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Doktora, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dal1, Altinbas Universitesi
Danisman: Dog. Dr. Dogu Cagdas ATILLA
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Sayfa: 109

Bu ¢alismada Saglik 4.0 agiklanarak, mevcut yontemlerden farkl olarak, as1 kitlig1 ve faz-
laligin1 6nlemek i¢in uygun as1 stokunu tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi yontem-
leri uygulanmig ve basarilart karsilagtirilmistir. Asi talebi, artan niifus hareketliligi ve sal-
ginlarin yayginligi nedeniyle ¢esitli iilkelerde dnemli 6l¢iide artmaktadir. Bu ¢aligma hem
as1 kitligin1 hem de asir1 arzi 6nlemeyi amaglayarak en uygun asi stok seviyelerini tahmin
etmek i¢in makine 6grenimi yontemleri kullanmistir ve bu tahminlerin etkinligini karsilas-
tirmay1 hedeflemistir. Tahmin modellerinde kullanilan veriler, Hudut ve Sahiller Saglig1 Ge-
nel Miidiirligli'nden temin edilmistir. Bu ¢calisma, 2003 ile 2023 yillar1 arasinda toplanan 21
yillik geriye doniik bir veri setini analiz edilmektedir; bu veri seti aylik asilanma kapsami
verilerini igermektedir. Yillik as1 talebini tahmin etmek icin literatiirde yaygin olarak kulla-
nilan dort farkli yontem uygulanmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin kullanilan yontem Oto-
regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) oldugu tespit edilmektedir. Ayrica, Mevsim-
sel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA), Dogrusal Regresyon ve XGBoost
modelleri de kullanilmaktadir. COVID-19 pandemisi gibi belirli olaylar, veri setindeki ka-
liplar1 bozmustur. Budama testlerinde, ham veri setindeki veri frekansindaki degisiklikler
analiz edilmektedir. Modeller, K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata

(MAE) kullanilarak degerlendirilmektedir. Tiim veri seti, duraganlik saglamak i¢in doniis-



tiriilmektedir. Mevsimselligin ve beyaz giiriiltiiniin kaldirilmasinin ardindan modeller yeni-
den degerlendirilmektedir. En dogru tahminleri veren modellere ¢apraz dogrulama uygulan-
maktadir. Optimize edilmis modelden elde edilen tahmin sonuglari, Deger Risk (VaR) mo-
deline girdi olarak kullanilmaktadir. Gergek, kestirim ve ortalama asilanma sayilari,
SARIMA, Dogrusal Regresyon ve XGBoost tahminlerine dayali olarak %95 ve %99 giiven
araliklar (kritik stok aralig1) ile sunulmaktadir. As1 tahmin araligi dengesi nedeniyle, XGBo-
ost'un ¢iktilar1 Deger Risk (VaR) modeline girdi olarak alinmakta ve énlimiizdeki giinlerde
ortaya cikabilecek giivenli as1 stoku ile ilgili maliyet riski degerlendirilmektedir. Calisma
boyunca, modellerin etkili bir sekilde 6grenmeye devam edebilecegi kosullar ile bu model-

lerin se¢ilme gerekgesi izlenebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Sart Humma As1, Makine Ogrenimi, Birliktelik Teknikleri, ARIMA,
SARIMA, Lineer Regresyon, XGBoost.
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ABSTRACT

HEALTH 4.0 HOLISTIC APPROACH: VACCINE DEMAND
FORECASTING EXAMPLE

EKSI SEN Neriman

Ph.D., Electrical and Computer Engineering, Altinbas University
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Dogu Cagdas ATILLA
Date: Junuary/2025
Page: 109

In this study, Health 4.0 is explained, and unlike existing methods, machine learning tech-
niques are applied to predict the appropriate vaccine stock in order to prevent vaccine shor-
tages and surpluses, and their successes are compared. The demand for vaccines is signifi-
cantly increasing in various countries due to heightened population mobility and the preva-
lence of epidemics. This study employed machine learning methods to predict optimal vac-
cine stock levels, aiming to prevent both shortages and oversupply, and to compare the ef-
fectiveness of these predictions. The data utilized in the prediction models were sourced
from the General Directorate of Border and Coastal Health. This study analyzed a 21-year
retrospective dataset collected between 2003 and 2023, which contains monthly vaccination
coverage data. Four different methods commonly used in the literature were applied to esti-
mate annual vaccine demand. Among these, the most widely utilized method was the Auto-
regressive Integrated Moving Average (ARIMA). Additionally, Seasonal Autoregressive In-
tegrated Moving Average (SARIMA), Linear Regression, and XGBoost models are emplo-
yed. Certain events, such as the COVID-19 pandemic, disrupt patterns within the dataset. In
pruning tests, variations in data frequency within the raw dataset are analyzed. The models
are evaluated using Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE). The
entire dataset is then transformed to achieve stationarity. The models are re-evaluated after
removing seasonality and white noise. Cross-validation is applied to the models that yield

the most accurate predictions. The forecast results obtained from the optimized model serve

vii



as input for the Value at Risk (VaR) model. Actual, projected, and average vaccination num-
bers are presented with 95% and 99% confidence intervals (critical stock range) based on
SARIMA, Linear Regresion and XGBoost estimates. Due to the vaccine forecast range ba-
lance, XGBoost's outputs are input into the Value at Risk (VaR) model and the cost risk
related to the safe vaccine stock that may arise in the coming days is evaluated. Throughout
the study, the conditions under which models can continue to learn effectively, as well as

the rationale for selecting these models, can be monitored.

Keywords: Yellow Fever, Machine Learning, Ensemble Technique, ARIMA, SARIMA,
Linear Regression, XGBoost.
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1. GIRIS

Saglik sektoriinde ilag arz ve talebinin yonetimi, biiyliyen ulusal ekonomiler i¢in bir 6nce-
liktir. Daha fazla verimlilik, daha az israf, daha diisiik maliyetler ve daha yiiksek kar anla-
mina gelmektedir. Ancak en 6nemli konu, kiiresel ortakliklarin temel amaglarindan biri olan
diisiik ve orta gelirli lilkelerde asilara erisimin saglanmasi ve asilarin aliminin temin edilme-
sidir.[1] Bu amagla, soguk zincir tedarik yonetiminde ve as1 stok yonetiminde c¢esitli talep
tahmin yontemleri kullanilmaktadir.[2] As1 talebi tahmini, hedef popiilasyon biiyiikliigiine
ve asilama stratejilerine dayali olarak gerekli as1 dozu sayisini tahmin eden matematiksel bir
hesaplamadir.[3] Yine de, soguk zincirlerdeki as1 stoklarina olan talebi tahmin etmek hala
bir dizi zorluk icermektedir. As1 dagitiminin herhangi bir asamasindaki tedarik zinciri so-
runlari, agilama programlarinin diizgiin isleyisini bozabilmektedir. Kazanilan bilgiler, kuru-
lus ¢apinda karar almayi desteklemek i¢in kullanilmaktadir.[4] Ayni1 zamanda, tedarik zinciri
ortaklarinin se¢iminde de 6nemli bir yardimeidir. Tahmin teknikleri, kapsamli veri havuzla-
rina dayanmaktadir.[5] Coklu veri kaynaklar1 ve toplama katmanlari nedeniyle yiiksek dere-
cede karmasiklik s6z konusu olabilmektedir.[6] Soguk zincirlerle taginan asilarin depolan-
masi, tagima kapasitesini ve maliyetleri artirmaktadir; bu nedenle as1 tedarik zincirini yonet-
mek karmasik ve zordur. Asi talebi tahmin araci, kiiclik depolama alani, diisiik envanter,
stok fazlasi ve bakim maliyetleri gibi bir dizi sorunun ¢6ziilmesine yardimer olmaktadir.[7]
Ayrica, as1 talebi tahmini, daha i1yi envanter ve gelismis tedarik zinciri yonetimi saglayarak
mali durumu giiclendirmektedir. Teslimat duyarliliginda, as1 bulunabilirliginde, zamaninda
ve tam teslimat siirelerinde iyilesme, stokta bulunmayan konumlarin yiizdesinde azalma gibi
faydalar1 bulunmaktadir.[8] Siirekli en uygun sekle sokma firsatlarini yakalayarak, is hedef-
lerimize ulagmak i¢in yararlanabilecegimiz araglara iliskin daha derin i¢goriiler elde edilme-
sini saglamaktadir. Dogru ongoriilerle anlamli KPI'lar olusturmak daha kolaydir.[9] Amag,
gercek sayilarin olabildigince yakin tahmin edilmesidir. Diinya ¢apindaki tedarik zincirleri-
nin firsat ve yeteneklerindeki farkliliklar g6z 6niine alindiginda, seyahat mesafelerinin azal-
tilmas1 ve salgina maruz kalan iilkelerin desteklenmesi, iilkelerin birbirlerinin as1 bulunabi-
lirligini destekleyebilmesi i¢in bir dizi stratejinin ve hastalik etkilerinin uluslararasi ortamda
incelenmesini elzem kilmaktadir. Malzeme kitlig1, giivenlik kaygilar1 ve atiklarin diizenli
depolama alanlarindan uzaklastirilmasi konularini ele alan ¢aligmalar gibi, kaynak planla-

masi ve atiklarin 6nlenmesi de onceliklendirilmelidir.



Talep tahmininde kalitatif, kantitatif, karma ve hibrit yontemler kullanilmaktadir.[10] Nite-
liksel yontemler arasinda pazar arastirmalari, uzman paneller ve Delphi yontemi yer almak-
tadir.[11] Nicel yontemler ise zaman serisi, regresyon ve iistel diizeltme modellerini icer-
mektedir. Hibrit yontemler hem niteliksel hem de niceliksel teknikleri birlestirerek daha
dogru ve kapsamli tahminler elde etmek i¢in kullanilabilmektedir. Makine 6grenimi, bu tiir
hibrit yontemler arasinda yer almaktadir.[12] Son bes yilda makine 6grenimi ¢aligsmalari ar-
tis gostererek literatiirde belirgin bir etki ve 6neme sahip olmustur. Bu 6nemli alanlardan
biri de karar verme siirecidir. Karar vermenin en 6nemli bilesenlerinden biri algoritma per-
formansidir. Bu nedenle, algoritmalarin temel 6zellikleri karar verme kalitesini etkilemekte-
dir. Karar verme kalitesini etkileyen cesitli veriler ve algoritmalar tizerinde ¢aligilmas1 ge-
rekmektedir. Bu teori, benzersiz, taklit edilemeyen ve doniistiiriillemeyen verilerin farkli yon-
temlere uyarlanmasinin baslangi¢ noktasidir. Hangi algoritmanin hangi problemlere iyi ge-
lebilecegi ve farkli ¢alisma mantiklarina odaklanmamiza temel olusturmaktadir. Saglik 1.0
mikroorganizmalarin ve hastalik yapan ajanlarin kesfedilmesiyle Saglik 2.0, elektrigin icad
ve sanayinin gelismesiyle; Saglik 3.0, bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle baslayan bir do-
nemi ifade ederken; Saglik 4.0, varliklarin iletisim kurabildigi ve bu sayede 6zellestirilmis
saglik hizmetlerinin giiniimiiz teknolojileriyle entegre edildigi bir asamay1 temsil etmektedir.
Saglik 4.0’1n amaci, saghigin fiziksel, sosyal ve psikolojik olarak tam bir biitlinliik i¢inde
desteklenmesini saglamak; hasta, hasta yakini ve saglik ¢alisanlar1 i¢in saglik hizmetinin
gercek zamanl ve kisiye 6zgii olmasini, dogum oncesinden yasam boyu, biitiinciil bir yak-
lasimla ele almaktir. Yenilik¢i teknolojilerin gelisimi, yasam bilimleri alaninda bu ivmeyi
hizlandirmis ve manuel siire¢lerin otomasyona geg¢isini saglamistir. Kisacasi, bu dijital do-
nlislim sayesinde saglik ve sagliga bakis acimiz yeni kavramlarla sekillenmeye baslamistir.
Saglik 4.0, nesnelerin interneti, tibbi siber fiziksel sistemler, saglik bulutu, saglik sisi, biiyiik
veri analitigi, makine 6grenimi, blok zinciri ve akilli algoritmalar gibi yenilik¢i teknolojileri
yaratici bir sekilde entegre ederek kullanabilmektedir. Bilgi sistemlerinde tanimlanan olagan
ve kritik stireclerin giivenli bir sekilde devam etmesi, dnceliklerine gére degisen donanim ve
hizmetlerin operasyonel, finansal ve gilivenlik yonetimini gerektirmektedir. Saglik bilgi sis-
temi, cihaz ydnetimi ve bilgi altyapisi birgok bilesenden olusmaktadir. Ornegin, IoT cihaz-
lar1, insan etkilesimi ve bilesenlerinden baslayarak saglik hizmetlerinde akilli bir ortam olus-
turmak i¢in topladiklari verilerle internete baglanmakta ve hizli bir sekilde islenemeyen bii-

yiik miktarda veri liretmektedir. Giiniimiizde akilli, giyilebilir teknolojiler, dronlar ve tibbi



cihazlardan toplanan biiyiik veriler, sis bilisimi, 5G, genis bant, kablosuz ve blockchain tek-
nolojileri sayesinde daha fazla giivenlik, hiz ve hareketlilik kazanmaktadir. Biiyiik veri ve
multimedya, yazilim kapsayicilari, sanallagtirma, robotik, nanoteknoloji, yapay zeka, ma-
Kine 6grenimi ve veri madenciligi gibi trend olan teknolojiler sayesinde kendi kendini y6-
netmektedir. Saglik 4.0 ile altyapinin dijital ikizi olusturularak yonetim agisindan kalite, ve-
rimlilik, maliyet-fayda, giivenlik ve uygulanabilirlik testleri yapilmaktadir. Bu ¢alismanin
amaci, ongoriilemeyen olaylar sirasinda asi stoklarini en iyi tahmin eden yontemi arastir-
maktir. Her yontemin avantajlar1 ve dezavantajlari, gegmis verilerin mevcudiyetine ve salgin
hastaliklar, kiiresellesen ekonomi ve hareketlilik gibi kuruma 6zgii diger faktorlere bagh
olarak degisiklik gostermektedir. Ornegin, siddetli bir hava olay, hastalarin gerekli ilaglarimi
almaya calistiklar1 ve olay sonras1 yol erisilebilirligi ile seyahat zorluklar1 nedeniyle olaydan
sonra daha az talep olusabilir. Bu nedenle tahmin edilen bu olaydan 6nce ek talep yaratabil-
mektedir.[13] Geleneksel yontemlerin yetersiz kalabilecegi durumlarda, makine 6grenimi,
sektordeki degisen kosullar1 ve 6zellikle uyar1 vermeden degistigi durumlari kesin bir sekilde
Ogrenerek dinamik kaliplar1 ortaya ¢ikarabilmektedir.[14] Bu nedenle, ¢alismanin sonunda
algoritmalarin belirli kosullar altinda ne 6lciide 6grenebildikleri karsilastirilacaktir. Calis-
manin akisi, as1 talebi tahminini, veri anlama, veri hazirlama, analiz, dogrulama ve makine
Ogrenimi algoritmalarinin karsilastirilmasini igcermektedir. Modellerin basarilari, RMSE ve
MAE sonuglari ile kiyaslanmaktadir. Sistemdeki her bir varligin ortaya ¢iktigr anda analizi
yapildiktan sonra, olgunluk modeli ve yontem gereksinimlerine gore izleme ve analiz pano-
lar1 sistematize edilir. Bu arastirmanin amaci Saglik 4.0 ile ilgili teknolojilerin olgunlugunu
ve ayni zamanda yapay zeka, makine 6grenimi benimseme stratejileri 6zetlemek, degerlen-
dirmek ve asilama altyapisi igin bir ¢er¢eve sunmaktadir. Benimseme modellerinin seviyesi
arttikca ufak kaynaklardan biiyiik sonuglar ¢ikartan kurumlar gercekte siirdiiriilebilir olgun-
luga erigebilmektedir. Teknoloji baglaminda yeterince efektif-kolay-etkin ¢oziimler tiretil-
melidir. Bu nedenle merkezi ¢oziimler desteklenmeli ve ¢ift yonlii kontrol edilmelidir. Tek-

noloji baglaminda operasyon ve starteji uyumululugu olduk¢a 6nemlidir.
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Veri manipiilasyonunda dnce tiim veri seti lizerinde ham verilerle ¢alisilmaktadir. Ardindan,
veri frekansini etkileyen 2018 ve 2022 yillar ¢ikarilarak analiz edilmektedir. COVID-19 ve
etkilerini gézlemlemek amaciyla 2020 ve 2021 yillar1 da veri setinden ¢ikarilmaktadir. Son-
rasinda, veri setinin mevsimselligi aragtiritlmakta ve arindirilmaktadir. Duragan hale getirilen
veri seti, tekrar tiim modeller lizerinde test edilmektedir. SARIMA ve ARIMA modellerinin
basarilari, giiven araliklar1 ve asir1 6grenme problemi ele alinarak degerlendirilmektedir.
Ham ve islenmis veri seti tizerindeki SARIMA ve ARIMA model basarilari karsilastirilmak-
tadir. SARIMA, en iyi uyum saglayan model olarak tespit edilmekte ve bu nedenle 5 kath
capraz dogrulama uygulanmaktadir. Son olarak, belirli giivenilirlik araliklar1 i¢inde en basa-
ril1 tahmin algoritmalarinin Ortalama Mutlak Hata degerleri ve tiim merkezlerdeki as1 mali-
yetleri temel alinarak risk degeri hesaplanmaktadir. Risk Oncelik Katsayisi, bu kuruma dzel
veri seti ile kurumdan temin edilen risk diizeyinden elde edilmektedir. Value at Risk modeli,
modellerden elde edilen MAE sonuglari, RPN ve giiven araliklari tizerinden stok araliklarini
gostermektedir. Model tahmin basarilarina gore stok araliklarinin degisimi grafikler lizerin-
den sunulmaktadir. Kurumlarin stratejilerine gore stok fazlasi veya stok eksikligi, ayrica bu
durumun kurumun RPN degerine gore direng diizeyi, stok nedeniyle gelecek giinlerde elde
tutulan maliyetin kayip maliyetleri, belirlenen giiven araliklarinda hesaplanarak olasiliksal
gosterimi yapilmaktadir. Kullanilmasi planlanan modeller denetimli 6grenme modelleridir.
Denetimli 6grenmede, makineye bir cevap anahtar1 saglanir ve dogru sonuglar arasindaki
korelasyonlar1 bulunarak 6grenme gerceklestirilir. Bu 6grenme modeli ise bir cevap anahtari
icermez; bunun yerine, izin verilen eylemler, kurallar ve potansiyel bitis durumlari kiimesi
kullanilir. Algoritmanin hedefi sabit veya ikili oldugunda, makineler 6rnek alarak 6grenebi-
lir. Ancak, istenen sonucun degisken oldugu durumlarda sistem, deneyim ve 6diil yoluyla
O0grenmektedir. Zaman serileri sayesinde hata diizeltme, eksik veri tamamlama, tahmin ve
aykir1 veri kaldirma islemleri de yapilabilmektedir. Proaktif sekilde sagligin yonetilmesi ve
saglik verisinin islenmesi maliyet gerektirdiginden, yapay zeka tlizerinden saglik veri analiz-
lerinde 6lgme ve degerlendirme yapmak, objektif yatirim kararlar1 alinmasini igeren galis-

malar1 ve otomatize dinamik sistemler gelisitirilmeye devam etmekle miimkiindiir.



2. MALZEME VE YONTEMLER

Bu c¢alismanin akisi, asi1 talep tahmini, veri anlama, veri hazirlama, analiz, dogrulama ve
makine O0grenimi algoritmalarinin karsilastirilmasini igermektedir.[15] Analistlere dogal
oOrtintiilerin taninmasinda yardimci olmak hedeflenmektedir. Bu ¢alismada veri madenciligi
icin Endistriler Aras1 Standart Siire¢ (CRISP-DM) kullanilmaktadir. Esnek stireglerin alt1
baslik altinda incelendigi bu metodolojide, oncelikle yapilan isin anlasilmasi esastir. Ardin-
dan, veriyi anlayabilmek i¢in verinin toplanmasi, tanimlanmasi ve bu asamalardan yola ¢1-
karak verinin kalitesinin belirlenmesi ve temizlenmesi siireci yer almaktadir. Eldeki veriler,
cesitli araclarla hata, eksiklik, tutarsizlik, sistemsel hatalar ve akis uyumu gibi kalite boyut-
lar1 agisindan analiz edilmektedir. Verilerin tasarlanan ¢alisma icin yeterli olup olmadigi ve
ek veri seti ya da kaynaga ihtiyag olup olmadigina dair durumlar saptanmaktadir. Bu sayede,
hangi modellerin modelleme i¢in kullanilacagi ve modelin ¢alisma prensiplerine uyup uy-
madig1 tespit edilmektedir. Nihayetinde, veriye ve ¢alismanin amacina bagli olarak en uygun
modelin olusturulmasi hedeflenmektedir. Ilgili calismaya uygun olan modelleme teknigi ve
kullanilacak nitel ve hibrit yontemler belirlenmektedir. Degerlendirme, sonuglarin daha 6nce
belirlenen projenin amaglarina uygun olup olmadigi ve test degerleri géz oniinde bulundu-
rularak yapilmaktadir.[16] Degerlendirme sonrasinda, elde edilen sonuglara dayanarak ya-
pilmas: gerekenler planlanmaktadir. Bu asamada, giinliik yasamda kullanimina odaklanil-
maktadir. Bu calisma, 6zetle su asamalardan olusmaktadir: as1 i¢goriisii, veri anlama, veri
hazirlama, modelleme, degerlendirme ve dagitim. Veri hazirlama asamasinda, belirli bir do-
nemin kaliplarini, dongiilerini ve mevsimselligini belirlemek i¢in bir zaman serisi olusturul-
maktadir. As1 kullanimi, makine 6grenimi ile tahmin edilmektedir. Ornekler arasinda zaman
serileri [17], ARIMA [18], ensemble boosting [19] ve regresyon [20] modellerinin kullanim1
yer almaktadir. Bu nedenle, calismamizda as1 talebini tahmin etmek icin ARIMA, XGBoost,
SARIMA ve Dogrusal Regresyon tercih edilmektedir. [21] Modeller ham ve islenmis veriler
tizerinde ¢alistirllmaktadir. Model basarilart RMSE ve MAE ile karsilastirilmaktadir. Model
basar1 ve tahmin hatalar1 sarthumma stok diizeylerinin belirlemek amaciyla kullanilmakta-
dir. Veri madenciligi i¢cin Capraz Endiistri Standart Siireci, alt1 asamadan olugmaktadir: is

anlayisi, veri anlayisi, veri hazirligi, modelleme, degerlendirme ve yayma. Veri hazirlhigi



asamasinda, belirli bir siire boyunca kaliplar, dongiiler ve mevsimselligi tanimlamak i¢in bir
zaman serisi olusturulmaktadir. Bu analiz, as1 tliketimindeki duraganlik, trend, mevsimsellik
ve dongiiselligi incelemektedir. ARIMA, SARIMA [22], XGBoost [23] ve Lineer Regres-
yon modelleri karsilagtirilmaktadir.[24]. Dijital miikemmellik kavrami, paydaslart motive
etmeye yardimci olabilecek temel bir amag sunar ve niifus saghigini iyilestirmek, maliyetleri
kontrol altina almak, hasta deneyimini gelistirmektir. Saglik hizmeti saglayicilarinin ig orta-
mini iyilestirmek i¢in dort ana hedefe yonelik faaliyetleri koordine eder.[25] Sagligin korun-
masi, hastaligin 6nlenmesi ve yonetilmesi, saglik isletmelerinin maliyetlerini diislirmek,
kaynaklart verimli kullanmak ve kaliteli saglik hizmeti sunmak, sagligin yasam bilimleri
baglaminda destekleyici bir rol oynamasiyla dogrudan iligkilidir. Bu durum, giintimiizde tek-
nolojinin ne 6l¢iide kullanildig: ile yakindan baglantilidir.[26] Saglik 4.0 baglaminda teletip
(mobil bilgi islem), tibbi verilerin telefon, internet veya diger aglar araciligiyla iletildigi kli-
nik uygulamalardir. Saglik verilerinin islendigi kurumlar biiytlik 6l¢iide hastanelerdir. Has-
tane yonetim sistemi, ¢esitli elektronik platformlarla etkilesim halinde olan birincil veri de-
posudur. Elektronik Saglik Kayitlart (EHR) islevleri, bir saglik otoritesinin saglik hizmeti
kalitesini iyilestirmeye yonelik hedefler belirlemesi icin iyi bir baslangi¢ noktasi olabilir.
Tiim bu sistemler, tip dili standartlarina gore degistirilebilir ve bazi gruplar 30-50 bilesen
icerebilmektedir. Bu gruplar, kullanicinin elektronik saglik kaydini tutmali, giivenli olmali-
dir. Saglik Sigortas1 Taginabilirlik ve Sorumluluk Yasasi'nin (HIPAA) gereksinimlerini kar-
silayarak gizliligi saglamaya ¢alismalidir.[27] Ayrica, ¢esitli olgunluk modeli ¢ergevelerine
gore smiflandirilmaktadir.[28] Saglik 4.0, giivenlik, hacim, kiitle, biitlinliik ve hiz paramet-
releri ilgili boyutlara gore kategorize edilen veri havuzlarinda bulut bilisim ile titizlikle ele
alinmaktadir. Saglikta dijital olgunlugun genel degerlendirmesi, kaynaklar ve dijital yetenek
diizeyi, etki ve is birligi ile iliskilidir. S6z konusu 6l¢timler, ¢esitli metrikler, akiglar ve sis-
temler lizerinden degerlendirilmektedir. 1996 tarihli Saglik Sigortas1 Taginabilirlik ve Hesap
Verebilirlik Yasasi, 2004 ve ardindan gelen 2006 yiiriitme kararlart ile, standartlastiriimisg
*elektronik veri aligverisi* bilgi sistemlerinin tasarimini ve kullanimint miimkiin olan en
kisa siirede zorunlu hale getirmektedir. EMRAM: Yatish tedavi kurumlarinda elektronik
saglik kaydinin benimsenme diizeyini 6l¢cen anket modeli, O-EMRAM: Ayakta tedavi mer-
kezilerinde elektronik saglik kaydinin benimsenme diizeyini 6l¢en anket modeli, CCMM:
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Hastanin farkli yerlerde (ev, hastane, ambulans, vb.) aldig1 saglik hizmetinin siirekliliginde
bilgi ve teknolojinin kullanim diizeyini 6l¢en model, AMAM: Kisisellestirilmis tip yakla-
stmlarinin kullanim diizeyini ve hastanenin analitik kapasitesini 6lgen anket modeli, Value
of Score: Finansal, operasyonel ve klinik karar destek sistemlerinin kullanim diizeyini ve
etkinligini 6lgen anket modeli, DIAM: Tiim tibbi goriintiilerin elektronik saglik kaydi ile
etkin kullanim diizeyini 6l¢en anket modeli ve INFRAM: Bilisim altyapis1 diizeyini seviye-
leme gibi birgok olgunluk modeli, kurumsal bilgi teknolojilerinin resmini ¢eker, mevcut du-
rumlarini analiz eder ve proaktif yonetimin temelini olusturur. BT ¢ozlimleri ve politikalar
degistikge, farkli ayarlarin zaman iginde dijital durumlart siirekli olarak yeniden degerlen-
dirmesi gerekmektedir.[29] Ornegin, bilgi teknolojileri ve giivenlik ile ilgili modeller,
COBIT, ITIL, ISO 27000 ve diger seriler gibi kurumsal bilgi teknolojilerinin genel goriinii-
miinii sunmakta, mevcut durumlarini analiz etmekte ve proaktif yonetimin temelini olustur-
maktadir. Olgunluk diizeyindeki segmentlerin kesisim kiimesi, verilerin panolar araciligiyla
izlenmesini saglayarak bilgiye erisimi kolaylastirmakta, zaman ve kaynak tasarrufu sagla-
maktadir. Ayrica, otomatik ve finansal risk yonetimine olanak tanimakta ve varlik perfor-
mans yonetim sistemine dinamizm katmaktadir.[30] Bu durumda, isletme degeri olmayan
kullanim ve atil kapasiteleri belirlerken, finansal risk analizi ¢aligmalar1 i¢in bir kontrol me-
kanizmasi saglanmaktadirlar. Siirekli giincellenen modeler ve teknoloji sayesinde, yerel ku-
rumlarin onceliklerini belirlemeleri ve bunlari yerel olarak tanimlanmis veya istenen sonug-
lara gore, merkezlerden periyodik olarak yeniden degerlendirmeleri i¢in dinamik ve otoma-
tik bir yol icermektedirler. Altyap: yonetimi ve biitlinsel entegrasyonlar, azaltilmis bakim
maliyetleri, daha yiiksek hizmet kalitesi, sistem verimliligi ve gelistirilmis giivenilirlik gibi
birgok rekabet avantaji saglamaktadir. Bununla birlikte, ger¢cek zamanl saglik uygulamalar:
diistintildiiglinde, yapay zeka tabanli bir bakim ve yonetim stratejisi uygulamak, beraberinde
yatirnm maliyetleri, fiziksel varliklarin baglanabilirligi, veri depolama, degerli bilgileri ¢1-
karma ve hassas yapay zeka, makine 6grenimi algoritmalari gelistirme gibi bir¢ok zorluk ve
riski beraberinde getirmektedir. Bu kisitlamalarin iistesinden gelmek icin birtakim onciilleri
belirlemek 6nemlidir. Bakim ve yonetim stratejisinin uygulanabilirlik kapsami teknik, orga-

nizasyonel ve ekonomik ag¢idan iyi planlanmalidir. Saglikta uygulanan yeni teknolojiler ve



trendler giindeme riskleri ile gelmektedir. Ornegin, sis bulutu fikri, Camerino Universite-
si'nde verileri tek bir sunucu yerine birden ¢ok sunucuya yaymak i¢in éne ¢ikmaktadir. Di-
namik yer degistirme veya yapay stoklama gibi teknikler siirekli zamanli kullanilmaktadir.
Bu nedenle veriler, mobil formda pargalar halinde kalic1 olarak depolanmaktadir. R. Cul-
mone ve M. Concetta, sis hesaplama kavramin1 yeniden sekillendirmektedir. Konseptin ana
amact, iyi bir bilgi islem performansi elde etmek ve sistem maliyetini azaltmaktir.[31] Ancak
milyonlarca cihazin devasa akisiyla giivenlik ve gizlilik temel gereksinimler haline gelmek-
tedir. Giivenlik 6nlemlerinin varligi ile hesap verebilirlik ve mahremiyet, paydaslar arasinda
giiven olusturmasi amaglanmaktadir. Kullanilabilirlik, giivenlik, hesap verebilirlik, tiim veri
kayitlarinin ve hizmetlerin gizliligi, tim siiregler ve alinan optimal dnlemlere bagl olarak
bu istatistikler paydaslarla paylasilmaktadir.[32] Giivenlik ve gizlilik 6nlemlerindeki her-
hangi bir gecikme, kullanicinin giivenini sarsabilmektedir. Bu amagcla simiilasyon arag ta-
kimlariyla, sis bulutu modellerindeki gecikme, bant genisligi kullanimi, gii¢ tiikketimi, yii-

rlitme stiresi, glivenirlilik ve dogruluk agisindan degerlendirmektedir.

21  SAGLIK 4.0 TEKNOLOJILERI

Saglik literatiiriinde Onerilen ¢aligma mimarilerinin amaci, ger¢cek zamanli isleme taleple-
rinde nasil performans gosterdiklerini belirlemektir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, pi-
yasada kullanilan Health 4.0 {irtinlerinin ¢esitliligi her gecen giin artmaktadir. Bu sistemlerde
bulunan cihazlar, saglik veya altyapi ile ilgili yliksek hacimli veriler tiretmektedir. Bu ne-
denle, sis bilisimi, ag altyapisinin bir pargast olarak bilgi islem ekleme esnekligi ile saglik
hizmetlerinin ihtiyaglarini karsilamak i¢in uygun bir kavram gibi goriinmektedir.[33] Sis
bilgi islem gorevleri, gizliligi korumaya veya ag iizerindeki yiikii azaltmaya yardimci olmak
amactyla verileri filtrelemektedir. Sis merkezli [oT, ag cihazlarinin veri toplamasina, iletisim
kurmasina ve aligveriste bulunmasina olanak taniyan nesnelerin, hizmetlerin, yerlerin ve ag-
larin yaygin varli§ini yansitan yeni bir degerler dizisi olarak hizla itibar kazanmaktadir. IoT
tabanli uzaktan saglik izleme sistemlerinin konsept uygulamasina dair kanitlar her gecen giin
artmaktadir. Makine 6grenimi, 5G tabanli gergek zamanli ve uzaktan izleme ile desteklenen
IoT tabanli saglik platformu [34], yasam kalitesini iyilestirmeye, hasta merkezli saglik hiz-

metlerine ve hastaliklarin erken teshisine odaklanan IoT'nin en 6nemli pargasi haline gel-



mektedir.[35] Kronik hastaliklar, tibbi acil durumlar ve tedavide kaybedilen zamanin azal-
tilmasi, ¢ekici uygulama alanlarindan biridir. Sis bilisim, bulut ve IoT ug cihazlar1 arasinda
orta bir katmanda gergeklesen bilisimi tanimlamak i¢in Cisco tarafindan gelistirilmis bir te-
rimdir. Sis veya bulanik bilisim, bagh akilli cihazlardaki hesaplama agisindan yogun hiz-
metler sunan bir teknolojidir.[36] Mevcut ¢alismalarin ¢ogu, kuyruklama ve is yiikii isleme
gecikmelerini analiz etmeye ve optimize etmeye odaklanmakta; ancak araglar ile bulanik/bu-
lut sunucular1 arasindaki erisim gecikmesinin bazen toplam gecikmeyi belirleyici bir sekilde
etkileyebilecegi goz ardi edilmektedir. Sis bilisim modeli, bulutu genisleterek aginizin ug
agmizdaki yer birimlere bir yap1 sunmaktadir. [37] Daha ve gercek zamanli olmayan uygu-
lamalar i¢in bulut bilisimi altyapist sunan yatirimer kamu kurumlari, kendilerinde bagli lo-
kasyonlardaki alt genel midiirliik ya da birimlere veya edilmekte, hizmet vermekte ve sistem
dengesini saglamaktadir. Saglik verileri igin giivenlik ¢ok dnemlidir blokchain biiyiik gele-
cek vaat eden potansiyele sahip olarak ortaya ¢ikmistir.[38] Blok zinciri teknolojisi, bir is-
letme aginda seffaf bilgi paylasimini saglayan gelismis bir veritaban1 mekanizmasidir.[39]
Blok zinciri veritabani, birbirine bagli bloklar halinde bir zincir lizerinde verileri depolar.
Blok zinciri, giivenli bir sekilde paylasilan merkezi olmayan bir veri kayit defteri olarak
tanimlanmaktadir. Bu teknoloji, ortak bir grup katilimcinin veri paylasimini miimkiin kil-
maktadir. Blok zinciri bulut hizmetleri sayesinde, birden fazla kaynaktan gelen islem verileri
kolayca toplanabilir, entegre edilebilir ve paylasilabilir hale gelir.[40] Veriler, kriptografik
hash'ler bicimindeki benzersiz tanimlayicilarla zincirlenen paylasilan bloklara boliinmekte-
dir. Blok zinciri, tek bir dogruluk kaynagi araciliiyla veri biitiinliigli saglayarak veri ¢ogal-
timin1 ortadan kaldirmakta ve glivenligi artirmaktadir. Veriler, tiim taraflarin mutabakati ol-
maksizin degistirilemeyecegi i¢in bir blok zinciri sisteminde sahtecilik ve verilere miidahale
engellenmektedir.[41] Bir blok zinciri kayit defteri paylasilabilir, ancak degistirilemez. Biri
verileri degistirmeye ¢alisirsa, tiim katilimcilar uyarilir ve kimin girisimde bulundugu tespit
edilip bildirilir.[42] Diger yandan, telekomiinikasyon i¢in yliksek bant genisligi saglayabilen
yiiksek kapasiteli sistemlere (ulasim ve ag erigimi) atifta bulunmak i¢in kullanilan terim "ge-
nis bant"tir. Sabit genis bant, fiber ve kablo sistemlerini ve aglarii kapsamaktadir. Genis
bant terimi, bir telekomiinikasyon cihazinin veya sinyalinin, bagka bir standart veya olagan
bir sinyal ya da cihazdan daha genis bir bant genisligine (trafik i¢cin daha biiytik bir kapasi-
teye) sahip oldugunu ifade eder. Genis bant standardi i¢in farkli baglamlarda ve zaman di-

limlerinde ¢esitli kriterler uygulanmaktadir.[43]
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Kablosuz genis bant, Wi-Fi, WiMAX, LTE, 5G ve 6G gibi hiicresel genis bant teknolojile-
rini icermektedir. Wi-Fi, kablosuz baglanti noktalar1 olusturan radyo dalgalari {ireten sistem-
lerdir. Cesitli standartlara gore iiretilen bu dalgalar, farkli alicilar tarafindan algilanarak sis-
teme entegre edilmektedir. Pek ¢ok saglik verisi toplayan cihaz, Wi-Fi alicisina sahiptir. Bu
alicilar sayesinde dalgalar1 yakalayarak aga baglanabilmektedir. Wi-Fi alicis1 bulunmayan
bilgisayarlarda ise kablosuz adaptor kullanarak aga baglanmak miimkiindiir. Kablosuz sis-
tem igerisinde kullanilan bazi iirtinler sunlardir. ADSL modem, kablosuz ag adaptorii, erisim
noktasi (access point) ve kablosuz koprii (wireless bridge) olarak sayilir.[38] WIMAX,
Diinya Capinda Mikrodalga Erisimi i¢in Uyumluluk anlamina gelir. IEEE 802.16 erisim
standartlarin1 kullanan aygitlar icin bir sertifika isaretidir.[44] 802.16, 802 ailelerinin 16.
dalidir ve yiiksek hizli kablosuz erisim saglamak iizere tasarlanmistir.[45] LTE, uzun vadeli
evrim anlamina gelmektedir. LTE adi ile ad1 ile dayali da dayali aktarim standardidir. Daha
dayanan Advanced ve LTE Advanced Pro tiirleri dayanan G, 5. Nesil Mobil Telekomiini-
kasyon tiirleri gelistirilmektedir. G, 5. Nesil Mobil Telekomiinikasyon Hizmeti, 5G, besinci
kat1 veri teknolojisini temsil eder. Dordiincii nesil teknolojinin bir evrimi olarak bilinir ve bu
katmana ait hizmetler sunulmaktadir. Bu hizlar, kullanilan cihazin kategorisine gore 1 ile 10
Gbps arasinda degisiklik gosterebilmektedir.[46] Hareketlilik yani sira giivenlik baglaminda
da umut vaat verici ¢alismalar yiiriitiilmektedir.[47] 5G'nin gecikme siiresi azlig1, sundugu
hizlar ve tiim kullanicilar i¢in bant genigligi kullanilabilirligini garanti etmektedir. Yiiksek
sayida hasta ve islemin siirekli izlenmesi i¢in 5G aginin kullanilmasi gerektigi vurgulanmak-
tadir.[48] Bulut tabanli yazilim araci, ger¢ek zamanli verileri toplamak ve 5G agini kullana-
rak bulutla paylasmak amaciyla IoT tabanli 6n-arka kameralarla donatilmaktadir.[49] 5G
tabanli kablosuz sensor aglarindaki ¢ok sunuculu e-saglik sistemleri i¢in, zamana bagldir.
Kullanict anonimligi saglayan hizli bir {i¢ faktorlii kimlik dogrulama semasi1 dnerilmekte-
dir.[50] Kronik hastalarin siirekli izlenmesi, yasam kalitelerini artirmakta ve saglik sistemi-
nin ekonomik maliyetlerini azaltmaktadir. Ancak, etkili bir izleme saglamak igin yiliksek
bant genisligi ve diisiik gecikme gereklidir. SG teknolojisi, 6nceki teknolojilere goére daha
yiiksek bant genisligi, daha diisiik gecikmeler ve daha az paket kaybi sunmaktadir. Nanotek-
noloji, ¢cesitli uygulamalarda nano cihazlarin manipiilasyonu, iiretimi, malzemeleri, modlar1

ve kullanimlarini igermektedir.
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Dijital ikiz teknolojisi, herhangi bir nesne, cihaz veya hizmetin fiziksel olarak gerceklestiril-
meden Once dijital ortamda bire bir kopyasini olusturmaktadir. Dijital ikiz, girdi olarak ger-
cek hayattaki bir nesne veya sistemle ilgili ger¢ek verileri kullanmaktadir. Bu girdilere da-
yanarak, ilgili olgunun davranis modeli ¢ikarilmakta ve tahminler tiretilmektedir.[52] Yazi-
lim kapsayicilari, bir uygulamay ¢alistirmak igin gerekli tiim bilesenleri paketleyen stan-
dartlastirilmig IDE'ler ve yalitilmis yazilim birimleridir. Yazilim kapsayicilari, 2013 yilinda
PaaS altinda gelistirilmeye baslanan ancak etkinligi nedeniyle yeniden adlandirilan kontey-
ner teknolojileridir ve bircok ticari isim altinda yaygin olarak kullanilmaktadir.[53] Saglikta
teknolji gelisimi endiistri 4.0 RAMI ve olgunluk modelleri ile islenmeye devam etmektedir.
Toplam kalite yonetimi, IEC, HIPAA, ISO basta olmak {izere saglik sektoriine 6zel olgunluk
modelleri INFRAM, EMRAM ve benzeri modeller 6ne ¢ikmaktadir. Hiyerarsik seviye be-
lirleyen IEC62264//IEC61512, makine diizeyinden diinyaya baglantisina kadar olan asama-
lar1 standardize etmektedir. Uluslararasi ulusal kamu, 6zel sektdr ve partner iligkileri ortak
paydalar, her gecen giin birlikte ¢aligabilirlik, uyum i¢in kontrol mekanizmalari arttirilmak-
tadir. Hibrit yaklasimlar, birliktelik teknikleri, gostergeler, sis bulutu ile gercek zamanl is-
lemlerin modellemeler hizla gelismektedir. Uzaktan giivenli ¢alisma stratejileri, akilli or-
kestratorler, elektronik entegrasyonlar, is yonetiminin modiilleri ve mobilitesini arttirarak
bir adim 6teye, kendi kendini yoneten is sistemlerine doniistiiriilmektedir. Bu gelismelerde
bilginin islenmesinde giivenlik ve giivenilirlik sistemlerinin rolii ve etkinligi elzemdir. Dog-
ruluk, etkinlik, ulasilabilirlik, onleme, karmagsiklik ve karmasikliklar1 isleme maliyetleri
akilli dijital doniistimlerin uygulanabilirligi gibi arastirmalar ivme kaydetmektedir. Kalite
sistemleri, stratejik yonetim faaliyetleri, devletlerarasi is birlikleri, dinamik, ¢evik iletim ve
izolasyon gibi iliskisel garanti ve sigortalar, entegre ayn1 dil ve kavramlara dontiserek diin-
yay1 anlama ve algilama uzayini genisletmektedir. Diger yandan ulusal ve uluslararasi ka-
nunlar, yonetmelikler, isin tanimlayici istatistikleri, ortak ve yalitilmig akislarin gézden ge-
cirilmesi kisaca ham siireclerin anlamli ve akilli bilgiye doniistiiriilmesi birlikte ¢alisabilir-
ligi arttirmaktadir. Bu gelismelerin 6zellikle donanimsal ve yazilimsal teknolojilerin gelisimi
ile paralelligi yadsinamaz. Her gegen giin agik bilim ve paylasim artmaktaktadir. Uygulama
mimarileri, gdmiilii sistemler, bulut bilisimi, yazilim konteynirlar, arttirilmis kuantum bilgi-
sayarlar, ses ve video teknolojileri, yliksek sikistirma veya veri tasima teknolojileri, artiril-
mis gerceklik, giyilebilir teknolojiler, uydu ve uzay arastirmalarinin sektore katkilari, dron

teknolojileri, robotik, nano teknolojiler, goriintii isleme, izolasyon teknolojileri, kriptolama,
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blokchain, genetik aragtirma teknolojileri, veri madenciligi, arsivleme teknolojileri, 3D ya-
zic1 ve 3D teknolojileri, siber gilivenlik ve nihayet yapay zekanin kattig1 yeniliklerle birlikte
bu ivme hizlanmaktadir. Calismalarin ana stratejilere baglanarak, sektorel biitiinciil yakla-
simlarla diger sektorler arasi adaptasyonu, sistem tasarim ve kurallarinin planlanmasi uygu-
lama 6ncesi kurgusunu sekillendirilmektedir. Ornegin bir banka subesinin tasidig riskin ge-
regi giivenlik personeli cogalmak fayda maliyet analizlerinde gider arttiricit unsur olabil-
mekte ve saldir1 diizeyine gore etkinligini yitirebilmektedir. Onun yerine merkezi giivenlik
diizeyi artirimi ve bagli birimlerin akilci sigorta yaklagimlar1 gibi risklerini bertaraf edilmesi,
biitiinciil servis ve hizmetler sunulmasi gerek yonetim gerekse kontroller agisindan maxi-
mum fayda saglayabilmektedir. Diger taraftan serbestisi olan, 6zerk alanlarin olmasi da ge-
rekebilmektedir. Ozellikle hiz ve etkinlik baglaminda idarenin takdirine birakilmasi gereken
alanlarin tasarlanmasi, is siireclerinin endiistriyel adimlarla ele alinmasi ve risk planlarinin
bu yonde gelistirilmesi, teknoloji yatirimlarinin planlanmasi ve is gergeklestirimi 6n kosul-

lardan biri haline gelmektedir.
2.2 SAGLIK ALANINDA MAKINE OGRENIMIi CALISMA ORNEKLERI

Giinlimiizde yapay zeka, makine 6grenmesi ve veri madenciligi teknik ve yontemlerinin ge-
lismesiyle birlikte bir¢ok fizyolojik veri otomatik olarak islenmektedir. Sis hesaplama ve
derin 6grenme teknikleri sayesinde, felg tahmini, fel¢ analizi, EKG izleme, yiiz tanima, se-
rebral palsi veya kalp krizi tahmincisi gibi hastasina yonelik yaklagmakta olan tehdit hak-
kinda hasta ve doktoru bilgilendirebilmektedir. Dolagim sistemindeki kalp hakkinda topla-
nan fizyolojik veriler, kolesterol, trigliserit, yasam tarz1 (aktif, sakin veya stresli), aliskanlik
(sigara icme) vb. veriler sis hesaplama yoluyla toplanmaktadir. Literatiir ¢alismalarindan
ornekler incelendiginde, trend teknolojilerin olduk¢a yaygin kullanildiklar1 goriilmektedir.
Ornegin toplanan bu veriler, Kural tabanli CART (Classification and Regression Three) si-
niflandiricilart ile siniflandirilmakta, ardindan bireyin kalp krizi gegirdigi yasi AdaBoost
yontemi ile tahmin edilmekte ve son olarak kalp krizi ge¢irme hiz1 belirlenmeye ¢alisilmak-
tadir.[54] Beden Kitle Indeksi verileri kullanilarak ¢ocuklarin gelecekteki obezite du-
rumlarinin belirlendigi ¢alismada, oylama (voting), ikame yoluyla drnekleme (torbalama),
sirali topluluklarla 6grenme (boosting), rastgele altuzaylar gibi veri madenciligi yontemleri
uygulanmaktadir.[55] Fizyolojik ve insan anatomisine iliskin gézlemler yoluyla elde edilen

veriler, kisisel, sosyal, ekonomik, zihinsel saglik, fiziksel saglik, yasam kalitesi ve
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yasadiklar1 bolge ana basliklart altinda siiflandirilmakta, veri madenciligi yontemleriyle
insanin yaslanmasi incelenmektedir. Ana veri analizi tekniginde genel dogrusal model, re-
gresyon (cok degiskenli, cok etiketli, ok diizeyli, lojistik, dogrusal), destek vektér makinesi,
yapisal esitlik modellemesi ve cox orantili yontemlerle, ilgili tehlikelerin hesaplanilmasinda
kullanilmaktadir.[56] Giyilebilir teknoloji araciligiyla fizyolojik kardiyovaskiiler ve elektro-
dermal aktivitelerin toplandig1 bir ¢alismada, veri madenciligi yontemleri kullanilarak insan-
bilgisayar uyumlulugunun daha 6nce tanimlanmis davranigsal-fizyolojik tepki kaliplarindan
birine yol agip agmadig: arastirilabilmektedir.[57] Diyabeti ve kontroliinii etkileyen 6nemli
faktorleri belirlemek i¢in fizyolojik veriler toplanmaktadir. Calismada hemoglobin (HbAlc),
hastalik 6ykiisii ve yil1, glikoz, trigliserit, kolesterol, kan basinci, viicut kitle indeksi verileri
toplanmakta, denetimli model yapisiyla uygun 6zellikler se¢ilmis ve naif byes, IB1 ve C4.5
gibi algoritmalar kullanilmaktadir. Hastanin durumunun ne kadar iyi kontrol edildigini be-
lirlemek igin kullanilmaktadir.[58] Giiglii algoritmalarla veri analizi, altyapiya bagl
oldugundan dinamik saglik yonetiminde hayati dnem tasiyan optimal finansal yatirim
kararlarin1 gerektirmektedir. Bu nedenle dijital seviyenin ve hedeflere yonelik haritanin op-
timum yol haritas1 ve alternatifleriyle birlikte proaktif olarak degerlendirilmesi uygun
olmaktadir. Ger¢ek zamanl saglik takibi 6zellikle 5G teknolojisi ve akilli telefonlarla art-
maktadir.[59] Saglik bilism altyapisinda, donanim varlik risk ¢alismalarinin subjektif yont-
emler icermesi ve risk kriterlerinin siralanamamasi, risk analizi ¢alismalarinda {ist yonetim
desteginin aliamamasi, yetersiz teknoloji ve hatali is-etki analizleri literatiirde
elestirilmektedir. Bu arastirma ile mevcut kenar varliklarin yasam dongiileri ve riske maruz
deger olasiliklarinin maliyetleri otomatize hesaplanacak ve toplayici sisteme iletilecektir. Bu
sayede maliyet kayiplari iist yonetim takdirine sunulabilecektir. Bu nedenle tibbi veri havu-
zlarinin hacim, kiitle ve giivenlik agisindan bulut bilisim iizerinden hareketi ve gelisimi i¢in
oncelikle altyap1 analizinin yapilmasi gerekmektedir. Hastaneler teknoloji anlaminda gesitli
bir ekosisteme sahiptir. Olgunluk seviye ve hizmet gruplarina gore bilisim uygulamalar
degismekte olup saghigin digitallesmesi, pandemi ve salgin hastaliklar nedeni ile altyap1

onemli hale gelmistir.
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Gorlintli isleme ve tasima teknolojileri ve 5G bir araya geldiginde mekan ve yerden bagimsiz
basarili gelismeler bulunmaktadir.[60] Makine &grenimi algoritmalarinin siniflandirma
yetenekleri diabet hastalar1 i¢in umut vaad etmektedir.[61] Acil saglik hizmetlerinde digital
ikizlerin kullanimi artmaktadir.[52] Ayn1 zamanda saglik hizmet tiretinde anahtar perfor-
mans gostergeleri ve anketler diizenlemek teknoloji sayesinde oldukg¢a kolaylastirilmak-
tadir.[62] Saglik kurumlarinda bu amagla giiglii karar destek sistemleri gelistirilmekte-
dir.[63] Giintimiizde, tedarik zincirlerindeki artan zorluklar saglik kuruluslari tizerinde baski
olusturmaktadir. Hasta sagligiyla ilgilenmek, dogru, yeterli ve zamaninda tibbi malzeme
gerektirdiginden, saglik hizmeti tedarik zincirinin yonetimi diger sektorlere gore daha
karmagiktir. Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi gibi yeni teknolojiler, birgok sektorii
etkilemistir. Lojistik ve tedarik zinciri endiistrisi, yapay zeka teknolojisindeki gelismelerden
onemli 6l¢iide etkilenmektedir. Bu giiglii teknoloji, sayisiz siirecin otomatiklestirilmesini ve
basitlestirilmesini saglar, bdylece sirketlerin zaman ve maliyet tasarrufu yapmalarina
yardimci olur. Karmasik sorunlari, 6zellikle saglik tedarik zinciri ile ilgili sorunlar1 ¢6zmek
icin bilgisayar tekniklerini kullanan makine 6grenimi ve yapay zeka yaklagimlarinin bir¢ok
uygulamasi bulunmaktadir. Iliskisel Saglik teknolojisi ydnetimi; saghigin gelistirilmesi,
koruma, tedavi, rehabilitasyon ve elektronik saglik altinda bes adet dongiliden olusmaktadir.
Bu dongiilerin igerisinden izole yada etklilesimli paralel yiiriiyen hizmetler bulunmaktadir.

Ayrica sagligin hizmet sunum bilesenlerinde ¢esitli teknolojiler kullanilmaktadir.
2.3 ASILAMA LITERATUR ARASTIRMASI

Asagida literatiirden 6rnekler ve sonuglar bulunmaktadir. Atifta bulunulan makaleler ayrica
referanslar boliimiinde sunulmustur. VV. Kendre ve arkadaslari, Hiikiimet T1p Okulu'nda B
CG ve OPV asilarina olan talebi tahmin etmek amaciyla zaman serisi uzman modellerini
kullanmaktadir. Zaman serisi analizi ve tahmini, 0zellikle BCG i¢in Winter'in eklemeli
modeli ve OPV i¢in basit mevsimsel mo-del olmak iizere en iyi uyumlu modellerle gercek-
lestirilmektedir. Sonug olarak, Ussel Diiz-lestirme en dogru tahmini vererek Ortalama Mut-
lak Yiizde Hata (MAPE) degeri 17.787 el-de etmistir. R. Chiu, belirli bir as1 i¢in talebi tah-
min etmek amaciyla Sinir Aglar1 ile Entegre Hareketli Ortalama ve Oto-Regresyonu birles-
tiren hibrit bir teknik kullanmistir. ARIMA modeli, as1 tahmininde %5.46'lik Ortalama Ha-
ta Oran1 elde etmistir. J.S. Sahisnu ve meslektaslari, Endonezya'da 0-11 aylik ¢ocuklar i¢in

as1 stok eksiklikleri veya fazlaliklar1 ile basa ¢ikmak amaciyla ARIMA modelini uygulamis
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ve 257.59'luk Kok Ortalama Kare Hatasi ile 422.9008'lik Ortalama Mutlak Hata elde etmist
ir. R. Bendi ve arkadaslar1 da Hindistan'da kuduz asis1 talebini tahmin etmek i¢in ARIMA
modelini kullanmis ve mevsimselligi hesaba katmak i¢in Holt-Winter modelini eklemistir.
Ancak, ARIMA modeli daha dogru tahminler iireterek 257.59'luk RMSE ve 195.6627'lik
MAE elde etmistir. Bu ¢alismalar, ¢esitli as1 tiirlerine dair talep ve kullanim tahminleri sun-
maktadir. Farkli as1 tiirlerinin ayn1 modeller kullanilarak tahmin edilebilecegi goriilmekte-
dir.

Tablo 2.1: Literatiirdeki As1 Tahmin Caligsmalari.

No Study Metod Value of Forecast

1 | V.V Kendre | Exponential MAPE: 17.787
Smoooting

2 R. Chiu ARIMA Avarage Error Rate: 5.46%

3 | J. S Sahisnhu ARIMA RMSE/MAE:544.7732/422.9008

4 R. Bendi ARIMA RMSE/MAE:257.5948/195.6627

5| R.Bendi | CXponental RMSE/MAE:352.2573/269.8702
Smoooting

Tablo 2.1, ¢esitli asilar tizerinde ARIMA ve zaman serisi analizi kullanan son ¢alismalarin
sonuglarii sunmaktadir. Gergek ve tahmin edilen degerler, zaman dilimleri ve veri seti bo-

yutlari, algoritmalarin etkinligini degerlendirmek i¢in kritik dneme sahiptir.

2.4 SARTHUMMA ASI VERILERININ ANALIZi
2.4.1 Verilerin Analizi

Literatiir, as1 stok yonetiminin nasil gergeklestirildigini ve gelecekteki kullanimini tahmin
eden ¢alismalari ortaya koymakta ve mevsimsellik gibi cesitli faktorlerin as1 oranlarini 6n-
emli Olclide etkiledigini vurgulamaktadir. Ancak, {ilkemizde sar1 humma asilar1 oncelikle
yiiksek riskli iilkelere seyahat amaciyla uygulanmakta oldugundan, bu asilar seyahat kisitla
malarmin yani sira uluslararasi ticaret, egitim girisimleri ve ekonomik faaliyetlerden de et-
kilenmektedir. Bu ¢alismada, kuruluslarin mevcut risk analizi yontemlerini desteklemek ig-
in, benzersiz varlik yasam dongiisii, sistem i¢inde ortaya ¢iktig1 andan itibaren zamana bag-
11 degisiklikleri dinamik olarak "i¢goriilemesidir". Ayrica sistemi yonetenler i¢in varligin
dinamik olarak izlenmesi ve bir maliyet unsuru iceren risklerin dinamik olarak sunulmasi,
atil kapasitelerin belirlenmesi ve objektif, kanita dayali verilerin sunulmas1 amag¢lanmakta-
dir. Zaman serileri sayesinde hata diizeltme, eksik veri tamamlama, tahmin ve aykir1 veri

kaldirma islemleri de yapilmaktadir.
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Tablo 2.2: 2023 ile 2009 Arasi Sarthumma Asilama Sayilari.

Years 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
January 3 471 683 392 725 646 1192
February 4 293 707 443 531 783 955
March 10 371 491 1994 417 552 860
April 2 330 368 516 474 556 885
May 2 376 424 1077 518 745 1126
Jun 3 558 507 735 609 1121 1525
July 21 458 425 511 668 1003 1143
August 109 427 434 921 518 644 1021
September 124 372 458 536 478 707 1231
October 99 372 485 473 579 1266 1162
November 163 421 427 698 667 1024 1194
December 67 524 526 786 511 759 989

Tablo 2.2, ¢esitli asilar tizerinde ARIMA ve zaman serisi analizi kullanan son ¢alismalarin

sonuclar1 sunulmaktadir.

Tablo 2.3: 2010 ile 2016 Arasi Sarthumma Asilama Sayilari.

Years 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
January | 1322 1764 1626 2541 2621 2063 2543
February | 1086 1347 1287 1662 2051 1594 2799
March 1106 1432 1126 1906 1842 2090 3072
April 907 1496 1395 1978 1923 2000 2232
May 1070 1648 1775 2366 1754 2109 2772
Jun 1387 1371 1716 2535 2148 2265 2431
July 1502 1477 1514 2351 1699 2249 2021
August | 1239 1797 1575 1693 1934 2079 2734
September | 1313 1731 1593 2675 2285 2471 2201

October | 1820 2246 2261 2462 1536 2386 2017
November | 2056 1676 1933 2109 1680 2232 1755
December | 1488 1991 2360 1728 1722 2270 2076

Tablo 2.3, 2010 ve 2016 yillar: aras1 asilanma sayilar1 sunulmaktadir. Ilk yillarda veri giris-
lerinde meydana gelen sorunlar 2010 ve 2016 yillar1 arasinda gorece toparlanmaktadir. Gra-

fikler incelendiginde veri girislerinde artan bir trend gozlelenmektedir.
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Tablo 2.4: 2017 ile 2023 Arasi Sarthumma Asilama Sayilari.

Years 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
January 2185 2036 2513 2121 1139 1570 2278
February 2151 2126 2026 1821 1202 1926 1740
March 1988 2121 2263 776 1533 2288 1536
April 2065 1995 2017 92 1146 1996 725
May 2203 2044 1930 138 961 2007 1709
Jun 2340 2063 1605 486 1499 2770 2261
July 1907 2610 2732 896 1461 1777 2261
August 2243 1957 1586 934 1332 2185 2472
September | 1872 2204 2225 1060 1523 2064 2797
October 2019 2682 2168 1078 1564 2274 2228
November | 1997 2491 1942 1046 1809 2403 2087
December 1967 2294 1849 1088 1592 2144 1674

Tablo 2.2, 2.3 ve 2.4, aylik sar1 humma asis1 sayilarini sunmaktadir. 21 yillik veri ge¢cmisi,
sistemdeki as1 veri girislerinin ilk on y1l boyunca otomasyon eksikligi nedeniyle diisiik ol-
dugunu gostermektedir. Ardindan, COVID-19 pandemisi sirasinda uygulanan seyahat kisit-
lamalarina bagl olarak takip eden 11 yillik donemde asilamalarda bir diisiis yasanmaktadir.
Ayrica, 2018 ve 2022 yillarinda siyasi iligskiler nedeniyle ev sahibi iilkelere giinliik ani  se-
yahatler ger¢eklesmistir. Ancak, bu bilgiler zaman serisindeki sayisal verilerden ziyade ha-

ber raporlarindan elde edilmektedir.[15]
2.4.2 Verilerin Hazirlanmasi

Tiirkiye Hudut ve Sahiller Saglik Genel Miidiirliigiinde 2003 ve 2023 yillarina ait yapilan
sarthumma asis1 bilgileri verilmektedir. Verinin siyasi, ekonomi ya da salgin hastalik done
mlerindeki hareketliliklerden etkilenme derecesi ile baglanmaktadir. Stok seviyelerinin ek-
onomik degeri ve hatali stoklama sonucu maddi kayiplar incelenecektir. Her kurumun el-
de bulundurma stratejileri farklidir. Bu, kurumun hizmet yapisi ve tedarik zorunluluklari,
konakg1 iilkede konuslanmasi ya da tersi gibi unsurlar goz 6nitinde bulundurularak, asilama

stok yonetimi i¢in risk dncelik numarasi hesaplarken degerlendirilmektedir.
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Sekil 2.3: 2003-2023 Yillar1 Sarthumma As1 Verilerinin Aylara Gére Kullanimi.
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Sekil 2.4: COVID-19'un Etkiledigi 2021 ve 2022 Yillar Haric.
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Distribution of 2018 and 2022 Excluded
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Sekil 2.5: 2003-2023 Yillar1 Arasinda Sarthumma Asi Verilerinin Aylara Gore Yillik Akisi.
(2018 ve 2022 harig)

Ozetle, Sekil 2.3, 2.4 ve 2.5 giinliik as1 tiikketim siklig1 verileri aylik ve yillik verilere ayril-
maktadir.[64] Oncelikle ham veri seti ele alinmaktadir. Ardindan, veri frekans1 olan yillar
cikarilmaktadir. Tiim diinyada COVID-19 ve sonrasinda degisen is akislarinin veri setine
olan etkileri incelenmektedir. Yillara gore dagilan grafiklerde her ay, siitun boyunca ayni
renkle gosterilmektedir. Genel olarak ilk on yil ile ikinci on y1l arasinda artan bir trend goze

carpmaktadir.
2.4.3 Modelleme

ARIMA yontemi, ¢agdas zaman serisi tahmin ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan bir
yaklasimdir ve basarili sonuglar vermektedir. Ancak, ARIMA modeli, mevsimsellik olmad
an bir egilime sahip tek degiskenli veriler i¢in uygundur. SARIMA modeli, mevsimsel etki-
leri dikkate alarak daha etkili sonuglar saglamak amaciyla ARIMA modelinin bir uzantisi
olarak gelistirilmistir. Dogrusal Regresyon, seyahat kisitlamalarinin as1 etkinligi iizerindeki
etkisi gibi ¢esitli degiskenler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarabilmektedir. Korelasyon yal-

nizca dogrusal iligkilerin gliciinii 6l¢tiigii i¢in, Dogrusal Regresyon tercih edilmektedir. Ay-
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rica, veri setimiz COVID-19 pandemisi sirasinda uygulanan seyahat kisitlamalarindan ve
ilk on yildaki veri girisi eksikliklerinden etkilenmektedir. Bu durum, daha fazla arastirma
i¢cin makine 6grenimi yontemlerini dahil etmesi kararina yol agmaktadir. XGBoost, karma
sik iligkileri modelleme, eksik degerleri isleme ve ek 6zellikleri kullanma yetenegi gibi bir
cok avantaj sunmaktadir. COVID-19'un desen kirict etkileri 1s181inda, sar1 humma asisi igin
talep tahmininin dogrulugunu artirmak amaciyla XGBoost dahil edilmektedir. Literatiirde
proaktif arastirmalarda zaman serisi analizi [16][17], toplu teknikler [18] ve regresyon mo-
dellerinin [19] kullanim1 yaygindir. ikinci asamada, dogrusal regresyon [20], ARIMA, SAR
IMA [21] ve XGBoost yontemlerini [22] kullanarak calismalarimiza devam edilmekte ve
bu modellerin sonuglari karsilagtirilmaktadir.[23] Son olarak, en basarili tahmin yapan al-
goritmalariin Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerlerine ve modellerin belirli giivenilirlik
araliklar1 incelenmektedir. Diger yandan tiim merkezlerdeki as1 maliyetlerinde kullanilmak

tizere risk degeri hesaplanmakta ve RPN degeri VaR modele girdi olarak kullanilmaktadir.
2.4.4 ARIMA

ARIMA modelleri, 1960'larda popiiler hale gelerek 1970 yilinda Box ve Jenkins tarafindan
karsilastirmali bir yaklasimla gelistirilmistir. Zaman serisi tahmin yontemleri, istatistik alan
inda kullanilan eski yontemler olmasina ragmen giincel ¢alismalarda yaygin olarak  kulla-
nilmaktadir ve makine 6grenimi alaninda da yogun bir sekilde uygulanmaktadir.[65] Holt,
1957'de mevsimsel olmayan ancak trende sahip serilere diizlestirme onerdi; Winters ise 196
5'te mevsimselligi de iceren genellestirilmis Holt-Winters yontemini gelistirdi. Giincel c¢a-
lismalarda bu yontem, tahmin amacl olarak yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Zaman se-
rilerini anlamlandirma asamasinda kullanilan birkag kavram mevcuttur ve bu kavramlarla
birlikte tanimlanmaktadir.[66] Otoregresyon ve hareketli ortalama modelinin birlestirilme-

siyle mevsimsel olmayan bir ARIMA modeli elde edilir ve bu modele SARIMA denir.

Duraganlik (Stationary), bir zaman serisinin istatistiksel 6zelliklerinin zaman iginde degis-
memesi durumunu ifade eder. Bir zaman serisinin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi zaman
boyunca sabit kaliyorsa (veya istatistiksel olarak ¢ok kiiciik farkliliklar gosteriyorsa), serinin
duragan oldugu kabul edilir. Bu kavramlari tespit etmek i¢in ¢esitli istatistiksel testler kulla-
nilmakla birlikte, veri bilimcileri baz1 durumlarda yalnizca gorsel inceleme ile de bu kav-
ramlar hakkinda yorum yapabilmektedir. Zaman serisi verilerinin belirli bir 6riintiiye sahip
oldugu durumlarda, bu veriler kolayca tahmin edilebilir olarak nitelendirilir. Bu baglamda,
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zaman serisinin istatistiksel 6zellikleri degismediginde, yani serinin duragan oldugu durum-
larda, farkli zaman periyotlarindaki degerler daha kolay tahmin edilebilir.[67] Eger bir za-
man serisinde duraganlik gézlemlenmiyorsa, genellikle serinin belirli zaman dilimlerinde
fark alinarak duragan hale getirilmesi amaclanir. Trend (Trend), bir zaman serisinin uzun
vadede artis veya azalis gosterdigi yapidir. Trend gozlemlenen zaman serilerinde duraganlik
olmadig1 sOylenebilir. Zaman serisinin belirli bir davranisinin belirli periyotlarla tekrar et-
mesine mevsimsellik denir. Dongiisellik ise mevsimsellige benzer sekilde, tekrar eden dii-
zenler icermektedir. Ancak mevsimsellik, daha belirgin, kisa vadeli ve diizenli araliklarla
(glin, hafta, mevsim, y1l gibi zaman dilimleriyle ortiisecek sekilde) gerceklesir. As1 uygula-
malar1 gibi 6rneklerde dnemlidir.[68] Mevsimsellik (Seasonality), verilerin belirli mevsim-
sel hareketlerle oriintiilii olmast durumudur. Dongiisellik (Cycle), daha uzun vadeli ve belir-
siz yapilarda, giin/hafta/yil gibi zaman araliklariyla ortiismeyecek sekilde, daha ¢ok yapisal
nedenler ve konjonktiirel degisimlera baghdir. Ornegin, politikacilarin ve is diinyasindaki
belirli kisilerin demegleri sekillendirebilmektedir.[69] ARIMA(p,d,q) ifadesinde, p degeri
geemis gergek deger gecikmelerinin sayisini (otoregresif derece), d degeri farklarin sayisini
(farklandirma derecesi) ve q degeri kalintilardaki gecikmelerin sayisini, yani hata gecikme-
lerinin sayisini (hareketli ortalama derecesi) belirtmektedir. Burada p, otoregresif kismin de-
recesini; d, ilk farklandirma derecesini; q ise hareketli ortalama kisminin derecesini ifade
eder. Yumusatma veya diizeltme yontemi, basit listel diizeltme kullanarak tahmin yapmak-
tadir. Gelecek, yakin ge¢cmisle daha fazla iliskilidir varsayimiyla gegmisin etkilerini agirlik-
landirmaktadir. Tahmin, ge¢cmis gercek degerler ve gecmis tahmin edilen degerlerin {issel
olarak agirliklandirilmasiyla yapilmaktadir. Her bir gézlem i¢in agirlik, alpha diizeltme pa-
rametresi kullanilarak hesaplanir ve bu deger 0 ile 1 arasinda degisir. Alpha degeri 1'e yakin
oldugunda daha fazla agirlik verilirken, 0'a yakin oldugunda daha eski gozlemlere agirlik
verilmektedir. Sonug olarak, alpha yiiksek oldugunda 6grenme becerisi artar, hatirlama be-
cerisi ise azalir; bu durum, gergek degerlere daha yakin sonuglar elde edilmesini saglar.[70]
ARIMA modeli degiskenler ile esnek kullanimi AR, MA ve ARMA modellerinin kombi-
nasyonu olarak diistliniilebilir. Tekrar eden verileri belirli zaman diliminde gozlemlenmesi

ve kayit altina alinmasi islemi zaman serileri olarak adlandiriimaktadir.
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Sekil 2.6: Sar1t Humma Agilarinin Zamana Bagli En Yiiksek ve Diisiik Kullanima.

Zamana bagli sarthumma as1 kullanimu ile ilgili degerler verinin kalitesini 6nemli diizeyde
etkilemektedir. Veri akisini bozan sistemsel ve altyapisal hatalar nedeniyle gonderilemeyen
bilgilerin kesintiya ugramasi ve sistemin yeniden baslamasi ile zamansal bozulmalar ya da
veri girislerindeki hatalardan, yazilim kaynakli sorunlardan olabilir. Ayrica tamamen kon-
joktiirel olaylar nedeniyle ani soklar yada stok eksikligi gibi sorunlardan kaynaklanabilir.
Tim bu olasiliklar haricinde tamamen yapisal is siire¢leri nedeniyle olabilir. Verinin
frekansini etkileyen tiim olasiliklarin g6z 6niinde bulundurulmasi ve analizi i¢in en diisiik
yada en yiiksek asilama yapilan giinlerin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. COVID-19 pan-
demisi gibi olaylar mevsimsel modellerde ani degisimlere yol agabilir, bu da SARIMA'nin
performansini diisiirebilir ve ARIMA'min varsayimlarmi gegersiz kilabilir. RMSE aykir
degerlere kars1 hassas degildir ve veri kiimesinin merkezi degerlerine odaklanir. MAE ise
aykirt degerlere duyarhidir ve veri kiimesinin orta noktasinin merkezini belirler. Ikisini
birlikte degerlendirdigimizde, COVID-19 hari¢ tutuldugunda model basarilar1 izlenecektir.
Modern bir dijital kurulusta, bilgisayar aracilar1 ile performansinda hayati bir rol oynayan
insan aktdrler arasinda bir denge bulunmaktadir. Ongériilebilirlik 5nemli oldugundan, genel
olarak, insan aktdrler ongoriilemeyen olaylari gergek zamanl olarak ele almaktadirlar. On-
gortlebilir olaylar i¢in aracilar cok daha iyidir modelleme ve simiilasyon ile desteklenmekte-
dir.
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Sekil 2.7: Single Entitiy Annual Distribution (SMA).

Basit Hareketli Ortalama zaman serilerinde, ham veri kiimesinin farkli se¢imlerinin bir dizi
ortalamasini olusturarak veri noktalarini analiz etmek i¢in yapilan bir hesaplamadir. Bir dizi
say1 ve sabit bir alt kiime boyutu verildiginde, hareketli ortalamanin ilk elemani say1 serisinin
baslangigtaki sabit alt kiimesinin ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Daha sonra alt kiime
"ileri kaydirilarak" degistirilmektedir; yani serinin ilk sayisi harig¢ tutulur ve alt kiimedeki bir
sonraki deger dahil edilmektedir. Hareketli ortalama, genellikle kisa vadeli dalgalanmalar1
yumusatmak ve uzun vadeli egilimleri veya dongiileri vurgulamak i¢in zaman serisi veriler-
iyle kullanilmaktadir. Kisa vadeli ve uzun vadeli arasindaki esik uygulamaya baglhdir ve
hareketli ortalamanin parametreleri buna gore ayarlanmaktadir. Basit hareketli ortalama za-

man serilerinde temel olarak uygulanan formiildiir.

Simple Moving Average Formula
(2.1)

(Al + AZ +A3 +---An)
N

SMA =
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Sekil 2.8: Cumulative Entitiy Annual Distribution (CMA).

Kiimiilatif Hareketli Ortalamada, veriler sirali bir veri akisinda gelir ve kullanici gegerli ver-
iye kadar tiim verilerin ortalamasini alinmaktadir. Asilarin 21 yillik gecerli zamana kadar
tim akis hareket ve islemlerinin ortalama kullanimi alinmaktadir. Her yeni akis
gerceklestiginde, islem anindaki ortalama as1 kullanimi, o noktaya kadarki tiim islemler i¢in
kiimilatif ortalama kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bir yillik as1 kullanimlarini 6rnek
goriintlisli asagida gosterilmektedir. Yeni bir veri i¢in gegerli kiimiilatif ortalama, dnceki
kiimiilatif ortalamanin c¢arpin'ye, arti en son veriye, simdiye kadar alinan nokta
sayisina, N +1'e boliinmesine esittir. Tim veriler geldiginde (n = N ), kiimiilatif ortalama son
ortalamaya esit olmaktadir. Ayrica, verilerin toplamini ve nokta sayisin1 depolamak ve her
yeni veri geldiginde kiimiilatif ortalamy1 elde etmek icin toplami nokta sayisina bolmek

mumkindiir.

Cumulative Moving Average

CMA:x1+x2 +;3 +-+ xpn (22)
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Sekil 2.9: Weightage Entitiy Annual Distribution (WMA).

Agirliklandirilmig Hareketli Ortalama, yakin tarihli verilere daha fazla, gegmis verilere ise
daha az agirlik vermektedir. Bu, her ¢ubugun fiyatinin bir agirliklandirma faktoriiyle carpil-
masiyla yapilmaktadir. Benzersiz hesaplamasi nedeniyle, WMA grafigi karsilik gelen Basit
Hareketli Ortalamadan daha yakindan takip etmektedir. Agirlikli olarak son dénemi dncele-
mektedir. Veriler eskidik¢e agirliklar1 degismektedir. Sarthumma ag1 grafiginde ilk on yil
otomasyona yeni baslandigi, eksik veri girildigi ya da merkez ile internet baglantisi giden
birimlerin zaman zaman eksik veri génderimi yaptig1 belirtilmektedir. Bu nedenle son do-
nemi agirliklandirmak amaciyla as1 tahmin calismalarinda WMA 6nem arz etmektedir. Ozel-
likler konjoktiirel olaylar, salgin hastaliklar, ulusal ya da uluslararas: siyasi olaylar son d6-

nem verilerinin etkileyebilmektedir.

Weightage Moving Average

WMA = (AnW]_ + An_]_WZ + -+ Al) / n+ (n'1)+2+1 (23)
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Sekil 2.10: Exponential Annual Distribution (EMA).

Exponential Moving Average

EMA=C — Px—>— 4P (2.4)
(n+1)

EMA (Exponential Moving Average - Ustel Hareketli Ortalama), asilama grafiginde son
periyodlarda yer alan degerlerin agirliklarinin hesaplamalarda yiiksek oldugu, bir hare-
ketli ortalama tiiriidiir. En son yapilan asilarin 6ncekilerden daha fazla agirliklandirilir.
EMA, basit hareketli ortalama ile karsilastirilabilir. EMA belirli bir siire boyunca bir var-
l1g1n ortalama kullanim sayisin1 gosteren kullanim tabanli, gecikmeli bir gostergedir. Ge-
ciken bir gosterge oldugundan ve daha 6nce ger¢eklesmis olan olaylara tepki gosterdigin-
den, tek basina maliyet tahmin gostergesi olarak kullanilmaz, onaylama ve analiz i¢in

kullanilmaktadir.
2.4.5 SARIMA

SARIMA modeli, ARIMA modelinin mevsimsel etkilere gére sonug¢ vermesi amactyla geli
stirilmis bir yontemdir. ARIMA’da kullanilan 3 degiskene ek olarak 4 yeni degiskenlere
sahiptir. SARIMAX, (p,d,q)(P,D,Q,m) seklinde gosterilir. Burada, P mevsimsel otoregresif
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, Q ise mevsimsel hareketli ortalama terimlerini temsil etmektedir. Python kiitiiphanesi ice-
risinde bu yontem SARIMAX olarak adlandirilmaktadir. SARIMAX yonteminde kullani-
lan parametreler, SARIMAX (p,d,q)(P,D,Q)m sembolii ile ifade edilmektedir. Kisaca, (p,d,
q) terimleri, ARIMA modelinden gelen ifadeler olup, trend bilesenlerini temsil eder. ARI
MA, trendleri modelleyebilme yetenegine sahipken, mevsimsellik konusunda zayif kalmak
tadir. (P,D,Q) ise SARIMA modeline ait mevsimsel gecikme sayilaridir ve baska bir deyis-
le mevsimsel bilesenler olarak tanimlanir. m degeri, tek bir mevsimlik dénem i¢in zaman
adimu sayisini ifade eder ve mevsimselligin gézlemlenme yapisini belirtir. Semboldeki d de
geri modelin duragan olmasi i¢in kaginci dereceden farkinin alinacagini géstermektedir.[71
]  Serinin duragan olmamasi serideki degerlerin zaman araliginda ¢ok farkli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Zaman serilerinin duragan olmadigi durumlarda, serinin farki alinarak
duragan duruma getirilmektedir.[17] SARIMA modellerinin temel varsayimi, ARIMA'ya
benzer. SARIMA'da hata terimlerinin ortalamas sifir, varyansi ise sabit olan rastgele degis
kenler oldugu ve hata terimleri arasinda korelasyon bulunmadigi seklinde bir ana tema bu-

lunmaktadir.

Seasonal Auto-Regressive Component

SAR = P1Yt-m*+D2Yt-2m™t... +DpYi-Pm (2.5)

Seasonal Differencing

Seasonal Difference = Yt—Yi-m (2.6)

Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average

SARIMA = SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,m) 2.7)

Ozetle, SARIMA modeli ii¢ ana bilesenden olusur. Ilk olarak, mevsimsel otoregresif bile-
sen (SAR), verinin mevsimsel gecmis degerlerini kullanarak degerleri tahmin etmektedir.
Ikinci olarak, Mevsimsel Farklandirma, mevsimsel farklar1 dikkate alarak veriden mevsim-
sellik kaldirilmaktadir. Son olarak, Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SA
RIMA), SAR ve Mevsimsel Farklandirma bilesenlerini birlestirerek mevsimsel ARIMA
modelini olusturmaktadir ve bu model SARIMA(p,d,q) (P,D,Q,m) olarak gosterilmektedir.
Bu bilesenler, SARIMA modelinin mevsimsel verileri etkili bir sekilde ele almasini ve mo-

dellemesini saglamaktadir.[72]
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2.4.6 Lineer Regresyon

Basit bir dogrusal regresyon modeli, tek bir agiklayici (bagimsiz) degisken ile agiklanan (ba
giml) degisken arasindaki dogrusal iliskiyi ifade eder. Aciklayici (bagimsiz) degiskenin
yardimiyla agiklanan (bagimli) degiskenin tahmin edilmesi (6ngoriilmesi) amaciyla kulla-

nilmaktadir. [73]
Y=By+Bix+e¢ (2.8)

Bu modelde kesim noktasi, dogrunun egimi ve hata terimidir.

Errors
e =Y — Vi (2.9)
Residual Sumo Squares

Ornek regresyon fonksiyonu kullanilarak elde edilen tahmin edilen ve gergek degerler ara-
sindaki farka kalint1 denilmektedir. Bu formiilde yalniz birakildiginda, kalint1 kareler topla-

mu1 olarak adlandirilmaktadir.

RSS=e}+ei+-+e2=(y,— By — le1)2+
N N 2 N N 2
(3’2 — By — B1x2) + (Yn — By — len) (2.10)
Least Squares Method
En kiiciik kareler yontemi hata karelerini minimize eder. Kareler toplam1 hatasi, konveks

bir fonksiyondur. Bu nedenle, hatalar1 minimize etmek icin kareler toplamindan hata tiire-

tilmistir. Bu yontem sayesinde katsayilar tahmin edilmektedir.( B, A B;)

Estimation Of Coefficient
N 1 N 1
X = ;Eznzﬂ’i:y = ;Eznzﬂ’i (2.11)

Coefficients Variance

Katsayilarin varyansi asagidaki formiillerle hesaplanabilir.

SE (B,)" = @2 [% + "—2] (2.12)

I (x—x)?

SE(B,)" = @2 [% + Q—z] (2.13)

I (xp—x)?
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Variance Of Residuals
Artiklarin varyanst mevcut veriler kullanilarak tahmin edilmistir. Bu tahmine artiklarin

standart hatas1 denir.

RSE = /RSS — (n — 2) (2.14)

Value at Risk Confidence Intervals
B, %95;B; + 2.SE(B,) (2.15)
By, %95;B, + 2.SE(B,) (2.16)

Significance Of The Coefficient Confidence
Olusturulan modelde, katsayilarin ve modelin genel 6nemi test edilmektedir. Katsayilarin

anlamli olup olmadigini test etmek icin hipotez testleri kullanilmaktadir. Hipotezler — asa-

gidaki gibi belirlenmektedir.

Hy:ifthereisnorelationshipbetweenx Ay,

Hy:ifthereisarelationshipbetweenx Ay,
Hy:p1=0or Hy: p1#0 (2.17)

Bu hipotezle, parametrelerimizin esit olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Hipotezi test et-

mek icin t, asagidaki formiille hesaplanabilir.

tc = (B1—0) /SE(B,) (2.18)
|tc| > ta,n— (k + 1) (2.19)

Calismada, t degerini hesaplanmaktadir, tabloda t degeri hipotezden biiyiikse H, hipotez
reddedilmektedir. Hipotez reddedildiginde, test edilen katsaymin anlamli oldugu  soylen-
mektedir.

F, = __SSreg/k (2.20)

SSReg/n—(k+1)

Burada k, bagimsiz degiskenlerin sayisini ifade etmektedir. Basit dogrusal regresyonda
yalnizca bir bagimsiz degisken bulundugundan, degeri 1'dir. F tablosu degeri, 0,05 anlam-

lilik diizeyinde asagidaki sekilde belirlenmistir.

Fe = Foos5,kn-(k+1) (2.21)
Fc>Ft Yukaridaki esitlik saglanirsa, Hy hipotezi reddedilir ve model anlamli olur. F degeri
60-70 gibi degerlerden yliksek oldugunda ise modelin anlamli olamayabilece§i sonucuna
ulagilabilir, ancak bu tamamen reddedilebilecegi anlamina da gelmeyebilir. Toplanan veriler
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regresyon yoluyla islenmekte ve boylece mevcut kayip veya maliyet riskinin hesaplanmasi

i¢in tanimlanan dagilima girdi saglamaktadir.[67]
2.4.7 XGBoost

Tiim Ogrenme siiregleri genel olarak iki asamadan olusmaktadir. Ik asama veri kiimesi ige-
risinde bilinmeyen iliskiler tahmin edilmektedir. ikinci asama tahmin edilen iliskiler dogrul-
tusunda yeni ¢iktilar 6n goriilmektedir. Bu asamalar dncesi, Denetimli Ogrenme ve Dene-
timsiz Ogrenme olarak iki temel grenme metodunu olusturulmaktadir. Makine 6grenmesi
alaninda tahmin c¢aligmalarinda uzun zamandir kullanilan lineer regresyon, polinomal reg-
resyon, karar agaglar1 gibi eski algoritmalar ile bu algoritmalarin temel ¢aligma prensipleri
iyilestirerek calisan yeni yontemler gelistirilmektedir. Adaboost (Adaptive Boosting) ve
Gradyan Artirma (Gradient Boosting) algoritmalar1 karar agaclari mantigi ile ¢alisan, fakat
her adimda ¢aligsma prensiplerini iyilestirerek karma yontemler uygulayan ve basarili sonug-
lar veren yontemler olarak ortaya ¢ikmustir. Islemci hizlarinin arttirilmasiyla, dagitik sistem-
ler kullanilarak hizli hesaplamalarin yapilmasi ve Artirma (Boosting) algoritmalarinin kul-
lanilmasina engelleyen kisitlar azaltilmaktadir. 2016 yilinda Gradyan Arttilma Algoritma-
st gilincel teknolojiler ile verimli ¢alismasini saglayan XGBoost algoritmasi gelistirilmistir.
Hizli galismasi ve basarili sonuglar vermesi 6zellikleri ile ¢alismalarda tercih edilen bir al-
goritmadir. XGBoost yontemi tahmin alaninda da tercih edilmekte ve satis tahmin alaninda
fazlaca kullanilmaktadir. Bu boliimde Boosting ve XGBoost yonteminin literatiirde gelisimi

anlatilmis ve tahmin alaninda basarili sonu¢ alinan 6rnek ¢aligmalar hakkinda bilgi veril-

mektedir.[53]
2.4.8 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme belirli veri kiimesi icerisinde iliskisi oldugu diisiiniilen verilerin iligkisi-
nin bulunmas: ydntemidir. Iliski kurulmak istenen veriler igerisinden 6rnek bir kiime ile ca-
lisma yapilmaktadir. Ornek kiimenin algoritmanin yeterli tahmin performansi ile sonug iiret-
mesine yetecek seviyede biiyiik olmasi beklenmektedir. Ornek kiime kullanilarak iki veri
grubu arasinda iliski kurulmaktadir. Verilerden birinden (bagimsiz degisken) diger verinin

(bagimli degisken) degeri belirlenmektedir.
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2.4.9 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yonteminde denetimli 6grenme yonteminden farkli olarak §grenme
yontemini gdsteren bir model yoktur. Veri kiimesi icerisinde iligkisi bilinmeyen veriler ara-
sinda sonug¢ bulma ¢alismasidir. Kiimeleme ¢aligmalar1 denetimsiz 6grenme alanina girmek-
tedir. Veriler arasindaki siiflar makineye 6gretilmemektedir. Algoritmanin veriler arasin-
daki iligkiyi kendisinin bulmasi, verileri kiimelere ayirarak siiflandirmasi beklenmekte-
dir.[74]

2.4.10 Takviyeli Ogrenme

Denetimli ve Denetimsiz 6grenme yontemlerinden farkli olarak 6diil ve ceza sistemine da-
yanan 0grenme yontemidir. Makine karsilastig1 problemin ¢ézlimiine yonelik kararlar ver-
mektedir. Daha 6nce verdigi kararlar sonucunda aldig1 6diil sayisini en yiiksek degere cika-
rarak bulmaya caligmaktadir. Verilen kararlarin dogrulugu tek basina hesaplanamamaktadir.

Ornegin bir satran¢ oyununda verilen kararin dogrulugu, takip eden kararlara baghdir.
2.4.11 Arttirma Karar agaclar

Topluluk teknikleri olarak bilinen algortimalar son yillarda gelistirilmeye devam etmektedir.
Temel mantik tek bir algortimadan alinan sonug yerine birden ¢ok algortimanin karalarini

islemekten gecmektedir.
2.4.12 Asin Arttirma Karar agaclan

XGBoost olarak bilinen makine 6grenmesi algoritmasi giinlimiizde siniflandirma ve  reg-
resyon iglemlerinde kullanilan ve farkli problemlerde basarili ¢alisan bir yontem olmasin-
dan dolay1 popiiler hale gelen bir algoritmadir.[75] Gradyan artirma agaglari ilk olarak Fri-
edman tarafindan 1999 yilinda ortaya atilmistir. Friedman 2002 yilinda modelini sabit bo-
yutlu karar agaclar1 kullanarak iyilestirmeler yaparak tekrar diizenlemistir. Gradyan artirma
agaclar1 kavrami igerisinde gecen artirmadir. Boosting olarak bilinen yontem diisiik perfor-
mansl 6grenme yontemlerini birlestirerek, daha iyi performansh 6grenme yontemi olustur
may1 amaglamaktadir. Bu yontem igerisinde ilk modeller sirayla olusturulmaktadir. Tahmin
basaris1 yeni modeller olusturulurken iyilestirilmektedir. Her yeni model bir 6nceki mode-

lin hatalarin1 diizeltmeyi amaglanmaktadir. Chen and Guestrin (2016), tarafindan gelistiri-
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len Asirt Gradyan Artirma (XGBoost), Gradyan Artirma algoritmasinin temel prensiplerini
kullanarak gelistirilmis denetimli makine 6grenme yontemidir. XGBoost algoritmasi sinif-
landirma ve regresyon karar agaclarindan olugsmaktadir. Cok sayida zayif 6grenme modelin
i birlestirerek giiglii 6grenme algoritmasi tiretmeyi amaglamaktadir. Zayif 6grenme model-
leri regresyon agaclarini olusturmaktadir, algoritmanin basaris1 hesaplanmaktadir ve residu
al (hata skoru) iterasyon yontemi ile bir sonraki agacin olusmasi i¢in kullanilmaktadir. Son
ug olarak kullanilan yontem karmasik problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuglar vermekted
ir.  XGBoost ve Gradyan Artirma algoritmalarinin ¢alisma yontemi aynidir. Fakat XGBo
ost algoritmasinin, Gradyan Artirma ve diger tahmin algoritmalarina gore performansli ve b
asarili caligmasini saglayan 6zellikleri bulunmaktadir. Regiilarizasyon, XGBoost algoritma
sinin karmasik modelleri cezalandirmak i¢in kullanilan bir 6zelliktir. Gama parametresi,
iterasyon adiminda kullanilan residual degerini 6l¢eklendirmektedir. Bu 6zellik, algoritman
mn agirt 6grenmesini engellemek amaciyla kullanilmaktadir. XGBoost algoritmasinin bir
diger onemli 6zelligi, bos degerlerle ¢alisabilmesidir. Bos degerlerin doldurulmasi veya ka
ldirilmast, veri 6n igleme adiminda yapilmasi gereken bir islemdir. Ancak XGBoost algorit
mast, agacin bos degerlerle karsilastigi her adimda yeni bir yon olusturarak ¢oziim iiretmek
tedir.  XGBoost algoritmasinin tercih edilmesinin en onemli sebeplerinden biri, hizli
olmasidir. Gradyan artirma ve diger tahmin yontemleri ile sonug elde etmek zaman alirken,
XGBoost algoritmas1t Windows ve Linux isletim sistemlerinde paralel islemlerle ¢alisarak
gradyan artirma yontemine gore 10 kat daha hizli performans gostermektedir. Ayrica, hafi-
za kullanimi daha diisiiktiir ve daha az donanim ihtiyaci duyarak hizli ve basarili sonuglar
elde etmektedir. Boosting algoritmalarinin ortaya ¢ikis tarihleri su sekilde 6zetlenebilir:
AdaBoost (1995, Y. Freund), Gradient Boosting (2001, Friedman), XGBoost (2016, Washi
ngton Uni-versitesi), LightGBM (2017, Microsoft) ve CatBoost (2018, Yandex). [76] Ilk
boosting algoritmasi AdaBoost'tur ve daha kolay anlasilabilir oldugu igin ¢alisma mantigi
aciklanmaktadir. Boosting, bir topluluk teknigi olup, iliskilendirme algoritmalarinin temeli
ni olusturur. Zayif simiflandiricilar, giiglii bir siniflandirici olusturmak amaciyla bir araya
getirilir. XGBoost, zayif 6grenme algoritmalarini bir arada ¢alistirarak (dogrusal bélmeleri
yineleyerek ve en az hata(lar1) agirliklandirarak) daha basarili siniflandirma sonuglari
ireten Ozellestirilmis bir boosting versiyonudur. XGBoost, kisa karar agaclar ile ¢alisir ve

bir yap1 olusturmak i¢in entropi belirsizlik dl¢iisiinii kullanir.[77]
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Kiimeleme
Fbag = fi) + faco + - -fb(x) (2.22)

Entropi Formiilii

n
HP) == ) pilogap (223)

Boost Main Logic Formiilii

a) Gozlem agirligin esit sayiya bolerek w; =

b) for m=1to M:
1. Smuflandiricilar egit Gy, (x) agirlik verilerini kullanarak egitime devam et

W;.
2. Compute
N
> Wil #m(x)
err, = —=% 7 (2.24)
Zi=1wi
3. Calistir
am = log((1 — erny)l erry,). (2.25)
4. Set
WieWi. explam. [(W; # G ( X;))],
i=12,..,N. (2.26)
n
¢) Cikti Gy = sign [Z @y G (0] 2.27)
k=1

Boost, ikili siniflandirma igin gelistirilen ilk ger¢ekten basarili boosting algoritmasidir. Bu,
giiclendirmeyi anlamak i¢in en iyi baslangi¢ noktasidir. Modern boosting yontemleri, 6zel-
likle stokastik gradyan boosting makineleri tizerine kurulu olan XGBoost'a dayanmaktadir.

[55]

Sekil 2.11: Single, Bagging, Boosting Calisma Mantigi.
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Sekil 2.12: Boosting Calisma Mantigi.
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Ozetle, "iyi" ve "zayif" simiflandiricilar bir araya gelerek calisan XGBoost, boosting'in
Ozellestirilmis bir versiyonudur ve zayif 6grenme algoritmalarini bir arada ¢aligtirarak daha
basarili siiflandirma sonuglari iiretir. Bu siire¢, dogrusal boliimleri yineleyerek ve en az
hata/lar1 agirliklandirarak gergeklestirilir. Boosting, kisa karar agaclar ile calisir. Yapiyi
olusturmak icin entropi belirsizlik dlctisii kullanilir. Arttirma 6grenmesi, makine 6gren-
mesinin dordiincii modelidir.[78] Algoritmalarin basarilarinin hesaplanmasi igin belirli
Olctim yontemleri gelistirilmektedir. Tahmin siireglerindeki basariyr 6lgmek i¢in yaygin
olarak kullanilan yontemler bu bdliimde 6zetlenmektedir. Yontemlerin anlasilabilmesi i¢in
formiiller kullanilmaktadir. Formiillerdeki sembollerin agiklamalar1 asagida belirtilmistir:
A: Gergek deger, B: Tahmin edilen deger, T: Zaman periyodu, N: Veri setinin biiyiikligi.
Formiil icerisinde A ve B degerlerinin iist ¢izgi ile kullanimi, bu degerlerin ortalamasin
ifade etmektedir. Ortalama sapmay1 6lgmek i¢in iki popiiler teknik bulunmaktadir. Ortalama
Karekok Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE). Bu ¢alismada, her iki teknigi

karsilastirmak amaciyla kullanilmaktadir. RMSE, istatistik¢iler arasinda daha popiiler olma

egilimindedir. Sonraki alt boliimde MSE ve RMSE i¢in denklemler sunulacaktir.
2.4.13 Karekok Ortalama Hata

Toplanan veriler regresyon analizi ile islenmekte, boylece tanimlanan dagilima bir girdi
saglanarak mevcut kayip veya basarisizlik riski hesaplanmaktadir. Modellerin performansi,
kok ortalama kare hata (RMSE) kriterine gore degerlendirilmektedir. Bu modellerin bekle-
nen basarisi, diisiikk hata oran1 ve yiiksek dogrulukla sonuglar iiretmektir. Bu calismada,
performans kriteri olarak RMSE se¢ilmektedir. Tahmin modellerinin amaci, RMSE degerle

rini minimize etmektir.

N . NP
RMSE — \/Zi=1[[y(z> Nyo) ] (2.28)

2.4.14 Ortalama Mutlak Hata

Burada, yj gercek deger, yj"tahmin degeridir ve n veri sayisini temsil eder. Bu, bir modelin
tahmin edilen degerleri ile gercek gozlemlenen degerler arasindaki farkin yaygin olarak
kullanilan bir tahminidir. Tiim tahmin edilen degerlerin pozitif olmas1 gerektigi durumlarda

, beklenen hata degerlerinin toplami olarak dl¢tilmektedir. Ortalama Mutlak Hata formiilii;
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MAE =

N
Zi:l[yl_:L] (229)

Veri setinin boyutuna bagh olarak, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE) kullanilmaktadir. Diisiik hacimli veriler genellikle asimetrik bir dagilim ser-
gileyebilir. MAE i¢in optimize edilmis kosullar altinda, optimal degerin diiz bir sifir tahmin
1 gozlemlenir. RMSE, kosullu ortalama ile minimize edilirken, MAE kosullu medyan ile
minimize edilir. MAE minimize edildiginde, uyum medyana daha yakin ve yanl olabilir.
Ayrica, RMSE, birkag biiylik hata yapan bir modelin ger¢ek performansini, bir¢ok kiigiik
hata yapan bir modele kiyasla daha iyi yansitabilir. Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), bir
ka¢ 6nemli hata tireten bir modelin gergek performansini, birgok kiigiik hata tireten bir mod
ele kiyasla etkili bir sekilde yansitabilir. RMSE, MAE gibi metriklere gore aykir1 degerlere
daha duyarlidir. K6k Ortalama Kare Hata degerleri, hedef degiskenin 6l¢eginden etkilenir.
Bu nedenle, farkli veri setleri arasinda RMSE degerlerini karsilagtirmak yaniltict sonuglar
verebilir. RMSE degerli bir metrik olmasina ragmen, asagidaki uyarilar1 akilda tutmak
onemlidir. Aykirt Degerlere Duyarlilik: Artiklarin kare alinmasi nedeniyle, RMSE (Ko6k Or
-talama Kare Hata) ve MAE (Ortalama Mutlak Hata) gibi metrikler, aykir1 degerlere daha
fazla duyarhilik gostermektedir. Olgek Bagimliligi: RMSE degerleri, hedef degiskenin &lge
ginden etkilenir. Bu nedenle, farkli veri setleri arasinda RMSE degerlerini karsilagtirmak
yaniltic1 sonuglara yol agabilir. Ozetle, kok ortalama kare hata, gesitli alanlarda yaygin ola-
rak kullanilan bir metriktir ve sezgisel bir yorum sunarak tahmin dogrulugunu dogrudan
degerlendirir. Ancak, aykir1 degerlere duyarlidir, asir1 uyuma neden olabilir ve verinin ~ 6l-
ceginden etkilenir. Su ana kadar tamamlanan c¢aligmalar, veri setini anlama diizeyimizi ar-

tirmaktadir.
2.4.15 Uygulama

Veri seti, Ocak 2003'ten Aralik 2023'e kadar 252 aylik gozlemden olusmaktadir. Veri seti,
sirastyla 202 ay ve 50 ay i¢in egitim ve test veri setlerine (%80/%20) ayrilmaktadir. ARIMA,
SARIMA, Dogrusal Regresyon ve XGBoost kullanild1. [25]
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Trend Analizi Oncelikle, verileri incelemek ve gdzlemlemek iyi bir baglangigtir. Verilerin
Ozelliklerini anlamak i¢in egilimler ve mevsimsel degisiklikler gorsellestirilmektedir. Mann-
Kendall Egilim Testi ve Kendall Tau Testi, zaman serisinde bir egilim olup olmadigini be-

lirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Duraganlik Testi Zaman serisinin duragan olup olmadigini test etmek i¢cin ADF ve KPSS
testleri kullanilmaktadir. Bu asamada, ADF test sonuclarina gore d derecesi (fark derecesi)
belirlenmektedir. ADF ve KPSS test sonuglar1 duragan degilse, seriyi duragan hale getirmek
icin fark alinmaktadir. ikinci ACF ve PACF Analizi: Seriyi duragan hale getirdikten sonra,
ACF ve PACEF grafiklerine bakarak p ve q i¢in baslangi¢ tahminleri yapilabilmektedir. ACF
ve PACF grafiklerini inceledikten sonra p ve q igin baslangi¢ degerleri elde edilmektedir.
Burada tahmin ettigimiz parametre degerleri, ARIMA veya SARIMA modelini kurarken

kullanacagimiz Grid Search siireci igin bir baglangi¢ noktasi saglamaktadir.

Beyaz Kutu Testi (Ljung-Box Testi) En uygun model Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ile belir-
lendikten sonra, model kalintilarinin rastgele olup olmadigini dogrulamak i¢in Ljung-BoXx

testi uygulanir. Bu, modelin veriye uyumunu degerlendirme siirecinin bir pargasidir.

AIC Degerleri ile Uygun (p, d, q) Degerlerinin Se¢imi AIC (Akaike Bilgi Kriteri), en uygun
model parametrelerini belirlemek i¢in kullanilir. SARIMA i¢in (p, d, q) ve (P, D, Q)m farkl

kombinasyonlar1 deneyerek en diisiik AIC degerini veren parametreler se¢ilmektedir.

Asirt Ogrenme Eliminasyonu Capraz Dogrulama Zaman Serisi Capraz Dogrulamasi,
SARIMA modelinin egitim ve test sonuglari ile ortalama MAE'yi degerlendirirken, verileri
kaydirmal1 veya genisleyen pencereler kullanarak kronolojik bir sirayla egitim ve test setle-
rine ayirmaktadir. Model, ge¢mis verilere dayanarak egitilir ve bolme noktasina bagl olarak

gelecekteki veriler lizerinde test edilir.

Value at Risk, bu model, as1 sayilariyla ilgili gergek ve tahmin edilen verilerin yani sira %95
ve %99 giiven araliklarinin hesaplanmasinda ve stoklanan asilarin maliyet kayiplarinin be-
lirlenmesinde kullanilmaktadir. Varlik kaybi maliyetlerine gore risk onceliklendirmesi orga-
nizasyon stratejilerine gore diizenlenir. Diisiik, yaygin ve yiiksek araliklar kayip maliyet ara-

liklarina goére numaralandirilmistir.

H - Organizasyon i¢in Yiiksek Etki
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M - Organizasyon i¢in Orta Etki
L - Organizasyon i¢in Diisiik Etki

Model, iirettigi tahminlerle kayip riski ve ekonomik olarak risk altinda olan varliklar hak-
kinda bilgi sunmakta ve sonuglar1 agiklamaktadir. Bu ¢alismayr miimkiin kilan teknoloji,
ham verileri kaydeden Microsoft Excel 2019'dur. Verilerin 6n islenmesi, veri setinin ilk
kontrolii ve arastirmanin amacina ulagsmak i¢in uygulanan metodoloji ile birlikte CSV for-
mat1 saglanmistir. Tahmin modelleri, Anaconda Desktop ve Jupyter Notebook IDE kullani-
larak gelistirilmistir. Giivenli veri isleme i¢cin Pandas, NumPy, Matplotlib ve Seaborn kiitiip-
haneleri tercih edilmistir. Bu kiitiiphaneler, ¢esitli tahmin paketlerine sahip olduklar1 i¢in bu
calismanin verimliligini artirmak amaciyla se¢ilmistir. Modeli kodlamak ve verileri gorsel-
lestirmek i¢in Python programlama dili kullanilmaktadir. Yukarida bahsedilen tiim yazilim-

lar, bir Microsoft Windows 10 Pro makinesinde ¢alistirilmaktadir.
2.4.16 Veri Maniiplasyonu

Denetimli 6grenmede, model bir dizi girdi verisi ve buna karsilik gelen etiketli ¢ikt1 veri se
-ti kullanilarak egitilmektedir. Bu yontem, bilinen girdilere dayanarak tahminler yapmay1
saglar. Denetimsiz 6grenmede ise model, etiketlenmemis verilerdeki gizli kaliplar1 ortaya
cikarmak ve girdi veri noktalar1 arasindaki degerli iliskileri tanimlamak i¢in egitilmektedir.
Bu yaklagim, benzer i¢cgoriiler elde etmek amaciyla yeni girdilere uygulanabilmektedir. Bu
caligmada, tahmin edilen ve gergek etiketler arasindaki hatay1 en aza indirmek i¢in denetim
11 bir 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Makine 6greniminde denetimli ve denetimsiz 0g-
renme, problemin tiiriine ve verilerin durumuna baglh olarak sec¢ilmektedir.[79] Farkli veri
setleri arasinda karsilagtirmalar yapmak i¢in 6lgek bagimliligi nedeniyle, MAE ve RMSE,
farkli 6lcekler veya birimlere sahip veri setleri arasinda tahmin dogrulugunu karsilastirmak
amaciyla birlikte kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, ham veri seti iizerinde veri manipiilas
yonu ger¢eklestirilmektedir. ARIMA, SARIMA, Dogrusal Regresyon ve XGBoost modelle
rinin performansi, veri varyansini etkileyen 2018 ve 2022 yillarinin hari¢ tutulmasiyla iyile
stirilerek gozlemlenmektedir. Diger yandan, COVID-19 pandemisinden etkilenen yillarin
hari¢ tutulmasi, XGBoost modelinin etkinligini artirmaktadir. Bu karsilastirma, modellerin
veri setindeki soklara nasil tepki verdigine dair i¢goriiler saglamaktadir; ancak tahmin dog-

rulugunu artirmak ve ilk sonuglar1 kiyaslamak amaciyla veri seti temizlenmektedir. Makine

41



Ogreniminde denetimli ve denetimsiz 6grenme arasindaki se¢im, problemin dogasina ve ve-
rilerin 6zelliklerine baghidir. [80] Bu nedenle, mevcut literatiire uygun olarak tiim veri seti-

ni temizlenmektedir.
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Sekil 2.13: ARIMA(1,1,1) Sart Humma Artik Degeri ve Gozlem Sirasi Grafigi.

Sekil 2.13, Artiklar ve Veri Sirasi: Artiklarin siralama grafigi, artiklarin birbirleriyle iliskili
olmadigi varsayimini dogrulamak igin kullanilmaktadir. Sarthumma as1 verilerinin analizi,
artiklarin sifir etrafinda rastgele dagildigini gostermektedir; bu durum, hata terimleri arasi-
nda bazi iligkilerin olabilecegini 6nermektedir. Varyans, veri gorsellestirmede Kritik bir rol
oynamaktadir; varyans arttik¢a, artiklarin da artma egiliminde oldugu aciktir. Ancak, bu
durum yalnizca veri setimizin bir 6zelligi olabilir. Bu nedenle, ¢alismanin ikinci paragrafi-
nda veri setimizde yliksek artiklarin bulundugu yillar (2018 ve 2022) hari¢ tutulmakta ve
modelin performansi yeniden degerlendirilmektedir. Bu yillarda Tiirkiye ve hastaligin ev
sahibi iilkelerle yapilan ziyaretlerin etkili oldugu gézlemlenmektedir. Ayrica, yapinin mer-
kezi olarak yonetildigi ve ihale edildigi hususlar bulunmaktadir. Yoneticiler, kurum ici stok
hareketlerinin organizasyon i¢in daha uygun oldugunu ve toplu alim ve kuruma bagl: alt bi-

rimlere dagitim yapildigini belirtmektedir. Sonug olarak, yalnizca sarthumma tizerine odak-
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lanarak tek bir merkezden toplu alimlari tahmin etmeye karar verilmis ve veriler yeniden is
lenmistir. COVID-19 pandemisi, veri setinde son on yilda gozlemlenen egilimlerin bozul-
masina yol agmaktadir. Bu donemin hari¢ tutulmasiin sonuglari analiz edilmekte ve veri
setinin temel yapisi hakkinda 6n bilgiler saglanmaktadir.[81] Varyans, farkli egitim setleri
kullanarak yapilan tahminlerin tutarsizligini 6l¢gme yetenegine sahiptir. Varyans, farkli egi-
tim verileri kullanildiginda hedef fonksiyonun tahmininin ne kadar degisecegini gosterir.
Varyans, rastgele bir degiskenin beklenen degerinden ne kadar saptigini tanimlar. Bu neden
le, bir makine 6grenimi modelinde yanlilik ve varyansi dengelemek, verimli performans igi
n kritik 6neme sahiptir. Bir modeli karmasik hale getirmek, varyansi artirarak yanlilig: azal
tir; bu durum asir1 uyum riskini artirir. Ote yandan, varyansi azaltmak i¢in modelinizi basit-
lestirmek, yiiksek yanlilik nedeniyle diisiik uyum ile sonuc¢lanabilir. Burada uyum, dogru
tahmin araligini ifade eder. Ancak, bu her zaman asir1 6grenme anlamina gelmez; ¢iinkii ve
ri setinde ani degisiklikler ve farkli nedenlerle tarihsel verilerle ortiisen kaliplar bulunabilir.
As1 stok oraninin kritik dnemi géz 6niine alindiginda, bu gizli iliskileri ve farkliliklart daha
tarafsiz bir sekilde yakalayan bir model se¢mek son derece dnemlidir. Yanlilik ve varyans,
bir modelin genel tahmin hatasina katkida bulunur. Yanlilik, bir modelin tahmin yaparken
yaptig1 varsayimlardaki hatayi ifade eder. Yiiksek yanlilik gosteren bir model, verilerdeki
temel kaliplar1 yakalamak i¢in ¢ok basit kalir ve bu da yanlis tahminlere yol agar. Ancak,
karmasik bir model, karmasik veri kaliplarin1 yakalayabilir ve yanlilig1 azaltabilir. Ayrica,
varyans, modelinizin tahminlerinin farkl bir veri setinde egitildiginde ne kadar degisecegi-
ni gosterebilir. Yiiksek varyanslt modeller, egitim verilerine ¢cok yakin bir sekilde uyum sag
lama egilimindedir ve bu da asir1 uyuma yol agar. Sonug olarak, bu modeller test veri setin-
de basarili olamazlar. Bu 6n ¢aligmalar, varyans-yanlilik dengesinin model basarisini nasil

tekiledigini kabaca gostermek amaciyla yapilmaktadir.[82]

Agagidaki tablo, as1 sayilarinin toplamini (Count), ortalamasini (MEAN), standart sapmasi
n1 (STD), minimum (MIN) ve maksimum (MAX) as1 sayilarini, ayrica 0,25 ¢eyrek, 0,5
medyan ve 0,75 geyrek degerlerini igermektedir. Tanimlayici istatistikler veri setimizi daha
1yl anlamamiza ve analiz etmemize yardimci olmaktadir. Ayrica, biitiin-parca mantiginin
kurulmasina olanak tanimaktadir. Bu nedenle, her calisma dncesinde veri setinin tanimlay1-

c1 istatistik tablosunun incelenmesi Onerilmektedir.
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Tablo 2.5: Tiim Veri Setinin Tanimlayic1 Istatistigi.

Name Year Month Numb Used
COUNT 75.806,000000 | 75.806,000000 | 75.806,000000
MEAN 2.016,042305 6.605,625 4.816,927
STD 4,973,276 463,499 7.253,488
MIN 2003,00000 1000,00 1000,00
MAX 2023,000 120,0000 340,00000
0,25 2013,00000 400,000 1000,00
0,5 2017,00000 700,000 2000,00
0,75 2020,00000 1000,000 5000,00

Tablo 2.5, bu ¢alismada kullanilan 21 yillik as1 tiiketim verileri ile makine 6grenimi kiitiip-
haneleri kullanilarak olusturulan tanimlayici istatistikleri gostermektedir. Bu tablo, 'veri ha-

zirlama' boliimiinde agiklandigi gibi veri setimizle uyumludur.

Tablo 2.6: Tiim Veri Setinde Egitilen Modelllerin Basar1 Siralamasi.

Prediction
Success Name RMSE MAE
Ranking
1 ARIMA 5.235830 3.326563
2 SARIMA 5.645231 3.536450
3 Linear Regresyon 7.299186 4.444227
4 XGBoost 7.325176 4.457684

Tablo 2.6, tim ham veri seti izerinde modellerin tahmin performanslarini gostermektedir.
Veri setimiz iizerinde mevsimsellik sorgusu, duraganlik testi ve gerekiyorsa duraganlas-
tirma yapilmamistir. ARIMA modeli en 1yi performansi gésteren modeldir; ancak yuka-
rida belirtilen bilgiler 1s181nda, arastirmalara devam edilerek varyans-onyargi dengesinin
sonuclar1 nasil etkileyebilecegi incelenmektedir. Bu nedenle, islenen veri seti lizerinde
model basarilarinin tepkisi ve ayrica varsa gizli Oriintiiler ile veri frekansinin durumu
arastirilmaktadir. Bu 6grenme siireci, veri isleme hiz1 ve 6n hazirlik gereksinimleri, den-
geli 6grenme kriterlerinin kurumsal stratejilere gore stok yonetimi i¢in kullanilacak model

secimini etkilemektedir.
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Sekil 2.14: Sart Humma Asis1 Yogunluk.

Tablo 2.5’te sunulan tanimlayici istatistiklerdeki veriler, ¢ekirdek pik noktalari ile birlikte
Sekil 2.13’de kutu grafigi seklinde gosterilmektedir. Sekil 2.14, verilerden tahmin edilen bir
histogramin diizenlenmis halini gostermektedir. Bu yontemde, her bir veri dagilimi i¢in sii-
rekli bir egri (¢ekirdek) ¢izilir ve ardindan bu egriler, tek bir diizgilin dagilim tahmini yapmak
amaciyla birlestirilir. Kutu grafigi, bes temel istatistiksel 6zet (minimum, birinci ¢eyrek
(Q1), medyan, figiincii ceyrek (Q3) ve maksimum) temelinde verilerin dagilimini
gbstermenin standart bir yontemidir. Medyan (%50 ceyrek), bir veri setindeki kayitlarin
ortasinda bulunan degeri ifade eder. Birinci geyrek (%25), medyan ile minimum deger
arasindaki noktay1 belirtir. Ugiincii ¢eyrek (%75) ise, medyan ile maksimum deger arasin-
daki konumu gosterir. Ceyrekler arasi aralik (IQR), birinci ve liglincii ¢eyrek arasindaki
degerleri kapsar. Maksimum deger, liclincli ¢eyrek arti1 IQR'nin 1,5 kati ile hesaplanir.
Ugiincii geyrek + IQR * 1,5 = maksimum deger. Minimum deger ise, birinci geyrek eksi
IQR'nin 1,5 kat1 ile belirlenir. Birinci ¢eyrek - IQR * 1,5 = minimum degerdir. Testin ayirt
edici giicliniin belirlenmesine, ¢esitli testlerin etkinliginin arttirilmasi, karsilastirilmasina ve
uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine olanak tanirken veri seti yogunlugu 6nemlidir.
Verinin ortalamaya ve sabit degere varyansin yaklagsmasi, gecmisi ile simdiki arasindaki

kovaryansi, birbirleri ile ilisikisi, dalgalanmalar, rassallik arastirmalar1 devam etmektedir.
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Aykirt degerler, hesaplanan minimum ve maksimum degerlerin disinda kalan veriler olarak

tanimlanir.[67]

Test RMSE: 5,223
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Sekil 2.15: ARIMA Modeli Gergek Verilere Karst Model Tarafindan Tahmin Edilen
As1 Verilerinin Grafigi.

Sekil 2.15te, ilk yapilan ham veri model karsilastirmasinda, ARIMA modeli en basarili tah-
min tireten model olarak belirlenmistir. Gergek veri mavi, ARIMA tarafindan tahmin edilen
ise kirmizi ¢izgi ile gosterilmektedir. Dengeli, giivenilir, hizli ve 6n islem gerektirmeyen,
mikro hizmetlere uyumlu modelin arastirilmasina devam edilmektedir. Diger yandan, veri
varyansi, model varyansi ve uyumu ele alinmaktadir. Bu amacla, modellerin tahmin giiven
araliklar1 da ayrica incelenmektedir. Ilk incelemede, K&k Ortalama Kare Hatas1 5.223 olarak
bulunan ARIMA, elimizdeki islem tesis edilmeyen sete uygulanmaktadir. Sonraki agama-
larda, veri setine duraganlik, mevsimsellik ve dongiisellik arastirmasi yapilmaktadir. Ciinkii
uygulanan bir ¢6ziimiin dmriiniin uzatilmasi, bir ¢6zlimiin siirekliliginin artirilmasi, yeni hiz-
met tiirlerinde esneklik ve ¢evikligin saglanmasi, sistem kabiliyet ve kapasitesinde
esnekligin diisiik maliyetle saglanmasi, sistem, donanim ve yazilim siirekliliginin ~ garan-
ti altina alinmasi, insanin siirekliliginin saglanmasi icin gostergeler tasarlanirken hizmet

saglayicilar tarafindan alternative tiim optimal ¢oziimlerin ele alinmasi1 gerekmektedir.
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Sekil 2.16: SARIMA Oncesi RMSE Sonuglar.
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Sekil 2.17: Tiim Ham Veri RMSE and MAE Scorlar Grafigi.
(Mevsismsellik ve Duraganlik Test Oncesi)
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Ham veriler iizerinde yapilan ilk ¢alisma sonuglari ve gorsel karsilagtirmalarda ARIMA
modelinin basarili oldugunu gostermektedir. Ancak ARIMA modelinin basarili olup
SARIMA modelinin basarisinin diisiik olmas1 sezgisel olarak mevsimsellik i¢erebilecegi ve
veri setinin duragan olmagi izlenimi yaratmaktadir. Ayrica bu 6n calisma veri frekansi
hakkinda bilgiler vermektedir. Ornegin 2018 ve 2022 yillanda giinliik ani dalgalanmalar
oldugu goriilebilmektedir. Diger yandan COVID-19 donem, seyahat kisitlar1 ve sonrasi
goriilen giinliik negative ve pozitif ani asilama sayilar1 veri setinin daha fazla arastirilmasina

yonelik ip uglar1 vermektedir.

Tablo 2.7: COVID-19 Salgin Hari¢ Tanimlayici istatistikler.

Name Year Month Numb Used
COUNT 64.053,000000 |64.053,000000| 64.053,000000
MEAN 2.01,032676 6.597,099 5.042,496
STD 4,759,360 3.469,617 7.554,339
MIN 2003,00000 1000,00 1000,00
MAX 2023,000 120,0000 3400,00000
0,25 2012,00000 4000,00 1000,00
0,5 2016,00000 7000,00 2000,00
0,75 2018,00000 1000,000 5000,00

Tablo 2.7, 19 yillik makine 6grenimi kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulmus tanimlayici
istatistikler tablosu. (Dislanmis yillar 2021-2022)

Tablo 2.8: COVID-19 Hari¢ Tutuldugunda Modellerin Basar1 Siralamast.

Prediction
Success Name RMSE MAE
Ranking
1 XGBoost 7.470880 4.484898
2 Linear Regresyon 7499567 4.504220
3 ARIMA 13.625819 13.234018
4 SARIMA 15.501631 15.079305

Tablo 2.8, 2021-2022 déneminde tiim veriler hari¢ tutularak yapilan modellerin karsilastir-
ma sonuglarini gostermektedir. COVID-19 doneminin sona ermesinin ardindan model tah-
min basarisindaki siralamanin degisimi, verilerimizin zaman serisi 6zellikleri gosterebilece
gini ortaya koymaktadir. Zaman serisi analizinde veri setinin azalmasiyla birlikte modelle-
rin tahmin dogrulugunun diisebilecegi bilinmektedir. Caligmanin ilk bdliimiindeki amag, 6-

riintli degisimini, bilginin i¢inde barindirdig1 korelasyonlar1 ve nihayetinde varyansi, yani
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farkli veri setlerine olan tepkisini 6lgmektir. Modelin giicti, farkli veri setlerindeki tahmin
sayilarinin, iligkisel ya da rastgele olaylar ve giiriiltiiye bagli olarak adaptasyonu ile degerle
ndirilmektedir. Modellerin verimli ve etkin, optimal tahminleme yapabilmesi i¢in 6n kosul-
lar ve bilesenleri ¢oziimlenerek uyarlanmaktadir. Model degerlendirmelerinde en iyi uyum,
asirt 0grenme ile sonuglanabilmektedir. Bu durum, kritik sistemlerde nadir goriilen ve esas

tespit edilmesi gereken olgunun gozden kacgirilmasi seklinde sonuglanabilmektedir.

RMSE MAE

10

RMSE

ARIMA SARIMA Linear Regression XGBoost ' ARIMA SARIMA Linear Regression XGBoost
Model Model

Sekil 2.18: COVID-19 Hari¢ Veri RMSE and MAE Scorlar Grafigi.

(Mevsimsellik ve Duraganlik Test Oncesi)

Sekil 2.18’de, ARIMA ve SARIMA modellerinin tahmin yetenekleri olumsuz etkilenmekte
dir. Arastirmanin bu asamasi yalnizca 6n bir i¢gdrii saglamaktadir. Bu nedenle, verilerin
duraganlik testi ve trend analizi daha saglam kanitlar ve uygun metodolojiler kullanilarak
gergeklestirilmelidir. Ayrica hem ARIMA hem de SARIMA modelleri optimize edilmedigi
nde 6nemli 6l¢iide yiiksek tahmin hatalar1 verebilmektedir. Veri setinin gelistirilmesinin ve
ya genisletilmesinin XGBoost'un tahmin basarisi tizerindeki etkisi neredeyse ihmal edile-
bilir diizeyde oldugu gozlemlense de MAE degerleri ARIMA igin diisiiktiir. XGBoost yon-
temi ile sonuglar1 etkileyen verilerin arttirilmasi ile basarili sonuglar vermesinin miimkiin
oldugu tahmin edilmistir. Sonug olarak, XGBoost daha dengeli bir yaklasim sergilese de ar

astirilmaya devam edilmektedir.
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Tablo 2.9: Veri Varyansini Bozan Giinliik Atak Donemleri Harig Istatistikler.

Name Year Month Numb Used
COUNT 63.618000000 63.618000000 | 63.618000000
MEAN 2.015,264721 6.607,721 4,921,956
STD 4.994687 3.471,794 7.428,063
MIN 2003,00000 1000,00 1000,00
MAX 2023,000 1200,000 3400,00000
0,25 2012,00000 4000,00 1000,00
0,5 2016,00000 7000,00 2000,00
0,75 2019,00000 1000,000 5000,00

Tablo 2.9, 19 yil boyunca makine 6grenimi kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulan tanimla-

yici istatistikler tablosu gosterilmektedir. (2018-2022'yi hari¢ tutun)

Tablo 2.10: Varyansin Etkisi Elimine Edilince Modellerin Basar1 Siralamasi.

Prediction
Success Name RMSE MAE
Ranking
1 ARIMA 4.484905 2.808609
2 SARIMA 4.495663 2.948647
3 Linear Regresyon 6.857869 4.265423
4 XGBoost 6.889378 4.284786

Tablo 2.10, 2018-2022 yillarini veri setinden hari¢ tutan model karsilastirmasini sunmakta-
dirBu tablo, belirtilen yillar hari¢ tutuldugunda modellerin tahmin dogrulugunun arttigim
gostermektedir. 2018 ve 2022 yillarindaki toplam as1 kullanimi, son on yilda gézlemlenen
kaliplarla uyum i¢indedir. Ana ayrim, Sekil 6'da gdsterilen sezgisel sonuglarda belirgin bir
sekilde ortaya ¢ikmaktadir; bu sekil, ARIMA modelinin tahmin varyansini illiistre etmekte
dir. 2018 ve 2022 verileri, artiklar nedeniyle meydana gelen ani giinliik dalgalanmalar gos-
termekte olup, bu durum baslangi¢ tahminlerindeki varyansi bozmaktadir. Sonug olarak, bu
yillar hari¢ tutuldugunda hem ARIMA hem de SARIMA modelleri gelistirilmis bir perfor-
mans sergilemektedir. COVID-19'dan etkilenen yillar i¢in zaman serisi modelleri, 6nceki
on yildan gelen veri kaliplarina dayanabilir ve verilerdeki dalgalanmalara daha duyarli hale
gelebilir. Ayrica, veri setindeki azalmalar veya veri toplama iglemini durduran sistemik ke-

sintiler de zaman serisi tahminlerini etkileyebilmektedir. Bu zorluklarla karsilasan sistemler
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de, dengeli yaklagimi nedeniyle XGBoost tercih edilebilir. Kullanilan model ne olursa
olsun, onu optimize etmek kritik dneme sahiptir. Calismanin devaminda, duraganlik, mevsi
msellik ve beyaz giiriiltii i¢in tim verilerin temizlenmesiyle en iyi tahmin modeli tekrar

belirlenmektedir.[58]
2.4.17 Sar1 Humma Asilama Kapsami Zaman Serisi Analizleri

Su ana kadar yapilan 6n caligmalarda ARIMA(1,1,1) modeli kullanilmaktadir. Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini ge¢mis
degerlerinin lineer kombinasyonu ve bir hata terimi kullanarak tahmin etmektedir. Tahmin
analizleri kapsaminda, ARIMA modelinin veri setine uygulanip uygulanamayacagini belir-
lemek, verilerin duragan veya duragan olmayan ve tek degiskenli oldugu durumlarda, her
tiirlii veri modeli ile, yani trend, mevsimsellik ve dongii ile uygun bir durumdur. ARIMA
modeli, kisa vadeli tahminler i¢in 6nerilmektedir ve yalnizca tek degiskenli veri tahmini ig-
in kullanilmaktadir. AR, MA ve ARMA modelleri hakkinda kisaca bilgi vermek gerekirse,
AR ve MA, dogrusal duragan stokastik ARMA modelinin 6zel halleridir ve bu modeller,
duragan zaman serilerinin analizinde kullanilmaktadir. Ancak, gergcek diinya verileri
cogunlukla duragan degildir. Bu durumda, eger seri (6rnegin, farki alinarak) duragan hale g
etirilebiliyorsa, ARIMA gibi yontemler uygulanabilir. Bir diger Box-Jenkins yontemi ise
mevsimsel egilimleri modellememizi saglayan SARIMA (Mevsimsel Otoregresif Entegre H
areketli Ortalama) modelidir; bu model, ARIMA modelinin mevsimsellige kars1 direngli bi
r versiyonudur.[70] Akaike Bilgi Kriteri'nin 6nerdigi ilk ¢alisma sonuglari ile ARIMA (5,1,
0) icin Ljung-Box ve JB degerleri gosterilmektedir. Baslangicta onerilen p, d, q degerleri,
veri setinin zaman serisi gereksinimlerine gore hazirlanmadan gosterimidir ve bu gosterim,
uygun p, q, d degerlerinin belirlenemedigini ve bu nedenle yeniden tanimlanmas1 gerektig
ini ortaya koymaktadir. Ayrica, modelin ARIMA ile basarili sonuglar vermesine ragmen, €
gitilmeye devam edilmesi gerektigini gostermektedir. Modellerin tek seferde isleme alinma
s1 veya ilk arastirmanin ¢esitli senaryolari ele alarak konumlandirilmasi, ¢aligma sonunda a
t1l kapasite veya kaynak kullanim kapasitesinin artmasi gibi olumsuz durumlari ortadan kal
dirabilir. Veri setimizin analizi i¢in bir dizi grafikle gorsellestirilmesi ve sezgisel olarak izle
nen degisimin ¢esitli istatistiksel hipotezlerle kanita dayali olarak incelenmesi gerekmekted
ir. Zaman serisinde trend, duraganlik ve verideki yapisal ya da yapisal olmayan giiriiltii mo

deli 6nemlidir. Giiriiltii ile basa ¢ikabilmek i¢in donem atlama, sinyal aralig1 belirleme, veri
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frekansin kii¢liltme, temel bilesen analizi ve birliktelik modelleri gibi yontemler tercih edi-
lebilir. Artik degerlerin birbirleriyle iliskisi yapisal olabilir; yapisal olmayan konjonktiirel
olaylar ise veri kalitesini ve modelin basar1 sonuglarini etkileyebilir. Kiitiiphane isimlendir
mesinde SARIMA modeli, SARIMAX olarak isimlendirilmisim ve tablonun ekran goriintii

sl agsagida yer almakta olup calismaya devam edilmektedir.

[BEARIMAX Results
Dep. Variable: NumbUsed No. Observations: 112€56
Model : ARIMA(S, 1, 0) Log Likelihood 38B84%%.9%96
Date: Mon, 08 aApr 2024 AIC 776923.192
Time : 22:00:50 BIC 776980.98%
Sample: 0 HQIC 776940.637
- 112656
Covariance Type: cepg
e T S S T U T SR —p—
coef stcd erxr = P>|=| [0.025 0.975]
ar.Ll -0.7017 0.600 -3540.234 0.000 -0.702 -0.701
ar.L2 -0.4915 0.000 ~1515.420 0.000 -0.492 =~0.491
ar.L3 -0.3420 0.000 -916.804 0.000 -0.343 -0.341
ar.L4 -0.2294 0.000 ~-544.506 0.000 -0.230 =0.229
ar.LS -0.1222 0.000 -34€.280 0.000 -0.123 -0.121
- P : Q. B95%6.749 T o877 &V
yjung—ﬂo (n1) (Q) 22.23 Jargue-Ber (JB) :38609025998.32
Prob (Q): 0.00 Prob (JB) : 0.00
Hetercakedasticity (H) : 1.38 Skew: 30.68
Prob (H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 2870.31
Sekil 2.19: Ilk SARIMA Sonuglari. (Mevsimsellik Etkisi ve Duraganlastiriimadan)
—— Numbers
3000 A
2500 A
2000
1500 A
1000 A
500 A
o_
T T T T
2004 2008 2012 2015 2020 2024

Sekil 2.20: Mevsimsel Asilarin Sayisinin Zamanla Degisimi.
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Ancak, diger p, d ve q degerleri asagida kontrol edilmektedir. Oncelikle, Mann-Kendall
testi ile trend ve mevsimsellik analizi gergeklestirilmektedir. Trend analizi, verileri incelem
ek ve gdzlemlemek iyi bir baslangictir. Trendler ve mevsimsel degisiklikler, veri 6zellikleri
ni anlamak i¢in gorsellestirilir. Mann-Kendall Trend Testi ve Kendall Tau Testi, zaman se-

risinde bir trend olup olmadigini belirlemek amaciyla trend analizi yapilmaktadir.

Tablo 2.11: Mann-Kendal ve Tau Test Sonuglari.

Taluu;/a' 2.5323317975242465
p value 2,55437E-36
Annual

Total 1728

Tablo 2.11, Mann-Kendall testi sonuglarina dayanarak, Tau Degeri'nin (2.532) pozitif bir
egilim gosterdigini, yani zamanla as1 sayisinda genel bir artig egilimi oldugunu belirtmek-
tedir. p-degeri (2.55e-36) oldukga kiigiik bir degerdir; bu da bu egilimin istatistiksel olarak
anlamli oldugu anlamina gelir. Diger bir deyisle, zaman serisinde gozlemledigimiz artan
egilim rastgele degildir ve istatistiksel olarak anlamli bir artis egilimini yansitmaktadir. Bu
sonuglara dayanarak, seride belirgin bir egilim oldugu sonucuna varabiliriz. Bu nedenle,
modelleme islemine gegcmeden Once trend bilesenini ortadan kaldirmak i¢in doniistimler ve

ya fark alma islemleri gerekebilir.

Duraganlik Testi

Serinin ilk farkini alarak gerceklestirdigimiz istasyonlastirma siireci, seriyi trend etkisinden
arindirmakta ve duragan hale getirmektedir. Burada yaptigimiz islem, mevsimsel olmayan
bir fark alma islemidir. Ancak, seri hala mevsimsellik etkisi altindadir. Bu nedenle, ARIM
A modelinin mevsimsellikten arindirilmasi gerekmektedir. Onemli bir konu, 'p' ve 'q' deger
lerinin nasil belirlenecegidir. Bu degerleri belirlemek i¢in iki grafik kullanilmaktadir. Artik
kalint1 verilerini Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACEF) ile analiz ederek ve buradan elde edilen degerler dogrultusunda SARIMA modelin

e yerlestirerek, verilere uygun bir tahmin modeli olusturmak miimkiindiir.
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Sekil 2.21: Mevsimsel Fark Alinmis ADF ve PACF Grafigi.

Sekil 2.21, serinin ilk farkini alarak gerceklestirdigimiz duraganlastirma siireci, seriyi trend
etkisinden arindirir ve duragan hale getirir. Zaman serisi analizlerinde duraganligi kontrol
etmek igin, birim kok testleri olan Genisletilmis Dickey-Fuller ve KPSS (Kwiatkowski-Phi
-llips-Schmidt-Shin) testleri uygulanmaktadir.[67] Burada yaptigimiz islem, mevsimsel ol-
mayan bir fark alma iglemidir. Ancak, seri hala mevsimsellik etkisi altindadir. Bu durumda,
kuracaginiz ARIMA modeli muhtemelen iyi performans gostermeyecektir. SARIMA  mo-
deli, ARIMA modelindeki mevsimsel olmayan bilesenlere (p, d, q) ek olarak mevsimsel bi-
lesenler (P, D, Q) icerir. Mevsimsel bilesenler; otoregresif sirasi, fark alma sirasi, hareketli

ortalama sirast ve donem sayisini temsil etmektedir.

Tablo 2.12: ilk ADF ve KPSS Sonuglari.

ADF Test -2,42402E+15

ADF p-value 0.13507092854242148

KPSS Test 1.5653769655963758

KPSS p-va-

0.01
lue

Tablo 2.12, ADF ve KPSS test sonuglarini gostermektedir. ADF Test Sonuglari ve Test Is-
tatistigi: -2.424, p-degeri: 0.135. ADF testinde p-degerinin 0.05'ten biiyiik olmas1 nedeniyle
, serinin duragan olmadigini1 sdyleyebiliriz. KPSS Test Sonuglart: Test Istatistigi: 1.565, p
degeri: 0.01. KPSS testinde p-degerinin 0.05'ten kii¢iik olmasi, serinin duragan olmadigini

gostermektedir. Her iki testin sonuglari, serinin duragan olmadigini ortaya koymaktadir. Bu
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nedenle, seriyi duragan hale getirmek i¢in birinci dereceden fark alma islemi uygulanmakta
dir.[71] Tablo 2.12 den sonra fark alma iglemi uygulanmaktadir. Asagidaki Tablo 2.13, AD
F Test Sonuglar1 ve Test Istatistikleri: ADF test istatistigi -5.306'dr, p-degeri ise 5.31e-06'
dir. Bu p-degeri, 0.05'ten kiiciik oldugu i¢in incelenen birinci farkin duragan oldugunu gos-
termektedir. KPSS Test Sonuglar1 ve Test Istatistikleri: KPSS test istatistigi 0.130dir, p de-
geri 0.1'dir. KPSS testinde p-degerinin 0.05'ten biiyiik olmasi, serinin duragan oldugunu

gostermektedir. Bu sonuglar, birinci fark serisinin duragan oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 2.13: Fark Alma Islemi Sonrast ADF ve KPSS Sonuglari.

ADF Test -2,42402E+15

ADF p-value 0.13507092854242148

KPSS Test 1.5653769655963758

KPSS p-va-

0.01
lue

Tablo 2.13, fark alma islemi sonrasi sonuglar1 gostermektedir. Modellemeye gegcmeden 6nc

e veride beyaz giiriiltii olup olmadigi arastirilmaktadir.[73]

Beyaz Kutu Testi

Beyaz giiriiltii zaman serisi modellerinde, Ozellikle ARIMA gibi modellerde 6nemli
kavramdir. Giivenilir tahminler yapmak i¢in modelin kalitesini degerlendirmek ve beyaz gii
riiltli varsayiminin gegerliligini kontrol etmek 6nemlidir. Bunun i¢in Ljung-Box testi kullan
1lma-ktadir. Bu test, bir dizi gozlem degeri arasindaki otokorelasyonun istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini degerlendiren bir yontemdir. SARIMA (0,1,2)(0,1,2,12) en iyi
uyum saglayan p, q, d degerleri oldugundan beyaz giiriiltii testine tabi tutulmaktadir.

Tablo 2.14: Beyaz Giiriiltii Ljung-Box Test Sonuglart.

Ib_stat Ib_value
4451665 0.92468

Tablo 14'e baktigimizda, p-degerlerinin anlamlilik seviyesinden (0.05) biiylik olmasi neden
iyle hatalar arasinda 6nemli bir otokorelasyon olmadig: kabul edilmektedir. AIC ve BIC

degerleri, modelin uyumunu degerlendirmemize yardimci olurken, Ljung-Box testi artiklari
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n beyaz giiriiltii olup olmadigini test etmektedir. Burada, Ljung-Box testi sonuglarina gore,
p-degerinin (0.89) biiyiik olmasi, artiklarin rastgele dagildigin1 ve modelin verilere iyi uydu
gunu gostermektedir. Bir sonraki adimda, Ljung-Box Testi daha ayrintil1 bir sekilde tartisi-
lacak ve modelin performansini daha iyi degerlendirmek i¢in analiz edilecektir. Ayrica,
SARIMA ve ARIMA modellerini karsilastirmak icin RMSE ve MAE gibi performans met-

rikleri de kullanilabilecektir.
AIC Degerleri ile Uygun (p, d, q) Degerlerinin Se¢imi

Tablo 2.15: AIC Sonuglari.

SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) 3,46362E+14
SARIMA(0,1,2)(0,0,0,12) 3,66223E+15
SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) 3,45862E+15
SARIMA(0,1,1)(1,1,0,12) 3,67516E+14
SARIMA(1,1,1)(0,1,1,12) 3,64829E+13
SARIMA(1,1,0)(0,1,1,12) 3,66757E+14
ARIMA (0,0,1) 3,75351E+14
ARIMA (0,1,2) 3,61223E+15
ARIMA (1,1,1) 3,84287E+15
ARIMA (1,1,2) 4,05351E+15
ARIMA (1,0,2) 3,96588E+15
ARIMA (2,0,2) 4,05388E+15

Tablo 2.15, SARIMA ve ARIMA i¢in AIC degerlerini gostermektedir. BIC (Bayesian Info-
rmation Criterion) degeri, AIC (Akaike Information Criterion) gibi alt modellerin belirlen-
mesi amaciyla kullanilirken, ayn1 zamanda modelin adaptasyonu, uyumu ve karmasiklig
arasindaki dengeyi anlamamiza yardimci olmaktadir. Modellerin karmasiklig: arttik¢a, gen
elleme yapma olasiliklar da artabilmektedir. Ortalama mutlak hata veya kok ortalama kare
hatas1 degerlerinin diismesi, modelin basarili oldugu yoniinde bir karar alinmasina neden
olabilmektedir. Ancak asir1 uyum, nadir goriilen durumlar ve yapisal olmayan durumlarda,
bu tiir olaylarmn yakalanmasimi engelleyebilir. Ornegin, nadir goriilen hastaliklarda asir1 ge-
nelleme yapan bir model, hastaligin tespit edilememesine yol acabilir. Gizli kaliplarin veya
Oriintlilerin, etiketsiz bir dizi iligkiyi yakalayamamasi, kullanilan sistemde ciddi sorunlara

neden olabilir. Bu nedenle, modellerin basar1 kiyaslamasinda tahmin hata oran1 bir avantaj
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haline doniistiiriilmektedir. Ortalama mutlak hata, tahminin ortalama degere olan pozitif
farkinin uzakligini gostermektedir. Uzakliklar arasindaki araligin alt ve iist sinirlarinin ekse
n etrafinda dagilimindan yola ¢ikarak, tahmin degerlerinin varyansi ve varyansin dagilimi
diger matematiksel modellere girdi olusturabilmektedir. Malzeme veya hizmetin kritiklik
derecesi ve risk Oncelikleri, kurumun stratejilerine gore farklilik gostermektedir. Bu
araligin

tahmin degerlerine uzakligi, yine secilen ve kuruma uygun bir dagilim egrisine

gore, kurumun stratejilerine bagli olarak kullanilabilir.

SARIMAX Results
Dep. Variable: Humbers  MNo. Observations: 252
Model: SARIMAX(1, 1, 1)x{1, 1, 1, 12) Log Likelihood -1726.554
Date: Mon, 11 Mov 2624  AIC 3463.167
Time: 11:39:89  BIC 3480.498
Sample: 81-81-2683  HQIC 3478.112
- 12-91-2023
Covariance Type: opg
coef std err z P>z [8.825 8.975]
ar.L1 8.1441 @.115 1.254 a.218 -8.881 a.369
ma.L1 -8.6192 8.896 -6.454 8.860 -8.867 -8.431
ar.5.L12 8.1323 a.a67 093 a.846 8.0a2 8.263
ma.5.L12 -8.0060 8.544 -1.82@ g.869 -2.856 8.a876
sigma? 9.733e+84  4.9G62+84 1.962 a.a58 85.848 1.9524+85
Ljung-Box (L1) (Q): @8.82  Jarque-Bera (JB): 53.3@
Prob(Q): @8.89  Prob(JB): a.e8
Heteroskedasticity (H): 2.24  Sskew: -0.88
Prob(H) (two-sided): .88 Kurtosis: .31

Sekil 2.22: SARIMAX(1,1,1)(1,1,1,12) Sonuglart.

Tablo 2.16: SARIMA ve ARIMA’nin Ham Veri ve Islenmis Veri Seti Uzerindeki Basarilar1.

Prediction Suc-
cess Ranking Name RMSE MAE
Processed Data Data

! ARIMA(0.1.2) 5,67082E+15 2 64466E+13
Processed Data

2 SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) 5,62821E+15 2,67061E+13
Processed Data

3 SARIMA(L,1,1)(1,1,1,12) 3,44863E+15 2,95412E+13

4 Processed Data ARIMA(1,1,1) 4,97443E+15 412795E+13

5 Raw Data ARIMA(1,1,1) 5,6587E+15 3,32656E+13

Raw Data
® SARIMA(L,1,1)(1,1,1,12) 5,64523E+15 3,53645E+13
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Tablo 2.16, hem veri temizleme Oncesi hem de sonrasi ARIMA ve SARIMA modellerinin
tahmin sonuglarini sunmaktadir. Bu tablo, ham verilerin herhangi bir duraganlastirma islemi
yapilmadan ve yapildiktan sonraki modellerdeki iyilesmeyi gostermektedir. Tiim modellerin
MAE (Ortalama Mutlak Hata) degerleri diismektedir. Ancak, MAE degerinin asir1 diismesi
her zaman modelin dogru tahminlerde bulundugu anlamina gelmemektedir; bu durum asir
uyum problemini beraberinde getirebilir. Asir1 genelleme yapan bir model, verinin kendine
has oriintiilerini gozden kagirmamiza ve asil bulunmak istenen desenin kaybolmasina neden
olabilir. Ornegin, as1 komplikasyonlarina bagl nadir goriilen bir hastaligin arastirilmasinda

bu durum sakincali olabilir.
Tablo 2.17: Mevsimsellikten Arindirilan ve Duraganlastirilan Veri Setindeki Modellerin

Basar1 Siralamasi.

Pgeegs'g;’n”kis#;' Name RMSE MAE
1 ARIMA(0.1.2) 5,67082E+15 2,64466E+15
2 SARIMA(0.1.2)(0,1,2,12) 5,62821E+15 2,67061E+15
3 XGBoost 6,84441E+16 4,214E+15
4 Linear Regresion 6,85687E+15 4,224E+15

Tablo 2.17'de, MAE minimize edildiginde, uyum medyana daha yakin ve yanli olabilir.
SARIMA(0.1.2)(0,1,2,12) i¢in MAE 2,6’dir. MAE’nin diisiik olmas1 agirt uyumun  sorgu-
lanmas1 gerektigini gdstermektedir. Bu nedenle ¢alisma i¢in en uygun alt model, RMSE'y1

minimize eden SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) olarak belirlenmektedir.

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), birkag 6nemli hata iireten bir modelin gergek perfor-
mansini etkili bir sekilde yansitabilir; bu, birgok kiiclik hata lireten bir modelle karsilastiril-
diginda gecerlidir. Yanlilik ve yanlilik dengesi ile ¢capraz dogrulama sonuclar1 dikkate alin-
diginda, hem MAE hem de RMSE degerleri nedeniyle model SARIMA (1,1,1)(1,1,1,12)
olarak belirlenmektedir. Ote yandan, ayn1 modelin veri seti boliinerek ¢apraz dogrulama
yapilmaktadir. Bu yontemle modelin asir1 6grenmesi 6nlenmeye calisilmaktadir. Yukarida-
ki o6rnek gostergeler ve daha fazlasi isletmenin operasyonel ve finansal tablolarindan elde
edilen verilerle hesaplanarak kurumsal karne, kalite ve verimlilik ¢aligmalarinda ilgili per-

sonel grubunun yetkisine gore kullanilmaktadir.
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Sekil 2.23: SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) Sart Humma Artik Degeri ve Gozlem Sirasi Grafigi.

Sekil 2.23, Ib_stat: 4.451665, p-degeri (Ib_pvalue): 0.92468. Bu sonuglar, kalintilarin rast-

gele dagildigin1 ve modelin verilere iyl uydugunu gostermektedir.

Ljung-Box testindeki yiiksek p-degeri (0.92), kalintilarin beyaz giiriiltii olarak kabul edile-
bilecegini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelimizin iyi bir uyum sagladigini gostermek-
tedir. Kalintilar ile veri sirast arasindaki iliskiyi incelemek i¢in kalinti ile siralama grafigi
kullanilmaktadir; bu grafik, kalintilarin birbirleriyle iliskisiz oldugu varsayimini dogrulama
k amaciyla tasarlanmistir. Sarthumma as1 verileri igin kalintilarin sifir etrafinda rastgele
dagildig1 gozlemlenmektedir. Hata terimlerinin birbirleriyle iliskili olduguna dair bir kanit

bulunmamaktadir.

Bu adimdan sonra, olusturulan SARIMA modeli kullanilarak tahminler yapilabilir ve  mo-
delin performansi degerlendirilebilir. Varyans, veri grafiklerinde 6nemli bir rol oynamakta-

dir; varyans arttik¢a kalintilarin da arttigi gozlemlenmektedir.
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Asir1 Ogrenme Eliminasyonu - Capraz Dogrulama

Zaman Serisi Capraz Dogrulama, zaman serisi verileri iizerinde modelin performansini de-
gerlendirmek icin gereklidir. Zaman serileri, kronolojik olarak siralanmig verilerdir ve tarih
sel verilerin tahmin edilmesinde kullanilir. Bu nedenle, veri sizintisi riskini azaltmak 6nem-
lidir. Modelin ge¢misi, verilerin ne kadar iyi uyum sagladigi ve tahmin edebilme yetenegi
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Zaman Serisi Capraz Dogrulama, modelin asir1 uyum
saglama (overfitting) riskini degerlendirmeyi gerektirir. Eger model, egitim verilerine ¢ok

1yl uyum sagliyorsa, test asamasinda da bu uyumun devam edip etmedigi incelenmektedir.

Tablo 2.18: SARIMA Asir1 Ogrenme Egilimi Nedeniyle Modele Capraz Dogrulama

Uygulanmasi.
Split-1 MSE 3,10077E+15
Split-2 MSE 2,64069E+15
Split-3 MSE 3,12043E+16
Split-4 MSE 2,91059E+15
Split-5 MSE 2,9605E+15
Avarage MAE 2,9518E+15

Tablo 2.18, MAE'yi minimize eden bir tahmin yonteminin medyan tahminlere, RMSE'yi

minimize eden bir yonteminin ise ortalama tahminlere yol agtigini gostermektedir. [52]

Tiim veri seti bes parcaya boliinmiis ve artan iterasyonlarla ¢apraz dogrulama gergeklesti-
rilmistir. Bu veri setimizin bese boliinmesi ile baslanmus, ilk yillardan itibaren kaliplar orta
ya cikarilmaktadir. Birinci iterasyonun sonunda, ayristirilmadan ikinci iterasyon birinci bo-
lim ile birlestirilerek devam edilmektedir. Veri setinin boliimler halinde bloklanmasi,  bii-

tiinlesik bir sekilde ele alinmasini saglamaktadir.

SARIMA modelinin ¢apraz dogrulama sonuglari, ortalama MAE degerinin 2,9 oldugunu
gostermektedir. Veri setinin ilk yillarda ikinci on yila gore gorece modeldeki uyumun az
oldugu ve verinin artan bir trende sahip oldugu bilinmektedir. Capraz dogrulamada gozlem
lenen yliksek MAE degeri bu durumu agiklamaktadir. Ancak yalnizca MAE degerinin

minimize edilmesi yeterli degildir; desen uyumuna da dikkat edilmesi kaginilmazdir.
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Alt Modellerin Sarthumma As1 Talep Tahmin Sayilar

Tablo 2.19: SARIMA (1,1,1)(1,1,1,12) Tahmin Sayilari.

2024 January 3193
2024 Feruary 2655
2024 March 2451
2024 April 1640
2024 May 2624
2024 Jun 3176
2024 July 3176
2024 August 3387
2024 September 3712
2024 October 3143
2024 November 3002
2024 December 2589
Avarage Prediction 2895

Tablo 2.19, veri seti duragan hale getirildikten ve mevsimsel olarak temizlendikten sonra en
basarili SARIMA modelinin tahmin sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 2.20: ARIMA (0,1,2) Tahmin Sayilari.

2024 January 1965
2024 Feruary 2002
2024 March 2002
2024 April 2002
2024 May 2002
2024 Jun 2002
2024 July 2002
2024 August 2002
2024 September 2002
2024 October 2002
2024 November 2002
2024 December 2002
Avarage Prediction 1999

Tablo 2.20, veri seti duragan hale getirildikten ve mevsimsel olarak temizlendikten sonra en
basarili ARIMA modelinin tahmin sonuglar1 gosterilmektedir. Ancak tablo on bir ay igin
2002 as1 talebi tahmin edildigini gdstermektedir. Ozellikle dordiincii aydaki ani asilama

diisiisliniin tespit edilemedigi ve genlleme yaptig1 goriilebilmektedir.
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Tablo 2.21: SARIMA (0,1,2)(0,1,2,12) Tahmin Saylart.

2024 January 2099
2024 Feruary 1869
2024 March 1877
2024 April 1559
2024 May 1876
2024 Jun 2073
2024 July 2047
2024 August 2038
2024 September 2181
2024 October 2130
2024 November 2055
2024 December 1930
Avarage Prediction 1978

Tablo 2.21, veri seti duragan hale getirildikten ve mevsimsel olarak temizlendikten sonra en
basarili SARIMA modelinin tahmin sonuglar1 gosterilmektedir. Tahmin sayilar
incelendiginde, alt modellerden ARIMA'nin tahmin sayilarinin diisiik ve benzer oldugu
goriilmektedir. Gergek veri setinde dordiincii ayda ani bir diisiis yasanmasi, modelin
Oriintiiyii anlamlandirabilmesi icin basitleserek kotii performans gosterebilecegi seklinde
yorumlanabilir. Ancak SARIMA i¢in ham veriler islendiginde, alt modellerde siirecin gorece
karmasiklasmas1 ve dordiincii aydaki rastgele dalgalanmalarin ele alinabilmesi, bu
giiriltiiniin genelleme yapma potansiyelini artirdigi gozlemlenmektedir. Ayrica, ARIMA ve
SARIMA alt modellerinde tahminlerin gercek as1 kullanimina gore alt ve {st sinirlara
ulastig1 tespit edilmistir. Hedeflenen modellerin alt ve iist sinirlariin gercek veri setindeki
eksene yakin olmasi, bu sayede yanlilik ve varyans agisindan en aza indirilmis bir perfor-
mans sergiledigini gostermektedir. Diger bir deyisle, varyans farkli veri setleri i¢cin 6nem arz
ederken, yanhlik, gercek deger eksenine ne kadar yaklasabildiginin gostergesidir. Bu
nedenle, modellemede yapilan tahminler i¢in tek bir sayr vermek yerine, bu eksene olan
mesafenin daha net anlagilabilmesi amaciyla giiven araliklari kullanilmaktadir. Tah-
minlemede gliven araliklari, bize nokta deger yerine hesaplanmak istenen arali§i ve bu
araligin belirlenen sinirlari ile olasiliksal tablosunu sunmaktadir. Bu tablo, ayn1 zamanda
tahmine bagh risklerin goriilebilecegi ve bu risklere yonelik kurumsal stratejilere uygun

onlemler alinabilecek firsatlarin yakalanmasina olanak tanimaktadir.
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Sekil 2.24: SARIMA i1k Tahmin Sonucu.

Sekil 2.24, veri seti duragan hale getirildikten ve mevsimsel olarak temizlendikten sonra en
basarili SARIMA modelinin tahmin sonuglarini géstermektedir. Asagida, test verilerini or-
talama MAE degeri ile birlikte gosteren bir grafik bulunmaktadir. Modellerin egitim siirele-
rinin kisaltilmasi veya iterasyon sayisinin azaltilmasi, hizin artirilmasi ve kaynak maliyeti
acisindan fayda saglarken, ayn1 zamanda karmasiklig1 azaltmaya yonelik bu eylemler, olasi
asir1 6grenme sorunlariin oniine gegebilir. Veride birbiriyle iligkili olgularin tespiti, diger
bir deyisle, birbirine bagli olmayan bilgi icermeleri ve eger iceriyorlarsa bu baglantilarin
tespiti, calismalarda dikkat edilmesi gereken 6nemli bir unsurdur. Burada 6nemli olan, bagil
degiskenlerden hangisinin veya hangilerinin ne kadar degistiginde, onlara bagli hareket eden
degiskenin bir birim degisikliginin olustugunun oriintiisiidiir. Bu sayede, korelasyonun ne
kadar ayni1 bilgiyi tasidigi ve model iizerinde etkili oldugu goriilebilmektedir. Gergek veri
setinde gerekli karmasiklastirma islemine tabi tutuldugunda, asagida bu yorumlarin ne an-
lama geldigi gozle goriilebilmektedir. Ozetle, karmasiklig1 artirmak asir1 6grenmeye, azalt-
mak ise degiskenler arasindaki desenin model tarafindan yakalanamamasina, dolayisiyla

performans iizerinde olumsuz etkilere yol agmaktadir.
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Sekil 2.25: SARIMA ve ARIMA Tahminleri Karsilagtirmas.

Sekil 2.25, 2024 yilina ait gercek verileri mavi renkte, ARIMA tahminini kirmizi renkte ve
SARIMA tahminini yesil renkte gostermektedir. Verilerdeki son trendlerin modelin basari-
sin1 nasil etkiledigi gézlemlenebilmektedir. Bu ¢alismanin ilk asamasi olan ARIMA modeli
ne ait diisik RMSE ve MAE degerleri, giincel literatiirdeki yaygin kullanimini agiklamakta
dir. [83] 2018 ve 2022 yillarinda veri frekansinin ani giinliik soklar yasadig: yillar1 harig tu-
ttugumuzda, bu ¢aligmadaki Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelinin
Ortalama Mutlak Hata (MAE) sonucu, tam veri setinden elde edilen MAE ile tutarlidir.
Ancak, budanmig SARIMA modelinin Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), degistirilmemi
s veri setinin RMSE'sinden daha yiiksektir. Sonug olarak, analiz tiim veri seti {izerinde tek-
rarlanmakta ve bu sefer 5 katli capraz dogrulama yaklasimi kullamlmaktadir. Ozetle, veri
akisi etkileyen ve bu calismada daha sonra tartisilacak olan Deger Risk (VaR) analizine
girdi olarak hizmet eden degisken ortamlardaki modeller i¢in giiven araliklarinin genisligi,
asilarin elde bulundurma maliyetlerini artirabilir ve bu da 6nemli mali kayiplara yol acabili
r. Ayrica, son bes yildaki arastirmalar, ¢esitli makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasina
giderek daha fazla odaklanmistir. [84] Bu nedenle, veri budama veya temizleme gerektirme
yen kaynak maliyetini diisiiren yeni yontemlerin dengeli yaklasimina katkida bulunan fak-

torler, olasilik tablosunu kullanarak arastirilmaktadir.

64



2.5 EKONOMIi UYGULAMASI

Saglik ekosistemi "verilerle doludur." Hastaneler ve doktor muayenehaneleri, sigortacilara
fatura kesmek i¢in masaiistii bilgisayarlar ve bilgi yazilimlar1 benimsemektedir. Hastaneler
ayrica, klinik bilgileri toplamak ve analiz etmek amaciyla eczane, radyoloji ve klinik labo-
ratuvarlar gibi uzmanlagmis alanlara saglik bilgi teknolojisi uygulamaya baglamistir. Saglik
ekosisteminde iki ana akis bulunmaktadir, bunlar para ve hizmetlerdir. Birincisi geri 6deme
akisini igerirken; ikincisi, hizmetler ve hizmete konu olan tedarik zinciri boyunca {iriin aki-
sin1 kapsamaktadir. Ilag tedarik risk ydnetimi alani, hastalik maliyetini tahmin etme konusu
nda 6nemli bir yer tutmamaktadir; ancak bu calismalar mutlaka yapilmalidir. Bu degerlen-
dirme, gelecekteki kararlar i¢in bir temel olusturur.[85] Aaron C. Brown, “Tek bir sube ban
kasinin soyulma olasilig1 yaklasik %0.0004’tiir. Dolayisiyla, soygun riski giinlik %1°lik
bir Deger Riski (VaR) hesaplamasina dahil edilmez. Aslinda, risk bu rakamin biiyiikliigiinii
n disindadir. Bunun yerine, kurumlar bu tiir risklere karsi sigorta yaptirmali ve onleyici
tedbirler konusunda sigorta sirketlerinden rehberlik almalidir. Sigortanin temel amaci, birey
sel VaR limitlerini asan riskleri bir araya getirip, istatistiksel ongoriilebilirligi saglamak igin
yeterince biiylik bir portfoyde birlestirmektir.” Bu c¢alisma, Deger Riski (VaR) ile birlikte,
asilarin depolanmasi, soguk zincir korumasi ve imhasi ile ilgili giderlerin yonetimi agisin-
dan 6nemlidir. VaR kullanmak, belirli eylemleri yonlendirmek ve digerlerinden kaginmak
gibi stratejiler gelistirmede avantajlar saglayabilir.[86] Maliyet, tiim teknoloji yatirimlarind
a 6nemli bir faktordiir. Tiim varliklarmn iletisim kurabildigi altyapilarda maliyet ve risk yo-
netiminin dinamik olarak gerceklestirilmesi, maliyet kayiplarinin gosterilmesi ve risk yone
timi metodolojisinin eklenmesi, kontrol edilebilirlik agisindan sistemi yonetenlere kolaylik
saglayabilmektedir. Giiven araliklari, bir parametrenin gercek degerinin belirli bir giiven
seviyesiyle, tipik olarak %95 ile i¢inde yer almasin1 bekledigimiz bir aralik saglamaktadir.
Calismamizi birden fazla kez tekrarlarsak, bu ¢alismalardan hesaplanan giiven araliklarinin
%95'inin gercek parametre degerini icerecegi anlamina gelmektedir. Makine 6grenimi mo-
dellerinde bir tahminin veya parametre tahmininin belirsizligini incelemede énemli bir rol
oynamaktadir. Bu inceleme, uygulayicilarin modellerinin istikrarini ve giivenilirligini deger
lendirmeleri i¢in hayati 6nem tagimaktadir. Giiven araliklarini anlamak, bir makine 6greni-
mi modelinin yeni, gériilmemis verilere genellestirilebilirligini degerlendirmek i¢in esastir.
Bu i¢gorii, 6zellikle kararlarin makine 6grenimi modellerinden tiiretilen tahminlere veya ke

stirimlere dayandig1 senaryolarda paha bigilmezdir. Giiven araliklarinin hesaplanmasinin
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temel tas1 birkac¢ temel bileseni icerir: Tahmini Parametre: Bu, veri kiimenizden tiiretilen
ortalama veya medyan gibi herhangi bir istatistik olabilir. Kritik Deger: Segilen giiven dii-
zeyine bagli olarak bu deger (z-puani veya t-puani), tahmin edilen parametrenin gergek po-
piilasyon parametresinden ne 6lgiide farklilagabilecegini niceliksel olarak belirtir. Tahminin
Standart Hatasi: Bu, drneklem ortalamasinin popiilasyon ortalamasindan dagilimini dlger. F
ormiil: Giiven Araligi = Tahmini Parametre + (Kritik Deger * Standart Hata) Bu formiil,
cesitli istatistiksel ve makine 6grenimi uygulamalarinda gliven araliklarinin olusturulmasini
n temelini olusturur ve belirsizligi 6lgmek icin temel bir ara¢ gorevi goriir. Asagida gergek-
lesen sar1 huma as1 sayilari, tahmin edilen as1 degerleri, secilen giiven diizeylerinin z puani,
tahmininn standart hatasi olarak modelin MAE degeri belirtilmektedir. Bu degerler ayni za
manda Riske Maruz Deger hesaplamalarina girdi olarak kullanilacaktir. Bir risk 6nceligi sa
yis1, olasilik, etki, tespit ve siirdiiriilebilirlik derecelendirmelerinin ¢arpilmasiyla hesaplana-
bilir. Yiiksek bir puan, i degisikligini gerceklestirememe riskinin yiiksek oldugunu gosterir
ve bu nedenle uygun bir azaltma plan1 gelistirme agisindan yiiksek bir dncelik olarak kabul

edilmelidir.

Tablo 2.22: SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) Gergek ve Tahmin Giiven Araliklari.

Month | Act2023 | Pred.2023 | 0% ;:’t‘” Li- %93;’]%"” %699 ;‘I)t"" Li- %gsirﬂf’tper
January 2278 2079 1453 2704 1257 2901
February 1740 1827 1124 2550 900 2774
March 1536 1842 1066 2618 822 2862
April 725 1513 678 2347 416 2609
May 1709 1841 952 2730 673 3009
Jun 2261 2046 1106 2986 810 3281
July 2261 2017 1028 3006 718 3317
August 2472 2003 968 3039 643 3364
September 2797 2150 1070 3229 731 3569
October 2228 2099 976 3221 624 3574
November 2087 2018 855 3182 489 3548
December 1674 1893 690 3096 312 3474
Avarage 1980 1945 997 2892 700 3190

Tablo 2.22, bir yil boyunca SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) modeli tarafindan belirlenen gercek
ast kullanimini, tahmin edilen rakamlarla ve tahmin giiven araliklarina dayanan as1 sayilarin

gostermektedir.
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Giiven araliklari, makine 6grenimi uygulayicilarinin arag setinde kritik bir rol oynayarak,
model tahmini ve parametre kestirimi gibi genellikle belirsiz gorevler i¢in istatistiksel bir
temel saglar. Modelin gergek veri ile tahmin edilen veri arasindaki desen uyumunu deger-
lendirmek, tablo olusturuldugunda gizli kaliplarin ne kadar iyi islenebildigini gosterecektir.
Ayrica, modelin tahmin giiven araliklar alt ve st limitler saglayarak, stoklarin hangi ara-

liklarda olabilecegini belirlemeye yardimei olacaktir.

Yukaridaki tablo incelendiginde gercek veri setinde nisan ayinda asilama sayilarinda ani bir
diisiis gortilmektedir. %95 aralig1, % 99 araligina gore, gergek ve tahmin agilarini daha dar
kapsama aldig1, kisaca sinyal araligini daralttig1 goriilmektedir. Tahmin sinyal araliginin du-

rumu diger alt modellerde incelenmeye devam etmektedir.

— Gercek Degerler
Tahmin Edilen Degerler

3000 - Guven Araligi (%95)
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Sekil 2.26: SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) Tahmin Giiven Araliginin Gergek Veri Seti Grafigi.

Sekil 2.26, SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) tahmin giiven araligin1 géstermektedir. Sar1 humma
asist talep tahmin ¢alismasinda, SARIMA'nin finansal riskine iligkin giiven aralig1 (ayda
2000'in altin-da veya 2700'in tizerinde asilamalar) bulunmaktadir. Yukaridaki sekilde giive
n aralif1 gri renkte gosterilmektedir. Modelin tahmin ¢izgisi turuncu renkte olup gri alanin

turuncu ¢izgiyi dar atralikta takip edebiliyor olmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.27: SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) Tahmin Giiven Aralig.

Sekil 2.27, SARIMA i¢in giiven aralig1. Aaron Brown'in vurguladigi gibi, modellerin ~ 6n-
goriicti glicli ve zayif yonleri her iki yonde de kullanilabilir. Bu nedenle, Risk Degeri (VaR
) ¢ergevesinde en basarili modelin zayif yonleri de kullanilabilmektedir. Standart sapma,
bir veri setinin yayilmasini 6l¢gmek icin en yaygin yontemlerden biridir ve Ortalama Mutlak
Hata (MAE) hesaplamalarinda benzer bir amag tasimaktadir. Her iki metrik de asir1 ug de-

gerler mevcut olmadikea karsilastirilabilir sonuglar vermektedir.

Tablo 2.23: SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) Gergek ve Tahmin Giiven Araliklari.

Month | Act.2023 | Pred. 2023 | 70%° k:’t"" Li- %95#%‘)” %699 'm-‘l)t"" Li- %93irl:]f’tper
January 2278 3193 662 5723 -133 6518
February | 1740 2655 546 5855 1552 6861
March 1536 2451 -750 5651 -1756 6657
April 725 1640 -1561 4840 2567 5846
May 1709 2624 577 5824 -1583 6830
Jun 2261 3176 -25 6376 -1031 7382
July 2261 3176 25 6376 -1031 7382
August 2472 3387 186 6587 -820 7503
September | 2797 3212 511 6912 495 7918
October 2228 3143 58 6343 -1064 7349
November | 2087 3002 -199 6202 -1205 7208
December | 1674 2589 612 5789 11618 6795
Avarage | 1980 2895 -249 6039 4113 7028
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Tablo 2.23, tiim yillar, SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) modeli tarafindan belirlenen gercek asi
kullanimini, tahmin edilen rakamlarla ve tahmin giiven araliklarina dayanan as1 sayilarin
birlikte gostermektedir. SARIMA(0,1,2) kullanarak 2023 i¢in yapilan as1 tahmini, gercek
sayidan daha diisiiktiir. Buna karsilik, SARIMA(1,1,1) modelinden elde edilen 2023 tahmin
1, ger¢ek rakamdan ticte bir daha yiiksektir. Bu durum, modellerin yalnizca Ortalama Mut-
lak Hata (MAE) degerlerine dayanarak degerlendirilmesinin yerine, kararlarin kurumun
stratejisi dogrultusunda ve giiven araliklarini dikkate alarak verilmesi gerektigini gostermek
tedir. Gergek diinya verileriyle uyumlu ve gercek asi tilketimine en yakin giliven araliklari
icinde kalan modellerin kullanimi, bu kurumda envanter yonetimi i¢in daha uygundur. G-
ven araliklari, bir tahminin belirsizligini nicelemenin bir yoludur. Bir populasyon parametr
esine, ornegin populasyondan bagimsiz gézlemlerden olusan bir 6rneklemden tahmin edi-
len bir ortalamaya sinir veya olasilik eklemek i¢in kullanilabilirler. Giiven araliklari, tah-
min istatistikleri alanindan gelir. Giiven araliklarinin 6nemi, salt istatistiksel 6l¢timlerin Gte
sine uzanir; makine 6grenimi modellerinin istikrar1 ve glivenilirligi hakkinda i¢gdriiler sun-
maktadir. Bu, uygulayicilarin modellerinin performansiyla ilgili bilingli kararlar ve yorum-

lar yapmalarini saglar.

SARIMA(L,1,1)(1,1,1,12)
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Sekil 2.28: SARIMA(1,1,1)(1,1,1,12) Tahmin Giiven Araligi.
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Sekil 2.28’de, SARIMA modelinin giiven aralig1 ile gercek veri seti mavi ¢izgi ile gosteril-
mektedir. Alt sinir, %95 giiven aralig1 ile modelin tahmin edilen degerleri arasinda yer al-
maktadir. Ust sinir ise tahmin edilen degerlerin ardindan gelen %95 giiven araligini temsil
etmektedir. Ancak bu durum, tahmin araliginin genisleme olasiligini gézler oniine sermekte
dir. Modelin tahmin araliginin dar olmasi, veri setine olabildigince uyumlu olmasi ve hata
degerinin bu siirlara gore gercekci bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Veri setinde
asirt uyum saglayan bir model, tahmin hatasinin diisiikliigli, yani RMSE ve MAE degerleri
nin en iyi durumu, giiven aralifinin genislemesi riskini beraberinde getirmektedir. Bu duru
m, olagandis1 stok hareketlerini yakalayamama veya kritik stok seviyelerinin hatali deger-
lendirilmesi riskini olusturur. Ayrica, bu durumu nadir hastaliklar1 tespit etmede ve gizli
ortintiileri sergilemesi beklenen olay dizilerinde asir1 6grenme sonucu genelleme yapan
modelin riskleri olarak da tanimlamak miimkiindiir. Gergek veri setimde 2278 ile baslayan
sarthumma agilama sayilari, Nisan ayinda 725’e diismektedir. Ortalama aylik 1980 asilama
yapilmaktadir. Nisan ayindaki ani diislis, verimimizin yapisaldir. Ancak SARIMA giiven ar
aliklar1 oldukga genistir. Modelin hata MAE oranina gore stoklar yapilandirildiginda, -249
ile 4113 arast segilen aralifa gore stok sayilar1 belirlenebilir. Bu giliven araliklari,
stoklama acisindan oldukg¢a genis bir yelpaze sunmakta, ancak kurumsal olarak asiri

stoklama ya da stok azligina neden olabilmektedir.
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Sekil 2.29: Lineer Regresyon Tahmin Dogrusunun Gergek Verilerle GOsterimi.
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Sekil 2.29, Dogrusal Regresyon tahminini gostermektedir. Asagida, tablo 24°te, tiim yillar
icin Dogrusal Regresyon modeli tarafindan belirlenen gercek as1 kullanimini, tahmin edilen

rakamlar ve tahmin giiven araliklarina dayanan as1 sayilari ile birlikte gosterilmektedir.

Tablo 2.24: Lineer Regresyon Gergek ve Tahmin Giiven Araliklari.

Month Act. 2023 | Pred. 2023 %95 ;?tw Li- %gfirLrJ];i)tper %99 ;?tw Li- %Qi)imatper
January 2278 5988 5475 6501 5312 6664
February 1740 5980 5470 6490 5308 6652
March 1536 5973 5466 6480 5304 6641
April 725 5965 5461 6469 5300 6629
May 1709 5957 5456 6458 5297 6617
Jun 2261 2261 5400 2843 4500 6600
July 2261 2261 5230 2843 5000 3027
August 2472 2471 3741 3053 4200 3027
September 2797 4043 3539 4547 3378 4707

October 2228 4035 3528 4542 3367 4703
November 2087 4027 3517 4537 3355 4699
December 1674 4019 3506 4532 3343 4695
Avarage 1980 5004 4648 5359 4536 5472
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Sekil 2.30: Lineer Regresyon Tahmin Giiven Aralig1.

Sekil 2.30, Lineer regresyon tahmin giliven araliklarini géstermekte olup, gercek veri setin-
den olabildigince uzaklastigini ve hatta ciddi derecede stok fazlalig1 yaratabilecegini ortaya

koymaktadir.

71



21 Years of Monthly Streaming
3000

2500 \/\/A /__._—\

2000

1500

1000

500

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Sekil 2.31: 2003-2023 Yillar1 Arasinda Aylik As1 Verilerinin Yillik Akislari.

Sekil 2.31, 2000 ile yaklasik 3000 as1 arasinda aylik olarak kullanildigii gostermektedir.
Tablo 24 ve Sekil 30'daki ¢apraz karsilastirmada, uyum gostermeyen Dogrusal Regresyon
belirlenmektedir. Ayrica, giiven araliklar1 oldukga genis oldugundan, giivenlik stogunun ar-
tirllmasi riski bulunmaktadir. Asagida as1 maliyetleriyle ilgili XGBoost tahminlerindeki ha-

talardan kaynaklanan riskler incelemeye devam edilmektedir.

Tablo 2.25: XGBoost Tahmin Giiven Araliklari.

Month Act. 2023 | Pred. 2023 | %95 Low Li- | %95 Upper |%099 Low Li-| %99 Upper
mit Limit mit Limit
January 2278 1740 1158 2322 973 2506
February 1740 1740 1158 2322 973 2506
March 1536 1537 955 2119 771 2303
April 725 733 151 1315 -33 1499
May 1709 1710 1128 2292 944 1718
Jun 2261 2261 1679 2843 1495 2476
July 2261 2261 1679 2843 1495 3027
August 2472 2471 1889 3053 1704 3027
September 2797 2791 2209 3373 2025 3557
October 2228 2791 2209 3373 2025 3557
November 2087 2791 2209 3373 2025 3557
December 1674 1675 1093 2257 909 2442
Avarage 1980 2041 2113 2623 3777 2681

Tablo 2.25, XGBoost araliklarini gergek veri desenine olan uyumunu goéstermektedir.
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Sekil 2.32: XGBoost Tahmin Giiven Araliklari.
Sekil 2.32, XGBoost araliklarini gergek veri desenine olan uyumunu gostermektedir ve MAE ye
bagl giiven araliklarina gore asilama sayilari ortalama 2041 ile 3777 arasindadir.

Tablo 2.26: SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) Tahmin Giiven Araliklart. (Daraltilmig Araliklar)

%95 Low %95 Up- Over
Month | Act 2023 Pred Diff. Low Li- | Stock In- | per Li- | Stock In-
mit ter mit ter
January 2278 2079 199 1453 -825 2704 426
February 1740 1827 -87 1124 -616 2550 810
March 1536 1842 -306 1066 -470 2618 1082
April 725 1513 -788 678 -47 2347 1622
May 1709 1841 -132 952 -757 2730 1021
Jun 2261 2046 215 1106 -1155 2986 725
July 2261 2017 244 1028 -1233 3006 745
August 2472 2003 469 968 -1504 3039 567
September | 2797 2150 647 1070 -1727 3229 432
October 2228 2099 129 976 -1252 3221 993
November | 2087 2018 69 855 -1232 3182 1095
December | 1674 1893 -219 690 -984 3096 1422
Avarage 1980 1945 36,7 997 -983,5 2892 911

Tablo 2.26°da goriildigii gibi, SARIMA giivenli araliginda stok riski daha fazladir. Ayrica,
tahmin tablosu gercek veri tablosundaki ani desen degisimlerine olan uyumu azaldig1 goz-
lemlenmektedir. Asagida sekil 34’te bu durum daha net gozlemlenebilmektedir. Asilama

sayilar1 ortalama -983 ile 2892 arasinda olup stok eksikligi riski bulunmaktadir.
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Sekil 2.33: Sadelestirillen SARIMA(0,1,2)(0,1,2,12) Tahmin Giiven Araliklari.

Tablo 2.26 ve Sekil 2.33, organizasyonun stratejisiyle uyumlu olarak gelistirilebilmektedir.
Ancak, XGBoost, tahmin dogrulugunu artirarak stok maliyetlerini diisiirme potansiyeline
sahiptir. Sadece RMSE ve MAE degerlerine dayanarak islem tesis etmenin olusturacag risk-
lerin gozlemlenebildigi bir modeli incelemek agisindan, model basarilarini bu yonde deger-
lendirmenin dogrulugu net bir sekilde gézlemlenmektedir. Model degerlendirmesi, veri se-
tini egitim ve test kiimelerine bolerek ¢apraz dogrulama yapmayi ve model performansin
birden fazla veri alt kiimesi arasinda degerlendirmeyi miimkiin kilmaktadir. Giiven aralig
tahmini, tekrarlanan 6rnekleme ve testler araciligiyla model dogrulugu i¢in giiven araliklari

tiiretebilir; bu da modelin genellestirilebilirligi ve kararliligi hakkinda bilgi verebilir.
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Sekil 2.34: Sadelestirilen XGboost Tahmin Giiven Araliklari.
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Tablo 2.27: XGBoost Tahmin Giiven Araliklari. (Daraltilmis Araliklar)

Month | Act. 2023 | Pred2023 |  Diff ;ﬁ’fiﬁrﬁ’lt stoc In- ;/:f?_h’rﬁ’lt stoe In-
ter ter
January | 2278 | 1740 | 538 | 2322 24 2506 228
February 1740 1740 0 2322 582 2506 766
March | 1536 | 1537 1 2119 583 2303 767
April 725 733 8 1315 590 1499 774
May | 1709 | 1710 1 2292 583 1718 9
Jun 2261 | 2261 0 2843 582 2476 215
July 2061 | 2261 0 2843 582 3027 766
August | 2472 | 2471 1 3053 581 3027 555
Septem | 2797 | 2791 6 3373 576 3557 760
October | 2228 | 2791 563 3373 | 1145 | 3557 | 1329
November| 2087 | 2791 704 3373 | 1286 | 3557 | 1470
December | 1674 | 1675 1 2257 583 2442 768
Avarage | 1980 | 2041 61 2623 643 2681 700

Tablo 2.27 goriildiigii gibi, tahmin giiven araliklarina gore XGboost giivenli araliginda stok
kaybi riski daha azdir. Ayrica, tahmin tablosu gercek tabloyla tam uyumludur. Tablo 2.27
ve Sekil 2.35, XGBoost tahmin giliven araligini gostermektedir. Bu, organizasyonun strate-
jisine uygun olarak gelistirilebilir. XGBoost, tahmin dogrulugunu artirarak miisteri elde tut
ma maliyetlerini azaltma potansiyeline sahiptir. SARIMA veya Dogrusal Regresyon'un sto
k sikintilarina yol agabilecegi i¢in XGBoost tercih edilmektedir; bu durum, organizasyonun
envanter seviyelerini minimize etme stratejisiyle ¢elismektedir. Aksine, stok sikintilar1 ka-
bul edilemez oldugundan, bu sikintilarla iliskili potansiyel maliyetler arastirilmaktadir.
2023'te ortalama aylik as1 kullanimini stirdiirebilecek aralik kritik dneme sahiptir. Eger bu
aralik dar ise, tedarik taleplerini karsilayamayabilir; eger genis ise, elde bulundurma maliye
tleri ve stok fazlasinin imha edilmesi gibi maliyetlerin artisina neden olabilmektedir. Bu
durumda, her bir aginin maliyet bilesenleri satin alma fiyatin1 asmaktadir. Diger bir deyisle,
yalnizca as1 alim maliyetleri olarak degerlendirilmesi dogru bir yaklasim degildir. Diger
maliyetler, kritik envanter seviyeleri ve beraberinde gelen diger maliyetleri de igermektedir
; ekonomik Omiir, lojistik maliyetler, tedarik alternatifleri (yogunlasma riski) gibi kayiplar,
elektrik, sogutulmus tagimacilik ve sogutma sistemlerinin bakim ve onarimi gibi faktorler
bulunmaktadir. Tahmin rakamlarini ve bunlarin karsilik gelen kayip risklerini olasiliksal

bir dagilim i¢inde degerlendirmek i¢in giiven araliklari, fonksiyonlar ve Risk Degeri (VaR)
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kullanilmaktadir.[87] Giivenilirlik fonksiyonu ve regresif kayip 6l¢iisiiniin ytizdesi ile birlik

te Risk Degeri (VaR), maliyet riskini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.[88]
2.5.1 Riske Maruz Deger (VAR)

Elde tuttugumuz portfoyiin %x olasilikla maksimum ne kadar zarar edecegini para birimi
cinsinden ortaya koyan bir finansal risk 6l¢iim yontemidir.[86] Kapsamli ve detayli bir ¢a-
lismanin temeli, gelecekte kullanilabilecek potansiyel asi sayisinin optimal ve Kkesin bir
sekilde tahmin edilmesinde yatmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, her as1 ile iliskili
maliyet bilesenleri, yalnizca satin alma fiyatinin 6tesine gegcmektedir. Bu faktorlerle iliskili
risk degerlerini hesaplayarak, risk altindaki varliklarin potansiyel kayip maliyeti belirlenebi
lir. Varlik kayip maliyetlerine gore risk onceliklendirmesi, organizasyonel stratejilere gore
diizenlenmektedir. Bu ¢alismada, 'Risk Degeri' (Value at Risk - VaR) standart sapma yerine
Ortalama Mutlak Hata (MAE) kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu yaklasim, as1 stogu i¢in
ortaya ¢ikan maliyetlere dayanan gelecege yonelik zaman bagimli bir risk tablosu olustur-
maktadir. Riske maruz deger, parametreler yardimiyla hesaplama yapilan parametrik yon-
temler (varyans-kovaryans) ve parametrik olmayan yontemler olarak iki baslik altinda ince-
lenir.[87] Varyans-kovaryans yontemine gore normal dagilima sahip bir getiri serisi igin,
bir giinliik risk yonetimi degeri (rmd) su sekilde hesaplanir: portfoy degeri (pv) * standart
sapma * karekok (t (zaman=1 giin)) * giiven araligina isabet eden z tablo degeri (%95 - 1.9

6).

Relative Frequency

xr — 3s & —2s xr — s X Tr + s T +
1 — 3o m— 20 H— o el M1+ o s+

Sekil 2.35: Standart Sapma Giiven Araliklari.
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Sekil 2.35, model karsilastirmasinda sonuglari 6zetlersek; karsilagtirmanin istatistiksel te-
meli, giiven araliklar1 ve performans 6l¢iitlerinin basit nokta tahminlerinin 6tesinde, modell
er arasinda titiz bir istatistiksel karsilastirmay1 kolaylastirmaktadir. Popiilasyon Parametresi
:** Bu, ortalama veya oran gibi bir popiilasyonu tanimlar. Ornek Istatistikleri:** Ornek
ortalamasi, 6rnek orani ve drnek standart sapmasi dahil olmak iizere, popiilasyon parametre
lerini tahmin etmek igin 6rnek verilerinden hesaplanan sayisal dlgiilerdir. Ornekleme Dag1li
mi1:** Popiilasyondan tekrarlanan rastgele 6rnekleme yapildigi varsayimiyla, bir 6rnek ista
tistiginin olasilik dagilimidir. Standart Hata: Bir 6rnek istatistiginin farkli 6rneklemler arasi
ndaki degiskenligini dlger. Kritik Degerler: Istenilen giiven diizeyine bagli olarak giiven
araliginin smirlarini tanimlayan olasilik dagilimindan belirli degerlerdir. Giiven Diizeyi: Bi
r  giiven arah@inin gergek popiilasyon parametresini igerme olasiligidir. Hata Payi: Orne
klem istatistiginin giiven aralig1 i¢inde popiilasyon parametresinden ne kadar farkli olabilec
egi  miktaridir. Bilingli karar alma, model performans dlgiitleri etrafindaki belirsizligi l¢
erek, paydaslarin tiretim ortamlarinda hangi modelin dagitilacagi konusunda daha bilingli
secimler yapabilmesine yardimci olmaktadir. Bu arastirma, geleneksel ile yeni gelistirilen
makine 6grenimi modellerini karsilastirirken dogruluk 6lgiitleri etrafindaki giiven araliklari

nin, model istiinligii iddialarinin giivenilirligine iliskin i¢goriiler sagladigini gostermektedi
r.[73]
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Sekil 2.36: XGboost Binde Tahmin Hata/RPN ile Giivenli Stok Araligi Dengesi.
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Sekil 2.36, hata araliklarinin kurumun stratejisine dayali olarak belirlendigini gostermekte-
dir. Daha yiiksek hata oranlar1 sergileyen, ancak veri akisi kesintileri gibi ¢esitli kosullar al-
tinda dengeyi koruyabilen bir model, asir1 uyumlu bir modelden daha fazla tercih edilebilir.
Bu arasgtirma sirasinda uygulanan as1 sayisina bakildiginda, XGBoost'un %95 ve %99 {ist
giiven araliklarinin bir gilivenlik stogu olusturmak i¢in uygun oldugu goriilmektedir.
Modellerden elde edilen Ortalama Mutlak Hata (MAE) sonuglari, daha 6nce bahsedilen sist
emle ilgili veri akis1 kesintileri, salginlar ve tedarik zinciri kesintileri gibi riskleri ele almak
tadir. Bu durum, risk spektrumunun daha genis bir perspektiften degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. MAE, ortamlar diisiik, orta veya yiiksek risk olarak kategorize
ederek, ilgili hata oranlariyla birlikte Deger Riski (VaR) modeline katkida bulunmaktadir.
Diizensiz veri akist veya tasma durumlarinda, XGBoost tercih edilebilir ¢iinkii zaman serisi

akisindan sapmalar1 daha iyi yonetebilir.

Q(t): Sistem Giivenilirlik Fonksiyonu, belirli bir siire boyunca sarthumma agisinin maliyeti
ile iliskili minimum potansiyel kayb1 gosteren %95 veya %99 giiven aralig1 saglar ve x% (
Ortalama Mutlak Hata, MAE) olasilig1 ile gelir. Ayrica, aynt déonemdeki maksimum
potansiyel kaybi, 1 - x% olasilig1 ile temsil eder. Proaktif hesaplama siiresi (t), glinliik Dege
r Riski (VaR) degerini gelecekteki giin sayisi ile ¢arparak yillik bir rakama doniistiirmek

i¢in kullanilir.

Standart sapma (Std), analizde ¢esitli dagitimlar arasinda degerlendirilebilecek bir kayip
riski Ol¢lisii olarak hizmet eder. Gerg¢ek sonuglar ile beklenen sonuglar arasindaki
tutarsizliklar belirlendiginde, karar verici asitya yapilan yatirim ile iligkili finansal riskleri
hesaplayabilir. Bu ¢aligmayr 2024'lin basinda yapilandirmaya basladigimizdan beri, 10
aylik veri akist devam etmistir. Sonug olarak, modellerin basarilarini ve iliskili risk aralikla
rin1 bir kez daha gergek verilerle karsilastirma firsatimiz olmustur. Gelen veriler, SARIMA
modelinin lir-ettigi tahmin araliklarinin olduk¢a genis oldugunu ve bu durumun fazla giiven
lik stogu ile iliskili maliyet kayiplarina yol agtigin1 gostermektedir. Bu nedenle, bu veri seti
icin Deger Riski (VaR) analizi i¢in XGBoost'u girdi olarak kullanmay1 tercih edilmektedir.
[88]

Riske maruz deger (Value at Risk);

VaR =T, - Q.Std -t (2.30)
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Tablo 2.28: VVaR Parametreleri.

No Parameter Value Confidence
Level
1 Asset Value | 855,681,000.00 /
o | AverageRe- | g4 505 000.00 /
turn
3 XGBoost MAE 0.0041 (=) /
Risk Prioritiza-
4 tion Number 1.51 /
Tablo 2.29: VaR Degerleri.
No Parameter Value Conflo\lleer;ce L
Value of As- Min. return with
1 set 927,718,562.60 99% = 0.08
2 VaR 72,038,562.60 /
Value of As- Min. return with
3 set 930,051,126.59 95% = 0.09
4 VaR 74,371,126.59 /

T,, = $1,000,000; Q = 0.04%; Std = 2.33;/t =10;

ValueatRisk = $1,000,000 * 0.04% * 2.33 * V10 = $2947.

Tablo 2.28 ve 2.29, organizasyondaki deger kayb1 parametreleri ve tablo 10 deger kayb1

hesaplanmaktadir. [89]

2.33, Z tablosundaki giiven araliginin degeridir.[90] Depodaki as1 stogundan kaynaklanan
kayiplar, giincel as1 stok maliyetleri agirliklar1 dikkate alinarak gegmis maliyet serileri tizer
inden varsayimsal degerler iiretilmesiyle belirlenir.[91] Varsayimsal zarar degeri ile gergek
kayip degeri arasindaki kar-zarar farki ortaya konur ve giiven araligindaki maliyet zarari
tespit edilir. Giderler arasinda kira, teknoloji altyapisi, kiiresel ve siyasi riskler, giimriik {ic-
retleri ve ev sahibi iilkedeki artan salginlarin etkileri ile savas, kitlik, dogal afetler ve
miicbir sebeplerden kaynaklanan olas1 kesintiler yer almaktadir. As1 dagitiminda "herkes 1

¢in tek tip" bir yaklasim mevcut degildir. Ulkenin ana stratejileri ve yontemleri, ortak bir
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platform {izerinden islenebilir. Bu yaklagim, as1 kapsami ve talep tahmin araglarina entegre
edilebilir. [92] Optimum stok seviyeleri ve bunlari etkileyen faktorler arasinda tedarik
yogunlugu (tedarikei tekilligi), sogutma sistemlerinin ekonomik émrii, bakim ve onarim siir
ecleri, tasima secenekleri ve alinan yollar bulunmaktadir. Ayrica, soguk zincir kayiplari,
personel tahsisi ve as1 hazirlama hatalar1 da bu faktorlere katkida bulunmaktadir. Diger
Oonemli hususlar, merkeze bagli kurumlarla iliskili elektrik, kira ve barindirma maliyetlerini
kapsamaktadir. Dijital as1 ve lojistik takip sistemindeki hatalar da 6nemli maliyet faktorleri
ni temsil etmektedir. As1 stok seviyeleri diizgiin bir sekilde yonetilmediginde, asilar siiresi
dolabilir ve atilmak zorunda kalinabilir; bu durum ekonomik kayiplara yol agabilir. Ayrica,
stok yetersizlikleri nedeniyle yasanan itibar kaybi1 ve asilanamayan, sonrasinda hastalanan
bireylerden kaynaklanan birikimli maliyet kayiplari, kritik stok seviyesi stratejilerini etkile
mektedir. Tiim bu giderler, as1 basina fiyatlandirmay1 etkiler ve stok ile tutma maliyetlerini
artirtr.  Politikalar, biitiinsel yonetim ve kontroli, saglam web hizmetlerini, dijital
entegrasyonu ve merkezi sistemler ile bilimsel disiplinler arasinda koprii kuran hibrit tekno
lojinin optimizasyonunu tesvik edecek sekilde yapilandirilmalidir. Ayrica, dijital entegrasy
on hatalarinin ve veri girislerinin izlenmesi de 6nemlidir. Bu ¢alismada gdsterildigi gibi,
web hizmetlerine kurum i¢in uygun bir tahmin modeli olan XGBoost'un entegre edilmesi, a
st lojistiginin verimliligini artirmada ve iligkili riskleri en aza indirmede hayati bir rol

oynamaktadir.

Olgunluk diizeyi yiiksek olan saglik kuruluslari, risk yonetiminde etkili bir performans ser-
gilemektedir. Potansiyel riskleri erken agsamada belirleyebilir, uygun azaltma stratejilerini
uygulayabilir ve sorunlar1 proaktif bir sekilde ele alarak risklerin sunulan hizmetler iizerin-
deki etkisini azaltabilirler. Siire¢ler daha diizenli ve 6ngoriilebilir hale geldikg¢e, hizmet
verenler ve hizmet alanlar daha az hayal kiriklig1 ve stres yasamaktadir. Calisanlar, 6nlene-
bilir sorunlarla ugragsmak yerine katma degerli gorevlere odaklanabildikleri i¢in bu durum,
moralin iyilesmesine ve iiretkenligin artmasina yol agmaktadir. Kisacasi, bu modeller sag-
lik kuruluglariin siireclerini ve uygulamalarini stirekli olarak degerlendirmeleri ve 1yilestir
meleri i¢in yapilandirilmis bir yaklasim sunmaktadir. Baslangigtan optimizasyona kadar
olan olgunluk diizeyi, saglik kuruluglarinin daha yiiksek siire¢ olgunluguna dogru ilerleme-
si ve daha iyi saglik hizmeti sonuglar1 elde etmesi i¢in net bir yol haritast saglamaktadir.

Kuruluslar, stratejilerine uygun modeller benimseyerek genel performanslarini artirabilir,
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yiiksek kaliteli {iriin ve hizmetleri tutarli bir sekilde sunabilir ve giiniimiiziin dinamik is

ortaminda rekabet giiciinii koruyabilirler.

Fayda-maliyet swap analizi ¢aligmalarinda bilgi teknolojisi risklerini ortadan kaldirmak
i¢in yapilan harcamalara yonelik modellerin etkinligi ve verimliligi finansal sonuglar {ize-
rinde olumlu etkiler yaratmaktadir. [90] Model kriterleri, farkli stiregler ve gruplar i¢in fark
11 raporlamalar gerektirmektedir. Ortak parcalarin kesisim noktalari vardir ve bunlarin bile
simi zaman, biitiinliikk ve ayn1 yonde yonelimi saglar. Varliklarin ve dinamik operasyonla-
rin performans dl¢timleri, standart bir degerlendirme mekanizmasi araciligiyla yapilir. Ay-
rica, bilgi aktarimini saglayan donanim, yazilim, kullanicilar vb. siirekli 6l¢timleri, sistem
in mevcut  durumunu dinamik olarak yansitir. Mevcut durum dikkate alinarak, riske ma-
ruz deger ve riskin ortadan kaldirilmasi gibi alinmasi gereken 6nlem veya degisikliklerin
planlanmasinda kullanilmaktadir. Bu sekilde, bilgi teknolojileri yonetimine daha biitiinles-
mis bir yaklagim olusturulabilir. Finansal ve finansal olmayan kriterlerin birlestirilmesiyle,
varlik ve risk yonetimi, operasyonlar ve finansal performans gibi unsurlarin birbirine gore
eksiklikleri tamamlanabilmektedir. Finansal maliyetlerin risk analizi ¢alismalarina yeterin-
ce dahil edilmemesi, mevcut yontemlerin uygulanabilirligi agisindan dezavantaj olusturmak
tadir. Kisaca tahminleme, saglik kuruluslarinda mevcut yap1 ve kurum Kkiiltiiriine uyumlu,
benzersiz varlik yasam dongiisiinii, varligin sistemde ortaya ¢ikigindan itibaren zamana bag
11 degisikliklere dinamik olarak i¢gdrii kazandirarak gelecekteki davranisinin modellenmesi
dir. Varligin dinamik  olarak izlenmesi ve maliyet unsuru ig¢eren risklerin dinamik olarak
ortaya konulmasi, atil kapasitelerin belirlenmesi ve objektif, kanita dayali verilerin sunulma
st amaglanmaktadir. Tahminleme caligmalari, sistemdeki her varligin ortaya ¢iktigi anda
analizi yapildiktan sonra izleme ve analiz kontrol panelleriyle, model ve yontem gereksinim
lerine gore sistematize edilmesidir. Ortaya ¢ikma zamanina gore karsilastirma, Kurulan
sistem igerisinde ¢esitli araglar yardimiyla yapilir. Bu yontemler sayesinde hata diizeltme,
eksik veri tamamlama, tahmin ve aykir1 veri ¢ikarma islemleri yapilmaktadir. Sistemin dina
mik isleyisi, finansal ve giivenlik gostergeleri ile web tabanli yazilimlara tahminleme ¢alis
malar1 eklenmeye devam edilmektedir. Bu sayede standartlara uygun, dijital liretim 6l¢egin
de analizler gerceklestirilebilir ve proaktif bir yaklasim sergilenebilmektedir. Hem gercgek
zamanli operasyon yonetimi hem de uzun vadeli finansal, operasyonel, giivenlik ve risk
yonetimi saglanabilmektedir. Bu amagla uygulamadaki bilgi teknolojileri tahminleme mod

el parcalari, ihtiyaclara yonelik is zekas1 uygulamalarina yonlendirilmektedir ve ihtiyaglar
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dogrultusunda sistem gelistirmeye devam edilmektedir. Varlik kaybi maliyetlerine gore risk
onceliklendirmesi, organizasyonel stratejilere gore diizenlenmektedir. Saglik 4.0 ¢ergevesin
de varliklar1 dort ana grup igerisinde tanimlayabiliriz: insan kaynaklari, tagmir varliklar,
tasinmaz varliklar ve bilgi igeren ortamlar. Bilgi i¢eren ortamlar, bilisim altyapis1 varliklar
n1 kapsar; bunlar arasinda insan kaynaklari, yazilim, donanim ve iletisim altyapist bulunma
ktadir. Ayr ve detayli ¢alisma konusunun baslangici, kullanilan asilardan gelecekte kullani
labilecek potansiyel sayinin optimum ve dogru tahmin edilmesidir. As1 basina maliyet kale
mleri yalnizca alim fiyati ile sinirli degildir.[91] Daha 6nce de bahsedilen, kritik stok
seviyesi, amortisman maliyeti, fireler, genel giderler, saglik personeli, elektrik, vergiler, fri
gorifik tasima ve sogutma sistemlerinin bakim onarimi, ekonomik émiirleri, amortisman ve
hurda degerleri, stok maliyetleri, uluslararasi siyasi, ekonomik ve 6ngériilemeyen durumlar
, lojistik maliyetler, yasal otorite ve paylar, zorunluluklar, tedarik alternatifleri ve alternatif
degisim maliyetleri (yogunlasma riski), kiralar, teknoloji altyap1 ve giderleri, global ve siya
si riskler, giimriik giderleri, konakg1 tilkede salginin artisi, savas, kitlik, dogal afetler ve
miicbir sebepler gibi unsurlar da dikkate alinmalidir. Kurumun bahsi gecgen risk faktorlerini
, risk degerleri hesaplanarak, risk altindaki varligin kayip maliyeti belirlenmektedir.[92]
Calisma sonuglari, gelisen teknoloji varliklart; birliktelik, giivenlik, isbirligi, hareketlilik,
veri merkezleri, ulasim baglaminda real time bosluk analizi yapilabilecegini ve kurumun
takip sisteminin gelistirilebilecegini gostermektedir. Siirekli degisen parametrelere adapte o
labilen, dinamik digital doniisiim plan1 olusturulabilen, klinik hedefler dnerebilen yapay
zeka galigmalarina katki saglayabilirMevcut geleneksel yontemler yerine yeni makine 6gre
nimi modellerini kullanarak asilarin iiretimden tiiketime yasam dongiistinii olusturan unsur-
lar, 6zellikle atil kapasite sorunlarina yapay zeka ve makine 6grenimi modellerinin destek
olabilecegi kannati giiclenmektedir. Aragtirma boyunca, modellerin etkili bir sekilde 6gren
meye devam edebilmesi i¢in uygun kosullar olusturulmaktadir. Ozetle, modeller, gelenekse
1 bir yaklagimi takip etmek yerine, belirli gereksinimler ve amaclanan uygulamalara gore
secilebilmektedir. Sistem, g¢esitli asilar, ilaglar ve tibbi malzemeler i¢in uyarlanabilmektedir
. Bu ¢aligmanin tahmin sonuglari, politika yapicilarin stratejilerini olustururken bilingli ka-

rarlar almalarina yardimer olabilir.
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3. TARTISMA VE LIMITLER

Bugiin, Aerts ve Bogdan-Martin'in bulgulari, dijital ve yapay zeka (YZ) teknolojilerinin
saglik ve bakim hizmetlerinin sunumunu kokli bir sekilde degistirecegini gostermektedir.
Ozetle, YZ'nin bu hizmetleri doniistiirme potansiyeli, iilkelerin veri yonetimi ve dijital alt-
yapi i¢in YZ tabanli ¢dziimler sunan teknolojilere yatirim yapma gerekliligini vurgulamak-
tadir.[93] Bu calismanin smirliligi, yalnizca tek bir tiir organizasyon i¢inde ve bir iilkede
gergeklestirilmis olmasidir. Gelecek arastirmalar, zaman serisi verilerinden elde edilen pa-
rametrelerin 6tesinde digsal faktorleri dahil ederek makine 6grenimi modellerinin karsilasti
rmasini gelistirebilir. Bir hastaligin yaygin oldugu bolgelerde, epidemik modelleme, ev sa-
hibi ve ¢evreyi kontrol etme, hastalik belirtileri, ¢evresel kosullar, meteorolojik etkiler,
sosyo-ekonomik durum, hareketlilik ve epidemiyolojik ile demografik dagilimlar gibi stra-
tejilerle entegre edilebilir. Daha dnce belirtildigi gibi, as1 dagitiminda her yontemin avantaj
lar1 ve dezavantajlari, tarihsel verilerin mevcudiyetine ve epidemilerin yaygimnligi, kiiresel
ekonomi ve hareketlilik kaliplar1 gibi diger kuruma o6zgii faktdrlere baghdir.[94] Ote
yandan, bu c¢alisma, stok eksikliginden kaynaklanan yiiksek maliyetler nedeniyle ¢apraz
dogrulamaya tabi olabilir. Giinlik dalgalanmalar, siyasi olaylar ve epidemiler toplam asi
sayisini etkilemese de modellerin veri akisini etkilemektedir. Veri hacmi arttikga, veri islem
e i¢in gereken kaynaklar da genisler ve dogruluk ile hiz arasinda bir denge saglamak, as1
tiirii, ulusal strateji ve kuruma 6zgii hususlar gibi faktorlere bagli olarak degisir. Sonug ola-
rak, tek bir sistem veya model 6nermek yerine, bilgiye katkida bulunan degiskenlere odakla
nmak onemlidir. Kurumlar, stratejilerine ve risk degerlendirmelerine gére as1 stoklarini pla
nlamalidir. Ornegin, dinamik degisken sistemleri, bir iilkenin ev sahibi mi yoksa pasif mi
oldugu ve ziyaretlerin niteligi zorunlu veya turistik gibi temel faktorler, risk oncelik katsay1
sint degistirebilir. Her kuruma 6zgii olan risk 6ncelik katsayisi, bu bilgiyi sekillendiren de-
giskenlerin etkisi ve modelde ortaya ¢ikardiklari tepkilerle birlikte, kritik stok alternatifle-
rinin kapsamli bir analizini gerektirmektedir. Sistem, gergek diinyada saglam bir risk

degerlendirmesi ve dijital altyap1 talep etmekte olup pratikte zorluklar yaratabilir.
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4. SONUC

Amacimiz as1 talep tahmini yapilirken, secilen modelin hata tahmin araligini kullanarak,
tiim olas1 senaryolar1 kapsayan ve as1 talebindeki degisen parametrelere hizla uyum sagla-
yabilen bir model gelistirmektir. Veri seti, yirmi bir y1l boyunca iki farklt donemi kapsa-
maktadir. Dijitallesmenin ilk on yilinda, veriler ¢esitli merkezlerden manuel olarak toplan-
dig1 igin veri girisi eksikti. ikinci on yilda ise otomasyon sayesinde veri seti daha tutarli ha-
le gelmistir. Ancak, COVID-19 pandemisi nedeniyle uygulanan seyahat kisitlamalar1 bu tu-
tarlilig1 olumsuz etkilemistir. COVID-19 pandemisi gibi olaylar, mevsimsel kaliplarda ani
degisikliklere neden olabilir; bu da modellerin etkinligini azaltabilir ve varsayimlarini zayif-
latabilir. Calismamiza, literatiirde yaygin olarak kullanilan ARIMA yontemi ile baglanmak-
tadir. Bu nedenle, mevsimselligi ele alma konusundaki etkinligi nedeniyle SARIMA modeli
tercih edilmektedir. Farkli degiskenler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak icin dogrusal
regresyon kullanilmaktadir; 6rnegin, seyahat kisitlamalariin as1 etkinligi tizerindeki etkisi
incelenmektedir. Son olarak, gizli ve dngoriilemeyen kaliplar1 yakalama yetenegi ile bilinen
XGBoost modeli tercih edilmektedir. En dogru tahminleri veren yontem, Kok Ortalama
Kare Hatas1 ve Ortalama Mutlak Hata metriklerine dayanarak secilmektedir. Analiz, ii¢
asamal1 bir veri isleme yaklasimi ile baglamaktadir. Veri seti dengelendiginde, modellerin
tahmin bagarisinin nasil degistigi gozlemlenmektedir. Veri setindeki kalintilarin etkisi orta-
dan kaldirildiginda, tiim modellerin performansinda bir artis gézlemlenmektedir. Dogrusal
Regresyon ve XGBoost'un tahmin basarisi, 2018 ve 2022 verileri ile manipiile edildiginde
iyilesmektedir. Zaman serisi analizi (BSlim I. ZAMAN SERISI ANALIZI) sirasinda
ARIMA modelinin performans: diiserken, SARIMA modelinin performansi artmaktadir.
Ham veri temizleme sonrasi, SARIMA modeli, ARIMA'ya kiyasla daha yiiksek bir verim-
lilik gostermektedir. Ardindan, modeller tarihsel tahmin performansi ve dengeli gliven
aralikla-rina gore degerlendirilmektedir. Kurumsal stratejiler, giivenlik stok seviyelerini
azaltmaya odaklanmaktadir; ancak SARIMA igin giiven araliklari olduk¢a genistir. Buna
karsilik, XGBoost'tan elde edilen hata metrikleri, 2023 tahmini ile as1 miktarlar1 i¢cin daha
dengeli kritik stok araliklar1 saglamaktadir. Giiven diizeyi se¢imlerinin etkisi, gliven diize-
yinin sec¢imi (6rnegin, %95 veya %99) ile giiven araliginin genisligini 6nemli 6l¢iide etkile-
mektedir. Daha yiiksek giiven diizeyi, daha genis bir giiven aralig1 ile sonug¢lanmakta ve bu

da daha fazla belirsizligi gostermektedir. Daha diisiik giiven diizeyi ise daha dar bir gliven
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araligina yol agmakta, daha fazla hassasiyet 6nermekte; ancak gergek parametre degerini
g0z ardi etme  olasiligini da beraberinde getirmektedir. Uygun giiven diizeyinin se¢ilmesi,
makine 6grenimi gorevlerinin 6zel baglamina ve gereksinimlerine, hassasiyet ile giivenilirlik
arasindaki dengeye baglidir. Bu yon-tem ve degerlendirmeleri bir araya getirerek, makine
O0grenimi uygulayicilart giiven araliklarini etkili bir sekilde hesaplayabilir ve boylece mo-
dellerinin giivenilirligi ve genellestirilebilirligi hakkinda bilgi saglayabilirler. Bu temel an-
layis, yalnizca model degerlendirmesi-ni gelistirmekle kalmayip, ayn1 zamanda makine 68-
reniminin siirekli gelisen manzarasinda karar alma siireglerini de gli¢clendirmektedir. Sonug
olarak,  model se¢iminin diisiik, orta ve yiiksek riskli ortamlar i¢in dnerildigi goriilmekte-
dir. Ayrica, caligma, dniimiizdeki giinlerde ortaya ¢ikabilecek giivenlik as1 stogu ile ilgili
mali riskleri Deger Riski (VaR) modeli kullanarak degerlendirmektedir. Veri temizlendi-
ginde, SARIMA, ARIMA ’ya tercih edilmektedir. XGBoost, asir1 stoklama egilimi nedeniyle
SARIMA  veya Dogrusal Regresyon'a tercih edilmektedir. Ozellikle, Dogrusal Regres-
yon'un giiven  araliklar1 gergek veri setinden oldukca uzaktir. SARIMA ise stok fazlaligina
neden olmakta-dir. Ayrica, nedeni bilinemeyen ani hareketlerde, 6rnegin 2023 yilinin Nisan
aymdaki ani  diisiis Oriintiisiinli, XGBoost daha iyi tespit edebilmektedir. XGBoost'un tah-
min araliklari, 2023'e kadar uzanan 6ngorii yetenekleri nedeniyle tercih edilmektedir.
XGBoost'un isleme hizi, SARIMA’nin 6n isleme maliyetine gore de avantaj saglamaktadir.
Veri eksikligi veya sistemin bozulmasi gibi olagan  dis1 durumlarda, XGBoost’un eksik
verilerle  basa c¢ikabilme yetenegi, literatiirde en gok tercih edilmesine neden olan bir
ozelliktir. XGBoost se¢imi, organizasyonun envanter seviyelerini minimize etme stratejisi
ile uyumludur. Bu ¢alismada ayrica, kurumsal as1 stok stratejilerine uygun olarak model-
lerin se¢ilmesi ve gii-venli envanter araliklarinin belirlenmesi sonucunda ortaya ¢ikabilecek
potansiyel mali  kayiplarin riskleri de incelenmektedir. VaR modeli {izerinden kurumun
stok icin toplam yatirdig1 maliyete karsilik tahmin modelinin binde hatas1 ve RPN {ize-
rinden kurumun kayip riski hesaplanmaktadir. Digital olgunluk seviyesini arttiran basari
faktorii insan kaynag, teknoloji, zaman ve iletisimdir. Insan kaynagi basta olmak iizere tek-
noloji se¢imi siirdiiriilebilirlilik agisindan 6nemlidir. Her ne kadar istekli, inangl ve birlikte
calisma azmi olan ekip olsa da teknoloji yetersizligi yada optimal se¢im hatalar: siirdiirtile-
bilir seviyelerin oniine engeldir. Bu baglamda kurum stratejilerine uygun teknoloji se¢imi

onemlidir.
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