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Öz  Abstract 

Günümüzde, acil sağlık servislerine yönelik talepler, salgın, deprem vb. 
doğal afetler ile patlamalar gibi durumlarda olağanüstü artış 
göstermektedir. Söz konusu talebin doğru bir şekilde tahmin edilmesi, 
acil servislere başvuracak kişi sayısının belirlenmesi ve ilgili kaynak 
planlamalarının etkin şekilde gerçekleştirilmesini sağlayacağından 
olağanüstü durumlar için kriz yönetim sürecinde kolaylık 
sağlayacaktır. Bu çalışmada, bir acil servise başvuru sayısının tahmini 
amaçlanmaktadır. Ele alınan, mevsimsel özelliklere sahip verilere 
yönelik olarak, zaman serisi analizi yöntemlerinden SARIMA, Holt-
Winters ve ayrıştırma; makine öğrenmesi yöntemlerinden rastgele ağaç 
ve rastgele orman teknikleri kullanılmıştır. Tahmin çalışması için 
Ankara’ da yer alan bir hastanenin 396 günlük “başvuran hasta sayısı” 
verisi kullanılmıştır. Her bir yöntemdeki tahminler, yedi, on beş ve otuz 
günlük olarak yapılmıştır. Talep tahmini yöntemlerinden en başarılı 
yöntemin belirlenebilmesi için korelasyon, düzeltilmiş RKARE ve 
ortalama mutlak yüzde hatası değerlerinden faydalanılmıştır. Yapılan 
analizlerde SARIMA yönteminin, acil servise yapılacak başvuru 
sayısının tahmin edilmesinde diğer yöntemlere göre daha etkili 
sonuçlar verdiği görülmüştür. Ayrıca, acil servislere yapılan 
başvuruların sürekli değişen, dinamik bir yapıya sahip olmasının bir 
sonucu olarak, tahmin edilen gün sayısındaki değişimin tahmin 
değerleri üzerinde önemli etkisi olduğu da anlaşılmıştır. 

 Today, the demands for emergency health services show an 
extraordinary increase in cases such as epidemics, earthquakes, natural 
disasters, and explosions. The accurate estimation of the demand in 
question will facilitate the crisis management process for extraordinary 
situations, as it will enable the determination of the number of people 
who will apply to the emergency services and the effective realization of 
the relevant resource planning. In this study, it is aimed to estimate the 
number of applications to an emergency department. For the seasonal 
data, SARIMA, Holt-Winters and decomposition, which are among the 
time series analysis methods; Random tree and random forest 
techniques from machine learning methods are used. For this 
forecasting study, 396-day "number of patients admitted" data of a 
hospital located in Ankara is used. Forecasts in each method are 
performed for seven, fifteen, and thirty days. Correlation corrected 
square root and average absolute percentage error values are used to 
determine the most successful one among demand forecasting methods. 
In the analyzes made, it is observed that SARIMA method gives more 
effective results than others in forecasting the number of applications 
to the emergency department. In addition, because of the constantly 
changing and dynamic nature of the applications made to the 
emergency services, it is understood that the change in the forecasted 
number of days has a significant effect on the resulting forecast values. 

Anahtar kelimeler: Talep tahmini, Acil servis, Zaman serisi analizi, 
SARIMA, Holt-Winters, Makine öğrenmesi. 

 Keywords: Demand forecast, Emergency service, Time series 
analysis, SARIMA, Holt-Winters, Machine learning. 

1 Giriş 

Hastanelerde yer alan acil servisler, sağlık sistemlerinin temel 
yapısını oluşturmaktadır. Acil servisler, hastanelere 
başvurulduğunda genellikle ilk gidilen yerler olmakla birlikte, 
karar vericiler (hastane yöneticileri) açısından planlaması zor 
sistemlerdir. Bu noktada en önemli etken, söz konusu 
sistemlerin doğası gereği sürekli değişen ve ani 
dalgalanmaların yaşandığı dinamik bir yapıya sahip olmasıdır. 
Bu aşamada, karar vericilerin insan (doktorlar, hemşireler vb.) 
ve malzeme (yataklar, kutular vb.) kaynak tahsisini optimize 
etmesine yardımcı olacak hasta akışını tahmin etmesi 
gerekmektedir [1]. Bu nedenle acil servislere başvuru sayısının 
tahmin edilmesi, hastane yönetim sisteminin işleyişini 
etkileyecek önemli bir problemdir. 

                                                           
*Yazışılan yazar/Corresponding author 

Günümüzde insanların kitlesel olarak etkilendiği; sel, yangın, 
deprem vb. doğal afetler ile salgın, kaza, zehirlenme gibi tıbbi 
müdahalenin zorunlu olduğu durumlarda acil sağlık 
sistemlerine yönelik taleplerde ciddi artış gözlemlenmektedir 
[2]. Bu tür olağanüstü hallerde sağlık hizmetlerinin etkin ve 
kesintisiz sürdürülebilirliği açısından, acil servis birimlerine 
başvuran kişi sayısının doğru tahmin edilmesi; erken 
müdahale, kriz yönetimi ve acil servis kapasite planlaması 
açısından hayati önem taşımaktadır. Ayrıca, doğru tahmin 
çalışmalarının, hastanelerin iktisadi planlamalarına (kaynak 
oluşturma, malzeme temini, yıllık bilanço, ödemeler vb.) 
doğrudan bir etkisinin olduğu da bilinmektedir. Belirtilen 
olağanüstü durumlar haricinde, acil servis yoğunluğunu 
belirleyen bir diğer kriter ise mevsimsel farklılıklardır [2]. Bu 
çalışmada, zaman serisi analizi ve makine öğrenmesi 
yöntemleri birlikte kullanarak mevsimsel döngüye sahip veri 
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setiyle bir acil servise başvuru sayısının tahmini 
amaçlanmaktadır. 

Son yıllarda hastalık tipine bağlı olarak başvuru sayısının 
tahminine yönelik çalışmalar [3],[4], covid-19 salgınına yönelik 
yapılan tahmin çalışmaları [5],[6], malzeme ve ekipman 
sayısının tahmini [7], günlük dolu yatak sayısının tahmini [8], 
[9] hastaneden taburcu edilecek hasta sayısının tahmin 
edilmesi [10] gibi sağlık sistemlerine yönelik tahmin 
çalışmaları büyük ölçüde artış göstermiştir. Konunun daha 
detaylı bir şekilde analiz edilebilmesi amacıyla bu çalışmada, 
ilgili literatür, kullanılan çözüm yöntemi, tahmin edilen toplam 
süre, veri seti aralığı, mevsimsellik etkisi ve değerlendirme 
ölçütü açılarından incelenerek analiz edilmiştir. Analiz 
sonuçları Tablo 1’de verilmiştir. 

Tablo 1 incelendiğinde; zaman serisi analizi yöntemleri [11], 
[18] ve yapay zekâ yöntemleri [2], [21] sıklıkla kullanıldığı 
görülmektedir. Ancak bu yöntemlerin veri seti tiplerine göre 
tahmin performansı değişkenlik göstermektedir ve acil sağlık 
servislerine başvuracak hasta sayısı probleminde kullanılacak 
doğru tahmin modelinin belirlenmesi oldukça zordur. Bu 
çalışmada, makine öğrenmesi yöntemlerinin tahmin 
çalışmalarında, literatürde sıklıkla kullanılması ve performans 
ölçüm değerlerinin yüksek olması nedeniyle; trend ve 
mevsimsel özeliklere sahip veri tiplerinde kullanılan zaman 
serisi analizi yöntemlerinden SARIMA, Holt-winters ve 
ayrıştırma yöntemleri birlikte kullanılmıştır. Zaman serisi 
analizi ve makine öğrenmesi yöntemlerinin birlikte kullanıldığı 
çalışma, acil servislere yapılan başvuru sayısının gerçeğe en 
yakın şekilde tahmin edilmesi açısından faydalıdır. 

Tablo 1’deki çalışmalar “tahmin periyodu” açısından analiz 
edildiğinde, günlük [17], aylık [12] ve yıllık [11], [21] şeklinde 
değişkenlik gösterdiği görülmüştür. Sağlık sistemlerinin yapısı 
itibariyle tahmin yapılan süre için en uygun değerlerin 
belirlenmesi oldukça zordur. Bu nedenle bu çalışmada tahmin 
periyodu; gün, ay ve yıl olarak ayrı ayrı değerlendirilmiştir.  

Bir diğer parametre olarak, yapılan çalışmalar “veri seti aralığı” 
açısından değerlendirildiğinde, aylık [12] ve yıllık aralıklar [21] 
şeklinde verilerin ele alındığı görülmüştür. Bu çalışmada 
üzerinde çalışılan veri seti 01.31.2021- 31.03.2022 tarih 
aralığından oluşan 369 günlük acil service başvuran günlük 
hasta sayısıdır. 

Yapılan analizler ışığında, literature genel olarak bakıldığında, 
Türkiye’ de yer alan bir hastanenin acil servisindeki salgın 
dönemi başvuru sayısı verisini kullanarak yapılan bu uygulama 
çalışması, veri setinin trend ve mevsimsel özelliklere sahip 
yapısı itibariyle kullanılacak yöntem ve yöntemlerde yer alan 
parametrelerin uygun bir şekilde belirlenmesi açısından zor bir 
problemdir. Bu amaçla bu çalışma: 

 Mevsimler etkileri göz önünde bulundurarak, 
mevsimsellik özelliğinin periyodik olarak 
değerlendirilmesi,  

 Zaman serisi analizi ve makine öğrenmesi 
yöntemlerini kullanarak karşılaştırılmalı bir analiz 
gerçekleştirilmesi, 

 Zaman serisi analizleri yöntemlerinden; SARIMA, 
Holt-winters ve ayrıştırma yöntemlerini birlikte 
kullanılarak, yöntemlerin kıyaslamalı analiz edilmesi, 

 Zaman serisi ve makine öğrenmesi yöntemlerinde 
tahmin edilen gün sayısını değişken olarak kullanarak 
tahmin gücünün analiz edilmesi, 

açılarından literatüre katkı sağlamaktadır. 

Çalışmanın devamı şu şekilde organize edilmiştir: Bölüm 2’ de 
çalışma kapsamında kullanılan zaman serisi analizi ve makine 
öğrenmesi yöntemini içeren materyal ve yöntem, Bölüm 3’ te 
çalışmanın zaman serisi analizi ve makine öğrenmesi 
yöntemleri kullanılarak acil servise yapılan günlük hasta 
sayısının tahmin edilmesi uygulaması, Bölüm 4 ve Bölüm 5’te 
sonuçlar ve tartışma verilerek çalışma sonlandırılmıştır. 

2 Materyal ve yöntem 

2.1 Zaman serisi analizi yöntemleri 

2.1.1 ARIMA modeli 

Box ve Jenkins olarak da bilinen ARIMA modeli, gelecek tahmini 
için kullanılan istatistiksel yöntemlerden biridir. Box-Jenkins 
yöntemi, tek değişkenli zaman serilerinin geleceğini tahmin 
etmek için kullanılır. Eşit zaman aralıklarında elde edilen 
gözlem değerlerinden oluşan kesikli ve durağan zaman 
serilerinin gelecek tahmin modellerinin oluşturulmasında 
sistematik bir yaklaşım gösterir. 

 

Tablo 1. Acil servise başvuru sayısı için literatür araştırması. 

Table 1. Literature search for the number of admissions to the emergency department. 

Çalışmalar Çözüm  
Yöntemi 

Tahmin Edilen Toplam Süresi Veri Seti  
Aralığı 

Mevsimsellik 
Etkisi 

Değerlendirme Ölçütü 

[11] SARIMA, YSA 1-7-14-21-20 günlük 2005-2007 √ MAPE 
[12] Çoklu Zaman Serisi 24 saatlik 2006 √ MAE 
[13] İstatistiksel Analiz Aylık 2009-2010 × Medyan- Ortalama 
[14] Çoklu Düzleme Yöntemi Aylık 2005-2011 × RMAE 
[15] Doğrusal Regresyon 2 Aylık 2010 × R2- MAPE 
[16] Lojistik Regresyon 30 günlük 2005-2008 × Güven Aralığı 
[1] ARMA × 2013-2014 × MAE- RMAE- RMAP 

[17] ARIMA- SARIMA 14 gün 76 günlük √ MAPE 
[18] SARIMA 1 Yıllık 2012-2013 √ MAPE 
[19] İstatistiksel Analiz Yıllık 2001-2009 × × 
[20] Lojistik Regresyon- Sinir Ağı Aylık 2012 × MAPE 
[21] Rassal Orman 4 Yıllık 2005-2019 × MAPE-MAD-MSE 
[2] Derin Öğrenme 3-6-9-12-15-18-21 günlük 2011-2012 × RKARE- MAE 

[22] Veri Madenciliği Yıllık 2014 × X2-F değeri 
[23] İstatistiksel Analiz Yıllık 2006-2010 × X2 - Varyans Analizi 
[24] Lojistik Regresyon 14 Günlük 2020 × Güven Aralığı 

Bu çalışma Zaman serisi analiz yöntemleri-
Makine Öğrenmesi 

7-15-30 günlük 2021-2022 √ R- RKARE- MAPE 

MAE: Ortalama mutlak hata. RMAE: Göreceli ortalama mutlak hata. RMAP: Göreceli ortalama mutlak performans. YSA: Yapay sinir ağları. 
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Eşit zaman aralıklarında elde edilen gözlem değerlerinden 
oluşan seriler, kesikli ve durağan olan Box-Jenkins yönteminin 
önemli varsayımlarıdır [25]. Aynı zamanda zaman serisi 
verilerini tahmin etmek için çok etkili bir araçtır. ARIMA 
yöntemi, verileri analiz etmek için AR (otoregresif) ve MA'yı 
(hareketli ortalamalar) birleştirir. ARIMA modelleri durağan 
zaman serileri için kullanılmaktadır. Verilerin stabilizasyonu d 
(Integrated- d) işlemindeki fark alınarak yapılır. Otoregresyon 
parametresinin derecesi p, fark derecesi parametresi d ve 
hareketli ortalama parametresinin derecesi q ise bu modele 
derece cinsinden Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama 
modeli denmektedir [26]. 

Bir ARIMA'nın genel ifadesi ARIMA (p, d, q) Denklem 1'deki 
gibidir: 

𝑤𝑡 = ∅1𝑤𝑡−1 + ∅2𝑤𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑤𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1

− 𝜃2𝑎𝑡−2 − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞  
(1) 

Durağan bir seri elde etmek için serilerin 1 derece farkının 
alınması sonucunda Denklem 2’ de verilen formül elde edilir. 
Bu işlem ile verilerin d derece farkı alınarak durağan bir veri 
elde edilmektedir. 

∇𝑥𝑡 = 𝑤𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1  (2) 
 

∇ = Fark operatörü 
𝑑 = Fark derecesi 

{𝑤𝑡} = Farklı seriler 

ARIMA modelinin gerçekleştirilmesinde örneğin birinci derece 
için kullanılan formül Denklem 3 ve 4’te gösterilmektedir [27]. 

𝑦𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑦(𝑡−1) + 𝑢𝑡 (3) 

𝑢𝑡 = ∅𝑢(𝑡−1) + 𝜀𝑡 (4) 

Burada birinci derece otoregressif istatistiksel modelinde, 
-1 ile 1 arasında değer alan bilinmeyen otokorelasyon 
parametresi, sıfır ortalama ve sabit bir varyansa sahip bağımsız 
hata terimidir. İstatistiksel model yapısı ARIMA zaman serisi 
modeli olarak tanımlanmaktadır [27].  

Daha genel ifade ile p’ inci dereceden ARIMA modelinin çalışma 
sürecini ifade eden formül Denklem 5 ve Denklem 6’da 
gösterilen istatistiksel model ile tanımlanmaktadır [27]. 

𝑦𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑦(𝑡−1) + ⋯ + 𝛽𝑝𝑦(𝑡−𝑝) + 𝑢𝑡  (5) 

𝑢𝑡 = ∅𝑢(𝑡−1) + ∅2𝑢(𝑡−1)+ ⋯ + ∅𝑝𝑢(𝑡−𝑝) + 𝜀𝑡 (6) 

2.1.2 SARIMA modeli 

ARIMA modeline benzeyen ancak daha güçlü olan SARIMA 
modeli genel olarak SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)m olarak ifade 
edilir. ARIMA modeli ile karşılaştırıldığında, zaman serisinin 
mevsimsel bileşeninin özelliğini açıklamak için SARIMA 
modeline dört yeni parametre eklenmiştir. p, q ve d trend 
bileşeninin otoregresif düzeni, fark alma sırası ve hareketli 
ortalama sırası; P, D ve Q mevsimsel bileşenin mertebeleridir. 
Diğer bir parametre olan m, tek bir mevsimsel dönemin zaman 
adımlarını göstermektedir. SARIMA modelinin ifadesi  
Denklem 7’de verilmiştir [28]: 

𝛷𝑝(𝐵𝑚)𝜑(𝐵)𝛻𝑠
𝐷𝛻𝑑𝑥𝑡 = 𝑂𝑄(𝐵𝑚)𝜃(𝐵)𝑤𝑡 (7) 

𝑋𝑡: Durağan olmayan zaman serisi, Wt: Gauss beyaz gürültü 
sürecidir, 𝛷𝑝(𝐵𝑚)ve 𝑂𝑄(𝐵𝑚) mevsimsel bileşenin otoregresif 

ve hareketli ortalamasını temsil eder. 𝛻𝑠
𝐷 ve 𝛻𝑑  mevsimsel 

bileşen ve trend bileşeninin farklılaşan bileşenlerinin gösterir. 
B geri kaydırma operatörüdür. 𝜑(𝐵) ve 𝜃(𝐵) trend bileşeninin 
otoregresif ve hareketli ortalama süreci polinomlarla temsil 
edilmektedir. 

2.1.3 Holt-Winters üstel düzleme yöntemi 

Winters [29]ve Holt [30] tarafından geliştirilen Holt-Winters 
modeli olarak da bilinen üçlü üstel yumuşatma yöntemi, 
düzleştirilmiş zaman serileri üretmek için trend ve 
mevsimsellik bileşenlerini yakalamak için kullanışlıdır. Holt-
Winters modelinin toplamalı ve çarpmalı yöntemler olmak 
üzere iki çeşidi bulunmaktadır. Mevsimsel değişimlerin kabaca 
sabit olduğu durumlarda toplama yöntemi tercih edilirken, 
mevsimsel değişimlerin serinin seviyesine orantılı olarak 
değiştiği durumlarda çarpma yöntemi tercih edilir [31]. 

Holt-Winters toplamsal modeli Denklem 8, 9, 10 ve 11 
kullanılarak hesaplanır [31]: 

𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐿𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑠𝑡−𝑠) + (1 − 𝛼)(𝐿𝑡−1 + 𝑏𝑡−1 (8) 

𝑚𝑒𝑣𝑠𝑖𝑚𝑠𝑒𝑙 = 𝑏𝑡 = 𝛽(𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1) + (1 − 𝛽)𝑏𝑡−1 (9) 

𝑠𝑒𝑣𝑖𝑦𝑒 = 𝑠𝑡 = 𝛾(𝑌𝑡 − 𝐿𝑡) + (1 − 𝛾)𝑠𝑡−𝑠 (10) 

𝑡𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛 = 𝐹𝑡−𝑚 = 𝐿𝑡 + 𝑏𝑡𝑚 + 𝑆𝑡−𝑠+𝑚 (11) 

𝛼, 𝛽 ve 𝛾 her biri [0,1] aralığında bulunan düzleme parametresi 
olmak üzere; 

𝛼: ortalama düzeyi 

𝛽: eğim parametresi 

𝛾: mevsimsellik parametresi 

𝑚: tahminin kaçıncı ileriki döneme ait olduğunu belirten değer 

𝑠: mevsimselliğin uzunluğunu (1 yıldaki ayların ya da çeyrek 
dönemlerin sayısı) 

𝑌𝑡: değişkenin t anındaki gözlem değeri 

𝐿𝑡: Serinin t dönemindeki genel seviyesi 

𝑏𝑡: Trend bileşeni 

𝑆𝑡: Mevsimsel bileşen 

𝐹𝑡+𝑚: m ileri dönem için tahmin değerini göstermektedir. 

Çarpımsal Holt Winters Yöntemi Denklem 12, 13, 14 ve 15 
kullanılarak hesaplanır [32]: 

𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑 = 𝐿𝑡 =
𝑌𝑡

𝑆𝑡−𝑠
𝛼 + (1 − 𝛼)(𝐿𝑡−1 + 𝑏𝑡−1) (12) 

𝑚𝑒𝑣𝑠𝑖𝑚𝑠𝑒𝑙 = 𝑏𝑡 = 𝛽(𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1) + (1 − 𝛽)𝑏𝑡−1 (13) 

𝑠𝑒𝑣𝑖𝑦𝑒 = 𝑠𝑡 = 𝛾
𝑌𝑡

𝐿𝑡
+ (1 − 𝛾)𝑠𝑡−𝑠 (14) 

𝑡𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛 = 𝐹𝑡−𝑚 = (𝐿𝑡 + 𝑏𝑡𝑚)𝑆𝑡−𝑠+𝑚 (15) 

2.1.4 Ayrıştırma yöntemi 

Ayrıştırma yöntemi; bir seriyi trend, mevsimsellik ve hata 
bileşenlerinin bir kombinasyonu olarak modelleyen bir zaman 
serisi analizi yöntemidir. Toplamsal ve çarpımsal şeklinde iki 
farklı türü bulunmaktadır. Toplamsal ve çarpımsal ayrıştırma 
yöntemi formülleri Denklem 16 ve 17’ de verilmiştir [33]: 
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𝛾𝑡 = 𝑤(𝑥𝑡−1) + 𝑅(𝑥𝑡−1)𝜀𝑡
 (16) 

𝑋𝑡 = 𝐹(𝑥𝑡−1) + 𝐺(𝑥𝑡−1)𝜀𝑡
 (17) 

𝑦𝑡, t zamanındaki gözlemi ve 𝑥𝑡 gözlemlenmeyen bileşenleri 
ifade etmektedir.  

W, R, F ve G durum vektörünün fonksiyonlarıdır. 𝜀𝑡 ise hata 
serisini ifade etmektedir. 

Bu çalışmada, veri seti ilk dönemlerde çarpımsal özellikler 
gösterirken, sonlara doğru sabit özelliklere sahip olduğu için, 
uygun modelin belirlenmesi amacıyla Holt-Winters ve 
ayrıştırma yöntemlerinde toplamsal ve çarpımsal yöntemler 
birlikte kullanılarak MAPE, Korelasyon ve RKARE değerlerine 
göre model seçimi gerçekleştirilmiştir. 

2.2 Makine öğrenmesi yöntemleri 

Makine öğrenimi, bilgisayar biliminin bir alt alanıdır ve bir 
yapay zekâ yöntemidir. Bu yöntemin avantajı, bir modelin, açık 
algoritmalarla temsil edilmesi imkânsız olan sorunları 
çözebilme yeteneğidir [34].  

Makine öğrenmesi teknikleri doğal dil işleme, veri madenciliği, 
görüntü işleme gibi çok kompleks problemlerin yanı sıra 
tahmin ve sınıflandırma problemlerinde kullanılmaktadır [35]. 
Kullanılan yöntemler, matematiksel ve istatistiksel işlemler ile 
veriler üzerinden çıkarımlar yaparak tahminler yapmaktadır. 
Literatürde tahmin çalışmalarında rastgele ağaç ve rastgele 
orman yöntemleri sıklıkla tercih edildiği görülmektedir [36], 
[37],[38]. Burada tercihin en belirgin sebebi, bu yöntemlerin 
başarı oranlarının (R ve RKARE) diğer yapay zekâ tabanlı 
tahmin yöntemlerine göre daha yüksek olmasıdır.  

Bu çalışmada da yine rastgele ağaç ve rastgele orman 
yöntemleri tahmin amaçlı olarak kullanılmıştır. 

2.2.1 Rastgele ağaç yöntemi 

Rastgele Ağaç Yöntemi, başlangıç noktasından hedef noktasına 
giderken, çevresinde rastgele noktalar seçerek ve bu noktalara 
sürekli dallanmalar gerçekleştirerek rastgele yollar 
belirlemektedir. Süreç, başlangıçtan başlayarak çevresinde 
belirlenen sınır değerinde rastgele noktalar atayarak ilerler. 
Sonrasında, nokta seçimlerini en yakın olan düğümü başlangıç 
noktası düşünerek yine rastgele yani önceki düğümleri dikkate 
almadan herhangi bir hesap yapmadan belirlenir. Fakat yeni 
noktalardan, önceki belirlenen noktalara en yakın olanlar 
birbirine bağlanmaktadır. Düğümler birbirlerine bağlanma 
sürecinde, bir engele çarpıyorsa o dallanma iptal edilir. Böylece 
işlemler bulunan en yakın noktadan, hedef noktasına varana 
kadar sürekli tekrarlanmaktadır. Bağlantılardan belirlenen 
harita içerisinde çeşitli dallanmalar gerçekleştirilerek yollar 
meydana getirilmekte ve süreç sonlandırılmaktadır [39]. 

2.2.2 Rastgele orman yöntemi 

Karar ağaçları tıp, mühendislik, eğitim gibi birçok alanda yaygın 
olarak kullanılmaktadır. Ağaç yapısı halinde karar vermek için 
oluşturulmuş kuralların, insanların okuyabileceği ve 
kullanabileceği formatta olması insan karar verme sistemine 
olan benzerliği ve yöntemin kullanım kolaylığı özellikle tercih 
nedeni olmaktadır [40]. 

Klasik karar ağaçlarının kavramsal olarak oluşturulması kolay 
olsa da yüksek varyansa karşı gösterdikleri hassasiyet, 
sınıflandırmada başarısını olumsuz yönde etkilemektedir. Bu 
sorunun çözümü için rastgele tabanlı çalışan, her seferinde 
eğitim setinin farklı bir alt kümesini seçerek karar ağacının 

farklı varyantlarını üreten Rastgele Orman algoritması 
oluşturulmuştur [41]. 

Rastgele orman algoritması, ağacı oluşturma sırasında kendi 
kendini test edebildiğinden, yüksek boyutlu parametre 
uzayında diğer makine öğrenme algoritmalarına göre daha 
başarılı olduğu kabul edilmektedir [42]. 

3 Uygulama 

Acil servise başvuru sayısının tahmin edilmesinde zaman serisi 
analizi yöntemleri ve makine öğrenmesi yöntemlerinin 
kullanıldığı çalışmada, Şekil 1’de verilen uygulama adımları 
takip edilmiştir. 

 

Şekil 1. Uygulama adımları. 

Figure 1. Application steps. 

3.1 Veri seti analizi 

Çalışmada Ankara’da bulunan bir hastanenin 01.03.2021-
31.03.2022 tarihleri arasındaki 396 günlük, Acil Servis’e 
başvuran günlük hasta sayısı veri seti kullanılmıştır. Veri setine 
uygun tahmin modellerinin belirlenebilmesi için verinin 
grafiksel dağılımı incelenmiştir. Dağılım sonuçları Şekil 2’de 
verilmiştir.  

 

Şekil 2. Acil servise başvuru sayısı grafiği. 

Figure 2. Graph of the number of applications to the emergency 
department. 

Şekil 2 incelendiğinde, bir yıllık acil servis başvuru sayısında 
dönemlere göre ani artış ve azalışlar şeklinde dalgalanmalar 
gerçekleştiği görülmektedir. 
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Modellerin tahmin başarı ölçümlerinin sayısal ifade edilmesi 
için korelasyon katsayısı (R), düzeltilmiş R-KARE ve ortalama 
mutlak yüzde hatası (MAPE) değerleri kullanılmıştır. Kullanılan 
formüller Denklem 18, 19 ve 20’ de verilmiştir. 

𝑅 =
∑(𝑌 − 𝑌̅) ∗ (𝑌̇ − 𝑌̅)

√∑(𝑌 − 𝑌̅) ∗ (𝑌̇ − 𝑌̅)
 (18) 

𝑅2 = {
1

𝑛
× ∑[(𝑌 − 𝑌̅) ∗ (𝑌̇ − 𝑌̅) × (𝑌̇ − 𝑌̅̇]/𝜎𝑌 × 𝜎𝑌}

2

 (19) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
 ∑

|𝑒𝑗|

|𝐴𝑗|
 (20) 

 

𝐴𝑗 : j. tahminin gerçek değeri, 

𝑒𝑗  : j. verinin gerçek değeri ile tahmin edilen değeri 
arasındaki mutlak fark değeri. 

Literatürde, R ve RKARE değerlerinin, iyi bir model statüsü için 
1’ e yakın olması beklenmektedir. MAPE değeri için ise 
%10’dan düşük olan modeller “çok iyi” model statüsündeyken; 
%10- %20 arasında olan modeller “iyi”, %20- %50 arasında 
olan modeller ise “kabul edilebilir”, ve %50’nin üzerinde olan 
modeller ise “yanlış ve hatalı” olarak kabul edilmektedir [43].  

3.2 Zaman serisi analizi yöntemleri uygulama 

3.2.1 SARIMA yöntemi uygulama 

Zaman serisi analizi yöntemlerinden Box- Jenkins modellerinin 
kullanabilmek için, öncelikle uygun modelin belirlenmesi 
gerekmektedir. Uygun model belirlendikten sonra, serinin 
trend etkisinden ve mevsimsel dalgalanmadan kurtulması 
gerekmektedir. Mevsimlere göre acil servise başvuru sayısı 
dalgalanmalar gösterdiği için, bu çalışmada SARIMA yöntemi 
tercih edilmiştir. 

SARIMA yöntemi kullanılarak yapılan tahminde, aşamalar 
aşağıdaki gibidir: 

1. Verilerin durağanlığının analiz edilmesi, 

2. Serilerin durağanlaştırılması, 

3. SARIMA parametre değerlerinin belirlenmesi, 

4. Model performansının, tahmin sonuçlarının 
ölçülmesi. 

Veri setine uygun SARIMA model parametrelerini tespit 
etmeden önce veri setinin durağan olup, olmadığının tespit 
edilmesi için birim kök testinden Augmented Dickley Fuller 
ADF ve ACF ve PACF grafiklerinden yararlanılmıştır. Birim kök 
testi sonuçları Tablo 2, ACF ve PACF grafiği Şekil 3 ve  
Şekil 4’te verilmiştir. 

Birim kök testi için sıfır hipotezi şu şekilde ifade edilmektedir: 

𝐻0: Veri seti birim köke sahiptir. 

Sıfır hipotezinde belirtilen birim kök, verinin durağanlığına 
zarar vermektedir ve test sonucunda sıfır hipotezini 
reddedebilecek değerlere (test istatistiği, p-değeri) 
ulaşılamıyorsa, veri durağan değildir ve entegre edilmelidir 
sonucuna varılır. Test sonuçları Tablo 2’de verilmiştir. 

Tablo 2’de verilen birim kök testi sonuçları incelendiğinde, ham 
verinin t istatistik değerinin -0,7013 ve p değeri 0.4126’ dır. P 
değeri 0.05’ den büyük olması nedeniyle durağan bir veri 
yapısına sahip olmadığı görülmüştür. Bu nedenle verinin 
durağan bir hale dönüştürülmesi gerekmektedir. 

Tablo 2. Ham veri birim kök testi sonuçları. 

Table 2. Raw data unit root test results. 

Ham Veri  t- istatistik değeri p-değeri 
ADF Test 
İstatistiği:  -0.701312 0.4126 

Kritik test 
değerleri: 

1% seviye -2.570.830  

5% seviye -1.941.628  

10% seviye -1.616.161  

Şekil 3 ve Şekil 4’te verilen ACF ve PACF grafikleri 
incelendiğinde serinin trende sahip olduğu görülmüştür. Trend 
etkisinden kurtulmak için 1. Dereceden (d=1) mevsimsel 
olmayan fark alma işlemi uygulanmıştır. 1 derece farkı alınmış 
serinin ACF ve PACF grafikleri Şekil 5 ve Şekil 6’da verilmiştir. 

 

Şekil 3. Acil servise başvuran sayısı için ACF grafiği. 

Figure 3. ACF graph for the number of emergency department 
admissions. 

 

Şekil 4. Acil servise başvuran sayısı için PACF grafiği. 

Figure 4. PACF graph for the number of emergency department 
admissions. 

Şekil 5 ve Şekil 6 incelendiğinde, serinin durağan hale geldiği, 
ancak dalgalanmalar olduğu yani mevsimsellik etkisinin olduğu 
görülmektedir. Bu nedenle verinin 1 derece (D=1) mevsimsel 
farkı alınmıştır. Mevsimsel fark alma işleminde ACF grafiğinden 
yararlanılmış ve periyod 14 (m=14) olarak belirlenmiştir. Fark 
alma sonucunda, verinin ACF ve PACF grafikleri Şekil 7 ve  
Şekil 8’de verilmiştir.  
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Şekil 5. Acil servise başvuran sayısı için 1 derece farkı alınmış 
ACF grafiği. 

Figure 5. ACF graph with 1 degree difference for the number of 
emergency department admissions. 

 

Şekil 6. Acil servise başvuran sayısı için 1 derece farkı alınmış 
PACF grafiği. 

Figure 6. PACF graph with 1 degree difference for the number of 
emergency department admissions. 

 

Şekil 7. Acil servise başvuran sayısı için 1 derece mevsimsel 
farkı alınmış ACF grafiği 

Figure 7. ACF graph with 1-degree seasonal difference for the 
number of emergency department admissions. 

 

Şekil 8. Acil servise başvuran sayısı için 1 derece mevsimsel 
farkı alınmış PACF grafiği. 

Figure 8. PACF graph with 1-degree seasonal difference for the 
number of emergency department admission. 

1 derece trend (d=1) ve mevsimsel farkı (D=1) alınmış veri 
setinin, ACF (Şekil 7) ve PACF (Şekil 8) grafiklerine göre, trend 
ve mevsimsel etkilerden kurtularak durağan bir hale geldiği 
görülmektedir. Verinin durağanlığının sayısal olarak da ispat 
edilmesi amacıyla, d=1 ve D=1 farkı alınmış veri setine ADF 
testi uygulanmıştır. Test sonuçları Tablo 3’te verilmiştir. 

Tablo 3. d=1 ve D=1 farkı alınmış verinin birim kök testi 
sonuçları. 

Table 3. Unit root test results of d=1 and D=1 differenced data. 

d=1 ve D=1 Veri 
  

t- istatistik 
değeri 

p-değeri 
 

ADF Test 
İstatistiği  

-5.830.713 
 
 

0.0000 
 
 

Kritik test 
değerleri 

1% seviye -3.982.393  

5% seviye -3.421.694  

10% seviye -3.133.645  

Tablo 3’te verilen birim kök testi sonuçları incelendiğinde,  
d=1 ve D=1 farkı alınmış verinin t istatistik değerinin -5.830 ve 
p değeri 0.00’dır. P değeri 0.05’ten küçük olması nedeniyle 
verinin durağan hale geldiği görülmüştür.  

Durağan hale gelen veri setinin diğer parametre değerlerinin 
(p, q, P, Q) belirlenebilmesi için ön çalışmalar 
gerçekleştirilmiştir. En iyi tahmin modelinin belirlenebilmesi 
için, R, RKARE ve MAPE değerleri incelenmiştir. Farklı 
SARIMA(p, 1, q)(P, 1, Q)14 model parametrelerine göre 
değerlendirme ölçütü sonuçları Tablo 4’te verilmiştir. 

Tablo 4 incelendiğinde, SARIMA (2,1,3)*(1,0,0)14, SARIMA 
(0,1,1)*(0,1,1)14, SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14, SARIMA 
(1,1,0)*(0,1,1)14 ve SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 modelinin R, 
RKARE ve MAPE değerlerine göre en iyi tahmini yaptığı 
görülmektedir. Modeller arasında en iyi tahmin modelinin 
seçilebilmesi için hataların normal dağılım olasılık grafiği 
(probability plot of residual) incelenmiştir. Her bir model için 
sırasıyla Şekil 9, Şekil 10, Şekil 11, Şekil 12 ve Şekil 13’te normal 
dağılım grafikleri verilmiştir. Grafikler, tahmin 
edilen/uygulanan değerler ile regresyondan gözlemlenen 
deneysel değerler arasındaki farkı temsil etmektedir. Hataların 
normal dağılım grafiği, bir veri setinin yaklaşık olarak normal 
dağılıp dağılmadığını değerlendirmek için kullanılan grafiksel 
bir araçtır [44]. 
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Tablo 4. SARIMA yöntemi en iyi tahmin modelleri ve parametreleri. 

Table 4. SARIMA method best estimation models and parameters. 

Model Tahmin Edilen Gün Sayısı R RKARE MAPE 
SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 7 %88.51 %78.34 %4.62 
SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 15 %53.26 %28.36 %4.98 
SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 30 %38.92 %15.15 %6.60 

SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 7 %83.93 %70.45 %0.05 
SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 15 %53.84 %28.99 %4.83 
SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 30 %66.86 %44.70 %4.43 

SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 7 %86.31 %74.50 %5.01 
SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 15 %56.07 %31.44 %4.98 
SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 30 %39.71 %15.77 %6.37 

SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 7 %81.55 %66.51 %4.18 
SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 15 %53.57 %28.70 %4.99 
SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 30 %66.60 %44.36 %4.30 

SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 7 %82.92 %68.75 %3.63 
SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 15 %56.39 %31.80 %5.28 
SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 30 %40.04 %16.03 %6.53 

 

 

Şekil 9. SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 hataların normal dağılım 
grafiği. 

Figure 9. SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 normal distribution graph of 
residuals. 

Şekil 9 incelendiğinde, SARIMA (2,1,3)*(1,1,0)14 modelinde 
hataların normal dağılım grafiğinin, normal dağılıma uymadığı 
görülmektedir. Bu nedenle ilgili parametre değerlerinin tahmin 
için uygun olmadığı söylenebilir. 

 

Şekil 10. SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 hataların normal dağılım 
grafiği. 

Figure 10. SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 normal distribution graph of 
residuals. 

Şekil 10 incelendiğinde, SARIMA (0,1,1)*(0,1,1)14 modelinde 
hataların normal dağılım grafiğinin normal dağılıma uyduğu 
görülmektedir. Böylece, ilgili parametre değerlerinin tahmin 
için kullanılması mümkündür. 

 

Şekil 11. SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 hataların normal dağılım 
grafiği. 

Figure 11. SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 normal distribution graph of 
residuals. 

 

Şekil 12. SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 hataların normal dağılım 
grafiği. 

Figure 12. SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 normal distribution graph of 
residuals. 



 
 
 
 

Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 29(7), 667-679, 2023 
S. Çiftçi, G.D. Batur Sir 

 

674 
 

Şekil 11 incelendiğinde, SARIMA (0,1,1)*(1,1,0)14 modelinde 
hataların normal dağılım grafiğinin, normal dağılıma uymadığı 
görülmektedir. Bu nedenle ilgili parametre değerleri tahmin 
için uygun değildir. 

Şekil 12 incelendiğinde, SARIMA (1,1,0)*(0,1,1)14 modelinde 
hataların normal dağılım grafiğinin, p<0,005 olduğu için 
normal dağılıma uyduğu görülmektedir. Buradaki ilgili 
parametre değerleri de tahmin için kullanılabilmektedir. 

 

Şekil 13. SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 hataların normal dağılım 
grafiği. 

Figure 13. SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 normal distribution graph of 
residuals. 

Şekil 13 incelendiğinde, SARIMA (1,1,0)*(1,1,0)14 modelinin 
hataların normal dağılım grafiğinin, p<0,005 olduğu için 
normal dağılıma uymadığından, sözkonusu parametre 
değerleri tahmin için uygun değildir. 

Hataların normal dağılım grafikleri incelendiğinde; 
SARIMA(0,1,1,)((0,1,1)14 ve SARIMA(1,1,0)(0,1,1)14 
modellerinin tahmin yapmak için uygun olduğu görülmüştür. 
İki model arasında R, RKARE ve MAPE değerleri 
değerlendirildiğinde; sırasıyla modellerin R, RKARE ve MAPE 
değerleri; (%83.33, %70.45, %0.05), (%81.55, %66.51, %4.18) 
şeklindedir. SARIMA(0,1,1,)((0,1,1)14 modelinin tahmin 
performansı açısından daha başarılı sonuçlar ürettiği 
gözlenmiştir. 

3.2.2 Holt-Winters yöntemi uygulama 

Çalışmada, veri seti ilk dönemlerde çarpımsal özellikler 
gösterirken (Şekil 2), sonlara doğru sabit özelliklere sahip 
olduğu için, uygun modelin belirlenmesi amacıyla Holt-Winters 
yönteminde toplamsal ve çarpımsal yöntemler birlikte 
kullanılarak MAPE, Korelasyon ve RKARE değerlerine göre 
modeller arasında seçim gerçekleştirilmiştir. 

Toplamsal ve çarpımsal modellerde yer alan (α, β, ) 
parametrelerinin optimal değerleri hata terimlerini en 
küçükleyecek şekilde belirlenmiştir. Toplamsal ve çarpımsal 
modellerde kullanılan parametre değerleri sırasıyla (0.3, 0.1, 
0.1) ve (0.7, 0.1, 0.1) şeklindedir. Toplamsal ve çarpımsal 
modele ait tahmin grafikleri sırasıyla Şekil 14 ve Şekil 15’te 
verilmiştir. 

Şekil 14 ve Şekil 15 incelendiğinde; toplamsal ve çarpımsal 
Holt-Winters tahmin yöntemlerinin MAPE değerlerinin düşük 
olduğu görülmektedir. İki model arasında en iyi tahmin 
sonucunu veren modelin belirlenmesi amacıyla; her iki yöntem 
kullanılarak 7, 15 ve 30 günlük tahminler yapılmıştır. Tahmin 

sonuçları R, RKARE ve MAPE değerlerine göre analiz edilmiş ve 
değerlendirme sonuçları Tablo 5’te verilmiştir. 

 

Şekil 14. Holt-Winters toplamsal model tahmin grafiği. 

Figure 14. Holt-Winters additive model prediction plot. 

 

Şekil 15. Holt-Winters çarpımsal model tahmin grafiği. 

Figure 15. Holt-Winters multiplicative model prediction plot. 
 

Tablo 5. Holt-Winters tahmin yöntemi en iyi tahmin yöntemi 
ve parametreleri. 

Table 5. Holt-Winters estimation method best estimation 
method and parameters. 

Model 
Tahmin Edilen Gün 

Sayısı 
R RKARE MAPE 

Toplamsal 

7 %82.51 %68.07 

%4.56 15 %65.66 %43.11 

30 %49.11 %24.12 

Çarpımsal 

7 %86.66 %75.09 

%4.81 15 %75.60 %57.16 

30 %51.51 %57.16 

Tablo 5 incelendiğinde, toplamsal ve çarpımsal modelin 7 
günlük tahminde daha başarılı olduğu görülmektedir. 
Modellerin 7 günlük tahmin sonuçları incelendiğinde ise, 
çarpımsal modelin R ve RKARE değerleri, toplamsal modele 
göre daha yüksek çıkmıştır. Toplamsal modelin ise MAPE 
değeri daha düşüktür. Uygun modelin seçilebilmesi için, 
yöntemlerin hatalarının normal dağılım grafikleri 
incelenmiştir. Normal dağılım grafikleri Şekil 16 ve Şekil 17’de 
verilmiştir. 
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Şekil 16. Holt -Winters toplamsal modeli normal dağılım 
grafiği. 

Figure 16. Holt-Winters additive model normal distribution plot. 

 

Şekil 17. Holt -Winters çarpımsal modeli normal dağılım 
grafiği. 

Figure 17. Holt-Winters multiple model normal distribution plot. 

Şekil 16 ve Şekil 17’deki normal dağılım grafikleri 
incelendiğinde, toplamsal ve çarpımsal Holt-Winters 
yöntemlerinin p değeri 0.05’ten büyük olduğu için normal 
dağılıma uymaktadır. Ancak, çarpımsal modelin p değerinin 
daha yüksek olması ve R ve RKARE değerlerinin toplamsal 
modele göre daha büyük olması nedeniyle Holt-Winters 
yöntemlerinden çarpımsal model daha başarılı bir tahmin 
modeli olarak tercih edilmiştir. 

3.2.3 Ayrıştırma yöntemi uygulama 

Çalışmada, veri seti ilk dönemlerde çarpımsal özellikler 
gösterirken (Şekil 2), sonlara doğru sabit özelliklere sahip 
olduğu için, uygun modelin belirlenmesi amacıyla Holt-Winters 
yönteminde kullanıldığı gibi, toplamsal ve çarpımsal yöntemler 
birlikte kullanılarak MAPE, Korelasyon ve RKARE değerlerine 
göre modeller arasında seçim yapılmıştır. 

Ayrıştırma modelinde yer alan toplamsal ve çarpımsal modele 
ait tahmin grafikleri sırasıyla Şekil 18 ve Şekil 19’da verilmiştir. 

Şekil 18 ve Şekil 19 incelendiğinde her iki modelin de MAPE 
değerlerinin yüksek olduğu görülmektedir. İki model arasında 
hangisinin daha iyi tahmin sonucu verdiğinin belirlenmesi 
amacıyla; 7, 15 ve 30 günlük tahminler yapılmıştır. Tahmin 
sonuçları R, RKARE ve MAPE değerlerine göre analiz edilmiş ve 
değerlendirme sonuçları Tablo 6’da verilmiştir. 

 

 

Şekil 18. Ayrıştırma toplamsal modeli tahmin grafiği. 

Figure 18. Decomposition additive model prediction plot. 

 

Şekil 19. Ayrıştırma çarpımsal modeli tahmin grafiği. 

Figure 19. Decomposition multiplicative model prediction plot. 

Tablo 6. Ayrıştırma tahmin yöntemi en iyi tahmin yöntemi ve 
parametreleri. 

Table 6. Decomposition estimation method best estimation 
method and parameters. 

Model 
Tahmin 

Edilen Gün 
Sayısı 

R RKARE MAPE 

Toplamsal 

7 %82.13 %67.46 

%10.00 15 %57.04 %32.53 

30 %66.49 %44.21 

Çarpımsal 

7 %82.84 %68.62 

%10.00 15 %58.37 %34.07 

30 %67.67 %45.80 

Tablo 6’dan görüleceği üzere, her iki model de 7 günlük 
tahminde daha başarılı sonuçlar üretmiştir. Ancak çarpımsal 
modelin, toplamsal modele göre R ve RKARE değerleri daha 
yüksektir. Modellerin MAPE değerleri yüksek sonuçlar ürettiği 
için uygun modelin seçilebilmesi amacıyla, yöntemlerin 
hatalarının normal dağılım grafikleri incelenmiştir. Normal 
dağılım grafikleri Şekil 20 ve Şekil 21’ de verilmiştir. 
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Şekil 20. Ayrıştırma toplamsal modeli normal dağılım grafiği. 

Figure 20. Decomposition additive model normal distribution 
plot. 

 

Şekil 21. Ayrıştırma toplamsal modeli normal dağılım grafiği. 

Figure 21. Decomposition additive model normal distribution 
plot. 

Şekil 20 ve Şekil 21’deki normal dağılım grafikleri 
incelendiğinde, toplamsal ve çarpımsal ayrıştırma 
yöntemlerinin hatalarının normal dağılıma uymadığı 
görülmektedir. Çünkü her iki modelde de p değer 0.05’ten 
oldukça küçüktür. Bu nedenle çalışmada ayrıştırma yöntemleri 
tercih edilmemiştir. 

3.3 Makine Öğrenmesi Yöntemleri Uygulama 

Önceki bölümlerde sunulan değerlendirmeler ışığında, acil 
servise günlük başvuru sayısının makine öğrenmesi yöntemleri 
ile tahmin edilmesinde rastgele orman ve rastgele ağaç 
yöntemlerinin kullanılmasına karar verilmiştir. Her bir 
yöntemle 7, 15 ve 30 günlük tahminler yapılmış; tahmin 
sonuçlarının analiz edilmesi için, R, RKARE ve MAPE değerleri 
incelenmiştir. Analiz sonuçları Tablo 7’de verilmiştir. 

Tablo 7. Makine öğrenmesi yöntemleri tahmin sonuçları. 

Table 7. Machine learning methods prediction results. 

Yöntemler 

Tahmin 
Edilen 

Gün 
Sayısı R RKARE MAPE 

Rastgele 
Orman 

7 %70.42 %49.59 %7.1 

15 %56.82 %32.2 %4.74 

30 %70.18 %49.26 %4.71 

Rastgele 
Ağaç 

7 %56.98 %32.47 %7.83 

15 %38.76 %15.02 %5.06 

30 %15.60 %2.43 %5.37 

Tablo 7 incelendiğinde, rastgele orman yöntemi, rastgele ağaç 
yöntemine göre R, RKARE ve MAPE değerlerine göre daha 
başarılı olduğu görülmektedir.  

Yapılan analizler ile, zaman serisi analizi ve makine öğrenmesi 
yöntemlerinden başarılı model olarak seçilen yöntemlere 
yönelik performans ölçütü sonuçları Şekil 22’de verilmiştir. 

 

Şekil 22. SARIMA ve Lineer Regresyon performans ölçütü 
sonuçları. 

Figure 22. SARIMA and Linear Regression performance criteria 
results. 

Şekil 22’de verilen, SARIMA (0,1,1) *(0,1,1)14 modeli, Holt-
Winters çarpımsal ve rastgele orman yöntemleri 
karşılaştırıldığında, yedi günlük tahmin sonucunda bütün 
modeller, MAPE değerleri %10’un altında olduğu için, çok iyi 
model statüsündedir. Ancak SARIMA (0,1,1) *(0,1,1)14 

yönteminin MAPE değeri, yaklaşık olarak 0’a (Tablo 4) eşittir. 
Bu durum yöntemin tahmin performansı açısından oldukça 
başarılı olduğunu göstermektedir. 

Yöntemler, R ve RKARE değerleri açısından 
değerlendirildiğinde ise; çarpımsal Holt-Winters yönteminin 
diğer yöntemlere göre bire daha yakın sonuçlar ürettiği 
görülmektedir. Ancak, model tahmin sonuçlarında MAPE 
değerinin sıfıra yakın çıkması ve model hata performansının 
oldukça düşük olması nedeniyle SARIMA yöntemi en başarılı 
yöntem olarak tercih edilmiştir. 

4 Sonuçlar ve tartışma 

Acil service yapılan başvuru sayısının, zaman serisi analiz ve 
makine öğrenmesi yöntemleri ile tahmin edilmesi, hastane 
kaynak planlamasının etkili bir şekilde gerçekleştirilmesi 
açısından önem taşımaktadır. Sunulan bu çalışma kapsamında, 
zaman serisi analizi yöntemlerinden SARIMA, Holt-Winters ve 
ayrıştırma; makine öğrenmesi yöntemlerinden rastgele ağaç ve 
rastgele orman yöntemleri kullanılarak acil servise yapılacak 
günlük başvuru sayısı tahmin edilmiştir. Tahmin sonuçları 
model değerlendirme kriterlerine göre incelenmiş ve SARIMA 
yönteminin söz konusu diğer yöntemlere göre daha yüksek bir 
başarı oranı elde ettiği görülmüştür. 

Acil servise başvuru sayısının tahmin edilmesine yönelik 
literatür araştırması yapıldığında bu çalışmanın, tahmin edilen 
gün sayısındaki değişkenlik, salgın dönemi veri setiyle 
çalışılması ve zaman serisi analizi yöntemlerinden SARIMA, 
Holt-Winters ve ayrıştırma yöntemlerini birlikte kullanarak 
kapsamlı bir analiz gerçekleştirmesi nedeniyle, konuyla ilgili 
sınırlı sayıda çalışma arasında yer aldığı görülmektedir. Bu 
durum, acil servise yapılan başvuru sayısının tahmin 
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edilmesinde farklı yöntemlerin kullanılması ve gerçeğe yakın 
değerler elde edilmesi açısından kritik önem taşımaktadır. 
Uygulama sonuçlarına göre zaman serisi analiz yöntemlerinin 
tahminde etkili bir araç olacağı düşünülmektedir. Aynı 
zamanda yapılan literatür araştırmasına göre bu çalışma; 
COVID-19 salgın dönemi acil servise günlük başvuru sayısı veri 
setini kullanması itibariyle de az sayıdaki çalışma arasında yer 
alarak literatüre katkı sağlamaktadır. Çünkü salgın dönemi veri 
seti, yapısı itibariyle tahmin edilmesi zor bir veri setidir ve bu 
etki, tahmin performansını olumsuz yönde etkilemektedir. 
Buna rağmen, SARIMA yöntemi ile sırasıyla korelasyon, RKARE 
ve MAPE değerleri olarak %83.93, %70.45 ve %0.005 değerine 
ulaşılmıştır. R ve RKARE değerlerinin bire yakın değerlere 
ulaşması ve MAPE değerinin yaklaşık sıfır olması model 
performansının başarısını açıkça göstermektedir. 

İlerleyen çalışmalarda, acil servise başvuru sayısının tahmin 
edilmesinde birden fazla yılın verisini içeren veri setleri ile 
çalışılarak SARIMA yönteminin performans değerlerinde artış 
sağlanabileceği öngörülmektedir. Bununla birlikte, derin 
öğrenme gibi farklı çözüm yöntemlerini kullanarak analiz 
çıktılarının verimliliğinin artırılması mümkündür. Ayrıca, uzun 
vadeli tahminler yapılarak hastanelerin, periyodik kapasite 
planlamalarına katkı sağlanabileceği gibi, başvuru yapacak 
hastaların hastalık tipinin de göze alındığı tahmin modellerinin 
geliştirilmesi de kapsamlı bir kapasite planlaması 
sağlayacaktır. 

Yine gelecekte yapılacak çalışmalarda, Holt-Winters 
yönteminde yer alan parametre değerlerinin optimum şekilde 
belirlenmesi için farklı algoritmalar (genetik algoritma vb.) 
kullanılması da mümkündür. Böylelikle model tahmin 
performans ölçüm değerlerinde iyileşmeler olabileceği 
öngörülmektedir. Bunlara ek olarak, çalışmada kullanılan 
makine öğrenmesi yöntemleri zaman serisi analizi 
yöntemlerine göre düşük başarı göstermiştir. Ancak makine 
öğrenmesi yöntemlerinin büyük veri setleri üzerindeki 
performansları yüksektir. Bu nedenle bir yıllık veri seti yerine 
daha büyük veri setleri kullanıldığında, makine öğrenmesi 
yöntemlerinin performans ölçütlerinin, zaman serisi analizi 
yöntemlerine göre yeniden değerlendirilmesi, yeni bir çalışma 
konusu olacaktır. 

5 Conclusion and discussion 

Estimating the number of applications made to the emergency 
service using time series analysis and machine learning 
methods is important for effective hospital resource planning. 
Within the scope of this study, the number of daily admissions 
to the emergency department was estimated using SARIMA, 
Holt-Winters and decomposition methods from time series 
analysis methods, random tree, and random forest methods 
from machine learning methods. The prediction results have 
been examined according to the model evaluation criteria and 
it has been seen that the SARIMA method achieved a higher 
success rate compared to the other methods in question. 

A literature search has been conducted to estimate the number 
of admissions to the emergency department. According to the 
results of the research, it is seen that this study is among a 
limited number of studies on the subject due to the variability 
in the estimated number of days, working with the epidemic 
period data set, and performing a comprehensive analysis by 
using the time series analysis methods SARIMA, Holt-Winters, 
and decomposition methods. This situation is of critical 
importance in terms of using different methods to estimate the 
number of applications to the emergency department and 

obtaining values close to reality. According to the results of the 
application, it is thought that time series analysis methods will 
be an effective tool in forecasting. According to the literature 
survey conducted, this study is among the few studies that use 
the data set of the number of daily admissions to the emergency 
department during the COVID-19 pandemic period. Because 
the epidemic period data set is a dataset that is difficult to 
predict due to its structure. This effect negatively affects the 
forecast performance. Despite this, the correlation, RCARE and 
MAPE values are 83.93%, 70.45% and 0.005%, respectively, by 
the SARIMA method. The fact that the R and RKARE values 
reach values close to one and the MAPE value is approximately 
zero clearly shows the success of the model performance.  

In future studies, it is expected that an increase in the 
performance values of the SARIMA method can be achieved by 
working with data sets containing data from more than one 
year in estimating the number of applications to the emergency 
department. However, it is possible to increase the efficiency of 
analysis outputs by using different solution methods such as 
deep learning. In addition, by making long-term forecasts, 
hospitals can contribute to periodic capacity planning, as well 
as the development of forecasting models that consider the type 
of disease of patients who will apply, will also provide 
comprehensive capacity planning. 

Again, in future studies, different algorithms (genetic 
algorithm, etc.) will be used to optimally determine the 
parameter values contained in the Holt-Winters method.) Thus, 
it is expected that there may be improvements in model 
prediction performance measurement values. In addition to 
these, the machine learning methods used in the study showed 
low success compared to the time series analysis methods. 
However, the performance of machine learning methods on 
large data sets is high. For this reason, when larger data sets are 
used instead of a one-year data set, re-evaluation of the 
performance criteria of machine learning methods according to 
time series analysis methods will be a new study. 
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