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Acil ve oliimciil hastalarin, hastanede ilk tedavi gordiikleri birim olan acil
servis (AS) biriminin ¢ok etkin olmasi gerekir. AS biriminin etkin olabilmesi i¢in
de sahip oldugu kaynaklarin ¢ok verimli kullanilmasi gerekir. Genellikle, saglik
sistemlerinde kaynak optimizasyonu yapabilmek i¢in simiilasyon modellerinden
faydalanilir. AS’de yatak sayisinin tespit edilmesi ¢ok 6nemlidir. Ciinkii bir ¢ok
kaynak yatak sayisina gore planlanir. Bu ¢aligmada ideal yatak sayisini bulmak
amaciyla bir simiilasyon modeli gelistirilmistir. Simiilasyon modelinin tasarlanmasi
icin gercek sistemle ilgili bilgilere gereksinim vardir ve bu bilgilerden en 6nemli
girdi parametresi hasta gelis sikliklarinin tahminidir. 10 farkli makine 6grenme
algoritmasi kullanilarak hasta gelis sikligi tahmin edilmeye calisilmig, makine
O0grenme algoritmalarinin girdi olarak kullanacagi ideal Oznitelik kiimesi de
kapsamli Oznitelik se¢im yontemi ile belirlenmis ve en onemli Oznitelik verisi
ortalama gelis orami olarak belirlenmistir. Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM)
modeli tahminde mutlak ortalama hata yiizde oranm1 %46,7 ile en basaril1 algoritma
olmus ve simiilasyon metodu yardimiyla acil serviste hasta kalis siiresi %7
azalmustir,

Anahtar Kelimeler: Acil Servis (AS), Makine Ogrenme Algoritmalari (MKO),
Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM), Simiilasyon
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Emergency Department (ED) must be managed effectively since it is the first
point of care in hospitals for urgent and critically ill patients. ED can be effective,
only by using resources efficiently. Generally, simulation model is used in
healthcare systems to optimize resources. In ED, the optimum number of bed
resource is crucial, since most of the resources in ED can be planned according to
the number of bed resource. This study has devoloped a simulation model to
determine the optimum number of beds. This simulation model needs some inputs
and the most important input for this model is patient’s arrival rate. 10 different
machine learning algorithms are utilized to predict the patient’s arrival rate. These
machine learning algorithms need optimum feature subsets and this optimum
subset has been determined by using exhaustive feature selection method. The most
significant feature is identified as mean arrival rate. The long short-term memory
(LSTM) model has the best accuracy with a MAPE value of 46,7%, and by the
help of the simulation method, the length of stay (LOS) has been minimized by
7% and the number of beds at the ED has been optimized.

Key Words: Emergency Depatment (ED), Machine Learning Algorithms (ML),
Long Short-Term Memory (LSTM), Simulation
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GENISLETILMIS OZET

Saglik, bir toplumun sahip oldugu en degerli varliklardan biridir. Saglikl
bir toplumun iiretkenligi de yiiksek olacagindan, saglikli bir toplum ayni zamanda
refah toplumu olabilmektedir. Acil servisler (AS), o6liimciil hastalarin ve kalici
yaralanmalarin ilk tedavi noktasi olmasindan dolayi, tiim saglik sistemlerinde ¢ok
onemli bir rol oynamaktadir. Acil servislerde sunulan saglik hizmetlerinin
kalitesini yiikseltmek, toplum saglik kalitesini yiikseltmede ©nemli rol
oynamaktadir. Bu sebeple, saglik hizmetlerinin kalitesini artirmak ig¢in, acil
servislerin ¢ok etkin olmasi gerekmektedir. AS’lerin etkinliginin saglanabilmesi
icin biitce kisitlart i¢inde sahip olduklari kaynaklarin en iyi sekilde kullanilmasi
gerekmektedir. Ozellikle, iilkemiz gibi gelismekte olan iilkelerde saglik
harcamalarina yeteri kadar biit¢e ayrilamamasi, kaynaklarin verimli kullanilmasini
daha 6nemli kilmaktadir. Ideal kaynaklarin belirlenmesinde, yoneylem tekniklerin
en iyi yontemlerinden biri olan simiilasyon modelleme yontemi ile kaynaklarin
planlanmasi amaglanmis ve simiilasyon modeli hasta gelis sikligi, hasta bekleme
stiresi gibi tasarlanacak modele ait verilerin girdi olarak kullanmasina ihtiyag
duymaktadir. Hasta bekleme siiresi literatiirde kabul gordiigi gibi, acil servislerin
performansi agisindan en 6nemli gostergelerden biridir. Acil serviste hastaya ne
kadar hizli miidahale edilirse kalic1 yaralanmalar ve 6liimler o oranda azalir. Hasta
bekleme siiresinin acil servisteki yatak yeterliligi ile onemli o&lgiide iliskisi
olmasindan dolay1, bu ¢alismada hasta bekleme siiresini minimize etmek amaciyla,
ideal yatak sayisin1 bulmamiza yardimci olacak bir simiilasyon modeli
gelistirilmistir. Simiilasyona girdi olacak verileri hazirlamak amaciyla, hastane
verileri incelenmis, hasta bekleme siiresi, hastalarin acil servisteki rotalar1 , tedavi
stireleri gibi acil sistemi modellememizi saglayacak veriler belirlenmistir. Hasta
gelis sikliginin tahmin edilebilmesi icin hasta gelis sikligi ile ilgili 6znitelikler
belirlenmistir. Literatiir taramalari, en ¢ok kullanilan Ozniteliklerin zamansal

degerler ve hava durumu oldugunu gostermistir. Bu 6zniteliklere, bu caligmada
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ortalama hasta gelis sikhign eklenmistir. Oznitelik secim kurallarindan diger
geleneksel kurallardan farkli olarak, kapsamli 6znitelik se¢im kurali kullanilmagtir.
Ciinkii diger secim kurallarimin hata yapma olanagi var iken, kapsamli &znitelik
secimi en ideal Oznitelik kiimesini bulabilmektedir. Bu ¢alismada, ideal 6znitelik
kiimesinde tahmin basarisina en 6nemli katki yapan 6zniteligin ortalama hasta gelis
orani oldugu tespit edilmistir. Ortalama hasta gelis oran1 6zniteligi de literatiirde
kullanilmamais bir 6zniteliktir. Bu ¢alismada, 1 yillik veri ile giinliik ve saatlik hasta
gelis siklig1 tahmini, 5 yillik veri ile de (43.824 calisma saati) saatlik hasta gelis
siklig1 tahmini yapilmistir. 5 yillik veri ile yapilan ¢alismada, daha ¢ok veri yapist
ile makine 6grenme algoritmalarinin basarisin degisimi gézlemlenmek istenmistir.
Literatiirde tanimlandig1 gibi 6zellikle yapay sinir aglari ile yapilan ¢alismada veri
biiyilikliigli sonuglara olumlu yansimaktadir. Bu calismada da bu veri yapisinin
biiyilikliigli sonuglara olumlu yansimistir. Ayni ideal 6znitelik kiimesi ile 10 farkl
makine Ogrenme algoritmasi calistirllmis ve fazla sayida makine Ogrenme
algoritmas1 kullanilarak, tahmin keskinligi yiiksek olan algoritmaya ulasilmasi
hedeflenmistir. Ciinkii, makine O6grenme algoritmalarinin basarisi, modeldeki
parametreler kadar kullanilan verinin yapisina da bagl olmaktadir. Bu ¢alismada
da farkli verilerde, farkli makine &grenme algoritmalar1 basari saglamistir.
Caligtirllan makine Ogrenme algoritmalari, karar agaci, rasgele orman, destek
vektor mekanigi algoritmasi, en yakin k komsulugu, gradyan artirimi, stokastik
gradyan artirimi, adaboost, ¢oklu katmanli algilayici, lojistik regresyon ve
tekrarlayan yapay sinir aglaridir. 10 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi ve
performans Ol¢iitii olarak ortalama mutlak yilizde hatas1t (OMYH) temel alinarak
yapilan makine 6grenme algoritmalariin ¢alistirilmasi sonucu en iyi performansi
%47 OMYH oram ile tekrarlayan sinir aglarinin bir tiirii olan uzun vadeli kisa
hafiza (LSTM) modeli gostermistir. Simiilasyon modeli kullanilarak ideal hasta
yatak sayisi tespit edilmistir. Ideal yatak sayis1 ile gelistirilen simiilasyon modeli
calistirildiginda acil serviste hasta kalis siiresi %7 oraninda azaldig: tespit edilmis

ve AS’ deki saglik hizmet kalitesinin yiikseltilmesine 6nemli bir katki saglanmistir.
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1. GIRIS Serkan NAS

1. GIRIS

Bir iilkenin refah toplumu olabilmesin i¢in yetismis insan giiciiniin yiiksek
olmas1 gerekmektedir. Yetismis insan gilicii, toplumun her alanda iiretken
olabilmesi i¢in gerekli bilgi, kabiliyet, deneyim, is ahlakinin ve kiiltiiriin ulastig
diizeyi; diger yandan bedensel ve ruhsal saglamligini belirten bir kavram olarak
ifade edilebilir (Taban, 2006). Bu sebeple saglikli insan giicii, bir toplumun sahip
oldugu en onemli varliklarin basinda gelir. Toplum iginde saglikli insan giicii
iiretimi, yaraticiligi ve ilerlemeyi saglar. Hastalik ve 6liim ise toplum i¢in ciddi bir
kayiptir. Bu sebeple, tiim iilkeler insan giiciine yani saglik hizmetlerine yatirim
yapar ve bunu ekonomik kazan¢ olarak goriir. Ciinkii, saglik hizmetleri,
toplumlarin yasam kalitesini yiikselterek, hastalik ve dliimleri en aza indirgemeyi
amagclar. OECD iilkeleri i¢in yapilan saglik harcamalarinin gayri safi yurt igi hasila
(GSYIH ) igindeki pay1 %1 artarsa, ekonomik biiyiimenin %0,903 oraninda artt1g
saptanmistir. Toplumun saglik seviyesi ile ekonomik refah seviyesi arasindaki
iligki Sekil 1.1° de verilmisgtir( Kamaci ve ark. 2017).

Gelismis {ilkelerde sagliga verilen énem ¢ok fazla oldugu i¢in, konu ile
ilgili yapilan harcamalar da oldukca yiiksektir. Gelismis iilkeler birbirlerinden
farkli saglik sistemleri ile gayri safi yurt i¢i hasilalarmin énemli bir kismimi saglik
harcamalarina ve yatirimlarina ayirmaktadirlar. Gelismis iilkelerin GSYIH’lerinin
kisi bagina yliksek olmasi, saglik i¢in ayrilan kismin da yiiksek olmasi kisi bagima
saglik harcamalarinin olduk¢a yliksek seviyelerde olmasina neden olmaktadir.
Gelismis lilkelerde saglik harcamalari, az gelismis iilkelere gore 5-6 kat fazla
olmaktadir. Ulkemiz saglik harcamalari konusunda OECD iilkeleri arasinda en
sonda yer almaktadir. Ulkelerin gayri safi yurt i¢i hasilalarmin yiizde kagini saghiga
ayirdiklar1 OECD.org sitesinden veriler alinarak Sekil 1.2.°de sunulan grafik

diizenlenmistir.
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Sekil 1.2. OECD Ulkelerinin Saglik Harcamalarinin GSYIH’daki Yiizde Pay1

Bu caligmada saglik hizmeti verilen kurumlar arasinda en 6nemli birim

olan hastanelerde goézlemler yapildi ve yonetimleri ile goriisiildi. Yapilan
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gozlemler de saglik harcamalari ile saglik hizmetleri arasinda birebir korelasyon
olmadig1 tespit edildi. Bu da kaynak kullaniminin optimizasyonunun saglik
sistemlerinin etkinliginde ¢ok ©nemli oldugunu ve simirli kaynaklara sahip
gelismekte olan tilkeler icin bunun ¢ok daha 6nemli bir rol oynadig1 belirlenmistir.
Ulkemiz gibi saglik harcamalarina az kaynak ayiran iilkelerde de bu konu ¢ok fazla
onem kazanmaktadir. Ulkelerde saglik seviyesini yiikseltmek icin hastanelerden
baglanmalidir. Hastanelerde ise en énemli birim acil servislerdir ve acil servislerde
herhangi bir hata 6liimciil olabilir (Yousefi ve ark, 2018). Bu birimlerde zamaninda
yapilmayan bir saglik hizmeti kalic1 hasarlara da sebep olabilir. Bu sebeple, bu
calismada saglik seviyesinin yiikseltilmesine en c¢ok etki yapabilecegimiz birim

olan acil servislerdeki kaynak optimizasyonu problemi ele alinmistir.

1.1. Acil Servisler

Acil servisler, ani ve beklenmedik bir anda kisinin hayatini tehdit eden bir
hastalik ya da yaralanma durumunda, hastanin ilk degerlendirilmesinin, tedavisinin
yapildigy, ileri bakim ve takibinin ilgili hekime bildirildigi alanlardir. Bu birimlerde
sakatlik ve 6liim gibi risklerin kontrolii i¢in kesintisiz olarak hizmet verilmektedir.
Acil servislerde, hasta bagvurusu siirlandirilmadan 7 giin 24 saat kesintisiz olarak
almmaktadir (Yousefi ve ark, 2018).

Ulkemizde uygulanan saglik politikalarindan dolay1 acil servise gelen hasta
sayist ve profili degisiklikler gostermektedir. Acil servise basvuran hastalar
incelendiginde, acil tedavi disindaki boliimlerde tedavi olmasi gereken hasta
sayisinin da olduk¢a fazla oldugu belirlenmistir. Toplumda yas ortalamasi
yiikseldiginden 65 yas tistii hastalarin 6zellikle bu birimlerde tedaviye basvurdugu
goriilmektedir. Biyoterdrizm, salgin hastaliklar ve dogal afetler gibi... Ozel
durumlar da acil servislerin 6nemini arttirmaktadir. Tiim bu agilardan bakildiginda,
acil servislerin etkin g¢aligmasinin toplumun saglik seviyesine ciddi katkilarda

bulundugu sdylenebilir.
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Bu servislerde her tiirlii hasta muayene edilmekte, bu durum yiiksek
maliyet ve biitce sikintilar1 olusturmaktadir. Bunun sonucunda, acil servislerin
hastane biitcesinden fazla pay almasi gerekmektedir. Ozellikle gelismekte olan
iilkelerde kaynaklarin siirli olmasi acil servislerin etkin ve verimli ¢alismasinda
kaynak optimizasyonu konusunu daha fazla 6nem kazandirmaktadir. Optimizasyon
yaparken, acil servisin konumu (anayola yakin olmasi vs.), dis tasarim faktorleri
(ambulans giris parki, ayaktan hasta girisi vs. gibi...), yan komsular (x-ray servisi,
ameliyathane vs.) yatak sayisi, yatak alani, yatak tipi, oda tipleri, triaj alani,
malzemeler, ekipman vb. ve saglik personeli gibi tiim faktorlerin yonetimi
gerekmektedir.

Kaynak planlamasini optimize etmek i¢in hastanelerin yonetiminde cesitli
metotlardan yararlanilmaktadir. Bu metotlara 6rnek vermek gerekirse; yoneylem
aragtirmasi tekniklerinin en Onemlilerinden, matematiksel programlama, kuyruk
teorisi ve simiilasyon modelleme teknikleri siralanabilir. Acil servis birimlerinde
yiikksek seviyede kalabalik ve belirsizlik problemi yasandigindan simiilasyon
metotlar1 acil servis birimlerinin modellenmesinde ve problemlerinin ¢dztimiinde
daha fazla kullanilmaktadir. Acil servisler planlanirken, gelen her hastaya en kisa
stirede cevap verebilmek, olabildigince hizla muayene edebilmek ve olabildigince
hizli taburcu olmasini saglamak amaglanmigtir. Acil servislerin en G6nemli
performans gostergesi, hastanin acil serviste kalig siiresidir. Acil servislerde
hastalar randevu sistemi ile ¢alisamayacagindan, belirsizlik dogal olarak yiiksek
olmaktadir. Bu belirsizlik de kalabaliga, daha fazla bekleme zamanina yol agmakta,
sonug olarak daha az kaliteli saglik hizmeti sunulmaktadir. Simiilasyon yontemi,
belirsizligin yiiksek oldugu sistemlerde, o sistemi modelleyebilmekte kullanilan en
etkili yontemdir. Bu nedenle, simiilasyon acil servislerin yonetiminde taktiksel ve

stratejik karar verme siireglerinde 6nemli bir uygulamadir (Giil ve ark, 2015).
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1.2. Simiilasyon

Simiilasyon modelleme, bilgisayar ve uygun yazilimdan faydalanilarak,
gercek sistemin davraniglarini taklit etmek igin kullanilan tiim metot ve
uygulamalarin biitliniidiir. Simiilasyon genel bir terim olup, endiistride ve diger
bircok alanda uygulanabilmektedir. Gilinilimiizde, bilgisayar ve yazilimlarin
kullaniminin ¢ok gelismis olmasindan dolayr simiilasyon modellemesinin
kullanim1 ¢ok yaygin hale gelmistir (Kelton ve ark, 2010).

Sistemlerin modellenmesine ihtiya¢ duyulmasinin sebebi, bir¢ok fiziksel
sistemin olduk¢ca karmasik olmasi ve sistem davraniglarini etkileyen birgok
parametrenin bulunmasidir. Sistemleri incelerken en basit yontem, bu sistemleri
kurmak ve bir¢ok kontrollii deney yaparak sistemi incelemektir. Fakat, sistemler
genelde lineer olmayan iki degiskenli sistemler olup, degiskenleri ayni anda
degistirmenin toplam etkisi, degiskenlerin tek tek degisiminden ¢ok daha farkli
sonuglar vermektedir. Bu durum bizim ¢ok fazla kombinasyon yapmamizi
gerektirebilir; bu da sistemi tasarlamamizi ve bunca deneyi yapmamizi imkansiz
hale getirebilir. Ayrica bu deneyleri ve tasarimlar1 yapmak ¢ok tehlikeli veya ¢ok
masrafli olabilir. Bu sebeple, ¢ok karmasik sistemlerin incelenmesi, davranislarinin
anlasilmas1 i¢in tiim sisteme ait bilgilerin ele alinabildigi, diledigimiz gibi
parametrelerde degisiklik yapabilecegimiz bilgisayar simiilasyonlar1 ile gergek
sistemleri kurmadan bu sistemler incelenebilir ve sisteme ait iyilestirmeler veya
baz1 kriterlerdeki optimizasyonlar yapilabilir (Woolfsan ve ark, 1999).

Bir¢ok farkli bilgisayar simiilasyon modellemesi bulunmaktadir. Sistem
dinamikleri, kesikli olay simiilasyonu, etmen tabanli simiilasyon modellerini
bunlara 6rnek verilebilir. Sistem dinamikleri ile kesikli olay simiilasyonu farkl
durumlar i¢in kullanilirlar ve kesikli olay simiilasyonu ile etmen tabanl
simiilasyonun karsilastirilmasinda hangisinin daha iyi gercek problemi resimledigi
konusu hala tartismalidir (Brailsford, 2014). Acil servisleri kesikli olay
simiilasyonu ile analiz etmemiz sistemi ¢ok daha iyi anlamamiz1 ve ayn1 zamanda

siirecleri veya parametreleri degistirmemizin hasta akisimi ve kaynak kullanim
5
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oranlarini nasil etkiledigini incelememize imkan verir (Komashie, 2005). Bu
calismada incelenen acil servis gibi karmagik bir sistemde olaylar kesikli olarak
degistigi icin, kesikli olay simiilasyonun gerekli oldugu disiiniilmiistiir.
Simiilasyon modellerinde farkli senaryolar denenerek, istenilen hedefe
ulagsmamiza yardimci olacak ¢6ziim bulunur. Bu calismada degistirilen senaryolar
acil servisteki yatak sayilar1 olarak belirlenmistir. Yatak sayilar1 degistirilerek,
hasta kalis siiresindeki degisim de bu modelle incelenmis ve ideal yatak sayisi
belirlenmistir.

Simiilasyonun basaris1 gercek sistem ile modelin birbirine benzerlik
oranina baglidir. Benzerlik ne kadar artarsa basart orami da o kadar yiiksek
olacaktir. Acil servisin simiilasyonla modellemesinde kullanilan verilerin, hasta
gelis siirelerinin, hasta kalis siirelerinin ve hasta tedavi siirelerinin olabildigince
gercekei olarak tespit edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple, hasta gelis siirelerinin
tahmini acil servis sisteminin simiilasyonla modellemesinde ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir. Acil servislerin kalabalik olmasmmin en 6nemli sebebi yatak
kaynagmin kullanimin  dogru planlanmamasidir, bu da hasta akiginin
yonetilmesinin 6nemini artirmaktadir (Olshaker ve ark, 2006). Gelen her hastaya
hizmet verebilmek icin insan kaynaklarmin tahsisi de yatak talebine gore
ayarlanmaktadir (Carvalho ve ark, 2018). Hasta gelis sikligina bagli olarak yatak
talebinin tahmin edilmesi hastane kaynaklarmin etkin bir sekilde kullanilmasi ve
acil serviste hasta bekleyis siirelerinin azalmasimi saglayacaktir (Lucini ve ark
,2017).

Hasta gelis sikligii  tahmin edebilmek icin farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi, hasta
gelis siklig1 gibi hedef degiskenlerin tahmin edilmesinde bu yaklasimlarin iginden
en iyi olanlardandir. Yapay sinir aglar1 teknolojisi yakin gelecekte acil servislerin
her yoniinde ¢ok etkili olacaktir (Stewart ve ark, 2018). Dogrusal olsun ya da
olmasin bu geleneksel matematik modellerinden farkli olarak yapay sinir aglar1 ¢cok

biiyiikk verileri iceren karmasik problemleri c¢oziimleyebilmekte; uygulamaya
6
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konulan bu yapay sinir aglari, hastane personeli i¢in kullanimi ¢ok kolay olmakla

birlikte ¢cok iyi bir tahmin araci olarak da kullanilmaktadir (Schiavo,2015).

1.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin  (YSA), {izerinde anlasilan bir tanim
bulunmamaktadir. Yapay sinir aglarini, insanin 6grenme, tecriibe etmesi, ve bu
ogrendiklerini yeni bilgi geldikce yorumlanmasi, tanimlarini bu bilgiler
cercevesinde degistirmesi ve siirekli olarak bilginin yenilenmesi ve yeni bilgiye
gore diistince ciktisinin iyilestirilmesi siirecine benzeyen durumun bilgisayar
yardimiyla yapilmasi olarak tanimlayabiliriz (Sagiroglu ve ark, 2003). Basit bir
Y SA modeli Sekil 1.3.‘de verildigi gibidir.

Ciktilar

Girdiler

Girdi katmam1 = Gizli Katman Cikt1 Katmam
Sekil 1.3. Yapay Sinir Aglariin Basit Bir Modeli

YSA beynimizin yaptigi karmasik ¢oziimlemelerin bilgisayar tarafindan
yapilabilecegi varsayilarak gelistirilmistir. insan beyni birbirine baglhh néronlarn
kimyasal baghlig: ile diisiiniir, bu da yapay zekanin hesaplama giicline karsilik
gelir. Sorularin cevaplarina ulasmak veya sorunlarin ¢éziimlenmesi i¢in kullanilan
metodoloji insanin kisisel 6zelliklerine ve yontemlerine karsilik gelmektedir. insan
bellegi de tam olarak bilgisayar hafizasina karsilik gelir ve YSA’da da birgok
islemci yap1 bulunmaktadir. Insanlar gibi YSA’nin da farkli 6grenme bigimleri
bulunmaktadir ve bu Ogrenme yaklagimlarina gore egitim sirasinda c¢arpan

7
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agirhiklann degistirilir. Agirliklarda yapilan ince ayarlar bittiginde &grenmenin
tamamlandig1 kabul edilir. Insan diisiince sistemine benzer olarak YSA da dogrusal
degildir. Bu 6zellik onlarin dogadaki her soruna ¢éziim yaklagimi getirebilmelerine
olanak saglamaktadir. Yapisinin diizgiin tasarlanmasi durumunda YSA, ¢ikti
verileri olmadan da sadece girdi verileri ile de Ogrenebilir. YSA’da veri
orneklemesi ¢ogaldik¢a 6grenme orani da artar. Problemlerin ¢éziimiinde mevcut
veriler ile elde ettigi sonuglar yetersiz oldugunda bile, sisteme yeni veriler
eklendiginde ¢ok daha dogru sonuglara ulagabilir. Biyolojik sistemde veri daginik
halde bulunurken, YSA’da agirliklar {izerinde paralel olarak konulmus olarak
korunmakta ve bilgi farkli bicimlere doniistiiriilerek kullanilabilmektedir. Noéron
baglantilarinda agirliklarin etkisi vardir ve bu agirliklar tlizerine giiriiltii etkisi
dagitildigr icin gercek veriler ile giiriiltii arasinda denge kurulur. YSA’da yapay
noronlor, aktivasyon fonksiyonu ve ileri veya geri beslemeli yapi bulunur. Ayrica
YSA yapisinda denetimli veya denetimsiz, 6grenme kurallar1 gibi farkliliklar
bulunmaktadir (Sagiroglu ve ark, 2003).

YSA’nin basarisi, aktivasyon fonksiyonu, Ogrenme algoritmasi, yapay
noron yapisi gibi tiim etmenlerin se¢imine baglidir. Aktivasyon fonksiyonlarina,
dogrusal fonksiyon, basamak fonksiyon, kutuplamali basamak fonksiyon, parcali
dogrusal fonksiyon, sigmoid veya tanjant hiperbolik fonksiyonlar 6rnek verilebilir.
Ogrenme algoritmalar1, iliskilendirme kurallari, siniflandirma, baglanim,
denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenme seklindedir. Noron ve katman sayilari
da, YSA’y1 hem olumlu hem de olumsuz etkileyebilmektedir (Apaydin, 2013).
Aktivasyon fonksiyonu veya 6grenme algoritmasi se¢imi i¢in bazi yol gdstericiler
bulunsa da, maalesef néron katman yapisi i¢in deneme yanilma yontemi disinda en
iylyl bulma yontemi heniiz bulunmamaktadir. YSA’ nin yapist kullanildigi amaca
gore olusturulur. Genel olarak karmasik matematiksel modeller i¢cin uygun olan
YSA’lari, mithendislik uygulamalarinda tahmin, siniflandirma, veri iligkilendirme,

veri yorumlama ve filtreleme konularinda kullanilir. Bunun disinda havacilik,
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eglence, finans, tip, otomotiv ve daha bir¢cok sektorde kullanilmaktadir. Bizim
calismamizda da tahmin konusunda YSA’dan yararlanilmustir.

Tahmin konusunda eger veri bilgisinde sira bilgisi onemliyse tekrarlayan
sinir aglar1 kullanilir. Tekrarlayan sinir aglar1 geleneksel YSA’larin biraz daha
gelismis bir cesididir denilebilir. Tekrarlayan sinir aglar1 saglik sistemlerinde,
finans piyasalarinda, satis tahminlerinde ve bircok konuda basarili olmus, ¢ok
kullanilan modellerdir. Diger YSA modellerinden farkli olarak, verilerin
birbirinden bagimsiz olmadigin1 kabul ederek, gecmis veri ile buglinkii veri
arasinda iligski kurar ve bunlara agirlik vererek, gecmis verileri de dikkate alarak
dogru ciktrya ulasmaya c¢alisir. Verilerin siralamast onemli ise 6zellikle zamana
bagli olarak ¢ikt1 degisimi oldugunda, tekrarlayan sinir aglari kullanilmalidir.
Tekrarlayan sinir aglarinda ¢ikt1 sadece o andaki girdiye gore degil, diger girdilerin
ciktilarina bagli olarak da ¢ikarilir. Bir néron katmanindan ¢ikan giktilar, bir
sonraki katman i¢in girdi olarak kullamildiklarinda, tekrarlayan sinir aglar ileri
beslemeli aglardan ayrilmig olur. Bu aglarin farki bir bellege ihtiyag duymasidir.
Bir onceki girdi bellekte tutulur, belli bir agirlik ile ¢arpilir, sonra mevcut girdi
yine kendine 6zel agirlig1 ile carpilir ve ¢ikti elde edilir. Elde edilen ¢iktida olusan
hatay1 en az indirgemek delta kurali veya gradyan inisinden faydalanarak, geri
yayillim yontemiyle hata kiiciiltiiliir. Birbirine bagli uzun aglarda gradyan degeri
yok olmakta veya asir1 biiyiimektedir (Sagiroglu ve ark, 2003). Gradyan degeri
agirliklarin hesaplanmasinda rol oynar, bu da bizim dogru sonuca ulagmamizi
imkansiz hale getirmektedir Bu problemin birka¢ yontemle ¢oziilebilecegi
bilinmektedir.

Bu yontemlerden biri sadece bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in bulunan ve
kullanilan Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) metodudur. Tekrarlayan
aglarda tek bir sinir katmani var iken, LSTM’de 4 parga birbiri ile iliski i¢cinde
calisir. Bu parcalar hangi degerlerin tutulup hafizada saklanacagina, hangi
degerlerin silinecegine ve tutulan degerlerden ¢ikti elde edilecegine karar verir. Bu

calismada, gegmis veri ile bir sonraki veri arasinda kurulan baglanti, tekrarlayan
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sinir aglarmi giiclendirmek i¢in (LSTM) kullanilmigtir. Sekil 1.4’de LSTM
modelinin 6rnegi bulunmaktadir. Ayrica, 9 farkli makine 6grenme algoritmasi da
kullanmilmigtir. Makine 6grenme algoritmalari tahmin problemlerinin ¢dzlimiinde
oldukca faydali olmaktadir. Algoritma secimi bazi bilgilere dayanarak yapilabilir
ancak hangi algoritmanin basarili olacag: farkli unsurlara baghdir. Algoritmalarin
basarisini, tahmin edecek verinin yapisi, bu veri kiimesine dahil edilen 6znitelikler,
Ozniteliklerin kombinasyonlariyla olusturulan 6znitelik kiimesi, algoritmalar i¢in
secilen parametreleri, tahmin calismamizda gercek sonu¢ ile tahmini sonug

arasindaki hata paymi minimize etme konusunda ¢ok etkili oldugu saptanmustir.

Girdi

Sekil 1.4. LSTM Modeli

1.4. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi yapay zekanmn bir alt kiimesi olup, farkli genel
algoritmalarin toplandig1 bir kiimedir. Makine 6grenmesi, ge¢mis verilerden veya
orneklerden yararlanilarak, bir 6l¢ii degerinin bilgisayar yardim ile iyilestirilmesi
ve en iyinin bulunmasi seklinde tanimlanmaktadir. Veri genigligimiz, ayirt edici
ozelliklerimiz, ne kadar ¢ok ve anlamli olursa, o kadar ¢ok dogru sonuca varmamiz

miimkiin olabilir. Makine Ogrenmeleri denetimli, denetimsiz veya takviyeli
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O0grenme gibi tiirlere ayrilir. Denetimli 6grenmede, modelin hedefi bellidir, etiketli
veri igerir, siniflama ve regresyon icin kullanilir. Denetimsiz dgrenme insanin
Ogrenme sekline daha yakin bir 6grenme sekli oldugu bilinmektedir. Kiimeleme ve
birliktelik analizi denetimsiz 6grenme ile kullanilmaktadir. Etiketlenmis veri
yoktur ve modelin hedefi belli degildir. Bu analiz yontemlerinden siniflama,
regresyon, kiimeleme analizi, birliktelik analizi ve kontrol en c¢ok tercih
edilenlerdir. Simiflamada amag¢ girdilerin katagorisinin belirlenmesidir. Verilen sag¢
orneginin kivircik, diiz, ince telli gibi katagorize edilmesi smiflamaya 6rnek
verilebilir. Regresyon da agiklayici Ozelliklerden faydalanarak bir degerin
kestirilmesidir. Hava durumu degerleri dikkate alinarak hasta gelis sikligini
belirlenmesi regresyona ornek verilebilir. Kiimeleme analizi, benzerliklerin bir
grup altinda toplanmasi seklinde tanimlanmaktadir. Kiimeleme analizinin
kullanimina miisteri ¢esidi 6rnek olarak verilebilir. Ayn1 harcama tipine yakin olan
miigteriler ayn1 kiimeye konulabilmesi kiimelemeye oOrnek olarak verilebilir.
Birliktelik analizi, eylemleri kiimeleyerek yeni eylem Onermesi olarak
tanimlanmaktadir. Ge¢mis satin alma degerleri kullanilarak, yeni satin alma
Onerilerinin yapilmasi birliktelik analizine 6rnek verilebilir. Kontrol igin en iyi
Ornegin siirliciisiiz otomobillerde amacglanan uygulamalarin kontroliiniin oldugu
goriilmektedir. Makine 0Ogrenme algoritmalarinda, stokastik meyilli azalim
algoritmas1 yogun olarak kullanilmaktadir. Bu algoritma ile belirli bir noktada
kayip fonksiyonunun tiirevi alinarak negatif veya pozitif degerine gore gradyan
degerleri kullanilmaktadir. Bu sayede egim en aza indirgenerek kayip fonksiyonu
da en aza indirgenebilir (Giirsakal, 2017).

En ¢ok kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin bazilarimi asagidaki

bi¢cimde tanimlayabiliriz.

1. Karar agact (Decision Tree): Karar agaci algoritmasi genel olarak
smiflandirma i¢in kullamilsa da regresyon icin de kullanildig

bilinmektedir. Karar agaglar1 akis semasina benzer. Bir kokten
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baslayarak Ozelliklerine gore yayilip bir aga¢ seklini alan
algoritmalara karar agaclar1 denilmektedir. En 6nemli faydasi, hangi
Ozniteligin tahmini ne kadar agikladigini gostermesidir.

Destek vektor makine algoritmasi (Support Vector Machine):
Simiflandirma ve regresyon alanlarinda kullanilmaktadir. Agiklayict
ozellikler ¢ok fazla oldugunda daha iyi sonu¢ verir ama Orneklerin
say1si aciklayici ozelliklere gore az ise iyi sonuglar vermemektedir.

En yakin k komsulugu ( K-Nearest Neighboorhood): Denetimsiz en
yakin k komsu algoritmasi bir¢ok algoritmanin  temelini
olusturmustur. Denetimli en yakin k komsulugu algoritmasi ise hem
regresyonda hem siniflandirmada kullanilabilmektedir. Calisma
prensibi yeni bir nokta geldiginde buna en yakin k noktay1 bulup yeni
bir etiket tahmin yapmasidir. Kesikli degisken yerine siirekli degisken
veri etiketleri oldugunda kullanilmasi onerilir.

Lojistik regresyon (Logistic Regression): Bu algoritma ozellikle
siniflandirmada  kullanilmalidir.  Logit  fonksiyonunu  verilere
uydurarak, var ya da yok gibi sonuglara ulasilabilir. Piyasanin, yonii
asagl veya yukariya, kanser veya degil gibi tahmin konularinda
Ozellikle  kullanilabilmektedir.  Birlestirme  yapilarak  diger
algoritmalarla birlikte kullanilirsa, diger algoritmanin etkinligini de
yiikseltebilir.

Rastgele orman (Random Forest): Tek bir karar agaci ile
siniflandirmak yerine, bir ¢ok karar agacindan faydalanilarak, sonrada
bu ormandan alinan verileri tekrar siiflandiran bir makine 6grenme
algoritmasidir.

Adaboost: Her bir 6grenmede hatanin ¢ok oldugu yere odaklanip,
tekrar agirliklar diizeltip ikinci bir deneme yapar. Bu sekilde kayip

fonksiyonunu minimize etmeye c¢alisir. Boosting metot’'u ¢ok
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kullanilan yontemlerden birisidir. Bagka yaygin bir metodu da
gradyan arttrimdir.

7. Gradyan Artirma (Gradient Boosting): Boosting yaparken, zayif
Ogrenenler gradyan inis modeli ile desteklenir. Tahmin konusunda iyi
sonuclar vermektedir.

8.  Stokastik gradyan inis (Stochastic gradient descent): Gradyan azalma
algoritmalarindan biridir. Cok hizli ¢alisan ve optimizasyonda iyi
sonu¢ veren bir algoritmadir. Cok kolay uygulanabilir, fakat
Oznitelikler hakkinda herhangi bir sonu¢ veremez.

9. Cok katmanli algilayicilar (Multilayer perceptron): Denetimli bir
O0grenme algoritmasi olup, girdiler ile ¢iktilara ulasmaya calisan bir
fonksiyon gelistirilir. Kayip fonksiyonunu minimize etmek igin
stokastik gradyan inig algoritmasinin faydalandigi iki algoritmadan

biridir. Karmasik veri iliskilerinde iyi sonug¢ vermektedir.

Makine 6grenme algoritmalari ve yapay sinir aglarinin basarist 6zellikle
veri yapisinda agiklayici ézellik olan 6znitelik yapisina baglidir. Ozniteliklerin
secimi ve hangi Oznitelik kombinasyonun kullanilacagi tahmin basarisini ¢ok

etkilemektedir.

1.5. Oznitelik Secimi (Feature selection)

Bir tahmini veya smiflandirmay1 yapabilmeniz icin faydalanilacak ayirt
edici oOzellikler 6zniteliktir. Giinleri ele aldigimizda, o giiniin hafta i¢i veya hafta
sonu olmasi, resmi tatil ya da dini tatil olmasi gibi nitelikler o giine ait
ozniteliklerdir. ~ Oznitelikler, —agiklayict  ozelliklerinden ~ dolayr  makine
algoritmalarina yol gosterirler. Makine algoritmalari agirlik vererek ve bu
agirliklar degistirerek tahminle gergek arasindaki farki en aza indirmeye caligirlar.
Oznitelikler, denetimli makine Ogrenmelerin en oOnemli aracidir. Oznitelik

kiimesinin dogru se¢imi, Oznitelik sayisinin fazla olmasindan daha Onemlidir.
13



1. GIRIS Serkan NAS

Gereginden fazla sayida segilen 6znitelikler, hesaplama zamanim arttirirken, diger
Ozniteliklerin etkisini de azaltabilirler. Az sayida Oznitelik de aciklayici ozellik
yetersiz olacagindan algoritmanin iyi sonu¢ vermesini engeller. Oznitelik se¢imi,
sistemin asir1 egitilmesi sonucu, ezbere baslamasi ve ezber sonuclarin ortaya
cikmasini engellemek, algoritmanin c¢iktilarinin  dogrulugunu arttirmak ve
hesaplama zamanini en aza indirgemek igin ¢cok &nemlidir. Oznitelik se¢iminde,
algoritmay1 dogru sonuca ulastiracak tiim agiklayict ozellikler belirlenmeli ve
toplanmalidir. Daha sonra da bu 6znitelik kiimesinden en iyi sonucu verecek alt
kiime belirlenmelidir. Bu alt kiime belirleme isinin birgok yontemi bulunmaktadir.
Filtreleyici ve sarmal yontemler bunlarin en basinda gelmektedir. Bu calismada
sarmal yontem kullanilmistir. Sarmal yaklasimda arama algoritmasinin sectigi alt-
kiime bir siniflandirma algoritmasiyla birlikte calistirilir. Bu sekilde siniflandirma
algoritmasinin tahmin oranimi yiikselten 6znitelikler tutulurken digerleri ¢ikartilir.
Bu ekleme ¢ikartma bir arama algoritmasiyla birlikte gerceklestirilir. Filtreleyici
yontemde genelde korelasyon degerleri temel alinarak, Oznitelikleri eleme
yontemiyle azaltan bir yontemdir. Her iki yontemde de elde edilen alt kiimenin
siiflandirict performansini her zaman arttirdig1 sdylenemez. Filtreleyici ve sarmal
metotlar1 karsilastirdigimizda, filtreleyici metodun zayif oldugunu goriiriiz (Blum
ve ark,1997). Korelasyon katsayilarini kullanan sarmal yontemler daha hizl
calismakta ve daha iyi Oznitelik alt kiimesi olusturmaktadir (Kabir ve ark, 2008).
Bu c¢alismada kapsamli sarmal yontem (exhaustive wrapper method) kullanilmustir.
Bu yontemde alt kiimelerin tamami olusturulur ve her alt kiime denenerek en iyi
sonucu veren alt kiime o verinin ideal 6znitelikler alt kiimesini olusturur. Bu se¢im
tartismasiz en dogru Oznitelik se¢imidir. Hesaplama zamaninin fazla olmasindan
dolayi, bazen kapsamli sarmal ydntem kullanilamaz ve diger metotlardan

faydalanilir.
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1.6. Problemin Tanimi

Acil servislerde hizli ve kaliteli hizmet sunabilmek i¢in doktor, hemsire,
saglik teknisyeni gibi insan kaynaklarmin ve acil servislerde bulunan hastane
yatagl gibi diger fiziki kaynaklarin etkili bir bigimde yonetilmesi gerekir. Bu
kaynaklarin gereginden az olmasi durumunda hastalarin bekleme siirelerinin
artmasi, acil servislerde yogunlugun, hasta memnuniyetsizliginin artmasina ve
sunulan saglik hizmetinin kalitesinin diismesine neden olacaktir. Kaynaklarin fazla
olmasi ise hastane isletme maliyetlerinin artmasina ve kaynak israfina neden
olacaktir. Kaynak yonetimini etkili bir bigcimde yapabilmek i¢in acil servise gelen
hastalarin gelis siklig1l, muayene olmak igin ortalama bekleme siireleri, muayene
stireleri ve hastanin hastanedeki go6zlem siireleri gibi parametrelerin tahmin
edilmesi gerekir. Ancak bu parametreler dogasi geregi belirsizligin ¢ok fazla
oldugu parametrelerdir. Giinlin farkli saatlerinde acil servislere gelen hasta
sayisinin degiskenlik gostermesi, hastalarin gozlem siiresinin hastadan hastaya
degismesi gibi durumlar bu belirsizliklere 6rnek olarak verilebilir. Tim bu
belirsizliklerin 6ngdriilmesi ve buna gore de kaynak optimizasyonu yapilmasi, daha
az maliyetle yiiksek kalitede saglik hizmeti alinabilmesi i¢in son derece dnemlidir.

Bu g¢alismada, YSA kullanilarak bir hastanenin acil servisine gelen hasta
sayilar1 tahmin edilmistir. Acil servislere gelen hasta sayisinin dogru tahmin
edilmesi, bu birimin yatak kapasitesinin ve insan kaynaklarimin planlamasi
acisindan kritik bir oneme sahiptir. YSA ve makine Ogrenmesi ile tahmin
yapabilmek igin, Adana’nin Ceyhan ilgesinde faaliyet gosteren Ozel Cinar
Hastanesinde gozlemler yapilmi, hasta girisleri ilgili kayitlar alinmig ve bunlar
kullanilabilir veriler olarak derlenmistir. Oznitelikler igin literatiir taramasi
yapilmig olup ayrica acil servis calisanlarindan bilgi alinmis ve Oznitelikler
belirlenmistir. Secilen 6znitelikler icin de gerekli veriler derlenmistir.

Son yillarda YSA bir ¢ok alanda iyi sonu¢ vermesi nedeniyle, bir ¢ok
aragtirmaci belirsizligin fazla oldugu acil servis gibi, saglik sistemlerinde de YSA

kullanarak talep tahmini yapmaya baslamislardir. Bu tahmin ayni zamanda 9
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makine oOgrenmesi yontemi ile de yapilmis olup, en iyi tahmin sonuglar
simiilasyona girdi parametresi olarak kullanilmistir. Simiilasyon modelinin bagarisi
gercek sisteme benzerligiyle dogru orantilidir. Simiilasyon modelinde kullanilacak
hasta tedavi siiresi, gelen hastanin hangi hastalik sikayeti ile geldigi, hangi
islemlerden gectigi bu islemlerin siiresi gibi verilerde hastane personeli ve yonetimi
ile gorisiilerek, kismen hastane kayitlarindan kismen de hastanedeki gozlemler
yoluyla toplanmistir. Kaynak optimizasyonu icin gelistirilen simiilasyon
modellemesinde, bu veriler kullanilarak acil servisteki en 6nemli kriter olan yatak

say1si1 belirlenmistir.

1.7. Calismanin Amaci

Bir toplumun refah i¢inde yasamasi ve mutlu olmasi i¢in her seyden 6nce
saglikli olmas1 gerekmektedir. Saglik hizmetleri agirlikli olarak hastanelerde
verilmektedir. Bircok farkli hastalarin geldigi, genelde 6liim ve kalici yaralanma
riski tagiyan hastalarin ilk miidahalenin yapildig: acil servis birimleri, hastanelerde
cok dnemli bir yer tutmaktadir. Acil servislerde verilen hizmet ile 6liimler ve kalict
yaralanmalar 6nlenmekte ve 6zellikle ameliyat gerektiren durumlarda ilk tedavinin
yapildigi yer oldugundan acil servisler bir toplumun saglik seviyesinin
yiikseltilmesi agisindan en 6nemli yerlerdir. 24 saat kesintisiz hizmet vermesi, her
tiirlii hastalikla miicadele etmesi ve saniyelerin degerli oldugu bu servis birimleri
hastane biitgesinden ¢ok fazla pay almaktadir. Toplumun saglik seviyesini
yiikseltebilmek i¢in acil servis birimlerinde verilen saglik hizmet kalitesinin
yiikseltilmesi gerekmektedir. Ozellikle biitge sikintist olan gelismekte olan
iilkelerde kaynak optimizasyonu yapilarak, az biitgeyle saglik hizmetinin
seviyesinin yiikseltilmesi gerekmektedir. Bu c¢aligmada kaynak optimizasyonu
problemini ¢6zebilmek i¢in bir simiillasyon modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
modelde girdi parametreleri kullanmak iizere YSA ve diger makine &grenme
metotlar1 ile hasta gelis siklig1 tahmin edilmistir. Simiilasyon modeli i¢in diger

gerekli veriler de toplanarak yatak sayisi belirlenmistir. Kurulan modelde acil
16



1. GIRIS Serkan NAS

servislerde kaynak belirlenmesi yapilarak az biitgeyle yiiksek seviyede kalite

verilmesi amaglanmustir.

1.8. Calismanin Kapsami

Calismada irdelenen problem, asagidaki kapsamda ele alinmistir:

1. Gelistirilen model acil servisler i¢in tasarlanmistir.

2. Acil servisle ilgili kayitlardan 5 yillik veriler saatlik ve giinliik olarak
elde edilmistir.

3. Oznitelikler bu verilerde saatlik ve giinliik olarak belirlenmistir.

4. Hastanedeki tiim poliklinikler ve doktorlar bu c¢alismaya destek
saglamislardir.

5. Gelen her hastanin, tedavi gérmeden hastaneyi terk etmedigi kabul

edilmistir.

1.9. Cahsmanin Ozgiin Katkisi

Saglik hizmetlerinin 6neminden dolayr bu hizmetlerin kalitesini
yiikseltmek i¢in ¢ok fazla calisma yapilmistir. Bu calismanin en Onemli
katkilarindan biri, ideal kaynak sayisinin belirlenmesi amaciyla gelistirilen
simiilasyon modeline girdi saglamak i¢in makine &grenme algoritmalarindan
faydalanilmasidir.

Bu ¢alismada makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, hasta gelis sikligi
tahmin edilmis ve bu tahmin simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak
simiilasyon modelinde kullanilmig ve acil servis biriminde ihtiya¢ duyulan yatak
sayis1 belirlenmistir. Calismanin bir diger katkis1 da bu tahminin LSTM modeli ile
yapilmasidir ki literatiirde bu metotla yapilan ikinci ¢alismadir. Son olarak ise
Oznitelik kiimesinin optimizasyonu yapild1 ki, bu hasta gelis sikligini tahmin eden

calismalarin hi¢birinde daha 6nce yapilmamistir.
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Ayrica, hasta gelis sikligini saatlik tahmin edilmesi yoniiyle bu konuda
yapilmig ender ¢alismadan biridir. Calismada gergek veriler kullanilmig olup, ayni
calismanin i¢inde saatlik tahmin, yillik tahmin ve 5 yillik tahmin yapilmigtir.
LSTM metodu ile birlikte 9 makine 6grenmesi yontemi kullanilarak tahminler
yapilmig ve en iyi ¢ikti simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak
kullanilmistir. Yukaridaki ozelliklerinden dolay1 hasta gelis sikligi tahmininin
simiilasyon modelinde girdi parametresi olarak kullanilmasi ile literatiirdeki

boslugun doldurulmas1 amaglanmaktadir.

1.10. Calismanin Adimlar1 ve Organizasyonu

Bu boliim, takip eden iki alt baglik altinda incelenmistir.

1.10.1. Cahsmanin Adimlari

Caligmanin adimlar1 agagidaki bigimdedir.

1. Problemin belirlenmesi: Saglik hizmetlerine katki yapabilmek
amaciyla bu problem belirlenmistir. Bu problemin ¢oziimii igin
gereken tiim veriler, gelistirilmesi gereken modeller belirlenmis ve
amaglar net bir sekilde ortaya konmustur.

2. Literatiir incelemesi: Problemin ¢ozlimiine yonelik dnceki ¢alismalar
incelenmis, literatiirdeki eksiklikler tespit edilmistir.

3. Model gelistirilmesi: Bu ¢alismada iki model gelistirilmistir. Oncelikle
simiilasyon modeline girdi olarak verinin tahmini i¢in yapay sinir
aglart ve diger 9 makine Ogrenme algoritmasinin mimarisi
belirlenmistir. Tkinci adimda buradan alman verilerin kullanimi igin
simiilasyon modeli gelistirilmistir.

4. Vaka ¢alismasi: Gelistirilen model, calismanin 6zgilin katkilarindan
biri olan Ceyhan Ozel Cinar Hastanesinde ki gercek verilerle bir vaka

caligmasi i¢in kullanilmstir.
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5. Sonuglarin degerlendirilmesi: Elde edilen sonuglar degerlendirilmis
ve yorumlanmustir,

6. Duyarlilik analizleri ve oéneriler: Ozellikle makine &grenme
algoritmalarin mimarisinde optimum parametreler bilinemediginden,
elde edilen sonuglar ile kiyaslamak adina algoritmalardaki birgok
parametrede  degisik kombinasyonlar olusturularak  duyarlilik
analizleri gergeklestirilmistir. Simiilasyon modelinde parametrelerde

degisiklik yaparak gelecek calismalar i¢in dneriler sunulmustur.

1.10.2. Calismanin Organizasyonu

Calismanin ikinci boliimiinde, ilgili basliklar altinda konunun detayli bir
literatiir incelemesi yapilmistir ve bu calismalar 6zetlenmistir. Ugiincii boliimde
calismada kullanilan materyal ve metot agiklanmistir. Bu bdliim verinin
toplanmasi, verinin sunulmast ve model gelistirmeyi — (Makine &grenme
algoritmalar1 ve Simiilasyon modeli) icermektedir. Gelistirilen model, gercek
verilerin alindigi hastanenin acil servisinde yatak sayisinin belirlenmesi
probleminde ¢6ziim bulmak i¢in kullanilmigtir. Dordiincii boliimde gelistirilen
modelin sonuglarini, yorumlarini ve analizlerini kapsamaktadir. Son bolimde de

sonuglar ve oneriler sunulmustur.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Caligmada ele alinan konu ile ilgili detayli bilgilere ulagmak, konuyu daha
iyi anlayabilmek ve literatiirdeki eksikleri belirleyip bu konuya 6zgiin bir katkida
bulunmak i¢in detayli bir literatiir calismasi yapilmistir. Calisma hem hasta gelis
sikligin1 tahmin etmeyi, hem de bu tahminleri gelistirilen simiilasyon modelinde
kullanarak kaynak optimizasyonunu hedefledigi i¢in literatiir ¢calismasi da iki ayri
baslik altinda yapilmistir. Oncelikle tahmin etme ydntemleri ve daha sonra da
simiilasyon yontemleriyle acil servislere kaynak tahsisi ve optimizasyonu ile ilgili
calismalar incelenmistir. Tahmin etme yontemi ile ilgili makalelerde hasta gelis
siklig1 ve kalig siiresini tahmin etmeye yonelik ¢alismalar ve ayni zamanda bu
gozetimli makine 6grenmesinin basarisini saglayan 6znitelik se¢imi {izerine yapilan
calismalar incelenmistir. Simiilasyon ile ilgili ¢alismalarda, 6zellikle kesikli olay
simiillasyonunu konu alan ve acil servisin isleyisini inceleyen aragtirmalar

incelenmistir.

2.1. Tahmin Etme Yo6ntemleri ile Tlgili Cahsmalar
2.1.1. Hasta Gelis Siklig ve Hasta Kahs Siiresi ile Ilgili Calismalar

Literatiir aragtirmasmin bu kisminda, hasta gelis sikligini inceleyen
calismalar ve kalis siiresini tahmin eden ¢aligmalar incelenmistir. Kaynak tahsisinin
ve iyilestirilmesini yapabilmek icin hastalarin gelis sikligin1 ve kalig siiresini
bilmemiz gerekmektedir. Bu 6ngdriiye saglikli ulagsabilmemiz i¢in kullanacagimiz
model kadar dznitelik kiimesinde 6nemlidir. Iyi bir planlama yapilabilmesi igin
olabildigince kisa vadeli miimkiinse saatlik bazda tahmin yapilmasi1 gerekmektedir.
Fakat tahmin siiresi kisaldik¢a tahmin yapmak zorlagmaktadir. Yapay sinir aglari
ve makine Ogrenmesi modelleri tahmin konusunda digerlerinden oldukga iyidir.
Yalniz, yapay sinir aglar1 ile yapilan tahmin modellerinin modeldeki mimari

yapiya ¢ok hassas oldugu, bu sebeple modeller arasi istiinliik tartisilirken bu
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konunun dikkate almmas1 gerektigi literatiirde belirtilmektedir. Bu konudaki
caligsmalar asagida sunulmustur.

Mc Carthy ve ark. (2008), literatiirde saatlik olarak ¢ok az calisma bulunan
acil servise gelen hasta sikligim éngdrmeyi amaglamiglardir. iklime ait, zamansal
ve hastalara ait ozellikleri bir fonksiyon olarak kullanarak saatlik hasta sayisini
Poisson olasilik dagilimini kullanarak, 6ngorii de bulunmaya ¢alismislardir. 8760
saatlik bir veriyi ele alarak da bu tahmini gergeklestirmislerdir.

Jones ve ark. (2008), ekonomik, endiistriyel ve stratejik planlama yaparken
almacak kararlarin dogru olmasi i¢in dogru tahminlere ¢ok ciddi ihtiya¢ oldugunu
belirtmislerdir. Ozellikle saglik sistemlerinde tahmin modellerinin ¢ok az
kullanildigini tespit etmislerdir ve 3 farkli hastanenin acil servisi ile ilgili 27 aylik
giinliik veri toplamislar, bu verilerle de ARIMA, iissel diizeltme ve yapay sinir
aglart modellerini kullanarak tahmin ¢iktilarina ulasmiglardir. Bu ¢aligmada, genel
kaniy1 destekler nitelikte olup, hasta gelislerinde mevsimsel ve haftalik dongii
bulundugunu tespit etmiglerdir.

Wargon ve ark. (2009), acil servislerdeki kalabaligi dnlemek ve hasta gelis
sikliklarii belirleyerek kaynak tahsisini optimize etmeyi amaglayan c¢aligmalari
incelemislerdir. Birgok modelin takvim verilerini kullanarak regresyon
modelleriyle ya da zaman serileriyle tahmin yaptigini, giinliik tahminlerde 4,2-14,8
%  basartya ulasildigini, hava durumu verilerinin tahmin performanslarini
disiirdiigiinii ifade etmislerdir. Performans Olglimlerinde, ortalama mutlak hata
ylizde orani, ortalama hata kareleri karekokil, regresyon analizlerinde ylizde
degisiklik orani kullanilmistir. Bu calismada modeller arasinda bir {istiinlik
bulunmamistir, Takvim verilerini kullanarak tahmin yapan ve ortama mutlak hata
ylizde oranmi performans Olgilisii yapan modellerin ¢ok daha kolay anlasilir
oldugunu belirtmisglerdir.

Abraham ve ark. (2009), hastane ¢alisanlarinin kaynaklar1 etkin kullanmak

ve ayni zamanda yiiksek seviyede saglik hizmeti vermek zorunda oldugunu, bunun
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icin de kapasitenin doluluk oranimi bilmek gerektigini belirtmis, bunun i¢in acil
servise gelis sikliginin kisa vadeli tahminini yapmak istemistir. Bunun igin 3 yillik
giinlik veri ile tahmin yapabilmek i¢in mevsimsel ARIMA algoritmasini ve
yapilan tahminin performansini 6l¢mek icin ortalama hata kareleri formiiliinii
kullanmislardir. Yapilan tahmin sonucu, hasta gelis sikliginin oldukea tesadiifii ve
tahmin edilemez oldugunu belirtmisler. Yalniz doluluk oraninin tahmin
edilebilecegini fakat bunun da 1 haftadan fazla olmayan bir siire igin
yapilabildigini ifade etmislerdir. Bu ¢alismanin bir¢ok kisitlarina ragmen yine dee
hastane yonetimi i¢in kaynak planlamasinda ve kalabaligi azaltmada faydal
olabilecegini ifade etmislerdir.

Sun ve ark. (2009), mikro ve makro seviyede kaynak planlamasi yapmak
icin acil servislere gelisin keskinlikle tahmin edilebilmesinin ¢ok faydali olacagini
belirtmistir. Bu amagcla, 3 yillik veri toplanmistir. Hastalarin acil seviyesine gore 3
gruba ayirmislardir, ARIMA metodu 3 simifa ayr1 ayr ve ayni zamanda tiim
hastalarmn grubuna uygulanmstir. Oznitelik olarak resmi tatiller, ortam hava
kirliligi indeksi gibi veriler kullanilmislardir. En acil sinif i¢in yapilan tahminlerde,
bagimsiz verilerle bir iliski kurulamamustir. ikinci grup igin, haftalik bir dongiiyle
ve resmi tatillerle iliski kurulabilmistir. Ugiincii grup igin ise, haftamin giinii, ay1
mevsim, hava kirligi ve tatil gilinleri ile tamamen iligkili davranis sergiledigini
gozlemlemiglerdir. Yapilan tahmin galigmalarinda performans 6lgii kriteri olarak
ortalama mutlak yiizde hatas1 kullanmiglardir ve sirasiyla %16,8, %6,7, %8,6 ve
tiim grup icinde %4,8 olarak sonu¢ bulmuslardir. Acil servislerdeki hastanin acil
onem derecesi arttik¢a, belirsizligin de arttigini belirtmislerdir.

Boyle ve ark. (2011), acil servislerdeki hasta gelis sikligin1 tahmin etmeyi
amaglamiglar, bu sayinin tesadiif olmadigimni tahmin edilebilecegini ifade ederek
tahmin caligmasi yapmislar ve tahmin edilen siire azaldik¢a tahmin basar1 oranin
distiigiinii ifade etmislerdir. Aylik, giinliik, 4 saatlik ve 1 saatlik tahminlerde

bulunmuslar ve OMYH performans 6l¢lim degerine gore sirasiyla, %2, %11, %38
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ve %50 oranina ulasabilmislerdir. Bu da genellikle hasta gelis sikligi konusunda
yapilan ¢aligmalarin yiizdelerine yakindir. Farkli iki ayr1 hastaneden 5 yillik kayit
almiglar ve ilk ongori calismalarini bu hastanelerin verileri ile yapmislar ve daha
sonra dogrulamak icin 27 ayr1 hastane ile calismislardir. Tahmin yontemi olarak
ARIMA, coklu regresyon ve d{issel diizgiinlestirme kullanilmiglardir. Ayni
calismanin hastanelerdeki yatak yonetiminde veya ameliyathanenin programinin
yapilmasinda, stratejik planlar yapilabilecegi bdylece saglik kalitesinin
yiikselecegini bundan hem saglik personelinin hem de hastalarin fayda
saglayacagini ifade etmislerdir.

Bergs ve ark. (2013), 4 farkli Belgika hastanesinden 6 yil boyunca aylik
hasta gelis verisi derlemis ve bu verilerden faydalanilarak, otomatik {issel
yumugatma yontemi ile tahminlerde bulunmuslardir. Bu tahminlerde %4,86-2,64
OMYH orani ile basar1 saglamislardir. Bulduklar1t bu sonugtan stratejik kararlarin
alimmasinda faydalanilabilecegini, fakat aylik tahminlerin insan kaynaginin
planlanmasi1 konusunda ¢ok az faydali oldugunu da belirtmiglerdir.

Xu ve ark. (2013), acil servislerde kalite seviyesini gosteren en dnemli iki
unsurun hastalarin bekleme siiresi ve hastalarin taburcu siiresi oldugunu ve bu iki
unsuru etkileyen en onemli faktoriin de hasta gelis siklig1 oldugunu belirtmistir.
Hasta gelis sikliginin 6ngérmek i¢in, yapay sinir aglari, dogrusal olmayan en kiigiik
kare sistemi ile regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile tahmin
yapmiglar ve yapay sinir aglarmin en iyi sonucu verdigini tespit etmislerdir.
Oznitelik segiminde hem zamana bagli hem de hava durumuna bagl nitelikler
kullanmuglardir.  Oznitelikler ve hasta gelis sikliginin korelasyonlarma bakarak
cOziimleme yapmislar ve hastalar acil 6nemine gore siniflandirmislardir. 12 aylik
veriye dayanan veriyle hasta gelis sikligin1 giinliik olarak tahmin ederek, hastane
yonetiminin kaynak planlamasi gibi konulardaki karar sistemine destek olunmasini

amaclamislardir.
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Kortbeek ve ark. (2014), biiyiik ameliyathane ¢izelgelemesi ile acil servise
gelen hasta sikliginin bir fonksiyonu olarak, hemsire hizmeti ihtiyac1 duyan yatakli
hasta sayisini tahmin etmek i¢in genel analitik bir yaklasgim sunmuslardir. Bu
tahminlerinde karar destek sistemin de kullanilarak, gerek ameliyathane de gerekse
acil serviste ve bu bdliimlerle iliskili kisimlarda kaynak tahsisi ve c¢izelgeleme
yapabilecegini ifade etmislerdir. Buradaki tahmin sistemi oncelikle iki ayr1 tahmin
sisteminden beslenmekte sonra tek tahmin sistemine indirgenmektedir. Bu tahmin
sistemlerinden biri ameliyathane digeri acil servise gelen hastadir. Homojen
olamayan Poisson dagilim ile acil servise gelen hastalarin ve kesikli bir dagilimla
da ameliyathaneye gelen hasta sayisi tahmin edilmis ve bu iki bilgi ile yatak
sayisinin belirlenmesinde kullanilmisgtir.

Gil ve ark. (2015),acil servislerde hasta kalis siiresini, yani hastanin acil
servise gelisinden taburcu edilene kadar veya bagka bir servise sevk edilene kadar
gececek siirenin tahmin edilmesinin kaynaklarin tahsis ve planlanmasi konusunda
yardimel olacagimi diigiinerek, hasta yasi, cinsiyet, hastaneye gelis sekli, acil
serviste uygulanan tibbi testler ve muayene gibi Oznitelikleri YSA girdi olarak
kullanarak hasta kalig siiresini ongérmeyi hedeflemislerdir. Tiirkiye’nin dogu
bolgesinde yilda 40.000 kisiye hizmet veren bir hastanenin acil servisinde 1.500
kisi ile bu ¢alismay1 ger¢eklestirmislerdir. Bu ¢alisma maalesef genelde tahmin
modellerinde iyi oldugu diistiniilen % 80 oraninin altinda basari saglamistir. Bunun
sebebinin ise secilen 6znitelikler oldugu disiiniilmiistiir.

Kortbeek ve ark. (2015), hemsirelik hizmetlerinin hasta gelis siklig1 ve
kalig siiresinden yani kisacasi hasta doluluk oranindan ¢ok fazla etkilendigini, bunu
dengelemek igin is yiikiiniin 6nceden tahmin edilmesi ve buna gore de personelin
cizelgesinin ayarlanmasinin hizmet kalitesini arttiracagin1  yiiksek maliyet
olusturacagini ifade etmislerdir. Kortbeerk’in 2014 yilinda yapig1 calismada detayli
olarak anlatilan tahmin modeli ile saatlik yatak ihtiyaci hesaplanmistir. Bu model

kisa vadeli 3-5 giinii belirliyor, bunu saatlik dilimlere bdlityor ve oraya olasilik
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dagilimina gore yatak sayisi atiyor. Bu girdileri kullanarak stokastik bir yaklagimla
da hasta hemsire oranimi diizenliyor. Bu tip bir karar destek modeli ile saglik
hizmetlerinin yonetilmesi gerektigini ifade etmislerdir.

Schiavo ve ark. (2015), calismalarinda, hastane ortaminda saglik hizmet
kalitesinin iyilestirilmesi i¢in, baz1 parametrelerin tahmin edilmesinin gerektigini
ve yapay sinir aglarinin bu konuda ¢ok faydali oldugunu gostermislerdir.
Matematiksel modellerin bu kadar karmasik bir sistemi analiz edemedigini, ama
kullanilan ¢ok genis veri kiimesinin yapay sinir aglari ile degerlendirilip, hastane
hizmetlerinin kalitesini yiikseltmeye faydali olacak sonuclar verdigini belirtmistir.

Gholipour ve ark. (2015), son zamanlarda yapay sinir aglarinin hasta
tahmini konusundaki basarili katkilarimin, klinik tipta iyilesmelere sebebiyet
verdigini belirtmistir. Yapay sinir aglarint yogun bakimda hayatta kalma orani ve
yatig siiresini tahmin etmek i¢in kullanarak, yogun bakimda o6nleyici tedbirlerle,
saglik kalitesini yiikseltmeyi amaglamistir. Klinik ve biyokimyasal veriler 6znitelik
olarak kullanilmig ve tatmin edici ongorii ¢iktilarina ulagsmiglardir. Sonug olarak,
yaptiklar calisma sonucunda elde edilen verilerin 1518inda, yapay sinir aglarinin
yakin gelecekte tahmin modellerinde ¢ok fazla kullanim potansiyeli oldugunu ifade
etmislerdir.

Golmohommadi (2016), hastanelerdeki acil servislerde kalabaligin olusma
sebebi, hastalarin dogru zamanlamayla yataklara yerlestirilememesi oldugunu, bu
kalabalik problemin ¢6ziimiiniin hasta gelis sikliginin tahmin edilebilmesi
oldugunu belirtmigler ve bunun i¢in hastane calisanlarina karar destek modeli
olabilecek bir tahmin modeli gelistirmiglerdir. Bu tahmin modeli icin, 8 tane
Oznitelik belirlemisler ve bunlardan en 6nemlilerinin yas ve radyoloji muayenesi
oldugunu tespit etmislerdir. Bu Oznitelikleri kullanarak, sinir aglar1 ve lojistik
regresyon modelleri ile calisma yapmislardir. Bu calismada hastane birimlerinin,
acil servis de dahil olmak {izere birbiriyle ¢ok iyi iletisim i¢in de olmasi1 gerektigini

entegre olmalarmin gerekliligini sadece kendi birimlerinin ¢iktisina odaklanmadan
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tiim sistemi géz oniinde bulundurularak yonetimin gergeklestirilmesini ve bolgesel
optimizasyondan kag¢inilmasi gerektigini ifade etmislerdir. Bu calismada ayrica
bazi diger calismalarin aksine evlilik durumu ve gelinen giiniin 6znitelik agisindan
higbir etkisi olmadig1 tespit edilmistir.

Lee ve ark. (2017), 6ngdrii modellerinden ¢ok katmanli algilayicilar ile
derin 6grenme modellerini karsilastirmak istemisler, deneysel inceleme yapmislar
ve basit algoritmalarla degil de daha karmasik algoritmalarla daha az hata verecek
tahmin modeli bulmak istemislerdir. Endeksi tahmin etmisler ve derin 6grenmenin
daha iyi sonu¢ verdigini gozlemlemisler, ama aradaki farkin kayda deger
olmadigini ifade etmislerdir. iki tahmin metodunda da aylik 6ngdrii tahminleri
haftalik Ongoriilerden daha iyi olmustur. tahmin araligi genisledikge tahmin
keskinligi artmaktadir. Yalniz, bu calismada da yapay sinir aglar ile yapilan
tahmin modellerinin modeldeki mimari yapiya ¢ok hassas oldugu ve bu sebeple
modeller arasi istiinliik tartisihirken bu konuyu da dikkate almak gerektigini
belirtmislerdir.

Lucini ve ark. (2017), acil servislerde asir1 kalabalik problemini ¢6zmek
i¢in, yatak talebini kisa bir zaman dncesinden ongorerek, hastanede asir1 kalabalig
en aza indirgemek ve diger kaynaklarin optimizasyonunu amacglamiglardir. Bu
amagla metin analizinde kullamilan 8 adet makine Ogrenme algoritmasindan
faydalanmiglardir. Hastalarin tedavi oOncesi metin kayitlarin1  inceleyerek
oznitelikler olusturulmustur. Oznitelik seciminde x kare ve F skor metrigi testini
kullanmislardir. Nu-destek vektér makine algoritmasi diger algoritmalara tahmin
konusunda iistiinliik saglamislardir. Bu yoOntemle acil servis de giinliik
planlamalarinin  yapilabilecegi, kapasite planlamast ve kaynak tahsisi
yapilabilecegini ifade etmislerdir.

Silva ve ark. (2017), acil servislerde belirsizlik probleminin, saglik
hizmetinin kalitesini disiirdiiglinii ve yonetimini zorlastirdigi icin, hasta gelis

sikligin1 tahmin etmek istemislerdir, Portekiz’de Braga hastanesinde 2 yillik ger¢ek
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veri ile yiiriittikleri bu caligmada, Forecastpro yazilimi kullanilarak ARIMA
modeli ile tahmin gerceklestirilmistir. Acil servisteki kaynak kullaniminin g¢ok
karmasik olmasindan dolayi, kaynak planlamasimmin verimli yapilabilmesi igin
ongoriilerin gercekeiliginin ¢cok énemli oldugunu, tahmin modelinin yatak tahsisini
optimize etmeye yaradigini ifade etmislerdir. Haftalik tahminlerde OMYH 5,62%
gibi oranda basarili olmustur. Yatak tahsisinin dogru yapilmasinin, ayrica insan
kaynaginin da dogru planlanmasina 1s1k tuttugunu ifade etmislerdir. Bu ¢aligmanin
orijinal katkisi, hasta gelis sikliginin tahminin, gercek verilerle yapilmis olmasi
olup, 350.000 adet hasta gelis verisi kullanilmistir. Bu ¢alismadan 6nce gercek
verilerle yapilmamustir.

Hong ve ark. (2018), 560,486 hastanin acil servise gelisini veri olarak
incelemis, bu verinin %80 egitimde %10 dogrulamada ve %10 da test icin
kullanmis olup, 3 ayri makine 6grenmesi ile, lojistik regresyon, gradyan artirimi ve
derin 6grenme ile tahmin etme yoluna gidilmistir. Birinci grupta acil 6nemine gore
siralama bilgileri, ikinci grupta hastaya ait bilgiler ve {igiincii grupta tiim bilgileri
ele almiglardir. Birinci grup ve ikini grup bilgileriyle yaklasik ayni keskinlikte
tahmin sonucu bulunurken, acil 6nem sirasinin bilgilerine hasta ile ilgili bilgiler
eklenince tahmin tutarliligt %4 artmistir. Bu galisma ile de makine 6grenme
yontemlerinin hasta gelis sikligi konusunda kesinlikle basarili sonuglar verdigini
gostermislerdir.

Graham ve ark. (2018), acil servislerdeki asir1 kalabalik sorunun saglik
hizmet kalitesini olumuz yonde etkilemesinden dolayi, hasta gelis sikligini
yonetmek icin yenilik¢i metotlardan faydalanilmasi amaciyla makine 6grenme
algoritmalarin1 kullanarak hasta gelis sikligin1 tahmin etmis acil servislerdeki bu
asirt kalabalik sorunu ¢6zmek istemislerdir. Makine 6grenme algoritmalarindan,
karar agaci, lojistik regresyon ve gradyan artirim algoritmalar1 kullanilmis ve bu
algoritmanin ¢ok iyi performans gosterdigini belirtmistir. Oznitelik olarak

zamansal Ozellikler ve acilligine gore siralama bilgileri kullamilmistir. Bu
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calismanin amact da hasta gelis sikligin1 Ongdrerek, planlamalarin ve yonetim
kararlarinin daha dogru verilmesidir.

Stewart ve ark. (2018), acil servis de yapay zeka ve makine dgrenmesi
konusunda inceleme yapmislardir. Yapay zekanin ge¢mis yillarda ¢ok hizh
gelismesi, biiylik veri kiimelerinin olmasi ve bilgisayarlarin giiciiniin ¢ok artmasi
ile, modern makine 6grenme algoritmalarinin ve 6zellikle derin 6grenmenin ¢ok
fazla basariya imza attigini belirtmislerdir. Acil servis de klinik takip ve hatta ev de
takip yaparak cok fazla veri elde edebilecegini ve hasta ya yardimci olacak
sonuclar ¢ikarabilecegini belirtmislerdir. Ayrica, goriintii analiz yapabilmesinden
dolay1, gogiis rontgenleri gibi bir¢cok verinin bilgisayara yiiklenmesi ile teshis
konusunda da yararlanilabilecegini belirtmislerdir. Yapay zekanin hizli karar
verebilmesi gibi bir ¢ok 6zelliginden faydalin dolayi, acil servislerde bir¢ok klinik
problemin ¢oziimiinde yararlanilabilecegini ifade etmislerdir.

Parker ve ark. (2018), acil servislerdeki kalabalik probleminin gittikge
artan uluslararasi saglik meselesi oldugunu, kalabalik sorununun yatak talebi olan
hastanin miidahale edilemeden bekleme siiresini arttirdigini ifade etmiglerdir. Bu
calisma hastanin acil onem sirasina ait bilgiler alindiktan sonrasi ihtiyacim
ongormek tizere yapilmistir. Bu da onlara 6znitelik agisindan, hastanin yasi, 1rki,
posta kodu, tirajdaki kodu ve ates durumu gibi agiklayici 6zellikleri zamansal
degerlere bagl Ozniteliklerle kullanilmasina imkan saglamistir. Bu sayede girdi
bilgileri demografik, yonetsel ve zamansal olmak iizere oldukg¢a farki temellerde
aciklayict ozellik icermistir. Singapur’da ki bir hastaneden 10 yillik veri
kullanilmis olup, tahmin yontemi olarak da lojistik regresyon ve kullanilan
yontemin hassasligini tespit edebilmek i¢in de ROC egrisinden faydalanmislardir.
AUC performanslart 0,825 olarak gerceklesmis olup, bu modelin avantajli tarafi
modelin klinik verisini ¢ok az kullanmasindan dolay1 tahmin islemini olduk¢a hizl
yapabilmekte, bu da kaynak planlamasi gibi yonetimsel ¢alismalarin daha etkin

olmasini saglamaktadir.
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Hertzum (2018), acil servislerde artan kalabalik problemini ¢6zmek igin
aylik, haftalik veya giinliik tahminlerin olduk¢a iyi performanslarla yapildigim
fakat acil servislere iyi planlama yapilabilmesi ve hatta sik sik beklenmedik
olaylarin yasandig1 bu boéliimlerde ¢izelgelemelerin tekrar tekrar olusturulabilmesi
icin ¢ok iyi performans gosterecek saatlik tahminlerin gerektigini ifade etmislerdir.
Bu tahminleri yapabilmek icin 2012-2014 yillart arasindaki veriyi modellerinde
kullanmislar ve 2015 yilinin Ocak ayindaki hasta gelisi ve acil servis dolulugu
tahmin edilmeye calisilmistir. Bunun i¢in de Oznitelik olarak takvim bilgilerini
kullanmislar, model olarak da ARIMA ile dogrusal regresyon modellerini
secmislerdir. Hasta gelis sikligini (47-58 %) olarak dogrusal regresyonla ARIMA
metodundan daha iyi 6lcerken, hastane dolulugunu ARIMA 69-73% hata oram ile
dogrusal regresyon metodundan daha iyi Olgmiistiir. Zaman araligi kisaldikca
tahmin zorlugunun arttigin1 ve takvimsel veriler yaninda baska Ozniteliklerin de
tahmin i¢in kullanilmasi gerektigini ifade etmiglerdir. Danimarka’nin 4 fakli acil
servisinde yapilan bu ¢aligmada sonuglarin benzerligi, c¢aligmanin bolgesel
ozelliklerden bagimsiz oldugunu gostermistir.

Jones ve ark. (2018), yaptiklar1 c¢alismada makine Ogrenme
algoritmalarinin ve geleneksel matematiksel modellerin hasta gelis sikligini ve
hastane dolulugunu tahmin etme performanslarini karsilastirmiglardir. Gradyan
arttirma agaglari, sinir aglar1 ve rastgele orman algoritmalar1 lojistik regresyon
algoritmasinin iki tipine karsi test edilmistir. Burada acil servisle ilgili 3 ¢ikti
tahmin edilmis ve gradyan arttirma agaci ve sinir aglar1 diger algoritmalara karsi

iistiinliik saglamigtir.

2.1.2. Makine Ogrenme Algoritmalarinda Oznitelik Secimi ile Tlgili
Calismalar
Makine Ogrenme algoritmalarinin basarili olmasindaki en Onemli iki

Ozellik, bir algoritmanin yapist diger bir deyisle mimarisi olmakla beraber, segilen
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Oznitelik kiimesi de ¢ok etkili olmaktadir. Yalniz segilen Oznitelik kiimeleri
baslangicta cok genis olmakta bu hem makine 6grenmesinin ¢aligmasini uzatmakta
hem de ideal kiimeye erisilmediyse tahmin performansini diisiirmektedir. Bunun
icin Oznitelikle kiimesinin olabildigince kiiciik ve dogru belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagla ilgili calismalar incelenmis ve asagida sunulmustur.

Hall ve ark. (1999), 6znitelik se¢imi, makine 6grenmelerinin 6grenen
tipleri icin vazgecgilmez oldugudur. Ozniteliklerin gereksiz olanlarmin mutlaka
Oznitelik kiimesinden ¢ikartilmasi gerektigini belirtmisglerdir. Bu kiimenin
iyilestirilmesi, algoritmanin basarisin1  birebir etkilemektedir. En genel
yontemlerden biri sarmal digeri filtreleme algoritmalari olup, sarmal algoritma
kullanarak 6zniteligin gerekli olup olmadigini sdylemektedir. Bunun yani sira
filtreleme algoritmasi sezgisel yontemlerle verinin genel 6zelligine uyumlu olanlar
secmektedir. Bu makalede ise korelasyon temel alinmis sezgisel yontemi kullanan
bir filtreleme metoduyla cok daha iyi bir Oznitelik kiimesi bulunacagi ifade
edilmistir.  Veri isleme siirecine uygulandiginda iki makine Ogrenme
algoritmasindan filtreleme metodunun sarmal metoda gore daha olumlu ve daha
kisa sliren hesaplama siiresi ile ¢oziime ulastigi goriilmiistiir. Bu korelasyon
Oznitelik yontemine gore, ¢iktilarla ¢cok fazla korelasyona sahip olan &znitelikler bu
Oznitelik kiimesine dahil ediliyor, ama dahil edilen 6znitelikler eger birbiriyle de
yiiksek korelasyona sahiplerse biri hari¢ digerleri kiimeden ¢ikmakta ve boylelikle
ideal bir 6znitelik kiimesine ulasiimaktadir.

Guyon ve ark. (2003), caligmalarinda binlerce degiskenin arasinda
hangilerinin gerekli oldugunu belirlemek ve makine 6grenme algoritmalarinin
hesaplama zamanini ve sonuglardaki hata farkini en aza indirgemek gittikce 6nem
kazanan bir arastirma konusu oldugunu vurgulamislardir. Yaptiklart caligmada
karmasik zarflayici modelin korelasyon gibi 6znitelikleri dereceleyen metotlara
gore her zaman ¢ok biiyiik farklarla olmasa da ciddi farklarla daha iyi performans

gosterdiklerini belirtmislerdir. Sonug¢ olarak test igin dogrusal bir algoritma
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segmemizi daha sonrada korelesyon veya baska bir degerlendirmesiyle 6znitelikleri
siralamamizi, ileri veya geri secim ile Oznitelik altkiimesinin secilen algoritmada
test ederek en iyi alt kiimeyi belirlememizi 6nermislerdir.

Kabir ve ark. (2008), 6znitelik kiimesini belirlemek i¢in yapict 6znitelik
secimi yaklasimi olarak adlandirdiklar1 ve yapay sinir aglari icin kullanilabilecek
bir yaklasim gelistirmislerdir. YSA’inda gizli néron sayisim1 da belirlemek i¢in
kullanilabilecek  bir  yaklasimdir.  Ozniteliklerin  korelasyon  bilgisinden
faydalanilarak, benzer 6znitelikler bir gruba toplanarak iki grup olusturulmaktadir.
3 katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 olusturulur ve mimari deki diger
parametreler baslangic degeri alir. Daha sonra her bir gruptan birer 6znitelik alinir
ve YSA calistirtlir. Oznitelikler etkisiz ise elenir. Oznitelik se¢iminde digerleri ile
korelasyonu en diisiik olan 6znitelik se¢cimde en dncelikli olandir. Bu sekilde eleme
yapilirken 6znitelik secimi olmadiginda gizli néron eklenerek 6znitelik gruplarinda
secilmemis kalmayana kadar devam edilir. Bulunan bu algoritmanin diger sarmal
Oznitelik secim modellerinin hepsine tiim problemlerde {istiinliik sagladig: ifade
edilmistir.

Ramaswami ve ark. (2009), 0&znitelik se¢iminin makine Ogrenme
algoritmalarinin tahmin performanslarin1 ¢ok etkiledigini belirtmis, 6 filtreleme
yontemi  uygulayarak  c¢aligmalarinda makine Ogrenme  algoritmasinin
performanslarmi gézlemlemek istemistir. Korelasyon bazli hesaplama, ki-kare testi
Oznitelik degerlendirmesi, kazanim oranmi 6znitelik degerlendirmesi, bilgi kazanimi
Oznitelik degerlendirmesi, yardim 6zelligi degerlendirilmesi ve simetrik belirsizlik
ozelligi degerlendirmesi olarak 6 eleme metodu karsilastirilmis olup, bilgi

kazanimi 6znitelik degerlendirmesi hepsinden basarili olmustur.
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2.2. Acil Servislerde Kalabahk Sorununu fyilestirmek Amaciyla Yapilan
Simiilasyon ile Tlgili Calismalar

Sistemleri anlamak, iyilestirme noktalarini tespit etmek ve iyilestirme
fikirlerinin deneyebilmek, maliyet analizlerini yapabilmek icin simiilasyon
yonteminin kullanilmas1 gerekmektedir. Genel olarak calismalart inceledigimizde
kesikli olay simiilasyon metodunun acil servis sistemini anlamak i¢in ¢ok dogru bir
yontem oldugunu, kalabaligin ana sebebini kesfetmekte c¢ok faydali oldugunu,
yapilan doktor, hemsire sayisindaki degisimlerin veya acil Onem siralama
sisteminde yapilan degisikliklerin katkisi ¢ok keskin bir sekilde 6l¢iildiigiinii ifade
etmislerdir. Tlgili makaleler asagida sunulmustur.

Paul ve ark. (2012), acil servislerde kalabalifin saglik hizmetlerinin
etkinligini azalttigini tespit etmisler ve bu problemi ¢6zmek, kalabaligin sebeplerini
incelemek igin genel bir model gelistirmisler ve bu modeli de c¢alismay1
gerceklestirdikleri hastaneye uygulamak istemiglerdir. Acil servisin isleyisin
oldukc¢a karmasik olmasindan dolayi kesikli olay simiilasyon modeli gelistirmisler;
boylece farkli ¢oziimleri, senaryolart1 deneme sansini yakalamislardir. Yogun
saatlerde yeterli doktorun olmamasi, laboratuvar ve radyoloji test sonuglarinin
yavag ¢ikmasi ve gelen hastanin yataga yatirilana kadar gegen vaktin fazla olmasini
kalabaligin sebepleri olarak belirlemislerdir. Yeterli doktorun olmasi durumunda
kalabaligin %18 olarak azaldigim1 bulmuslardir. Sonu¢ olarak simiilasyon
calismasinin dncelikle kalabaligin ana sebeplerini kesfetmeye daha sonra da farkli
cOziimlerin nihai katkilarini gérmeye calismiglar ve ayni zamanda rakamsal
sonuclar sayesinde simiilasyon ¢alismasinin finansal anlamda fayda zarar analizine
imkan sundugunu belirtmislerdir.

Kilmer ve ark. (1995), acil servislerin karmasik ve dinamik yapisinin,
girdilerin, ¢iktilarin ve eylemlerin birbiriyle ice ice iliskili olmasinin, kesikli olay
simiilasyon model yonteminin, bu servisleri incelemek icin kullanilmasinin bir nevi

zorunluluk oldugunu belirtmislerdir. 750 yatakli ayda 4200 hastaya bakan bir
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hastane icin gergek sistemi tamamen benzeterek bir simiilasyon modeli
gelistirmigler ve dogrulamasimni simiilasyonun ¢iktilariyla, gercek sistemde
yaptiklar1 gozlemleri karsilagtirarak yapmusglardir. Simiilasyonun uzun hesaplama
saatlerini hafifletmek ve senaryolar1 optimize edebilmek icin meta model
gelistirmislerdir, boylece gergek zamanli caligmalarda ¢ok hizli bir sekilde karar
zamanli sisteme miidahale edebileceklerini ifade etmislerdir. Yapay sinir aglarinin
tahmin etmede ki giiciinden dolay1 YSA’y1 meta modelde kullanmislardir. iki tane
paralel yapay sinir aglar1 modeli gelistirmisler, bir model ile hasta kalis siiresinin
ortalamasini, diger model ile de sapmasini tespit etmeye caligmislardir. Simiilasyon
modelinin ¢iktilarini, 6rnegin rontgen siiresini, laboratuvar siiresini yapay sinir
aglarina her bir nérondan ayr1 ayr1 olmak tizere girdi olarak kullanmislardir. Yapay
sinir aglarinin tahmini ile simiilasyonun kendi ¢iktilarim1 karsilastirdiklarinda
YSA’nin kullanildigt meta modelin {istin oldugu gozlemlenmistir. YSA ile
gelistirilen modelin tahminleri kullanilarak, ger¢cek sistemde analiz ve
optimizasyon yapilabilecegini belirtmislerdir.

Komashie ve ark. (2005), kesikli olay simiilasyon modelini kullanarak, acil
servisi incelemeye ve kalabalik problemin arkasindaki sebepleri gormeye
calismiglardir. Anahtar performans gostergelerini degerlendirerek farli senaryolarin
maliyet analizini yapmak istemisler, ayn1 zamanda yonetimin kaynak ¢ogalmasinda
veya siireglerin degisiminde hasta akiginin nasil degistigini gézlemleyebilmesini
saglayabilmesine katki sunmuglardir. Simiilasyon modelin dogrulamasini, gergek
sistemin bekleme zamanini ve bekleme sirasindaki sayiy1r simiilasyonla
karsilastirip, acil servis yoneticisinin onayini alarak gerceklestirmislerdir. Hastanin
toplam bekleme siiresi en fazla 249 dakika en az ise 182 dakika olarak
gerceklesmis olup, doktor ve hemsire sayisinin ayarlanmasiyla en az bekleme
stiresinde 28% iyilesme olurken, toplam bekleme siiresinde 9% iyilestirmeye sebep
oldugunu goézlemlemislerdir. Ayn1 zamanda bu c¢alisma yatak sayisinin yeterli

olmasinin hasta akisini olduk¢a olumlu etkiledigini gostermistir.
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Connelly ve ark. (2004), kesikli olay simiilasyon modelini acil servise
uygulamig ve buna EDSIM ad1 vererek, potansiyel uygulamasini da yapmuslardir.
Bu uygulamada acil 6nemine gore iki ayri siralama sistemi kullanilmigtir. Bu
modele girdi olarak ¢alisanlarin sayisi ve diger acil servis bilgileri girilmis olup,
tahmin edilen hizmet siireleri ile gerceklesen hizmet siireleri karsilastirilarak
modelin dogrulanmas1 saglanmistir. Acil dnem derecesine gore yeni bir siralama
sistemi ile hizli-izleme acil 6nem siralama yaklasimi karsilastirmast yapilmistir.
EDSIM hasta hizmet siirelerini gercek degerlerine goére asagi yukart 10%
yaklagmistir, Onerilen yeni sistem acil 6nemi yiiksek hastalarin hizmet siiresini
kisaltirken diger hastalarin servis siiresinin yiikselmesine sebep oldugunu ifade
etmislerdir. Iki ayr yaklasimda hasta hizmet siirelerinin oldukca farkli gikmasindan
dolay1, daha farkli arastirmalar yapilmasi gerekliligini belirtmislerdir.

Brailsford (2014), bu ¢alismada son zamanlarda kesikli olay simiilasyonun
artik gecersiz oldugu, araci tabanli simiilasyonun artik gecerli oldugu séylemine
kars1 kesikli olay simiilasyonun ara¢ tabanli simiilasyonun sagladigi tiim yararlari
saglayabilecegini ifade etmislerdir. Bunun igin de oOrnekler vermis olup, bu
tartismanin su an igin cevabi olmayan akademik bir soru oldugunu belirtmislerdir.
Bu sorunun cevabinin, kesikli olay sisteminin modelleyebildigi fakat ara¢ bazli
simiilasyonun modelleyemedigi veya tam tersi bir durum olana kadar
verilemeyecegini, su an i¢in kesikli olay simiilasyonun var olan tiim ihtiyaci arag
bazli simiilasyon modeli kadar karsiladigini, birbirlerine iistiinliikleri olmadigim
ifade etmistir.

Giil ve ark. (2012), Tiirkiye’nin dogu Anadolu bolgesinde bir hastanenin
acil servis birimini kesikli olay simiilasyon ydntemi ile modellemisler, ¢ikan
sonuglara gore iyilestirmeler yapnuslardir. Iyilestirmek igin hasta kalis siiresini ve
diger kaynaklarin kullanim oranini arttirmay1 kendilerine hedef se¢misler ve bunu
basarmak i¢in insan kaynak tahsisinde degisiklik yapmay1 diisiinmiislerdir. Farkl

senaryolar1 denedikten sonra, doktor ve hemsirelerin c¢aligma saatlerinde ve
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sayilarinda degisiklik yapmislardir. Hemsire ve doktor sayisinin aksam saatlerinde
birer say1 fazla arttirildiginda hasta kalis siiresinin 30% iyilestigi gézlemlenmistir.
Yilda 40.000 kisiye bakilan bu hastanede 5 karsilama gorevlisi, 11 doktor ve 13
hemsire seklinde hizmet yapilmasi durumunda bakilan hasta sayist 12,5% artmistir.
Bu c¢aligmada ayn1 zamanda hasta gelisinin ¢ok arttig1 ve diistiigii senaryolar1 da
calisilmis ve literatiirde benzer calismalarla karsilastirilmig, ortalamanin iistiinde
bir iyilesme saglandigi gozlemlenmistir.

Gl ve ark. (2014), normal ve felaket durumlari i¢in acil servislere yonelik
operasyonel, stratejik ve taktiksel karar vermede ¢ok Onemli olan simiilasyon
uygulamalarinin kapsamli bir incelemesini yapmuslardir. Ayrica, literatiiriin aksine
simiilasyonun yaraticilifa ¢ok acik oldugunu gostermek istemislerdir. Yaptiklar
incelemede kesikli olay simiilasyon yonteminin en ¢ok Kanada, Amerika Birlesik
Devletleri ve Ingiltere’de kullanildigini, genelde de secilen konularin, hasta kalis
stiresi, kaynak kullanimi, tedavi géremeden donen hasta sayist ve finansal analiz
oldugunu, ARENA ve Simul8’in diger yazilimlar arasinda en c¢ok tercih edilen
yazilimlar oldugunu belirtmislerdir. Simiilasyonun yoneylem metotlar1 ve yonetim
sistemleri ile beraber uygulanmasmin g¢oziimlerdeki basarty1 arttiracagini, acil
servislerde maliyet kontrolii iizerine ¢ok az ¢alisma oldugunu, verimlilik, hizmet
kalitesi arttirict ve yeniden miihendislik g¢alismalarinin, maliyet analizleri ile
birlikte yapildiginda ¢ok daha dogru ve agiklayici olacagini, veri toplarken yaratici
yaklagimlarin kullanilmasi gerektigini, ¢iinkii simiilasyon c¢aligmalarinda gergegi
tam olarak yansitmak igin veri toplama sathasimin ¢ok 6nemli oldugunu, ayrica
calismalarin acil servis i¢ine odaklandigin1 ama bolgedeki acil servisler arasindaki
ilisgkiye de odaklanmasi gerektigini ozellikle felaket durumlarinda diger acil
servislerden hemsire veya doktor istemi olabilecegini ifade etmislerdir.

Maidstone (2012), yoneylem metotlar1 igerisinde simiilasyonun bir ¢ok
sebepten dolay1r ¢ok dnemli bir yontem oldugunu ve en Onemli ii¢ simiilasyon

yonetiminin, kesikli olay simiilasyonu, aract bazli simiilasyon ve sistem
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dinamikleri oldugunu ifade etmislerdir. Kesikli olay simiilasyon yontemi gergek
sisteminde dogal kuyruklar olan sistemler i¢in ve kesikli olay simiilasyonu kendi
yapisi stokastik olup, sistemi tam analiz edebilmek i¢in defalarca calistirilmasi
gerekmektedir ve sonuglar1 incelemek icin istatiksel metotlardan faydalanilmasi
gerektigini ve bu yontemin modellenmesi ve dogrulanmasin sistem dinamikleri
simiilasyon yontemine gore ¢ok fazla zaman aldigini ifade etmislerdir. Araci bazli
simiilasyon modelinde aracilar kendine ait davranislar1 vardir ve bu yiizden aktif
olarak anilirlar, kesikli olay simiilasyon modelinde ise sistemin tanimladig1 sekilde
hareket ederler ve bu yiizden pasif olarak anilirlar, araci bazli simiilasyon
yonteminde kuyruk diisiincesinin olmadigimni ifade etmislerdir. U¢ modelinde farkli
durumlarda faydalar1 veya kullanigsiz olabilecegini belirtmisler ve problemin kendi
yapisinin metodu tanimlayacaginit bunun icin de sistem hakkinda ve simiilasyon
modelleri hakkinda detayli bilgi sahibi olunmasi gerektigini belirtmislerdir.

Ahmed ve ark. (2009), Kuveyt’deki devlet hastanesinin acil servisinde
olmas1 gereken ideal doktor, hemsire ve karsilama gorevlisi sayisini, en fazla
sayida hastaya hizmet vererek ve aymi zamanda hasta kalig siiresini en aza
indirgeyerek belirli bir biit¢e dahilinde optimize etmeye ¢aligsmiglardir. Bunun igin
simiilasyonla beraber bir optimizasyon modeli kullanilmigtir. Bu model sayesinde
hizmet edilen hasta sayist 28% artmis ve hasta kalis siiresi aym1 kaynaklar
kullanilarak 40% azaltilmistir. Bu iyilestirmenin siirekliligini saglamak i¢in karar
destek modeli gelistirilmis, boylece hastanedeki karar vericiler degisen duruma
gore calisanlarin vardiya dagilimlarimi ayarlayabilecegini ve boylece ideal kaynak
tahsisinin yapilabilecegini ifade etmislerdir. Simiilasyon yazilimi girdi bilgilerini
Excel’den almustir.

Baxt ve ark. (2002), acil servislere ikinci olarak en sik gogiis agrisi sikayeti
ile gelindiginden yola c¢ikmislardir. Bu sanci ¢ok Onemsiz olabilecegi gibi,
oldiiriicii bir kalp rahatsizliginin da habercisi olmaktadir. Bu sancinin kalp

rahatsizligindan olup olmadigini anlamak i¢in 2204 yetiskin iizerinden veriler
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almmustir. Jack-knife varyans yontemi ile aglar egitilmis ve test edilmistir.
Hastalarin ge¢misine ait 40 degisken icin veriler alinmig ve 6znitelikler modele
verilmistir. % 95 giivenlik araliginda, %88,1 seviyesinde teshiste basarili sonuglar
almmustir. Bu sonuglar bize yapay sinir aglarinin, acil servise gelen hastalarda
teshis i¢in de kullanilabilecegini gostermektedir.

Asplin ve ark. (2003), Amerika’da acil servislerde gittikge artan
kalabaligin bu hizmetleri verirken dikkat kaybolmasi, ge¢ miidahale ve verimsiz
kaynak kullanimina neden oldugunu ifade etmisler ve bu konuya 1sik tutmak
bundan sonraki g¢aligmalara yardimeci olmak amaciyla, girdi-siire¢-¢ikt1 icerikli
kavramsal bir model gelistirmislerdir ve bu modeli uzmanlarla tartigarak
iyilestirmiglerdir. Performans ol¢iimii i¢cin bu servislerde hasta kalis siiresini
diisiinmiisler ve bu siirenin diisiiriilmesi i¢in de yeni fikirler gelistirmislerdir.
Ornegin, farkli bir acil onceligi swralama sisteminin kalis ~ siiresini
iyilestirebilecegini ifade etmislerdir, fakat bu kalabaliga sebep verebilecek, tatil
giinleri, mevsimler gibi 6zniteliklerden bahsetmemislerdir. Bu c¢alisma acil servisin

isleyisini anlamak agisindan oldukga faydali bir ¢caligma olmustur.
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Cizelge 2.1. Onceki Calismalarin Kiyaslanmasi
Yazar (Y1) Kullanilan/ Kullanilan Tahmin igin | Veri
Yaklagim oznitelik Hedeflenen | siiresi/kaynagi
yapisi siire
McCarthy ve | Poisson olasilik | Zamansal Saatlik 8760 saat
ark (2008) dagihimi sartlar ve | tahmin
hava durumu
Jones ve | ARIMA, YSA, | Zamansal Ginluk 3 farkli
ark. (2008) Ussel veriler, Tahmin hastaneden 27
yumugama haftalik ve aylik gunluk veri,
teknigi mevsimsel
dongiler
Abraham ve | Mevsimsel Zamansal Gunluk 3 yilhik gunlik
ark. (2009) ARIMA veriler Tahmin hasta gelis bilgisi
Sun ve ark. | ARIMA Hava kirliligi | Ginlik 3 yillik
(2009) indeksi, Tahmin indeks,hsata
zamansal gelis sikhgi,
veriler, resmi tatiller vb.
Takvimsel
veriler
Boyle ve | ARIMA, Coklu | Zamansal Aylik, iki ayri
ark. (2010) regresyon ve | degiskenler, glnlik,4 hastaneden 5
Ussel Takvimsel saatlik,1 yilhk kayit
dizgunlestirme | veriler saatlik alinmigtir,
Bergs ve | Ussel Zamansal veri | Aylik tahmin | 4 ayri Acil
ark. (2013) yumusatma servisden 6 yillik
aylik veri
Xu ve ark. YSA, goklu | Zamana bagli | Ginlik 12 aylik hasta
(2013) dogrusal degiskenler tahmin gelis bilgisi
regresyon ve hava
modeli, dogrusal | durumu
olmayan en | parametreleri
kiguk kare
sistemi ile
regresyon
Gul ve ark. | YSA Hasta vyasl, | Hasta kahs | 1500 hasta
(2015) cinsiyeti, suresi kaydindan  veri
hastaneye tahmini alinmigtir
gelis sekli,
acil  serviste
uygulanan
tibbi testler ve
muayene
sonuglari
Gholipour YSA Klinik ve | Hasta kalis | 184 adet travma
ve ark. biyokimyasal | suresi geciren hasta
(2015) veriler
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Cizelge 2.2°in devamu
Golmohom YSA, Yas, evlilik | Yatak talebi | 6 aylk, 11.500
madi (2016) | Lojistik durumu, ve suresi hasta kaydi
regresyon hastaneye
gelis sekli,
radyoloji
muayenesi
Lucini ve | Karar agaci, | Hastanin Yatak talebi | 16,743 hasta
/ark.(2017) rastgele orman, | hemen ve suresi kaydi
Lojistik karsilama
regresyon, bdlgesinde
Adaboost, son | alinan bilgiler
derece rastgele
agag, destek
vektor makinesi,
nu-destek vektor
makinesi,  Naif
Bayes
siniflandirma
algoritmasi
Silva ve ark. | ARIMA Zamana bagli | Haftalik 2 yila ait hasta
(2017) degiskenler hasta gelis | Kaydi
tahmini kullanmiglar
Hong ve ark. | Derin 6grenme, | Acil 6nemine | Gunlik hasta | 560,486 hasta
(2018) Gradyan gore siralama | gelis tahmini | kaydi
arttirimi ve | bilgileri
lojistik
regresyon
Parker ve | Lojistik Hastanin Hastanin 10 wyilhk hasta
ark (2018) regresyon yasl, irki, | kaydi verisi
posta kodu ve | yapildiktan
ates durumu | sonraki
ve zamansal | beklenen
degiskenler kalis slresi
Hertzum ARIMA Zamansal Saatlik hasta | 2 yillk hastane
(2018) veriler gelis sikhgi verileri
Graham ve | Lojistik Zamansal Saatlik tamim | iki  hastaneden
ark. (2018) regresyon, ozellikler ve toplam 120.600
Gradyan acilligine gore kayit
arttinmi, Karar | siralama
agaci gozetimli | bilgileri
algoritmalari
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilan veriler Ceyhan Ozel Cmar Hastanesinden
almmustir. Ceyhan ilgesi Adana’nin dogusunda, Adana’ya 47 km uzaklikta olup,
merkez niifusu 160,470 kisi ile Adana’nin cevresindeki ilgelerin en kalabalik
olanidir. Ceyhan’daki tek 6zel hastane olmasi sebebiyle de o6zellikle acil servis
biriminde hasta tedavi siirelerinin uzun oldugu bir hastanedir. Hastane kayitlari,
kullanilan yazilim sayesinde detayl1 olarak tutulabilmektedir. Hastalar acil servise
ambulansla yada kendi imkanlariyla gelmektedir. Acil servis biriminde toplam 3
doktor, 7 yatak 10 hemsire bulunmaktadir. Acil servis, laboratuvara, MR ve
rontgen alanlarina ¢ok yakin mesafeye yerlestirilmistir. Ayr girisi olan acil serviste
acil énemine gore siralama sistemi de uygulanmakta ve yilda ortalama yaklasik
35.000 hasta tedavi gormektedir. Hastanedeki acil servis birimindeki kalabalik
problemi, hasta kayitlarmin diizgiin olmasi ve hastane ydnetimin ¢alismamiza
yardime1 tutumu vaka c¢aligmasini bu hastanede yapmamiz konusunda tesvik edici
olmustur.

Caligmada gelistirilen modellere girdi olacak verilerin hazirlanmasi igin
oncelikle hangi verilerin gerekli olduguna dair bir ¢aligma yapilmigtir. Bu ¢alisma
iki yonlii yapilmustir. ilk olarak, acil servis biriminde gdzlem yapilmstir. Yapilan
gozlemlerle, acil servis calisanlar1 ve hastane yonetiminin de katilimiyla hastalarin
izledigi rotalar, bu rotalar1 kullanan hasta yiizdesi, hastalara uygulanan islemler ve
islem siireleri tespit edildi. Bu bilgiler sistemin simiilasyonla modellenmesin temel
verilerini olusturdu. ikinci olarak da, gelistirilen simiilasyon modelinin en 6nemli
girdisi olan hasta gelis sikliklarin ongoriilebilmesi i¢in gerekli 6znitelikler hem
hastane calisanlarinin goriisleri alimarak hem de literatlir taramasi yapilarak
belirlenmistir. Literatiirde, hava durumu, resmi tatil gibi durumlarin hasta gelis

sikligim1 etkiledigi bilgisinden ve hastane calisanlarindan alinan bilgilerden
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faydalanilarak zamansal veriler ve hava durumunun verilerinin derlenmesine karar
verilmistir. Hastaneden alinan 5 yillik hasta kaydi, hava durumuna ait veriler ve
takvimsel veriler Phyton yaziliim kullanilarak kullanilabilir hale getirilmistir. Bu
yazilim sayesinde veriler saatlik ve giinliik olarak siniflandirilabilmis ve yapay
zeka algoritmalarma girdi olarak hazirlanmislardir. Yalniz, hava durumunu
ilgilendiren veriler en az 3 saatlik farkla bulunabildigi i¢in son ii¢ saatin nem,
sicaklik, yagmur gibi degerleri ayn1 kabul edilmistir. Tiim bu veri diizenlenmesi
islemlerinde acik kaynak kodlu Phyton yazilimi kullanilmistir.

Yazilim teknolojisinde lisansh yazilimlar, acik kaynak kodlu yazilimlar ve
bulut hizmetleri bulunmaktadir. Lisansli yazilimlarda programin kaynak kodu,
sadece programi satin alan kisilere verilmekte, giincellenme islemi de ticretli olarak
gerceklestirilmektedir. Bulut hizmetleri, aboneligi olan veya kullanma siiresi
hakkini alan uygulamacilara acilan yazilm hizmetleridir. Ucretsiz yazilim
hizmetleri verenler ise agik kaynak kodlu yazilimlardir. Acik kaynak kodlu
yazilimda, kod tedarik¢isi yazilimcinin amacimi sorgulamadan, yazilimdan hak
talep etmeden, koda siirsiz erigim imkanimi vermektedirler. Programin
bakimindan, giincellemesinden veya destek programlardan da {icret talep
edilmemektedir. Giiniimiizde, Google, Amazon gibi biiyiikk kuruluslar acik kodlu
kaynaklara 6nem vermekte ve kendi yazimlarini1 dahi agik kodlu kaynak haline
getirmektedirler (Giirsakal, 2017).

Python yazilimi agik kodlu kaynak kullanimina bir Ornektir ve bu
calismada da Phyton yazilimi kullanilmistir. Phyton nesne énemli bir program dili
olup, 1980 yillar1 sonlarinda ortaya c¢ikarilmis daha sonra topluluk tarafindan
gelistirilmis bir programlama dilidir. Makine kodlarina yazilmamis, yorumlayici ile
calismaktadir. Bu yorumlayicinin yiiklendigi bilgisayarlarda c¢aligabilir. Bu da
rahatlikla test edilmesine ve hatalarin diizeltilmesine imkan vermektedir. Bu
sebepten dolayi, programcilar programin kendisinden ¢ok programin mantigina

odaklanabilmektedirler. MATLAB ile ¢ok fazla benzerlikleri bulunmaktadir.

42



3. MATERYAL VE METOT Serkan NAS

Phyton, kendi sitesinden indirilerek iicretsiz olarak ulasilabilen bir programdir
(Kiusalaaas, 2005).

Python’in, diger geleneksel yazilimlara gore kodlart ¢ok daha anlagilir
olup, C++ veya Java ile yazacagmiz kodlar sirasiyla 1/3 ve 1/5 gibi oranda
Phytonda yazilabilmektedir. Python programlarinizi daha hizli, sisteminize entegre
ve etkin bir sekilde yapilmasina olanak saglayan bir programlama dilidir. Biiyiik
bilgisayar platformlarin hepsinde Mac, Windows, Liniix gibi ¢alistirilabilmektedir.
Ayni1 zamanda diger yazilimlarda entegre c¢alisabilir, onlarin kiitiiphanesini
kullanabilir. Python programlama dilinin de 6nceden olusturulmus, tasinabilir ¢ok
kullanilan kod parcaciklarina ait dosyalar1 bir biitiin halinde saklayan kiitiiphaneleri
bulunmaktadir. Ozellikle de veri bilimi ile ilgili olarak  NumPy, Pandas,
Matplotlib, SciPy kiitiiphaneleri siralanabilir. (Lutz ve ark, 2004). Bu calismada
Phyton yaziliminda makine 6grenme algoritmalar1 ve yapay sinir aglart modelleri
olusturulmus ve daha sonrada hedef ¢iktinin girdi olarak kullanilacag: simiilasyon
modeli gelistirilmistir. Bu ¢aligmada simiilasyon yaziliminda, Arena kullaniimistir.

Simiilasyon modellemesinde en sik kullanilan yazilimlardan biri olan
Arena: Rockwell-automasyon tarafindan gelistirilmis popiiler, genis amaclh bir
simiilasyon programidir. Arena programi, simiilasyonun basarili olmasini
saglayacak, girdi ve c¢ikti analizi, animasyon gibi fonksiyonlar1 ayrintili ve
kapsamli bir sekilde icermektedir. Arena’da, modiiller fonksiyonel olarak sablonla
da hazirlanmustir, bu kisa yollarla da ulagsmamiz miimkiin olan modiilleri birbirine
baglayarak, bankadaki miisteri, hastanedeki hasta gibi kisilerin veya malzeme gibi
varliklarin akisi tasarlanmaktadir. Bu modiillere de (hasta kalis siiresi, tedavi
stiresi, bir sonraki iglem adi vb.), bilgilerin detayli girisleri yapilarak, model
programi olusturulmaktadir. Arena ile kisiye 6zel modiiller gelistirilerek, onlar1 da
yeni bir sablonda saklamak da miimkiindiir. En gilizel imkanlarindan biri de
Arena’nin gercek sistemlerle aktif olarak calisabilmesi ve sistemle dinamik olarak

interaktif iletisime gecgebilmesidir (Law, 2007). Acil servis i¢in gelistirdigimiz
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simiilasyon programinin karar modiilleri ve hasta akigini tanimlayan baglantilar

Sekil 3.1°de sunulmustur.

o

‘ | ot Patert

=)

Sekil 3.1. Arena Yazilimda Ara Yiiz

3.2. Metot

Bu calismada, acil servislerde kaynak planlanmasi i¢in bir simiilasyon
modeli gelistirilmistir. Bu modeli gelistirmek ve literatiirdeki bosluklarin
giderilmesi amaciyla bu ¢alisma 4 agamada gerceklestirilmistir.

Ilk olarak, tiim acil servis sistem isleyisi, kaynak tahsisi, acil 5Snemine gore
siralama sistemi, diger birimlerle iligkisi, personel sayisi ve niteligi, hastalarin
hastaneye gelis sekilleri ve gelen hastalarin acil servis iginde izledigi yol ve bu
islemlerde gegen siireler detayli olarak gdzlemlenmis, incelenmis ve acil servisin
akis semasi olusturulmustur. Acil servislerdeki en Onemli problemin Onceki
calismalarda belirtildigi gibi, asir1 kalabalik ve bundan dolay1 yatmasi gereken
hastanin hemen yatakli tedaviye ulastirillamamasi oldugu gézlemlenmis ve yatak
sayis1 optimize edilmeye c¢alisilmigtir.

Ikinci asamada, verilerin derlenmesi ve toparlanmasi yapilmistir.

Simiilasyon modeli i¢in gerekli tiim veriler hastane kayitlarindan, personelinden ve
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hastane gozlemlerinden elde edilmistir. Hava durumu ile ilgili veriler bolgesel
metroloji istasyonundan toplanmistir. Bu veriler daha sonra Phyton yazilimi ile
kullanilabilir hale getirilmistir. Ornegin, hava durumu ile ilgili bilgiler iiger saatlik
olarak alinip, ii¢ saatlik dilimdeki her bir saate ayni hava durumu bilgisi girilmistir.
Ayrica takvimsel veriler yine Phyton yazilimi yardimiyla siizilmiis resmi veya
dini tatil giinleri, haftanin giinleri, hafta sonu tatilleri belirlenmis ve tiim bu veriler
istenilen zaman biriminde birlestirilmistir. Yine Phyton yazilimi ile detayli bir
Oznitelik kiimesi olusturulduktan sonra da kapsamli 6znitelik secim metoduyla
ideal Oznitelik kiimesi olusturulmustur.

Yatak sayisini optimize etmekte kullanilan simiilasyon modelinin iyi sonug
vermesi i¢in en Onemli girdilerinden biri olan hasta gelis sikliginin iyi tahmin
edilebilmesi son derece Onemlidir. Bu nedenle literatlirdeki tahmin modelleri
incelenerek, tahmin konusunda en basarili metotlarin makine Ogrenme
algoritmalar1 oldugu tespit edilmistir. Bunun i¢inde diger ¢alismalarda basarili olan
gradyan artirim gibi makine 6grenme metotlar1 ya da pek kullanilmamis olan K-en
yakin komsu modeli gibi 9 makine algoritmasi belirlenmistir. Ayrica daha 6nceki
caligmalarda kullanilmamis olan yineleyen sinir aglart metodu yapay sinir aglar
metotlart i¢ginden se¢ilmis ve yineleyen sinir aglari metodunun bir tiirii olan uzun
kisa hafiza metodu (LSTM) da bu ¢alismada kullanilmistir. Tiim bu algoritmalarin
mimari yapisi da bu calismada belirlenmis ve modeller gelistirilmistir. Boylece
calismanin ana hedeflerinden biri olan hasta gelis siklig1 tahminleri bu metotlarla
yapilmistir.

Dordiincii olarak da acil servis sistemini daha rahat anlamamizi saglayacak
ve yatak sayisini eniyilemede kullanacagimiz simiilasyon modeli gelistirilmistir.
Tiim simiilasyon ¢alismalarinda yapildig1 gibi, simiilasyon modelinin dogrulanmasi
ve onaylanmasi da gerceklestirilmistir. Simiilasyon modelinin gercek sistem ile

benzediginin dogrulanmasi ve onaylanmasi yapildiktan sonra farkli yatak sayisinda
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sistemin ¢iktilarinin nasil degistigi incelenmis ve ideal yatak sayisi sorusuna cevap

bulunmustur.

3.2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan gibi diislinebilmek degil ama insan zekasinin
basarabildigi algilama, siirekli 6grenme, 6grendikleri ile sonuca varma, gérme,
karara wulasabilme gibi islemleri bilgisayar yardimiyla yapabilmek olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka (YZ), beynimizdeki ndronlarin yaptig1 islevi, yapay
noronlarla bir iletisim ag1 olusturarak ¢ikarim yapan, tahmin yapabilen, sorun
cOzebilen, teshis koyabilen bir yapay isletim sistemidir. Bu yonelim, insanin tiim
evreni okuma ve yasama cabasinda kendisi ile yliriiyecek bir dost gibi de
diisiiniilebilir (Alpaydin, 2013).

1940’1 yillarda McCulloch ve Pitts tarafindan yapay zeka ile ilgili ilk
caligmalar yapilmis ve 1943 yilinda bu konuyla ilgili ilk matematiksel modeli
gelistirilmistir. 1949 yilinda Hebb tarafindan 6grenme igin matematiksel bir
yaklasim, 1951°de Minsky tarafindan sinapslarin ayarlanmasiyla belirli bir isi
basarabilecek 40 noronlu bir 6grenme sistemi ve 1957 ‘de Rosenblatt ve
McCulloch-Pitts tarafindan 6grenme ve hatirlama gelistirilmistir.  1960’larda
Grossberg, kendi kendine 6grenebilen bir YSA yapilar {izerine ¢aligmalar yapmus,
1965°de Zadeh tarafindan onerilen bulanik mantik teorisi ise YZ’yi yeni bir bakig
acist getirmistir. Yalniz, 1969 yilinda Minsky ve Papert, Perseptonlar adli bir
kitapta yazarlar ve bu kitapta tek katli YSA’larin siradan problemleri bile
cOzemeyecegini One siirerek cok katli YSA’larinin tek kathilardan farkli sonug
vermedigini gostererek bu konuda yapilan ¢aligmalarin durmasina sebep
olmuslardir. Buna ragmen az da olsa bazi calismalar devam etmis, 1975°de
Holland, canlilarda dogal gelisim prensibine dayanan genetik algoritmay1 onermis
ve 1976’da Sejnowski Boltzman Makinasini gelistirmis ve buna geriyayilim (BP)

algoritmasint uygulamistir, 1978’de de Sutton ve Barto ise takviyeli 6grenme
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modelini gelistirmiglerdir. YZ ile ilgili yapilan ¢aligmalar 1970’den sonra azalmis
ve konuya ilgi kaybolmusken, Minsk ve Papert’in kitaplarinda ki fikirler yine bir
baska kitap PDP ile ciriitiilmiistiir. McClelland ve Rumelhart’in 1986 yilinda
yazdiklar1 bu kitapta verdikleri uygulamalar, yapilacak olan bir ¢ok calismaya yon
vermistir. 1987 yilinda ilk uluslararasi yapay zeka konferansi yapilmis ve bu alanda
calismalar ¢ok fazla yayginlasmistir. Bircok disiplinden, nérologlar, biyologlar,
fizyologlar, miihendisler, matematik¢iler ve fizik¢iler, bilim insanlar1 ekip
calismalar1 yaparak yapay zekayi gelistirmislerdir. 1997 yilinda IBM’in gelistirdigi
bir bilgisayar olan Deep Blue, Rus satrang ustas1 Garry Kasparov’u maglup eder ve
yapay zeka caligmalar1 daha da hizlanir (Pirim, 2006).

Yapay zekanin gelistirilmesindeki amagclar, insanlarin zekalar1 ve akillar
ile gergeklestirdikleri, bilgilenme, anlama, yorumlama ve g¢ikarim yapmada
uyguladiklar1 zihinsel aktiviteleri aragtirmak; bunlart saglayan zihinsel teknikleri
algoritma haline getirmek ve bilgisayarlarla bunu uygulamak; insan/bilgisayar ara
birimleri gelistirmek; belirli konularda uzman sistemler gelistirmek; bilgi
toplumunun alt yapisini olusturmak; is yardimcilart ve robotlar gelistirmek ve
aragtirma yardimecilar gelistirerek bilimsel gelismeyi hizlandirmak olarak
siralanabilir.

Yapay zeka cgaligmalar1 baslangigta insan gibi diisiinen ve davranan bir
yapiy1 tasarlamak da olsa, zamanla bunun su an igin miimkiin olmadig: anlasilarak,
akla ve mantiga uygun analizler yapan sistemler tasarlanmaya odaklanilmigtir. YZ
insanin diisiinme sistemini taklit etme amaciyla baglamis, artik insan viicudundaki
diger mekanizmalardan veya farkli canlilarin calismasindan esinlenerek yeni
teknikler bulunmus ve bulunmaya devam edilmektedir. YZ teknikleri bilgi tabanl
uzman sistem yaklasimi, yapay sinir aglarnn yaklasimi, makine Ogrenme
algoritmalari, bulanik mantik yaklagimi, sezgisel algoritmalar (genetik algoritma,

Karinca algoritmasi, Tabu arama, yumusak programlama), olarak siralanabilir.
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3.2.1.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, 6zel bir alanda ve sadece o alanda basarili olmak ve
insanin amaglarina hizmet edebilmek i¢in tasarlanmis, egitilmis ve bilgilendirilmis
sistemlerdir. Bir konudaki uzman insanin davranislarin1 ve diisiince yaklasimlarini
ornek alarak o insan gibi veya ondan daha iyi ¢Oziimler getirmesi beklenen
sistemlerdir. Bu sistemlerin daha iyi ¢6ziim getirmesi beklenebilir, ¢linkii bu
konuda bircok uzmanin bilgisine sahiptirler. Bu yiizden de uzman sistem adini
almislardir. Bu sistemler uzman insanlarinda isini cok kolaylastirabilmektedir. Tlk
uzman sistem 1976 yilinda MY CIN adiyla, bakteriyolojik ve menenjik hastaliklarin
tedavisi i¢in gelistirilmis, hastanin ge¢mis bilgileri, hastalikla ilgili belirtileri ve
laboratuvar bilgileri derlenerek, hastaya teshis konmasi ve recete yazilim
saglanmistir. Daha sonraki siirecte uzman sistemler kabuklarindan yararlanarak ¢ok
daha hizli uzman sistemleri gelistirilmistir. Uzman sistemlerin bir diger dnemli
Ozelligi de hafizalariin giincel olmasi, kurallari ve prensipleri c¢alistikga
O0grenmesidir. Birgok uzman sistemin temel 6zelligi, kurumalarin mevcut isletim
sistemleri ile entegre olabilmesidir. Bir diger ozellikleri de ihtiya¢ durumunda
diger yazilimlarla baglanti kurabilmeleri ve ortak c¢alisabilmeleridir (Liebowitz,

1995).

3.2.1.2. Bulamik Mantik

Bulanik mantik kavrami 1965 yilinda Prof. Dr. Lotfi Asker Zadeh
tarafindan ortaya atilmistir. Matematiksel diizende olaylara siyah beyaz, sifir veya
bir olarak bakabiliriz, ama gercek hayatta grinin tonlar1 bulunmaktadir ve bilim
bunlar1 da agiklamalidir. Bu noktada bulanik mantik devreye girmekte ve az, ¢ok,
biraz gibi nitelemelerle calismaktadir. Higbir seyin kesin dogru ve kesin yanlis
olmadig1 durumlarda bu yaklagimin olumlulugu ¢ok daha fazla ortaya ¢ikmaktadir.
Bulanik kiime teorisi bu kavrami daha iyi agiklayabilmektedir. Misal olarak, iyi
veya cirkin gibi belirtilecek ifadelerde, bu hem kisiden kisiye degismekte hem de
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matematiksel olarak da rahatca ifade edilememektedir. Bu ifadelere karsilik olarak
bir veya sifir denemese de yine de kendi aitlik fonksiyonu ile sifir ile bir arasinda
bir deger verilerek ifade edilebilir. Bu sekilde matematiksel olarak modellenmesi
zor olan sistemlerde, bulanik mantik kesin olmayan esnek yaklasimlar kullanarak
sistemlerin yonetimini saglayabilir (Bezdek, 2014). Bulanik mantik ile her tiirlii
sistem modellenebilmekte ve diger yapay zeka teknikleri ile beraber
calistirildiginda ¢ok daha iyi sonuglar alinmaktadir. Insanin zihinsel aktivitelerine
daha fazla yakin olup, matematiksel bir model olmaksizin basitce
programlanabilmesi ve daha az maliyetli olmas1 olumlu tarafi iken kurallarin nasil
olacaginin uzmana bagli olmasi, aitlik fonksiyonlarinin deneme yanilmayla
bulunmasi programin fazla uzun zamanda sonuglandirmasi olumsuz yonleri
olmaktadir. Giliniimiizde de bulanik mantikla galisan ev aletleri, arabalarin gesitli

kisimlar1 ve elektronik cihazlar iiretilmektedir (Sagiroglu ve ark, 2003).

3.2.1.3. Genetik Algoritma

Rastgele calisma algoritmalarin bir tiirii olup, canlilarin evrimlesme
prensibine dayanmakta olup, Holland tarafindan ilk olarak 1970 yilinda
geligtirilmistir ve genellikle klasik yontemlerle ¢oziilmesi zor olan problemlerde
kullanilir (Isci ve ark,2003). Olas1 ¢dziimlerin kodlandigi bir ¢dziim grubu
olusturulur. Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur (Yigit, 2011).
Coziimlerin ne kadar iyi oldugunu bulmak i¢in uygunluk fonksiyonu g¢aligtirilir ki
bu fonksiyon algoritmanin beynini olusturur. Genetik algoritmanin basarist
genellikle bu fonksiyonun basarisina baghdir ve bu fonksiyonlarin segimi
probleme, ilgili verinin yapisina baglidir. Bu ¢oéziimlerden yeni ¢oziimler segme
metotlarindan biri kullanilarak iiretilir ve eski ¢oziimlerin bir kismi1 veya tamami

ortadan kaldirilir (Haldurai ve ark, 2016).
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3.2.1.4. Karinca Algoritmasi

1991 yilinda Dorigo ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu algoritma
eniyileme problemlerinde kullanilmaktadir. Gergek karincalarin  feromon
kullanarak en kisa yolu bulmalari teknigi Ornek alinarak gelistirilmis bir
algoritmadir. Karincalarin gectigi yollara feromon birakmaktadir ve karincalarin
yolu kisaldik¢a feromon birakmalar1 artmaktadir. Bu algoritmada bos bir ¢éziimle
baglar ve tam bir ¢ézlime ulasana kadar iterasyon devam eder. Deger fonksiyonuna
gore sayisal bir deger hesaplanir ve buna gore de yapay feromon miktari

hesaplanir. Buna gore ideal ¢6ziime dogru gidilir (Rajendran, 2004).

3.2.1.5. Tabu Algoritmasi

Tabu arama algoritmasinin bolgesel en iyi olan ¢oziimii kiiresel en iyi
kabul etmemek i¢in, 6lgme fonksiyonu tarafindan her iterasyonda en yliksek degere
sahip hareketin bir sonraki ¢6zimii olusturmak amaciyla segilmesine
dayanmaktadir. Tabu arama algoritmasi her ne kadar istenmeyen noktalarin
isaretlenmesi olarak acgiklanmis olsa da daha cazip noktalarin isaretlenmesi olarak
ta kullanilir. Metotlari, en iyi olma ihtimali, optimuma en yakin g¢oziimleri
belirlemeye ve daha sonra yerel arama i¢in bu kutucuklar igerisinden baslangi¢
noktast segmeye ¢aligir (Cura, 2008).

Tabu algoritmasi, eniyileme problemlerinin bazilar1 i¢in gelistirilmis
sezgisel bir yontemdir, ama, siirekli eniyileme problemlerine katkilar1 simirlidir

(Hedar,2004).

3.2.1.6. Yumusak Programlama
Uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma
uygulamalarda tek baslarina kullanilabildikleri gibi bir¢ok problemin ¢oziimiinde,

o problemin yapisina gore algoritmalarin istiinliikleri dikkate alinarak ¢6ziim
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metotlarinda birlikte kullanilirlar. Bu yaklagima yumusak programlama adi verilir

(Pirim, 2006).

3.2.1.7. Yapay Sinir Aglan

YZ biliminin tekniklerinden biri olan yapay sinir aglar1 arastirmacilar i¢in
en fazla ilgi ceken arastirma konusu olmustur. YSA bilgisayarlarin 6grenmesine
yonelik caligmalar1 igerir. YSA’lari insanin Ogrenme Ozelligini taklit eden,
biyolojik sinir sisteminden esinlenilmis bir yaklagimdir. Biyolojik sinir
sistemlerinde noéron, dendrit, hiicre govdesi, aksonlar ve sinapslar bulunmaktadir.
Noronlar vasitasiyla bilgi alma, isleme ve gonderme eylemi yapabiliriz. Noronlar
bilgi alma islemini gévdeye giren sinyal alicilar, dendritler sayesinde yapar ve
isleme gorevinden sonra aksonlar ile bu bilgiyi diger kisimlara aktarirlar. Sinir
sistemimizin temel birimi olan sinir hiicresi noronlar arasinda iletisimin
gerceklestigi bolgelere sinaps denmektedir. Her sinir hiicresinin aksonu bir diger
sinir hiicresinin dendritine bir baglanti gdbegi olan sinapslarla baglanmistir.
Sinapslarmm  bazilar1 elektriksel, bazilart da kimyasal yollarla iletigimi
gerceklestirebilirler, elektriksel olanlarda iletisim ¢ift yonlii iken kimyasallarda tek
yonlii olmaktadir. Biyolojik bu sistemin bilgisayarda da karsiligi olusturulmustur.
Biyolojik noronlarin karsiligi olarak yapay ndronlar gelistirilmis, bilgi girisi
toplama fonksiyonu ile olur, biyolojik sistemde bunun karsiligi dendritlerdir; bilgi
dagitimi da aksonlarla olur, bu aksonlarin karsiligi da yapay noron ¢ikislaridir.
YSA’ da bilgi tasiirken bu bilgi her baglantidaki agirlik degerlerinde sakli ve aga
yayllmis durumdadir. Agirhiklarin tam karsili§i da insan sinir sisteminde
sinapslardir (Sagiroglu ve ark, 2003).

Yapay sinir aglarinin en alt birimi yapay noronlardir.  Bilgi girisi, bilgi
cikisi, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve agirliklardan olusur. Bir
katmanda p kadar agirlig1 olan noronlar vardir. Tiim girdi bilgileri agirliklan ile

carpilir ve dogrusal olarak toplanarak aktivasyon potansiyelini olusturur. Tiim bu
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bilgi herhangi bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek normallestirilir ve
genelde ya sifir ile bir arasina ya da eksi bir ile bir arasinda bir gergek sayiya
donistiiriiliir. Dogrusal veya dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari karmagik
problemleri ¢6zmemize yardimer olmustur (Oztemel, 2003).

Dogrusal fonksiyon (ADALINE), basmak fonksiyonu, kutuplamali
basamak fonksiyonu, pargali dogrusal fonksiyon, Sigmoid, tanjant hiperbolik, Re
LU, Leakly Re LU, Exponential Linear Unit Fonksiyonu gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 bulunmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu en ¢ok kullanilanlardan biridir, degerler en ¢ok 0,2 ile
0,8 arasinda deger almak {iizere O ile 1 arasinda dagilmislardir. Exp() kullanildig:
icin hizli degildir. Tanh fonksiyonu sigmoidle benzerlik tasir, farki ise O ile 1
arasina degil de degerleri eksi bir ile bir arasina dagitir ve sifir deger odaklidir.
ReLU Fonksiyonu sifir odakli degildir ve aldigi negatif degerleri sifira esitler,
aldig1 deger pozitif ise oldugu gibi alir, diger fonksiyonalara gore biyolojik nérona
en ¢ok benzeyen fonksiyondur. Leaky ReLU Fonksiyonu ise ReLLU fonksiyonun
tim Ozelliklerini icermesine ragmen aldigi negatif degerleri ¢ok kiigiik negatif
degerlere atar ve hesaplamasi ¢ok daha hizlidir. Exponential Linear Unit
Fonksiyonu, ReLU fonksiyonun tiim Ozelliklerini igerir, yalmz exp() kullandig
i¢in daha yavastir (Sagiroglu ve ark, 2003).

Yapay sinir aglart baslangicta tek katmanli bir ndron sistemi olarak
baslamiglardir ve bu yaklasimla dogrusal olmayan problemleri ¢ozememislerdir.
Daha sonra ¢ok katmanli YSA ile dogrusal olmayan problemlerde ¢oziilebilmistir.
Cok katmanli yapay sinir aglarinda birincisi girdi katmani, ikincisi ara katman ve
ticlinciisii ¢ikt1 katmani olarak en az ii¢ katman olmaktadir. Yapay sinir aglarini
birbirine baglayan baglantilara agirlik degerleri verilir. Degisik toplama ve
aktivasyon fonksiyonlar1 ile bu agirlik degerlerinden bir ¢ikt1 elde edilir ve bir
sonraki katmandaki noronlara iletilir. Buna bilgi isleme denir. Agin dogru ¢iktilar:

iiretebilmesi igin agirliklarin dogru atanmasi gerekmektedir. Dogru agirliklarin
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atanmasi islemine agin egitilmesi denir. Rasgele atanan bu degerler, daha sonra
egitim sirasinda her dongii de agin 6grenme kuralina gore agirliklar ayarlanir. Daha
sonra bu dongii daha iyi sonuca ulagilamayana kadar devam ettirilir ve ideal
agirliklar bulunur. Bu saglandiktan sonra eger test asamasinda da basarili sonuglar
alinirsa bu ag egitilmis olur. Ogrenme kurallar1 agirliklarin belirlenmesini
sagladigindan agin basarili olmasi i¢in cok dnemlidir (Alpaydin, 2013).

Ogrenme kurallar1 arastirmacilar tarafindan ¢dzmek istedikleri problemlere
yonelik gelistirilmistir. Ogrenme kurallar1 4 ana 6grenme kuralindan esinlenerek
gelistirilmis olup, bunlar Kohonen, Hebb, Delta ve Hopfield 6grenme kurallaridir.
Hebb kuralini, her iki néronda aktif ise ve birbirlerinden giris aliyorsa aralarindaki
agirliklar giiclendirilmesi olarak tanimlamistir (Kempter ve ark, 2009). Hopfield
kuralinda ise her iki néron birbirinden bilgi alirken, her ikisi de aktif ise veya her
ikisi de pasif ise aralarindaki agirlik degeri giiclendirilir. Delta kurali ise en sik
kullanilanlardan biri olup, agirliklar siirekli azaltilip veya g¢ogaltilabilmektedir.
Cikt1 degeri ile istenilen deger arasindaki farkin karesini en aza indirgemeye
calisan bu dgrenme kuralinda ¢ikti katmanindan geriye dogru girdi katmanina
kadar hata kareleri azaltma amaciyla agirliklar ayarlanir, bu yonteme geri yayilim,
en kiiciik ortalama karesel O0grenme kurali denir (Adiyaman, 2007). Teuvo
Kohonen (1982) tarafindan gelistirilmis, yarismaci 6grenme kurali olarak da
bilinen bir 6grenme kuralidir. Hebb kuralindan farkli olarak bir seferde yalniz bir
islemci elemanm, yani yalnizca kazanan noéronun baglantt agirliklar
degistirilmektedir. En iyi noron, kendisine komsu diger noronlarin agirliklarinin
degistirilmesine de izin vermektedir. Komsu sayist egitim siiresince degisebilir.
Egitim siiresince en genis komsu tanimindan en dar komsu tanimina inilir (Bayir,
2003).

Bu kurallarin uygulanabildigi {i¢ 6grenme yaklagimlari, denetimli,
denetimsiz ve takviyeli Ogrenmedir. Denetimli 6grenmede makine Ogrenme

algoritmalarina neyi 6grenecegini 6greten ya denetimli ya da baska bir yolla neyi
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Ogrenecegi aktarilir (Onan ve ark, 2015). Bu sekilde agin verdigi ¢ikt1 ile beklenen
cikt1 arasindaki farka gore tiim agirliklar tekrar tekrar ayarlanir ve beklenen ile
gerceklesen arasindaki fark en kiiglik olana kadar bu dongii devam eder. Delta
kural1 ve geri yayilim kurali denetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek verilebilir.
Denetimsiz 6grenme de bilgiler girdi olarak verilir, agin kendisinin Oriintiiyii ve
siniflandirmay1 olusturmasi beklenir. Girdiler arasindaki matematiksel iligkiye gore
agirliklar zayiflatilir veya giiclendirilir. Benzerlik gosteren verilerde ayni veya
benzer cikislar olusturulur. Stephen Grossberg ve Gail Carpenter tarafindan
gelistirilen uyarlanir resonans teorisi ve Kohonen tarafindan gelistirilen 6z
diizenleyici haritas1 denetimsiz 0grenme yontemlerindendir. Takviyeli 6grenme
denetimli ve denetimsiz 6grenmenin ortak calismasina benzemektedir. Denetimli
ogrenmede oldugu gibi girdi veriler i¢in beklenen belirli ¢ikt1 degerleri
bulunmamaktadir ama denetimsiz 6grenmeden farkli olarak da agin ulastigi ¢ikis
degerlerinin uygunlugunu degerlendiren bir Slgiit ile ag1 yonlendirmektedir. Bu
bilgisi kargilastirmasi yapmamaktadir. Genetik algoritma bu tiir 6grenmeye ornek
verilebilir.

Tim bu 6grenme yaklagimlari, cok farkli 6grenme algoritmalari kullanarak
sonuclara ulagsabilmektedir. Bunlara, esnek yayilim, Delta-Bar-Delta, hizli yayilim,
genetik algoritma, yoOnlendirilmis rasgele arama, Levenberg-Marquardt metodu,
eslestirmeli egim, Kuasi-Newton Ogrenme algoritmalari ve en ¢ok kullanilan
geriyayilim algoritmasini 6rnek verilebilir. Geriyayilim algoritmasi1 detayli olarak
Sekil 3.2°de gosterilmistir. Geri yayilim algoritmasi, cok katmanli algoritmalarda
cok sik kullanilan bir 6gretme algoritmasidir. Ileri yayilimda giris néronlarindan en
son ¢ikti néronuna kadar agirliklar ayarlanarak bir tahmin yapilir. Bu tahminle
gercek arasindaki fark hata payidir. Bu hata payimi en aza indirgemek i¢in ¢iktidan

girdiye dogru agirliklar ayarlanmaya baglanir ve bu hata farki minimize edilinceye
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kadar stirer. Bu hatanin geriye dogru diizeltilme islemine geri yayilim algoritmasi

denir (Sagiroglu, ve ark. 2003). Sekil 3.2 de geri yayilim akis semasi gosterilmistir.

Baslangi¢ agirliklarini rasgele se¢

4

Ogrenmeye basla

Giris setini giris katina uygula

A

islemci elemanlarinin tizerinden
cikisi hesapla

Egim ( Gradient) azaltma
ile agirliklar yeniden
dizenle

Kabul edilemez———»,

Kabul . .
edilebir Test islemine basla

A
Ogretme veya test giris setini yapay
sinir aginin giris katina uygula

4

A
islemci elemanlarinin tizerinden
cikisi hesapla

4

Agin gergek ¢ikisl

Girig set

Dur j«Evet tamamlandi mi?

Sekil 3.2. Geri Yayilim Algoritmasinin Calisma Sekli (Sagiroglu ve ark, 2003)
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Bu ¢aligmada hasta gelis sikligin1 tahmin etmek amaciyla yapay sinir aglar
ve geri yayllim algoritmasinin yani sira yapay zekanin bir alt kiimesi olan dokuz

adet makine 6grenmesi kullanilmsgtir.

3.2.1.7.(1). Tekrarlayan Sinir Aglari

Yapay sinir aglarmin 6zel bir tiirii olan tekrarlayan sinir aglar1 sirali
islemler iizerine uygulama yapabilmek amaciyla 1982 yilinda John Hopfield
tarafindan kesfedilmistir. insan beynini 6rnek alan geleneksel yapay sinir aglari
tam olarak insan beyni gibi tasarlayamamislardir. Geleneksel sinir aglari, 6nceki
bilgileri yeni bir bilgiye doniistiiriir ve o bilgi o yeni donilismiis haliyle sinir aglari
icinde devam eder. Insanlar ise kararlarini verirken gegmisteki diisiinceleri silip ya
da en bastan diisiinmeye baslayarak karar vermezler, aksine Onceki climleleri
dikkate alarak bir sonraki climleyi anlarlar veya bir davranisi anlamlandirirken
sadece o davranis1 diigiiniip karar vermezler, 6nceki davraniglar1 yorumlayip son
davranisi da bu potanin i¢inde eritip o son davranigi yorumlarlar. Tekrarlayan sinir
aglar1 yapay sinir aglarinin bir tiirii olarak bu sorunu ¢ézmeyi amaglar. Bu bilginin

kaybolmadan devam etmesi i¢in bu aglarda dongiiler bulunur. Tekrarli sinir ag

©

Sekil 3.3’de sunulmustur.

Sekil 3.3. Tekrarli Sinir Ag1
(http://cs23 1n.stanford.edu/slides/2017/cs231n_2017_lecture10.pdf))
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Bu noéron da bilgi olusturulup bir ¢ikti elde edilir ama ayni zamanda bu
bilgi tekrar ayni ndronda girdi olarak kullanilir. Bu dongiiyle bir nérondan diger
noronlara bilgi gitmesini saglarken Onceki norona da bilgi aktarmaktadir. Bu,
dinamik zamansal davranislar1 c¢oziimlemesine yarar ve ileri beslemeli sinir
aglarindan farkli olarak, tekrarlayan sinir aglari (RNN) kendi giris bellegini
girdilerin rasgele siralarini islemek i¢in kullanabilirler Dongiiyli acgtigimizda
aslinda geleneksel bir agdan farksiz olduklar1 goziikecektir (Giirsakal, 2003).
Dongiiyii actigimizdaki durum Sekil 3.4’de sunulmustur.

0

O 0,4 0, 041

A A A A

g ¢ % v St-1 St+1

sQ) mmm) —O—0—0—
A

A A W I 3 W
ACILIM
U ¢ U U U

X X1 Xt X+
Sekil 3.4. Ileri Beslemede Tekrarlayan Néron Agilimi

(https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/12/fundamentals-of-
deep-learning-introduction-to-lstm/)

Sinir aglarinin bir zincir benzeri dogasinin olmasi, ardisik veya sirali
bilgileri yorumlamaya uygun oldugunu da gostermektedir. Son yillarda tekrarlayan
sinir aglari, farkli problemlere uygulanarak ¢ok giizel sonuglar alinmistir. Dil
tanima, dil modelleme, c¢eviri, resim yazisi, tahmin gibi konulara basariyla
uygulanmaktadir. Bu aglarin asil islevi, sirali bilgileri islemektir. Normal sinir
aglarinda, tiim girdilerin baglantisiz oldugunu kabul ederiz, tekrarlayan yapida ise

bir dizinin her {iyesi i¢in ayn1 islevi yapar, ¢iktt dnceki hesaplarin da ¢iktilarina
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baglidir. Tekrarlayan sinir aglarini, ge¢miste hesaplananlarla ilgili bilgi toplayan
bellek tasiyormus gibi diislinebiliriz. Teoride bu yap1 uzun ge¢cmise yonelik
bilgileri kullanabilir, ancak uygulamada birka¢ adim ge¢misi kullanabilmektedir,
clinkii gradyan kaybolmasi problemi yasanmaktadir. Tekrarlayan sinir aglar1 kayip
fonksiyonunu minimize etmek ic¢in, geri yayilim kullanmakta ve geriye dogru
agirliklart giincellemektedir. Fakat tekrarlayan sinir aglarinda noronlarda dongii
oldugundan ¢ok katmanli yapilarda geriye dogru gidildikce agirliklart ayarlamakta
problemler yasanmaktadir. Bu da agin egitilmesini durdurmaktadir. Ozellikle
sigmoid fonksiyonu gibi tiim biiyiik veriyi O ile 1 arasina uyumladig i¢in sigmoid

fonksiyonun girdisindeki biiyiik degisiklik ¢iktisinda ¢ok kiiclik degisiklige yol
acabilmektedir. Bu problem 1991 yilinda Joseph Hochreiter tarafindan
kesfedilmistir.  Agirliklar sondan basa diizeltirken kiicik oynamalarla
diizeltildiginden basa dogru gidildik¢e agirliklar sifira dogru azaldik¢a egitim
duruyor, agin belki sadece yarisi egitilebilmis oluyor. Bu problem en iyi sekilde

¢O6zmenin yolu uzun kisa donemli hafiza olmustur.

3.2.1.7.(1).a. Uzun Kisa Donem Hafizasi

Tekrarlayan sinir basarisi tamamen LSTM’ lerin kullanilmasiyla olmustur.
Standart tekrarlayan yapay sinir aglarindan, 6zel bir tiirii olan LSTM yardimiyla
oldukca yiiksek basarilara ulasmistir. Ciinkii, tekrarlayan yapay sinir aglarinin
farkliligi, onceki bilgileri mevcut bilgi ile iliskilendirebilmeleridir. Bazen, dogru
tahmin yapabilmek i¢in son bilgiler yeterlidir ve bu olduk¢a kolaydir. Ama bazen
de tahmin yapabilmemiz i¢in ¢ok gecmisteki bilgiye ihtiya¢ duyabiliriz. Bu gibi
gecmis durumdaki veriyi kullanabilmek i¢in LSTM den faydalanilmaktadir.

LSTM deki en 6nemli fark 3 kapiya sahip olmasidir, bilgiyi tel bir hat gibi
tagirken bu hata bagh 3 kapiyla aligveris igindedir. Bu kapilar sayesinde hiicre
durumuna bilgi ekleyebilir veya silebilir. Sigmoid fonksiyonun 0 ile 1 arasinda bir

deger vererek bilginin gecmesini saglar. Sifir degeri verirse higbir bilgi gecemez,
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bir degeri verirse tiim bilgiyi gecirmis olur. LSTM modelinde ilk iglem hangi
bilginin unutulacagidir, bunun gergeklesmesi unutma kapisinda olur. Ikinci kisim
hangi bilginin tutulacag islemidir. Bu islem iki ayr1 kisimdan olusur. Oncelikle
giris katmani olarak bilinen bir sigmoid katmani hangi degerleri
giincelleyecegimize karar verir. Sonraki, bir tanh katmani yeni aday degerler
vektorii olusturur, Ct, yeni duruma eklenebilir. En son olarak da ¢iktinin iletilme
kismidir. Burada oOncelikle bir sigmoid katmani hangi boliimlerine ¢ikti
cikarttigimiza karar verir. http://colah.github.i0/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs/

3.2.1.8. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi 80 yillarinda
gelismeye baslamigtir. Bugilin ¢ok sayida veri ile milyonlarca sayi ile hesaplama
yaparak bir hedef Olgiitiinliin en iyi hale gelmesini saglamak icin bilgisayarlarin
programlanmasidir. Makine O&grenmesi deneyimleri kullanarak, sonuglari
iyilestirebilen yazilimlardir. En Onemli yeniligi eski yazilimlara fonksiyonu
tanimlayip sonucu isterken, makine Ogrenme yazilimlarinda ona verdigimiz
bilgilerden fonksiyon iiretmesini ve boylece yeni bilgiler geldiginde bu fonksiyonu
kullanarak dogru kestirmelerde bulunmasini istemekteyiz. Bu Ogrenmenin en
biiyilik gereksinimi biiyiik miktarda veridir. Makine 6grenmesinde kendisine verilen
verilerin genelde beste dordiinii egitim ve kalan veriyi test icin kullanmaktadir.
Burada hem egitimdeki hata payinin hem de testteki hata paymin az olmasi istenir.
Makine 6grenmenin de denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme tipleri vardir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin bir kismi siniflandirma amaglidir. Burada amag
tiimoriin kanserli olup olmamasi, havanin karli, saganak yagmurlu, firtinali olup
olmamasi gibi bir durumun kestirilmesidir. Bir kismi da regresyon analizi yapar,
durumun sayisal degerini kestirmeye calisir. Yagacak kar miktar1 gibi. Bir kismi

kiimeleme analizi yapar. Gosterilen ¢igegin hangi soya girdigi gibi. Bir kismu
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birliktelik analizi yapar ve boylece seyredilen filimler incelenerek yeni filmler
tavsiye edebilir. Kontrol amagli makine 6grenmeleri de vardir bunlara 6rnek de
stirliciisliz otomobiller verilebilir. Makine 6grenme problemlerinin ¢ogunda
meyilli azalim algoritmasi kullanilir. Yapay sinir aglari i¢in gelistirilen geri yayilim
algoritmasi1 gibi ¢ok 6nemli bir algoritmadir. Meyilli azalim algoritmasi da yapay
sinir aglarinda kayip fonksiyonu en aza indirgenmek i¢in kullanilir.

Meyilli azalim algoritmasi kismi tiirevler alarak kayip fonksiyonu
kiigiiltmeyi hedefler. Tiirev aldiginda dogrunun teget gectigi yerin egimini bulur.
Bu bilgi bize o fonksiyonun o noktadaki degisimini verir. Bu degisime gore tartilar
tekrar ayarlanir. Epok sayis1 bize bu islemin kag¢ kez tekrar edilecegini, adim boyu
da her ayarlamada degisikligin ne seviyede yapilacagini bildirir. Bir ¢anakta eger
sifir noktasinda degilsek tiirev aldigimizda egilimden hangi yone gidecegimizi ve
tartty1 ayarlayabiliriz. Egim negatif ise saga pozitif ise sola git seklinde yon
almarak en dip noktanin bulunmasidir.

Bu c¢alismada regresyon amacgli denetimli O6grenme algoritmalari
kullanilmigtir. Kullanilan algoritmalar, Lojistik regresyon, (LR), Karar agact (KA),
Gradyan arttirimi (GA), Stokastik gradyan regresyon (SGR), Adaboost en yakin k
komsu (EYK), Destek vektor makinesi (DVM), Cok katmanli algilayicilar (CKA),

Rasgele aga¢ (RA) 6grenme algoritmalaridir.

3.2.1.8.(1). Karar Agaci

Karar agaglar1 hem smiflandirma hem de regresyon siireclerinde
kullanilabilen en iyi tahmin modellerinden biridir. Karar agaglarinda stirekli bir
say1y1 hedef alan karar agaclar1 regresyon amacl kullanilan karar agaglaridir. Karar
agaclar biitiin Oznitelikleri inceleyerek sonuca ulagirlar. Her bir 6znitelik karar
diigiimiidiir ve oradan dallanma olur. Karar agaclarinin anlagilmasi kolay olup, hem
sayisal hem siniflandirma ¢aligmasi yapabilir, u¢ noktalarin ¢ikmasi zordur ama

buna ragmen asir1 uyma problemi yasanabilir, bu da egitim seti disgindaki yeni
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bilgilerde olumsuz sonug verebilir. En iyi 6zelliginden birisi de Ozniteliklerin ne
kadar katki sagladigimi bizlere gosterebilir. Bu sebeple ayni zaman da iyi bir
oznitelik ayrimeisidir. Ozniteliklerden etki oram az olan dznitelikler algoritmadan
cikarilir, bu da karar agaglarini asir1 uyumdan korur. Bu metot karar agaglarimi
sadelestirir ve tahmin keskinligini arttirir. Karar agaclarinin  agiklayict
ozelliklerinden dolayi, ¢ok daha keskin tahminlerde bulunan fakat daha az

aciklayici algoritmalara tercih edilir (Alpaydin,2004).

3.2.1.8.(2). Gradyan Artirimi

Bu birlestirme teknigi tahmin modellerinde birden fazla yaklagimin ayni
anda birlestirilerek tek bir teknik gibi kullanilmasinin tek bir modelin
yaklasimindan daha olumlu sonuglara ulasilacagina inanilarak yapilmaktadir.
Ciinkii toplulugun, sapma ve giiriiltii faktoriinli azaltilacagina inanilir. Bu topluluk
kurma islemi yapilirken farkli yontemler kullanilabilir, bu yontemlerden biri
artirma yontemidir. Artirma toplulugunda, tahminler modeller tarafindan tek tek
yapilir ve her bir modelin sonucundaki tahmin hatalarindan bir diger model
Ogrenir. Artirma algoritmalari, hata payini ve sapmayi kiigiiltebilen, sirali isle
prensibine sahip basarili algoritma olup, en zayif yonii asir1 uyum
gergeklestirebilmeleridir. Gradyan artirma, hem regresyon hem siniflandirma
amacl kullanilabilen bir tekniktir. Topluluk diger tahmin modellerinin sirali olarak
kullanilmasiyla karar agaglarina dayanan bir modeldir ve diger tim O6gretmenli
algoritmalar gibi hata farkini en aza indirmeyi amaclar ve bunu da gradyan inis
kullanarak yapar. Makine 6grenme tekniklerin en giiclii algoritmalarindan olup,
cok genis bir yelpazede kullanimi vardir. Uygulamanin ihtiyacina ¢ok farkli kayip
fonksiyonlari ile ¢alisir (Natekin ve ark, 2013).
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3.2.1.8.(3). Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon 6zellikle siniflandirma problemlerinde basarilidir. Hisse
senedinin fiyatinin kag¢ olacagindan ziyade fiyati yukart mi asagiya mi gidecek,
hasta m1 degil mi gibi sorulara cevap aradigimizda yardimci olacak bir makine
ogrenme algoritmasidir. ikili simiflandirmalara cevap aldigimiz bir algoritmadir.
Logit fonksiyonuna uygunluguna goére bir durumun olma veya olmama ihtimalini
belirleriz. Dogrusal olasilik modelinde tahmini degerler; olasiligin kosulu olan 0 ile
1 arasinda yer almamaktadir. Bir olayin olma olasiliginin, olmama ihtimaline
boliinmesiyle iistiinlitk oran1 bulunur. Daha sonra da logit fonksiyonuyla {istiinliik
degeri yeniden bulunur ve istiinliik degerine siireklilik kazandirilir. (Kaygin ve ark,

2018).

3.2.1.8.(4). Rasgele Orman

Rasgele aga¢ 6grenme metodu da bir topluluk 6grenme metodu olup, hem
siniflandirmada hem de regresyonda kullanilabilir. Artirma metodundan farkli
olarak birlestirilen modeller sirali degil paralel olarak ¢alisirlar ve sonunda her bir
modelin c¢iktist entegre edilir ve entegre isleminde higbir modele {istiinliik
verilmez, modellerin tahminlerinin ortalamasi alinarak nihai sonu¢ bulunur. Karar
agagclari, egitim verilerini inceler ve egitim verilerinden kural olusturur bu kurala
gore test verilerini degerlendirir. Bu kurallar ¢ok sayida eger-ise sartindan
olugsmaktadir(Erdem ve ark,2018). Karar agaclarimin zayifligin1 gidermek igin bir
cok karar agacimi kullanan, rasgele orman algoritmasi kullanilmaktadir.
Oznitelikler belli bir oranda karar agaglarina dagitildigindan sistem hizh
calismaktadir. Ayni zamanda algoritma bir 6znitelik tizerinde yogunlasamaz. Her
karar agac1 biiyiik veri kiilmesinden rasgele bir veri kiimesi secer ve bunu dagitarak
kullanir bu da asir1 uygunlugun olusmasini engeller. Bu rasgele veri kiimesinin
olusturulmast ve Ozniteligin dagitilmas: karar agaglarinin birbirine benzemesini

engeller ve farkli sonuglara ulasilmasini saglar. Bu 6zelliklerinden dolayi, tahmin
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modellerinde ¢ok basarili sonuglar olusturabilmekte, biiylik veri kiimeleriyle ¢cok
hizli ¢alisabilmekte ve eger eksik veriler varsa bunlari tamamlamakta veya eksik
veriye ragmen cok iyi sonuglar iiretebilmektedir. Rasgele orman algoritmasi,
Ozniteliklerle ilintili bir girdi vektoriinii incelediginde birgok regresyon agaci
olugturur ve bunlarin ortalamasini alir. Bir¢cok regresyon agacinin birbiri ile
korelasyonunu 6nlemek i¢in girdi verisinden rasgele ornekler alarak egitime tabi
tutar. Ornekler alindiktan sonra drnege alinan veriler tekrar tiim veri kiimesine geri

konur ve tekrar 6rnek alinir (Galiona ve ark, 2015).

3.2.1.8.(5). K-en Yakin Komsu

Hem regresyon hem de siniflandirmada kullanilabilen karmasik
matematiksel fonksiyonlar icermediginden anlamasi basit ve oOzellikle
siniflandirma problemlerinde sik kullanilan algoritmalardan biridir. Hesaplama
zamani daha kisa olan, tahmin modellerinde de ortalama bir basartya sahip olan bir
algoritmadir. Bir tahmin yapmak istediginizde egitim kiimesi olusturup buradan bir
O0grenme c¢aligmasi yapmaz, onun aksine tiim veriyi ele alir ve tahmin edecegi
girdiye en yakin k veriyi secer. K kadar deger arasindaki mesafeyi 6lger ve en
yakin k degerini bulur. Uzaklik &lgerken Oklid, Manhattan veya Minkowski
hesaplama yontemleri kullanilir. Bu bulunan degerlere gore siniflandirma problemi
ise uygun sinifa, tahmin modeli ise en yakin degere atanir. Giiriltiili verilere karsi
oldukga direnglidir, fakat tiim verilerin tiim durumlarin1 saklayarak ancak uzaklik
Olcebildigi bellek ihtiyaci ¢cok fazla olmaktadir. Zaman serilerinin tahmininde, K-
en yakin komsu algoritmasi zaman serisinin ge¢misine bakiyor ve su andaki
sartlara benzer bir durum var ise tahmin en yakin duruma gore yapilir (Pedro ve

ark, 2015).
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3.2.1.8.(6). Destek Vektor Makinesi

1960’1 yillarin sonunda Vapnik tarafindan ilk olarak gelistirilen fakat
yakin zamana kadar ilgi ¢ekmeyen, fakat daha sonra veri alaninda iyi bir tahmin
edici olmus istatiksel Ogrenme teorisine dayali bir Ogretmenli Ogrenme
algoritmasidir (Galiona ve ark, 2015). Destek vektor makineleri siniflandirma ve
regresyon i¢in kullanilabilecek bir 6gretmenli algoritmasidir Siniflandirmadaki
basaris1 daha iyidir ve genelde bu amagla kullanilir. Oznitelik adedi kadar boyutlu
bir uzayda her veri isaretlenir ve Oznitelik degeri ile iliskilendirilir. Bu uzayda
destek vektorlerini ayirir ve siniflandirma yapilir. Burada amag ayri siniflarda olan
noktalarin arasindaki mesafeyi en fazla yapmaktir. Birden fazla ayrim da olabilir.
Hesaplama giicliiglinii yenmek icin ise Kernel fonksiyonu kullanilir, probleme gore
farkli Kernel fonksiyonlar: kullamlabilir. Oznitelik sayisinin  ¢ok oldugu
durumlarda daha fazla etkilidirler. Karar fonksiyonunda bir takim egitim verisi
kullanildigindan bellek ihtiyaci ¢ok fazla olmayan bir algoritmadir. Algoritmanin
tasariminda, egitimin ve testin veriminden, asir1 uyumdan ve parametrelerin ince

ayarindan kaginilir (Cristianini ve ark, 2004).

3.2.1.8.(7). Cok Katmanh Algilayicilar

Denetimli bir 6grenme algoritmasi olup, hem regresyon hem de
siiflandirma problemlerinde kullanilabilir. N boyutlu bir girdi ve m boyutlu bir
cikti igeren Ozniteliklerin oldugu veri kiimesinden ogrenerek bir fonksiyon
olusturan ve hedef ¢iktilar1 dogru tahmin etmeye g¢alisan bir algoritmadir. Bu
fonksiyon dogrusal veya dogrusal olmayan bir yaklagim olabilir. Lojistik
fonksiyondan farkli olarak, girdi ve ¢ikti katmaninin yani sira girdi ve c¢ikti
katmanlarinin arasinda gizli katmanlarda bulunur. Dogrusal olmayan problemlerin
¢cOziimiinde oldukc¢a basarilidir. Yalniz bazen ideal ¢6ziim yerine, yerel ¢dziim
bulabilir; hiper parametrelerin ayarlanmasi gerekebilir ancak bu ayarlamalar

deneme yanilmayla yapildigi icin ideal ¢dziime ulasmak zor olabilir. Oznitelik
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kiimesinden ¢ok etkilenir, 6znitelik kiimesi eniyilemesi gereklidir. Egitim agamasi
uzun slirmesine ragmen test asamasi olduk¢a hizlidir. Minimum hatay1 bulmaya

calisirken bolgesel minimumlara takilma orani ¢ok diistiktiir (Morali ve ark, 2007).

3.2.1.8.(8). Stokastik Gradyan Regresyon

Stokastik gradyan inis algoritmasi, gradyan inis gibi siirekli parametreleri
diizelterek kayip fonksiyonunu minimize ederek asil hedefe ulagmaya c¢alisan bir
algoritmadir. Gradyan inis problemlerinde tiim veri dikkate alinarak bir gradyan
olusturulurken, stokastik gradyan da tiim veri degerlerinden rasgele olusturulmus
bir veri kiimesinden yapilan bir tahmin ile asil gradyanin yaptigi islem yapilir.
Gradayan inig problemlerinde her veri icin giincelleme yapilirken tim agirliklar
yeniden hesaplanir, bir defada giincellemesini yaparak ¢cok hizli ¢aligir ve 6§renme
hizin1 yavaglatmak kiiresel ideal degeri yakalamasini saglar. Yalniz, bu
algoritmanin en diisigi hesaplamasimin sade yaklasimi giiriiltii etkisinden c¢ok

etkilenmektedir (Bonnabel, 2013).

3.2.1.8.(9). Adaboost,

Adaboost algoritmasi zayif algoritmalarin birlestirilerek olusturulmasiyla
olugan hesaplama yontemi karmasik olan bir algoritmadir. Siirekli ve kesikli
Adaboost algoritmalar1 bulunur. Adaboost dncelikle ana veriye bir tahmin modeli
olusturur, daha sonrada diger modellerin agirliklarini bir dncekinin hatalarina gore
ayarlayarak son tahmini yapar. Her itiresyonda iyilestirme devam eder (Hu ve ark,

2008).

3.2.2. Oznitelik Secimi
Yapay zeka ile 6grenmede birbirinden bagimsiz her bir odlgiilebilir ve
gozlemlenebilir ozellie “Oznitelik denir. Tahminleri veya siniflandirmalari

yapabilmek igin faydalanmilan bir degiskendir. Oznitelik kiimesi olusturulurken
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gozlemlere bagli, uzman goriisiine bagli ya da deneme yanilma yoluyla
olusturulabilir. Makine Ogrenmeleri daha biiyilk ve karmagsik problemlere
yoneldikge, ilgili Ozniteliklere odaklanabilme problemi c¢ok daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Oznitelik konusu iki kisma ayrilir. Birincisi, hangi bilgiler 6znitelik
olarak kullanilabilecek, digeri ise bu segilen Ozniteliklerin kombinasyonu nasil
olacak, ideal &znitelik kiimesi nasil belirlenecektir. Ogrenme algoritmasina katki
sunan ve sunmayan Oznitelik ayiklanmasi islemi makine 6grenmesinin merkez
problemlerinden biridir. Bu konuyla ilgi birgok algoritma bulunmaktadir (Blum ve
ark, 1997).

Oznitelik secimi dogru yapilirsa grenme algoritmalarimiz daha hizli sonug
verebilecek, modelin karmasiklig1 azalacak, sonuglar daha anlasilir olacak, tahmin
basarisi artacak ve asirt uyum probleminin yasanma olasiligi azalacaktir. Bu ideal
Oznitelik kiimesini saglamanin 3 ayri genel metodu bulunmaktadir. Sarmal
yontemler, filtreleme yontemleri ve gomiilii yoOntemleri Oznitelik segim
yontemlerinin tamamini igerir. Filtreleme yontemi en eski yontemlerden biri olup,
bu yontemde uzaklik, bilgi, bagimlilik ve tutarlilik degerleri gibi istatistiksel
Olciitlere dayanan fonksiyonlar yardimiyla 6znitelik belirlenmektedir. Filtreleme
yontemiyle calisan ki kare testi, fisher skor, t sckor veya Welch t-Istatistigi gibi
yontemlerde Oznitelik belirleme islevi birbirine ¢ok benzerdir. Her o6zellik i¢in
Ol¢tim fonksiyonu araciligiyla bir deger verilmekte ve verilen bu puanlar igerisinde
en iyl puana sahip olanlardan alt kiime olusturulmaktadir. Sarmal yontemlerde,
farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak en iyi performans gosteren Ozellikler
belirlenmektedir. Sarmal yontemler, filtreleme yontemlerine gore daha iyi sonug
vermelerine ragmen hesaplama islemleri daha maliyetlidir. Ardisik ileri yonde
secim, ardisik ileri yonde kayan se¢im, ardisik geri yonde kayan secim, L Ekle - R
Cikar gibi yontemler 6rnek verilebilir. Gomiili yontemler ise o6zellik segimi
algoritmasint igeren makine Ogrenmesi algoritmalart ile c¢alisirlar. Gomiili

yontemler de filtreleme yontemleri gibi hizli degillerdir. Ornek olarak, karar
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agaclarmi, destek vektér makinelerini verebiliriz. GOmiili yontemler sarmal
yontemler gibi daha yliksek bir hesaplama maliyetine sahiptir (Budak, 2018).
Sarmal yontem makine 6grenme yontemleri ile 6zniteliklerin katkisim1 hesapliyor
ve Ozniteligin katkis1 yoksa eleyerek nitelikli kiimeye ulasiyor, filtreleme
yonteminde ise bu sezgisel yontemlerle yapiliyor ve herhangi bir algoritma ile test
edilmiyor (Hall ve ark 1999). Kapsamli isleyisinden dolay1 sarmal yontemlerin
daha iyi Oznitelik kiimesi kurdugu diisiiniilmektedir, yalniz sarmal yontem
filtreleme yOntemine gore daha yavastir (Ramaswami ve ark, 2009). Korelasyon
faktorlerini kullanan sarmal yontemler 6znitelik kiimesini olusturma konusunda
¢ok daha hizlidirlar (Kabir ve ark, 2008).

Bu calismada, sarmal yontemlerden kapsamli Oznitelik se¢im kurali
kullanilmistir. Boylece tiim kombinasyonlar denenerek en iyi 6znitelik kiimesine

ulagtimisgtir.

3.2.3. Simiilasyon

Simiilasyon, sistemlerin bilgisayar yardimiyla modellenmesini saglar.
Sistem yapilacak ¢alismanin amacina gore simiilasyon modeli sekillenir. Bir sistem
i¢in toplanan veriler, bir bagka sistemin alt kiimesini olusturabilir. Sistemler kesikli
ve stirekli olabilir. Bankadaki miisteri sayis1 bankaya gelince artar veya miisteri
¢ikinca azalir bu kesikli modele 6rnektir, ama havada ucan bir ugak da siirekli
sisteme bir drnektir.

Gergek sistemle denemeler yapabiliyorsak burada sistemin dogrulugunu
tartismadan sonuglara ulasabiliriz. Ama bu ¢ok maliyetli olabilir veya heniiz sistem
olmayabilir bu durumlarda, sistemin modellenmesi gerekir. Sistemin fiziksel
kiictiltiilmiis bir hali olusturulabilir. Ucak kokpitinin bir Ornegi veya ylizme
havuzunda bir denizalti gibi. Burada modelin dogrulugu ve siirekli senaryolara
gore degisimi zor olabilmektedir. Bu sebeple modelin matematik modeli daha ¢ok

tercih edilmektedir. Matematik modellerde de analitik ¢6ziinler elde edilebilir. Eger
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model yeteri kadar basit ise analitik ¢oziimler yeterli olabilir. Fakat, bir¢ok sistem
karmagiktir, bu modeli matematiksel yaklasimla ifade etmek daha da karmasik ve
cok zor olabilir, bu durumlarda modeli simiilasyon ile ¢oziimlemek gerekmektedir.
Bilgisayar yazilimlar1 ile sistemdeki akis1i gerge§e uygun olarak bilgisayar
ortaminda olusturma, olusturulan modelin gercek sisteme benzerliginin
onaylanmasi ve dogrulanmasini sagladiktan sonra degisik senaryolara gore sistemi
bilgisayar ortaminda yasatarak, olas1 degisikliklerin olumlu veya olumsuz yonlerini
onceden gorebilme, sistemi analiz edebilme ve sistemde iyilestirmeler yapabilme
yontemine simiilasyon denir (Law, 2007). Sekil 3.5 ‘de sistem inceleme ¢alisma

metodu sunulmustur.

Gergek sistem Sistemin bir modeli
ile deneyim ile deneyim
Fiziksel Matematiksel
Model Model
Analitik Simiilasyon
Simiilasyon

Sekil 3.5. Sistem Inceleme Calisma Metodu (Law, 2007)
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Yoneylem arastirma modellerinden biri olan bu yontem, diinya genelinde
karmagik sistemlerin ¢oziimiinde oldukca popiilerdir. Sosyal bilimlerde de
miihendislik alaninda da kullanilabilmektedir. Simiilasyonun bu kadar ¢ok
kullaniltyor  olmasinin  en  Onemli sebebi, ¢ok karmasik sistemleri
modelleyebilmesidir. Bir diger sebebi de gelisen bilgisayar sektoriinde fayda fiyat
analizinde fiyat Onemsizlesmektedir. Simiilasyon yazilimindaki gelismeler
sayesinde, program esnek ve kullanilmasi ¢ok kolaylasmis olup hizli ve dogru
karar veren bir program olmasi da yaygin kullanilmasinin bir baska sebebidir.
Simiilasyon programlari, 1950-1960 yillar1 arasinda havacilik ve celik sirketleri
tarafindan kullanilabilen, Fortran’da yazilan pahali bir uygulamayken, bugiinkii
anlaminda kullanimi 1970-1980 yillar1 arasinda baslamis, bilgisayar yazilimlarinin
ucuzlamasi ve daha hizli olmasi ile diger endiistri kollarina da yayilmis, ancak zor
durumlarin anlagilmasi i¢in otomotiv ve agir endiistri de nadiren kullanilmistir.
1980 sonrasinda kisisel bilgisayarlarda da kullanilmaya baglanmis ve 1980 yilarin
sonunda biiyiik yatirimlara baglanmadan once birgok biiyiik firma tarafindan
kullanilmaya baglanmistir. 1990 yillarindan sonra, daha iyi animasyon teknikleri
olmasi, kullanimmin kolaylagmasi, bilgisayarlarin  hizlanmast ve diger
programlarla kolayca entegre olabilmesi simiilasyonun kullanimi ¢ok arttirmis ve
yasayan simiilasyon modellerine gecilmistir. Daha projenin en basinda simiilasyon
modellemesi yapilmakta, proje yasadikca modelde buna gore giincellenmektedir.
Bilgisayarlarin ve yazilimlarin ¢ok hizli gelismesi, yakin gelecekte simiilasyonun
nerelere gelebilecegini tahmin etmeyi zorlagtirmaktadir; ama simiilasyon yazilimi,
otomatik istatiksel analiz yapabilen degisiklikler O6neren programla entegre
calisarak sistem iyilestirmeleri yapabilecektir (Kelton ve ark, 2004).

Bir¢ok farkli bilgisayar simiilasyon modellemesi bulunmaktadir. Sistem
dinamikleri, kesikli olay simiilasyonu, etmen tabanli simiilasyon modellerini
bunlara 6rnek verebiliriz. Sistem dinamikleri ile kesikli olay simiilasyonu farkli

durumlar i¢in kullanmilirlar ve kesikli olay simiilasyonu ile etmen tabanh
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simiilasyonun karsilastirilmasinda hangisinin gergek problemi daha iyi resimledigi
konusu hala tartigmalidir (Brailsford, 2014). Kesikli olay simiilasyonun da,
zamanin belli noktalarinda sistem degiskenleri degisir. Bu noktalarda olay olusur,
bu da sistemin durumunu degistirir. Hastanin acil sisteme gelmesi, ayrilmasi gibi
durumlar, sistemin durumunu degistiren olaylardir (Law, 2007). Kesikli olay
simiilasyonunda olaylarin degisimi sirasinda sistemde her sey sabittir. Bu
simiilasyona iki yaklasim bulunmaktadir. Birinde olaylar siirekli sisteme c¢ok
benzer ve olaylar dinamiktir, fakat genelde gelecekteki durumlarda tesadiifi
gelisme olmaz; ikinci yaklagimda ise dinamik ve rasgele olmasidir (Marko ve ark,
1992).

Simiilasyon modellemesinin calistirabilmesi i¢in, hasta gelis siklig1, tedavi
stiresi veya laboratuvar siiresi gibi zamanlarin tanimlanmasi gerekmektedir. Bunun
da yazilim tarafindan olasilik dagilimlarina gore rasgele atanmasi gerekmektedir.
Bu olasilik dagilimlar siirekli, kesikli olabilir ve bazen de gdzlemlere dayanan
basit dagilimlar kullanilabilir. Kesikli dagilimlara, Bernoulli dagilimi, Binom
dagilimi, Geometrik dagilim, Poisson dagilimi, Diizgiin dagilim; siirekli
dagilimlara, Siirekli diizgiin dagilim, Ucggen dagilim ve Ussel dagilim o6rnek
verebiliriz (Law ve ark, 1982).

3.3. Model Gelistirme

Acil servislerde saglik hizmetlerinin kalitesini artirmak amaciyla kaynak
optimizasyonu yapmayi amagladigimiz bu caligmada kaynak eniyilemesi ic¢in
yoneylem yontemlerinden biri olan simiilasyon modelinden faydalanilmasi
amaclanmistir. Simiilasyon modelinin dogru sonuglar verebilmesi amaciyla
simiilasyon modelimizde kullanacagimiz hasta gelis siklig1 girdisinin ¢ok keskin
tahmin edilmesi amacglanmistir. Bunun i¢in YZ tekniklerinden olan yapay sinir
aglart modeli ve makine 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Ayrica bu yapay

zeka tekniklerinin basarisinda 6nemli rol oynayan Oznitelik kiimesinin optimize
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edilmesi i¢in Phyton’da bir yazilim hazirlanmistir. Ozniteliklerin alt kiimesinin
optimizasyonu yapildiktan sonra, bu oOznitelik alt kiimesini kullanarak keskin
tahminler yapabilen yapay sinir aglar1i modeli ile dokuz adet makine &grenme
algoritmasi olusturulmus ve buradan elde edilen hasta gelis sikliklarinin tahminini
girdi olarak kullanilarak, yatak sayisini optimize etmek amaciyla kesikli olay

simiilasyon modeli gelistirilmistir.

3.3.1. Yapay Sinir Aglar1 Modelinin Gelistirilmesi

Yapay sinir aglart ile yaklasik her problem ¢oziilebilir. Yalniz, uygun
mimariyi olusturmak sarttir. Uygun mimari i¢in, uygun YSA secimi secilen
Oznitelikler, katman sayisi, néron sayisi, aktivasyon fonksiyonun sec¢imi, egitim ve
test kiimelerinin belirlenmesi ve normallestirme seviyelerinin belirlenmesi i¢in
maalesef yontemler kisithdir. Bu segimlerde yeterli yonlendirici bilgiler
bulunmamakta ve deneme yanilmaya basvurulmaktadir. Mimarinin tasarimi
diizgiin yapilamazsa, sonuglar beklenilen diizeyde ¢ikmayabilir ve g¢ok uzun
hesaplama zamani olusabilir. Tasarimda kombinasyon ¢ok 6nemlidir, bir tasarimda
kullanilan aktivasyon fonksiyonu ¢ok basariliyken bir baska parametrelerin
kombinasyonunda basarisiz olabilir.

YSA tipi ve tiiriinii segmek basarinin en belirleyici parametrelerindendir.
Asagidaki korelasyon tablosunda da goriildiigii gibi hasta gelis sikligi degeri
zamana ¢ok bagimlidir. Bu da bize sirali bilgiyi tahmin etmemiz gerektigini
gostermektedir. Bu calismada hedef degerlerini tahmin edebilmek i¢in siral1 bilgiyi
en iyi tahmin etme 6zelliginden dolay1 tekrarlanabilir yapay sinir aglar1 ve bu agin
basarisin arttiran LSTM tiirii secilmistir.

YSA’nin tipinden sonra YSA’nin basarisini etkileyen parametrelerden biri
optimizasyon algoritmasinin belirlenmesidir. Ag yapisini 6grenme algoritmasindan
Once se¢cmek, dgrenme algoritmasinin se¢cimine yardimeir olmaktadir. Segecegimiz

O0grenme algoritmasinin asir1 6grenme sorunu ¢ikartmamasi gerekmektedir. Bu
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calismada ADAM optimizasyonu kullanmilmistir. ADAM derin &grenme
algoritmalar i¢in gelistirilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu uygulanmast YSA’ nin bir diger olumlu 6zelligidir,
bu sayede dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinii saglanmaktadir. Tasarima
uygun olan, aktivasyon se¢imi tahmin giiciinii arttirir. Uygun bulunamadiginda
tasarlanabilir. Bu calismada sekil 3.6.°da gosterilen Leakly ReLU transfer
fonksiyonu kullanilmistir. Ciinkii, ReLu gibi hizl1 ¢alisan bir aktivasyon bdlgesinde
deger sifir olmakta ve tiirevi de sifir oldugu i¢in o noktalarda Ogrenme
durmaktadir. Sizdiran ReLu (Leakly RelLU) da sifir verilecek bolgelere sifira yakin
bir deger verilirse, o bolgelerde tiirev sifir olmayacagindan 6grenme devam

edecektir.

Leaky ReLU Aktivasyon fonksiyon

12

10

Sekil 3.6. Sizdiran ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’larin en anlamli farki dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinii
yapabilmeleridir. Bunun i¢in veriler bir normalizasyon isleminden gegirilirler.

Secilen yontemde YSA’nin performansini arttiracak bir yontemdir. Normalize
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edilmis veriler degerlenmis toplam degerlerin olusturacagr olumsuzluklari
Onlemistir. Bu normallestirme isleminden sonra verilerin ya 0 ile 1 yada O ile -1
arasinda olmast istenir. Verinin u¢ noktalara gidebildigi problemlerde

normallestirme islemi ¢ok daha 6nemlidir. Bu ¢alismada normallestirme i¢in Min-

Max Olceklendirilmesi kullaniimustir. Min-Max Olgeklendirilmesi
Xpnorm — X — Zmin _ Xpmin formiili ile yapilir.
Xmax

YSA egitiminden 6nce normallestirme baslar, 0 ile 1 arasindaki verilerle
giris ve c¢ikis islemleri yapilir. Tim islemler bittikten sonar ¢ikti verileri ters
normallestirme islemi uygulanarak gercek tahmin verilerine ulasilir. Bu
Olceklemede aktivasyon fonksiyonlari da kullanilir.

Ara katman sayis1 ve ara katman noron sayilarini belirlemek i¢in genel bir
kural bulunmamaktadir. Literatiirde 2 ara katman kullanilmasi iizerine yaygin bir
kani bulunmaktadir. Bu konu, bu ¢alismada denemeler yapilarak ¢oziimlenmistir.
Olabildigince az katman sayis1 ve ndron sayisi ile belirlenmeye calisilmistir.

Ara baglantilar da tasarimda bir diger 6nemli parametre olup bu galigmada
geri yayilimi, gradyan inis teknigi ile agirlik performans fonksiyonunun minimum
degerinin bulunmasina calisiimistir. Ogrenme fonksiyonunun basarisinin bagl
oldugu bir faktor olan performans fonksiyonu da ortalama mutlak yiizde sapmasi
secilmistir.

Modelin gelistirilmesinde yukarida bahsedilen konulara dikkat edilmis
olup, iki ara katmanli, 300 gizli néronlu, 6grenme hiz1 0,0005 olarak ayarlanmig
aktivasyon fonksiyonu olarak Leakly ReLu ve i¢cin ADAM optimzer’in secildigi
tekrarlayan yapay sinir aglarinin LSTM tiiri tasarlanmistir. Sekil 3.7.°de

tekrarlanabilir yapay sinir aglarinin modeli sunulmustur.

73



3. MATERYAL VE METOT Serkan NAS

Cikt1

Girdi Katmam Tamamen Bagh Katmanlar
Katmanlart

0 0 0
YN
. n

“' \V‘I \‘V’
.A'OA /m 0.«

LST™M LST™

LST™ LST™

Ll

LSTM

LSTM LSTM

PTIT Y
T

Sekil 3.7. Tekrarlayan Sinir Aglarimin Modeli

3.3.2. Makine Ogrenme Algoritmasinin Gelistirilmesi

Bu ¢aligmada tiim makine 6grenme algoritmalar1 Payton yazilimda Sciki-t
learn paketinin makine Ogrenme algoritmalarini igeren genis bir kiitliphanesi
bulunmaktadir. Algoritmanin tiim parametrelerini degistirmek, istedigimiz
Oznitelikleri yiikklemek miimkiin olmaktadir. Scikit-learn ile bir nesnenim hangi
katogoriye ait oldugu tespit edilebilir. siniflandirma, nesneyle ilgili bir 6zelligin
degerini tahmin edebiliriz, regresyon, benzer nesneleri bir gruba koyabiliriz,
kiimeleme, dikkate alinacak tesadiifii degiskenlerin azaltilmasi, boyut azaltilmasi,
parametre ve model se¢imi yapabiliriz, model se¢imi ve Oznitelik kiimesi
olusturma ve veri normallestirmesi yapabiliriz, 6n islem paketleri bulunmaktadir.
Bu c¢aligmada tahmin ¢alismas1 yapilmis ve regresyon paketinden 9 makine

O0grenme algoritmasi kullanilmisgtir.

3.3.3. Simiilasyon Modelinin Gelistirilmesi

Mevcut sistemdeki durum acil servisteki asir1 kalabalifa ¢o6ziim
olmadigindan sisteme yeni bir kaynak ilave edilmesi veya sistemin akisinin
degistirilmesi ve bir simillasyon modelinin yapilmas1 gerekmektedir. Bu

simiilasyon modelinin yapilmasinin birinci adimi, mevcut sistemin detayli bir
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incelenmesinin yapilmasidir.  Bundan dolay1 acil servise gelen hastanin acil
servisteki durumu incelendi; acil servise geldikten sonra hastanin acil durumuna
oncelik verme sistemi gozlemlendi; hastanin acil servise gelme sebepleri, hangi
hastaliktan gelen hasta sayisinin yiizde orani ve acil servis birimine geldikten sonra
yapilacak islemlerin rotasi, bu rotalarin kullanim orani ve islem siireleri ile ilgili
veri toplandi. Ayrica doktor sayisi, hemsire sayisi, yatak sayist gibi kaynaklarin
say1s1 belirlendi. Toplanan bu veriler ve sonuglar hastane yonetimi ile paylasilarak
goriigleri ve dikkat etmemiz gerek konularla ilgili siirekli bilgi aligverisinde
bulunuldu.

Ikinci adim ise simiilasyonu yapilan sistemde problemin tam olarak
tanimlanmas1 ve bu problemdeki ¢oziimii 6lgecek bir hedefin olusturulmasini
icermektedir. Bu caligmada problem, kaynak planlanmasinin dogrulugu yoniinde
yatak sayisinin optimizasyonudur. Yatak sayisinin ideal sayisi da, performans
Ol¢egimiz olan hasta bekleme siiresidir. Problemin ve performans dl¢eginin tam
olarak tanimlanmast da bize simiilasyonla olusturulacak deneme senaryolarini
belirlememize yardimei olmaktadir. Bu caligmada yatak sayis1 degistirilerek, acil
servis birimindeki kalabaligin degisimi izlenecektir. Bu asamadan sonra genel bir
simiilasyon modeli ile herhangi bir sistemi modelleyip verileri degistirerek ¢ok
hizli sonuglara ulasmak miimkiindiir. Bu adimla beraber modelin olusmasi igin
simiilasyonun amaci, simiilasyon yapilacak sistemin tanimi, simiilasyon modelinin
girdileri, ¢iktilar1 belirlenmis olmalidir.

Modelin yapisinin  olusturulmasindan sonra simiilasyon modelinin
dogrulanmasi ve onaylanmasi gerekmektedir. Simiilasyon modelinin dogrulanmasi,
modelin tasarlandig1 gibi ¢alismasi demektir. Modelin tasarlandig1 gibi ¢aligma
islemi modeller biiyiidiikge olduk¢a karmasik bir problem haline gelebilmektedir.
Karmagik ve biiyilkk modellerde bir¢ok olaymm ayni anda gerceklesmesi ve bu
olaylarin kesismesi, bir olayin ¢iktisinin bir digerinin girdisi olmasi izlenebilirligi

cok zorlagtirmaktadir. Modeli dogrulamanin kesin bir yolu olmamakla beraber,
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modeli farkli senaryolarla caligtirarak sonuglar incelenmistir. Calistirilan farkl
senaryolara gore beklenen sonuglar1 vermesi modelin dogrulugunu gostermistir.
Modelin dogrulugu, hem modelin yapicisi hem de modelin kullanicisi arasinda
verilmesi gereken bir karar oldugu icin de model detayli olarak hastane
koordinatdrii ile paylagilmis ve onlarin da modelin tasarlandigi gibi calistigina dair
goriigleri ve onaylart alinmistir. Simiilasyon modelinin yatak sayis1 7 senaryosuna
gore calistinldiginda hasta kalis siiresi 196 dakikadir. Hastane kayitlar
incelediginde, hastane kayitlarindaki hasta kalis siiresi ile simiilasyon sonuglari
arasinda kayda deger bir farka rastlanmamistir. Bu da simiilasyonun gercek sisteme
benzerligini dogrulamaktadir.

Simiilasyon modellerinin birden fazla c¢alistirilmasi, simiilasyon
sonuclarinin ¢ok daha giivenilir olmasimi saglar ve giiven araliginin genisligini
belirler. Yeterli replikasyon sayisini bulmak i¢in genellikle sabit 6rnekleme metodu
veya sirali metot kullanilir (Law, 2004). Davis ve ark. (2004), yaptiklar1 ¢calismada
sirali metodu kullanmiglardir. Bu ¢alismada replikasyon sayisi sirali kullanarak

belirtilmistir. Sirali metodun adimlar1 asagidaki gibidir.

X() :Ornek ortalamasi

d(n,a) :Giiven aralif1 yar1 uzunlugu
s2(n) :Ornek varyansi

0 : Anlamlik seviysi

tig1-ay,it tablo degeri

’ s2(m)

14 :0(n,a) = ti—11-a/2 ;

n

Hesaplama yonteminin adimlar1 asagida sunulmustur.

Baslangic¢ replikasyon sayisi 2 secerkenng =2 ven=n,

76



3. MATERYAL VE METOT Serkan NAS

1. X,X,,..,X,. verisinden X (n) ve 3(n,a) hesapla
2. Eger 8(n,a)/X (n) < y', pigin X (n) i nokta tahmin olarak kullan ve

dur.

Bu noktada; I(o,y) = [X (n) — 8(n,a),X (n) + 8(n,a)], yaklasik olarak
100(1-a) p i¢in yilizde giiven araligi istenilen hassasiyettedir.

Aksi durum da, n faktdrii n+1 ile degistir ve yeni bir simiilasyon
replikasyon yap ve birinci adima geri don.

Sirali yontem kullanilarak replikasyon sayis1 5 olarak hesaplanmustir.

Simiilasyon modellerinin kararli duruma ge¢mesini saglamak, yanliligi
engelleyebilmek ve giivenilir sonuglara ulagsmak icin simiilasyonun belli bir sayida
calistirtlmast  gerekmektedir. Bu kararli hale gelme siiresinin (warm-up)
belirlenmesi i¢in Welch grafik metodu kullanilmistir (Kadr ve ark, 2016). Kesikli

olay simiilasyonun tasarim adimlar1 Sekil 3.8’de gdsterilmistir.

L - Arzulanan hedeflerin Tasarlanan modelin
. Gergek sistemin ; . )
Gergek Sistem b Dbelirlenmesi »  dogrulanmasi ve
tanimlanmasi .
- Veri toplama onaylanmasi

4

Karsllastirmalar Simiilasvon Similasvonun Streglerin

yapilarak deneyin y <+ y degistirilmesi ve
N ; sonuglari calistinimasi .
iyilestirmesi senaryo denemeleri

Sekil 3.8. Kesikli Olay Simiilasyon Modelinin Tipik Bir Akig Semast
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4. BULGULAR VE ARASTIRMALAR

Boliim 3’te anlatilan ydntem ve metotlarla Ceyhan Ozel Cinar
Hastanesinde acil servis biriminde kalabalik problemini ¢dzmek igin bir vaka
calismast yapilmistir. Her hastanedeki ve bolgedeki acil servis biriminin kendine
Ozgli Ozelligi bulunur. Bazi hastanelerde hafta sonu yogunluk olmakta, bazi
birimlerde tatil zamanlarinda yogunluk olmaktadir. Hava sartlarinin agir oldugu
bolgelerde kar, firtina gibi hava sartlari, acil servisteki kalabaligin belirleyicisi
olabilmekte, havanin iliman oldugu bolgelerde hava durumunun hasta gelisine
etkisi olmamaktadir. Bu calismanin gerceklestigi acil servis biriminde, hasta
gelislerinin 6gleden sonra 5 ile gece 12 arasinda yogunlastigi, en yogun oldugu
zamanin ise aksam 8 ile aksam 11 arasinda oldugu tespit edilmistir. En tenha
zaman sabah 4 ile 6 arasinda gozlemlenmistir. Acil servis birimine gelenlerin
%36’sinin hafta sonu gelmekte oldugu, kis ve yaz aylarinda hasta gelisinde
yiikselme oldugu goriilmistiir. Buna ragmen hasta gelisinin sonbaharda kiga gore
%13 oraninda azaldigi, resmi tatillerde, saatlik hasta gelis oran1 5,45 kisi iken,
normal giinlerde hasta gelisi 3,31 kisi olarak gergeklestigi tespit edilmistir. Her
hafta sonu, mevsim veya tatilden bagimsiz olarak yaklagik ayni hasta sayisi
gelmekte olup, bu da hafta i¢i normal bir giinde gelen hasta sayinin 1,5 kat1 kadar
olmaktadir.

Bu calismanin ilk adimi yapay sinir aglari ve makine Ogrenme
algoritmalar gerceklestirilerek, hasta gelis siklig1 tahmin edilmesidir. Hasta gelis
sikligi, 1 yillik veri ile saatlik ve giinliik, 5 yillik veri ile saatlik olarak tahmin
edilmistir. Giinliik olarak tahmin yapilmasinin amaci modelimizin ne kadar dogru
calistigin1 anlamak ve literatiirdeki sonuglarla karsilastirmaktir. Saatlik tahminin
yillik olarak 5 yillik veri ile yapilmasinin amaci ise biiyiik veri kiimesinin sonucu

nasil degistirecegini gézlemek, ayrica 6znitelik kiimesindeki degisimi incelemektir.
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Biiyiik veri kiimesinin sonucu olumlu etkiledigi ve veri yapisinin degismesinin de

Oznitelik kiimesini degistirdigi tespit edilmistir.

4.1. Bulgular

Hasta gelis siklig1 tahmininin yapilabilmesi i¢in denetimli makine 6grenme
yontemleri kullanildigindan ideal 6znitelik kiimesi belirlenmesi ve ikinci adimda
da, ideal Oznitelik kiimesi belirlendikten sonra da en iyi sonu¢ veren makine

O0grenme algoritmasinin bulunmasi gerekir.

4.1.1. Oznitelik Kiimesinin Bulunmasi
Yapilan literatiir calismasi ve hastane c¢alisanlarinin goriisleri ve
gozlemlerimiz temel alinarak acil servise gelen hasta sayisina etkisi oldugunu

disiindiiglimiiz 6znitelikler asagidaki gibi belirtilmistir.

- Haftanin giinleri(Pzt. Sal) - Tatil giinleri
- Hafta sonu - Riizgar

- Mevsim - Yagmur

- Haftanin giinleri - Nem

- Giin ici saat - Sicaklik

Bu 6znitelik kiimesinin hem hedefle iliskisini gormek hem de birbiriyle
iligkisini incelemek i¢in korelasyon analizi yapildi. Korelasyon sonuglar1 Sekil
4.1.‘de verilmistir.

Bu sonuglar incelendiginde giiniin saatleri 6zniteliginin hasta gelis siklig1
ile en fazla iligkili olugu goriilmektedir. Korelasyon sarmal yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Fakat literatiirde yaptigimiz aragtirmalar korelasyon temelli veya
baska tlirli eleme yontemlerinin ideal sonug vermeyebilecegi ve ideal olmayan

Oznitelik kiimesinin de algoritmalarin basarisim1 azaltmaktadir.  Bu sebeple
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kapsamli Oznitelik se¢cim yontemine bagvurulmus ve korelasyon veya filtreleme

yontemi kullanilmamugtir.

haftanin

giinleri

hafta ici
giinler
giiniin
saatleri

hafta
sonu

mevsimle

sicakhik

riizgar

Yagmur

Nem

tatil

glinleri

hasta

sayisi

-0,02

haftanin giinleri

0,01

0,02
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0,001

-0,11

-0,17

hafta ici giinler

0,001

0,21

0,04

-0,39

0,02

giiniin saatleri

0,001

0,01

0,01

0,01

-0,01

-0,02

-0,03

0,00
0,11
0,17
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7] = =
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0,04

0,02

0,21

riizgqar

0,02
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0,04

0,03
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0,001

-0,39

0,00

nem

Sekil 4.1. Ozniteliklerin Hedefle Tlgili Korelasyon Sonuglart
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Python yazilimda olusturdugumuz yazilimla tiim Oznitelik kiimelerini
Rasgele Orman makine 6grenme algoritmasi ile deneyerek ideal 6znitelik kiimeleri
bulunmustur. Sekil 4.1°deki korelasyon tablosunu inceledigimizde, nem ve
sicakligin hasta gelis siklig1 ile iliskisinin tatil ve mevsimlere gore cok oldugu
goriilmektedir. Kapsamli 6znitelik se¢im ¢aligmasi ile, saatlik hasta gelis tahmini
icin en iyi Oznitelik kiimesi saatlik gelis orani, hafta i¢i, tatil giinleri ve mevsim
olarak belirlenmistir. Buna ragmen, giinlitk hasta gelis siklig1 tahmini i¢in ideal
Oznitelik kiimesi sicaklik, nem, haftanin giinleri, hafta ici, mevsim ve tatil
giinleridir. Bu ideal 6znitelik kiimesinin 5 yillik veri ile 1 yillik veri farkl
sonuclara ulastigr belirlenmistir. Buda 6znitelik kiimesinin kapsamli 6znitelik
yontemi ile belirlenmesi gerektirdigini, ¢iinkii ideal 6znitelik kiimesinin her seyden
once veri yapisina bagli oldugunu gostermistir. Bu ¢alismadaki veri boyutu i¢in
bilgisayar hesaplama siiresi ¢ok kisadir. Cok karmagik ve biiyiikk veri yapisi
olmadig siirece kapsamli Oznitelik yontemini kullanmak, ideal 6znitelik kiimesini

belirlediginden makine 6grenmesi algoritmalarini ¢aligtirirken zaman kazandirir.

4.1.2. En Iyi Makine Ogrenme Algoritmasinin Bulunmasi

En iyi tahmini yapabilecek makine algoritmasinin tespit edilebilmesi i¢in,
hem algoritmanin tasarimindan hem de veri yapisindan etkilenmesinden dolayi
genis bir yelpazede makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Ik 6nce 1 yillik
veri ile giinlik olarak tahminler hesaplanmis ve sonuglar Cizelge 4.1.°de
gosterilmistir. Cizelge 4.1.’de gosterilen tablo incelendiginde, LSTM modelinin
%16,79 ile en iyi sonucu verdigini, gradyan artirmmmin %20,19 ile en iyi ikinci
sonucu verdigini ve karar agacinin da 9%26,1 ile en kétii sonucu verdigi
goriilmiigtiir. Karar agacinin 1 yillik veri ile saatlik tahminde LSTM kadar iyi
sonu¢ verdigi saptanmigtir. Bu da veri yapilarina gore makine Ogrenme

algoritmalarinin farkli sonuglar verdigi ve bundan dolay1 birbirinden farkli ¢ok
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sayida algoritma kullanmamizin bagarili tahmin sonucuna ulasilmasi agisindan ne

kadar 6nemli oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

Cizelge 4.1. 1 yillik veri ile 10 farkli makine algoritmasinin 10 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen giinliik hasta gelis sikligi tahmin
verilerinin OMYH istatistik sonuglari

i K-
MKO LST™M DR KA GA SA AB EVK DVM  CKA RO

Ortalama 16,79 20,83 26,1 20,19 21,04 2224 2054 21,57 21,81 21,88

SS 6,49 6,27 7,33 6,26 6,06 6,6 6,68 6,75 7,37 6,39
En

11,78 14,18 1428 13,37 1451 13,75 13,94 1438 14,05 13,2
Kiguk
En
Bivik 35,056 30,47 36,54 29,69 30,5 31,05 32,13 32,31 32,31 30,63
aya

SS : standart sapma

Acil servisin ¢ok dinamik olmasindan dolayi, hasta gelis siklik
tahminlerinin giinliikk olarak kullanilmasi, kaynaklarin planlanmasi agisindan
yetersiz olacagindan, saatlik olarak da hasta gelis sikligi tahmini yapilmistir. 1
yillik veri ile, 2017 yili icin 8760 adetlik detayli bilgiler ile saatlik tahmin
yapilmigtir. Sonuglar, Cizelge 4.2.’de gosterilmistir. Bu tablo incelendiginde en iyi

sonucu rasgele agac algoritmasinin verdigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.2. 1 yillik veri ile 10 farkli makine algoritmasinin 10 katlamali capraz
dogrulama yontemiyle elde edilen saatlik hasta gelis siklig1 tahmin
verilerinin OMYH istatistik sonuglari

K-

MKO LSTM DR KA GA SA AB EVK DVM  CKA RO
Ortalama 49,78 57,02 49,81 50,27 56,92 59,90 4996 60,27 50,89 49,67
SS 564 2,14 245 414 220 268 2,30 257 3,09 245
En Kiguk 4227 52,63 46,21 45,06 52,55 55,79 4548 5451 46,23 46,12
En Blyuk 57,46 61,34 5568 56,14 61,31 65,09 5500 64,9 5838 5558

SS : standart sapma

Tahmin keskinligini arttirmak i¢in veri kiimesini biyilitmek faydali

olabileceginden, 1 yillik veri yerine 5 yillik veri ile ayni tahminler yapilmistir. Bu

amagla 2013-2017 yillarn1 arasindaki veriler derlenmistir.

5 wyillik verinin

kullanilmasindan sonra, 1 yillik veriye gore tahmin keskinliginin %5,9 oraninda

iyilestigi tespit edilmistir. 5 yilik veri ile ilgili sonuglar Cizelge 4.3.°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. 5 yillik veri ile 10 farkli makine algoritmasiin 10 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen saatlik hasta gelis siklig1 tahmin
verilerinin OMY H istatistik sonuglari

K-

MKO LSTM DR KA GA SA AB EVK DVM  CKA RO
Ortalama 46,73 59,21 50,77 52,68 59,08 79,12 52,19 96,17 52,12 50,78
SS 219 059 0,51 053 063 314 0,73 1,28 1,44 0,52
En Kigik 42,99 58,18 50,00 51,61 58,04 71,14 51,06 94,31 50,08 49,99
En Blyik 51,42 60,09 5145 5349 60,06 8262 5347 98,87 5431 51,40

SS : standart sapma

Ideal oznitelik kiimeleri kullanilarak her bir algoritma calistirilnus ve

ortalama mutlak hata payr hesaplanarak makine Ogrenme algoritmalarinin
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performanslar1 hesaplanmistir. Karar agaci, ¢ok katmanli algilayicilar ve LSTM
en iyi sonucu verirken, Destek vektor makine, Poisson ve DR en koti sonuglari
vermistir. Saatlik bazda yapilan tahminde en iyi sonug Cizelge 4.3.’de gosterildigi
gibi LSTM metodu ile saglanmstir.

Tahmin sonuglar1 incelendiginde tahmin edilen zaman diliminin
kiigiildiikgce, tahmin keskinliginin de azaldigi goézlemlenmistir. Planlamanin iyi
gerceklestirebilmesi igin tahmin kesinligi yiiksek olmasimma ragmen giinlik
tahminler tercih edilmemistir.

Sekil 4.2’de 1 yillik veri ile giinliik tahminler bulunmaktadir. DVM
siniflandirma i¢in kullanildigindan, tahmin performansinin kotii olmasi normal
karsilanabilirken, Poisson dagiliminin sonuglarinin kétii olmasi beklenmeyen bir
durumdur. Ortalama gelis sikliginin Poisson dagilimdan iyi sonu¢ vermesi
beklenmedik bir olaydir. Ozellikle literatiirde Poisson dagilimi hasta gelis siklig1
gibi problemlerde ¢ok fazla kullanilmaktadir. En yakin k komsulugu algoritmasi da
gradyan artinm kadar iyi sonug¢ vermistir. En yakin k komsulugu algoritmasi ise
genelde siniflandirma amagh kullanilmasina ragmen bir boosting algoritmasi kadar
iyi sonu¢ verebilmistir. LSTM’den alinan sonug literatiirdeki en iyi sonuctur.
Yalniz, bu modelin ¢ok iyi olmasindan degil, veri yapisindan kaynaklanma ihtimali
oldukga yiiksektir. Yapay sinir aglari ile yapilan bir ¢alismayi etkileyen ¢ok fazla
parametre olmasindan dolay1, sonuca bakip model veya 6znitelik kiimesi hakkinda
kesin konusulmamalidir. Simiilasyon modelinde en iyi sonucu alabilmek igin
LSTM modelinin tahminlerini kullanmamiz gerektigi tespit edilmistir. Hasta gelis
sikliginin saatlik tahmininde gercek veriler ile tahmin veriler arasindaki iliski Sekil

4.3.”de gosterilmistir.
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- MKO Algoritmalarinin MOYH Degerine
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Sekil 4.2. LSTM, Poisson, Ortalama Gelis Oran1 ve Diger 9 MKO Algoritmasinin
Tahmin OMYH Degerlerinin Karsilastirilmasi
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Sekil 4.3. LSTM ile Yapilan Caligmada Ger¢ek Deger ile Tahmin Degerinin
Karsilastirilmast
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4.1.3. Simiilasyon Modeli ile ilgili Bulgular

Simiilasyon modelinin gercek sistemin benzetmesi olabilmesi igin sistemin
analizi gerekir. Bu amagla acil servis gdzlemlenmis ve bazi bulgulara ulagilmigtir.
Hastalar, acil servise ya ambulansla ya da kendi imkanlar1 ile gelmektedir. Kendi
imkanlari ile gelen her hastanin kisisel bilgilerini giris hemsiresi kaydetmekte ve
hastanin acil 6nem sirasini belirlemektedir. Bu acil onem sirasinda, hastanede
kirmizi, sar1 ve yesil kategorileri bulunmaktadir. En acil tedaviye ihtiya¢ duyan
hastalar kirmiz1 kategoriye giriyor, normal acil durumlar i¢in sar1 renk, en az acil
durumdaki hastalar yesil renk kategoriye giriyor. Acil 6nem sirast belirlendikten
sonra, acil doktoru hastayr muayene ediyor ve gerekirse rontgen, laboratuvar
boliimlerine sevk eder. Muayeneden sonra ya gozlem odasina, ya da gerekiyorsa
hastay1 muayene odasina gonderiyor. Uzman doktora génderilen hasta muayeneden
sonra ya tekrar laboratuvar, rontgen boliimlerine, ya da gozlem odasina
gonderiliyor. Ambulansla gelen hasta igin de giris hemsiresi ile ilgili kisim harig
kirmizi katogoriye alinan hasta i¢in ayni islemler yapilir. Acil sistemdeki akisi daha
iyi anlayabilmek i¢in acil servisteki hasta akigini gosteren akig semasi Sekil 4.4°de
gosterilmistir. Bu sema aynm1 zamanda simiilasyon modelinin Arena yaziliminda
tasarlanmasi i¢in temel olusturmustur.

Simiilasyon modeli igin en 6nemli degisken tahmin edildikten sonra ger¢ek
sistemle tamamen uyumlu bir simiilasyon modelinin tasarlanmasi i¢in diger
degisenlerin gercege uygun sekilde tespit edilmesi gerekmistir. Acil servislerde
hastalarin hastaliklara bagl olarak gordiikleri tedavi islem siiresi ve hastalarin acil
servise giris yaptiktan sonra hangi rotay: takip ettikleri ve yiizde kaginin hangi
rotaya gittiginin bilinmesi gerekmektedir. Bunun i¢in hastanede gozlemler yapilmis
olup, hastane yonetiminden ve ¢alisanlarindan konuyla ilgili bilgi alinmistir. Veri

analizi yaparak rotalarin yiizdesi olusturulmustur.
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Acil servise gelenlerin %70 kadar1 rontgen ve laboratuvar boliimiine sevk

edilmektedir. Acil servise gelenlerin yaklasik yarisi da uzman doktora
yonlendirilmektedir. %22 kadar1 g¢ocuk doktoruna, %17’si kulak burun bogaz
doktoruna, %13’ii i¢ hastaliklar uzmanina, %11 kadar1 ortopedi ve travmatoloji
uzmanina ve kalan hastalarda yaklasik 10 farkli dalda uzman doktora
yonlendirilmektedir. Tedaviden sonra her hasta gozlem odasina gitmektedir.
Simiilasyon modelinde, hastanin hangi tedavi isleminde ne kadar siire gecirecegini
modele girdi olarak verilir ve model de gercege uygun calistirilir. Her bdliim i¢in
tedavi siireleri Cizelge 4.4.’de gosterilmistir. Bu tedavi siireler (Yousefi ve ark,
2018) calismasinda ki siireler gibi olasilik dagilimlari ile gosterilmis ve hastane

koordinatdrii tarafindan onaylanmustir.

Cizelge 4.4. Acil Serviste Tedavi Siireleri

Dagilim
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(
(
(
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Simiilasyon modelinin olusturulmasi ve saglikli sonuglar alinabilmesi igin,
akis semasi, tedavi siireleri ve hastalarin gidecegi rota ylizleri gibi modelin
replikasyon sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada sirali yontem
kullanilmis olup, replikasyon sayist 5 bulunmustur. Simiilasyon modellerinde

kararli hale ulagsmak i¢in Welch grafik metodu kullanilmistir. Bu modelde zaman
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araligi 1 birim kabul edilerek, kararh hale gelme siiresi Sekil 4.5°da goriildigii gibi
29 saat olarak tespit edilmistir. Herhangi bir sapmay1 engelleyebilmek igin,
simiilasyon modeli 7500 saat, 5 replikasyonla ve 10 farkli veri grubu ile

calistirilmastir.

140

120 |

100 |

80

60

Hasta Kals Siiresi(dakika)

40f

20

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Simiilasyon Caligsma Siiresi ( Saat)

Sekil 4.5. Welch Metoduyla Kararl1 Hale Gelme Siiresi Grafigi

4.1.4. Simiilasyon Modeli ile Kaynak Planlamasi

Acil servislerde en 6nemli performans kriterlerinden biri olan hasta kalig
stiresi ile yatak sayisinin iligkisi incelenmis, yatak sayisi da buna gore planlanmak
istenmigtir. Yatak sayisini arttirdikca hasta bekleme siiresinin belli bir noktaya
kadar azaldigi fakat daha sonra ise yatak sayisinin artmasinin hasta bekleme
stiresine bir katkis1 olmadig1 gozlemlenmistir. Sekil 4.6.°de goriildiigii gibi 10 adet
yataktan fazlasinin bekleme siiresinin kisalmasina katkis1 bulunmamaktadir. Diger

kaynaklarin da yatak sayisina gore planlanmasi acil servisin tiim kaynak
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planlamasinin yapilmasina katkida bulunacaktir. Bu caligmada acil serviste
hastanin kalis siiresi, hastanin acil servise gelmesinden hastaneyi terk edene kadar

olan siire olarak kabul edilmistir.
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178

6 8 10 12 14
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Sekil 4.6. Yatak Sayis1 ile Yatak Bekleme Siiresi Arasindaki iligki

Sekil 4.7°de yatak sayisi ile yatak bekleme siiresi arasindaki iligkiyi
gostermektedir. Yatak sayisinin artmasi ile yatak sirasinda bekleme siiresi de
azalmaktadir. Bu dogru oranti yakin bir iligkidir. Bu da acil énem sirasinin acil
servis birimlerinde ne kadar onemli oldugunu gostermektedir. Kirmizi kodlu

hastanin ¢ok gelmesi diger hastalarin bekleme siiresini ¢ok fazla arttirmaktadir.
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Yatatk Sayisimin Yatak Sirasina Etkisi
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Sekil 4.7. Yatak Sayisi ile Yatak Siras1 Arasindaki iliski
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Genel olarak tahminlerin keskinligine katkida bulunabilmesi igin genel
olarak basit bilgiler veya korelasyon analizinden faydalanilarak bu katkiy1
yapabilecek degiskenler segilir. Bu calismada korelasyon analizi veya diger
Oznitelik secim kurallar1 kullanilmadan kapsamli Oznitelik se¢im ydnteminden
faydalanilarak, ideal 6znitelik kiimesi belirlendi. Sekil 4.1.’de gosterildigi gibi nem
ve sicaklik hasta gelis sikligi ile iliskili oldugu tatil ve mevsimlerin ise daha az
iligkili oldugu goriilmektedir. Buna karsilik, drnegin saatlik hasta gelis tahmini
icin, saatlik tahminde hafta i¢i giinlerinin, mevsim ve tatillerin tahmin keskinligine
katkis1 bulundugu, nem ve sicakligin ise dikkate alinmadig1 goriilmiistiir. Giinliik
tahminlere katkis1 bulunan degiskenleri inceledigimizde tatil giinlerinin,
mevsimlerin, haftanin hangi giinii oldugunun, az da olsa nem ve sicakliginda
etkisi oldugu gorilmistir. Bunlarda bize ideal Oznitelik kiimesinin asil
belirleyicisinin algoritmaya verilen veri yapisi oldugunu, tahmin edilecek hedef
bilgi ile degiskenlerin korelasyonun 6nemsiz oldugunu goéstermistir. Bu sebeple,
kapsamli 6znitelik se¢im yontemi hari¢ diger yontemler etkisi az 6znitelik kiimesi
olusturmaya sebep verebilir. Her bir 6znitelik hedef veriyi tahmin etmek igin
anlamli olurken, kombinasyonlar1 anlamsiz sonuglar verebilir ve tahmin basarisini
azaltabilir. Oznitelik secimi bize daha kiiciik bir 6znitelik kiimesi ile calisma
olanag: verir. Oznitelik kiimesi ile yapilan optimizasyon sonuglara ¢ok daha hizli
ulagsmamiza ve modelin daha sade olmasini saglar. Modelin sadeligi ise bize ayri
bir avantaj saglar. Ayrica bu calismada belirlenen 6znitelik kiimesi, baska hicbir
veriyi tahmin etmeden hasta gelis sikligini tahmin etmemize olanak verir. Ornegin,
eger hava durumu verilerine ihtiyag duyulsaydi, gelecegi tahmin etmek ig¢in
gelecekteki hava durumunu da tahmin etmek gerekecekti. Bazi g¢aligmalarda,
saatlik hasta gelislerinde, hastanin geldigi saatin ¢ok 6nemli bir dznitelik oldugu

ifade edilir (Carvoilla ve ark, 2018). Yalmz ortalama gelis siklig1 saatlik gelis
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sikhgindan daha 6nemli olmustur. Oznitelik kiimesine ortalama saatlik gelis
sikligin1 eklenince, 6znitelik se¢im yontemi giin i¢i saat 6zniteligini ideal dznitelik
kiimesinden c¢ikarmistir. Bu Ozniteligin bir bagka avantaji da siirekli kendini
giincelleyecek olup, hasta gelis sikligindaki degisimler bu 6znitelige yansiyacaktir.
Sonuglar, hava durumu bilgisinin hasta gelis sikligim1 etkilemedigini
gostermektedir. Bunun sebebi bolgemizde agir hava sartlari olmamasi olabilir. Bu
bilginin gecerliligini test etmek i¢in agir hava sartlarinin oldugu bir bolgede bu
calismanin yapilmasi gerekir. Bazi c¢alismalar pazartesinin hasta yogunlugu
agisindan en yogun giin oldugunu ifade etmektedir. Bazilar1 da hafta sonu hasta
yogunlugunun azaldigin1 belirtmektedirler. Bu ¢aligmada hafta ici her giin hasta
yogunlugunun birbirine yakin oldugunu ve diger ¢alismalarin aksine hafta sonu da
hasta yogunlugunun %350 arttigi gorilir. Tim bunlar O6zniteliklerin etkisinin
bolgeden bolgeye ve kiiltiire gore degisebilecegini gostermektedir.

Bu c¢alismada, acil servis i¢in hasta gelis sikligi tahmin edilirken hem 1
yillik hem de 5 yillik saatlik veri kullanilmigtir. Bu biiyiikliikte ki bir veri kiimesi
ile saatlik tahmin ¢alismasi literatiirde bulunmamaktadir. 5 yillik verinin
kullanilmasi, bu ¢aligmanin bagka bir gii¢lii yoniidiir. Yillara ait bir veri kiimesi
daha keskin tahmin yapmamizi ve mevsimsel sapmalar gibi bazi etkileri yok
etmemizi de saglar. Ayrica, ortalama gelis oranini da ¢ok daha iyi tahmin etmemizi
saglar. Veri kiimesinin karmagikligi arttikca, LSTM modeli diger makine 6grenme
algoritmalarindan daha basarili sonuglar verdigi gozlenmistir. Acil servisi saat
bazinda inceledigimizde bazi saatlerde, Ozeelikle aksam 8 ve 11 arasinda g¢ok
yogun oldugu goriiliir ve sabah 4 ile 6 arasinda ise saatte bir veya iki hasta
gelmektedir. Bu sebeple, AS yoneticilerinin kalabalik problemini incelerken ve
kaynak planlamasi yapacaklari zaman saat bazinda planlamalar1 ¢ok daha dogru
sonug verebilecektir.

Tekrarlayan sinir aglart modeli tasarlanirken bircok parametre
secilmektedir. Deneme ve yanilma yontemi ile, farkli sayida gizli néronlar,

Ogrenme oran1 ve aktivasyon fonksiyonlar test edildi. Bu ve diger parametrelerde
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ince ayarlar yapilarak tahmin basaris1 yiikseltilmeye calisildi. Literatiirdeki en
basarili sonug elde edilmis de olsa, bu tasarimin basarisi olmayabilir. Ciinkii yapay
sinir aglarinda hangi mimarinin en iyi oldugunu bilmek imkansizdir. Bu basaril
sonucun sebebi veri yapist olabilir. Cizelge 4.2°de gortildiigii gibi rasgele orman
bir yillik veri i¢in en basgarili sonucu verirken, 5 yillik veri ile ¢alisildiginda Cizelge
4.3 “‘de goriildiigii gibi 3. en iyi sonucu vermektedir.

Bir ¢ok c¢alismada, yatak dolulugunun %90 oranmi gectiginde AS’lerde
bekleme siiresinin de arttigini, bos yatak sayisi ile tedavi bekleyen hasta sayisi
arasinda negatif korelasyon oldugunu ifade etmektedirler (Kortbeek, 2014).
Simiilasyon modelleriyle yatak sayisi ile asir1 kalabalik problemi rahatlikla
incelenebilir. Bu c¢alismada da yatak sayis1 7°den 10’a yiikseldikce acil serviste
hasta kalis siiresi azalmaktadir. 10 yatak sayisina ulasilinca, yeni bir yatak adedin
eklenmesi ise hasta kalis siiresinde azlamaya sebep vermemektedir. Doktor ve
hemsire sayisinin kisitli olmasi yatak sayisinin artmasina ragmen hasta kalig
siiresinin azalmasina engel olmaktadir. Hasta kalig sliresini azaltmak i¢in doktor

sayisinin artirilmasi gerekmektedir.

5.2. Oneriler

Bu c¢alismada simiilasyonun gergek sisteme olabildigince benzemesi igin
hasta gelis sikligi degiskeni yapay sinir aglari ve diger makine ogrenmeleri
algoritmalar1 ile tahmin edilmistir. Simiilasyonun daha iyi gergek sistemi
modelleyebilmesi i¢in hasta bekleme siiresinin de makine 6grenme algoritmalart ile
tahmin edilmesi gerekir. Bu calismanin en 6nemli siirlamalarindan biri HBS
verilerine ulasilamamis olmasidir. Arastirmacilar gelecek c¢alismalarinda daha
basarili sonuglara ulagmak i¢in bu eksigin iistesinden gelmelidir, ayrica asagidaki

oOnerileri de gdz oniinde bulundurabilir:

e Simiilasyon yontemi ile yatak sayilarim arttirarak bir noktaya kadar

asirt kalabalik problemini azaltilabilir. Ama problemin tamamen
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¢Ozlimii i¢in diger kaynaklara da odaklanmak gerekir. Tiim kaynaklari
ayni anda optimize etmek daha dogru bir kaynak planlamasinin
yapilmasini saglayacaktir.

e Hastane yonetimi genelde kaynak planlamasi konusuna ¢ok fazla vakit
ayirramamakta ve konuyu ¢ok zor bulmaktadir. Simiilasyon modeli ve
yapay zeka destekleri ile karar destek sistemleri hastane yonetimine
faydali olmak amaciyla yapilabilir.

e Bu calismada kullanilan makine 6grenme algoritmalarinin ¢iktilarinin
simiilasyon modeline girdi olarak kullanma yontemi diger saglik
servisleri ile ilgili problemlere de uygulanabilir.

e Bu calisgmada sunulan ¢o6ziim, hastanelere kolayca uygulanabilir.
Ciinkdi, hesaplama zamani ¢ok kisa olup, iyilestirme konusunda oldukca
basarili ve hastane calisanlar1 tarafindan kolayca kullanabilecekleri bir
¢cOziimdiir. Bu yontem, hastaneler yonetim bilisim sistemlerine entegre
edilerek, kaynak planlamasi yapmak i¢in kullanilabilir.

e Oznitelik kiimesinin se¢imi ¢ok dnemli oldugundan, hesaplama zamani
uygun olan problemlerde de mutlaka kapsamli 6znitelik se¢im yontemi
kullanilirsa tahmin basarisi artabilir.

o Literatiirde birgok ¢alisma A(t) oranina sahip, homojen olmayan Poisson
dagilimi kullanir. Bu ¢aligma ise ortalama gelis oraninin bu dagilimdan
cok daha iyi sonu¢ verdigini gosterdiginden, Poisson dagilimi
kullanilmadan 6nce ortalama gelis orani ile karsilastirilmalidir.

e Bu calismada 10 adet makine O6grenme algoritmasi kullanilmis ve
makine 0grenme algoritmalarinin basarilarinin veri yapisinin igerigine
ve boyutuna bagli olarak tahmin basarilarinin degistigi gézlemlenmistir.
Bu sebeple, makine 6grenme ¢aligmalarinda, bir ¢ok farkli makine

O0grenme algoritmalart kullanilmasi ¢alismalarin basarisini arttirir.
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OZGECMIS

1995 yilinda Pamukbank ile is hayatina baslamis ve yaklasik 10 yil siireyle
BOSSA firmasinda 6nce Planlama ve sonrasinda Fason Hizmetler Sefi olarak
calismistir. Daha sonra 4 yil siireyle Karsan Otomotiv Fabrikasinda Kalite Kontrol,
Lojistik ve Planlama bdliimlerinde yonetici olarak gorev yapmustir. 2011 yilindan
itibaren ise, profesyonel olarak Finansal Enstriimanlar ve Portfdy Yonetim
Danismanlhigi  yapmaktadir. Aym zamanda Cukurova Universitesi Endiistri
Miihendisligi Anabilim Dalinda Doktora caligmalarina devam etmektedir ve
endiistri mithendisligi boliimiinde lisans diizeyinde Finansal Piyasalar dersini 3 yil
boyunca vermistir. Cukurova Teknokent bolgesinde faaliyet gdosteren Kiiresis Ar-
Ge Miihendislik Finans Egitim ve Yazilim Hizmetleri Ltd. Firmasinin kurucu
ortagi olup, farkli sektorlerden sanayi ve hizmet kuruluslarinda Yonetim ve Finans
Danigmanlig faaliyetlerini yiriitmistiir. 2018 yilindan itibaren Kiiresis Finansal
Danismanlik ve Miihendislik Hizmetleri adi altinda ayni1 konuda faaliyetlerini
yiiriitmektedir. Portfoy yonetimi, simiilasyon modellemesi, yapay zeka yazilimi,
entegre {iretim planlamasi, optimizasyon, lojistik yOnetimi konularinda

caligmalarina devam etmektedir.
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