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OZET
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Saglik hizmeti almak amaciyla saglik kurumuna basvuran hastanin saglik
kurumuna kabuliinden taburculuguna kadar gecen siire hasta yatis siiresi olarak
tanimlanmaktadir. Hasta yatig stiresi, saglik kurumu kaynak kullanimlari ve
performanslar1 hakkinda bilgi veren dnemli bir gostergedir. Dolayisiyla hasta yatis
stiresinin Ozellikle bilgisayar destekli program araciligiyla tahmin edilmesi saglik
kurum yoneticilerine kurumlarin isleyis, maliyet, verimlilik, etkililik ve kaynak
yonetimleri agisindan kararlarinda etkili olabilecek daha giivenilir bilgiler
sunabilecektir.

Calismanin amaci, Saglik hizmetlerinde yapay zeka tahmin yontemlerinin
kullanilabilirliginin arastirilmasi ve yatan hastaya saglik kurumunda sunulan hizmet
verileri araciliftyla yatilan giin sayisinin tahmin edilmesini saglayan en iyi model
yapisinin ortaya konulmasidir.

Calismada, 2012-2020 yillarinda tiniversite hastanesinde yatarak tedavi goren
18 yas iistii 162.140 hasta verisi kullanilarak yatilan giin sayisi tahmin edilmistir.
Yatilan giin sayis1 tahmininde Yapay Sinir Aglari, Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Coklu Dogrusal Regresyon yontemleri kullanilmistir.
Hemogram test sayisi, direk grafi sayisi, ultrasonografi sayisi, bilgisayarli tomografi
sayisl, ikincil tan1 olup olmama durumu girdi degiskenleri kullanilarak 12 farkli model
olusturulmustur. Bu modeller, farkli yapay sinir aglart egitim algoritmalar
(Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization ve Scaled Conjugate Gradient) ile
fakli aktivasyon fonksiyonlari, ndron sayisi ve farkli iterasyonlar ile analiz edilmistir.
Ayn1 zamanda veriler Olceklendirilerek ayni modeller {iizerinden analizler
gerceklestirilmistir.

Calisma sonunda elde edilen tiim sonuglar karsilastirilmistir. En yiiksek
belirleme katsayis1 ve en diisilk hata degeri ¢cok katmanli yapay sinir ag1 tahmin
yontemi hemogram test sayisi, bilgisayarli tomografi sayisi, direk grafi sayisi ve ikincil
tan1 olup olmama durumunun girdi olarak kullanildigi modelde elde edilmistir
(R?=0,885; MAE=1,551; RMSE=2,319).

Hastalara sunulan saglik hizmetine yonelik girdi parametreleri kullanilarak
yapay sinir ag1 yontemiyle yapilan veri analizi ile gergege yakin ve hata degeri diisiik
sonuglar elde edilmistir. Bu sonug, hastaya ait saglik gostergeleri disindaki girdi
verileriyle hasta yatis sliresinin tahmin edilebilecegini ortaya koymustur. Elde edilen
sonuglarin saglik kurumu yoneticilerine karar verme, kaynak tahsisi, uzun vadeli
stratejik planlama ve gelecege yonelik hedeflerinin belirlenmesinde destek
saglayacagi sOylenebilir.

Anahtar Sozciikler: Saglik kurumu, Hasta yatis siiresi, Yapay sinir aglari, Coklu
Dogrusal Regresyon, ANFIS



ABSTRACT

ESTIMATION OF THE LENGTH OF STAY IN HOSPITAL WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

Birgiil YABANA KIREMIT
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Health Care Management
Ph.D., April/2023
Supervisor:Prof. Dr. Elif DIKMETAS YARDAN

Hospital length of stay is defined as the time between admission and discharge
of patients presenting to the hospital for medical care. The length of stay is an
important indicator that provides information about the use of resources and the
performance of health care institutions. Therefore, estimation of the length of stay,
especially using a computer-based programme, will provide health managers with
more reliable information that can be used to make effective decisions regarding the
operation, cost, efficiency, effectiveness and resource management of their
institutions.

The aim of the study is to investigate the applicability of artificial intelligence
prediction methods in health services and to identify the best model structure for
predicting hospital length of stay from the service data provided to the inpatient at the
health facility.

In the study, hospital length of stay was estimated using data from 162,140
patients over the age of 18 who were hospitalized at a college hospital between 2012
and 2020. Artificial Neural Networks, Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems
(ANFIS) and Multiple Linear Regression were used for data analysis. 12 different
models were created by using the input variables of the number of hemogram tests,
direct radiography, ultrasonography, computed tomography and whether there is a
secondary diagnosis or not. These models were analyzed using different artificial
neural network training algorithms (Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization,
and Scaled Conjugate Gradient) with different activation functions, number of
neurons, and different iterations. At the same time, the data were scaled, and the
analyzes were performed with the same methods.

At the end of the study, all the results obtained were compared. The multilayer
neural network estimation method with the highest coefficient of determination; it was
obtained in the model where the number of haemogram tests, the number of CT scans,
the number of direct radiographs and the presence or absence of a secondary diagnosis
were used as inputs (R?=0.885; MAE =1.551; RMSE=2.319).

The data analysis with the artificial neural network method using the input
parameters for patients' health care gave realistic results with a low error value. This
result shows that the length of hospital stay can be estimated using input data other
than patient health indicators. It can be said that the results obtained will assist the
managers of health institutions in making decisions, allocating resources, long-term
strategic planning and setting future goals.

Keywords: Health instution, Length of stay, Artificial neural networks, Multiple
linear regression, ANFIS
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1. GIRiS

Saglik kurumlar1 sinirli kaynaklar1 etkin kullanarak verimli ve etkili saglik
hizmeti sunma ve sektérde ayakta kalabilme gabasina sahip kurumlardir. Sahip oldugu
veri tabani bilgilerini amaca yonelik kullanabilme yetenegi saglik kurumlarina karar
alma, gelecege yonelik planlama yapma, kaynak planlamasi gibi konularda karar
destek saglayabilmektedir. Saglik Bakanligmin 2008 yilinda hayata gecirdigi
Saglik.Net projesi ile saglik hizmet sunucular tarafindan verilen hizmete yonelik
veriler, HL7 (Health Level Seven-Saglik Seviye 7 Standardi) standardina uygun
sekilde depolanmaya baslanmigtir (Karakaya, 2019). “Saglik. NET saglik
kurumlarinda elektronik ortamda {iretilen verileri, dogrudan iiretildikleri yerden,
standartlara uygun sekilde toplamayi, toplanan verilerden tiim paydaslar i¢cin uygun
bilgiler iireterek birinci, ikinci ve li¢lincii basamak saglik hizmetlerinde verim ve
kaliteyi arttirmay1 hedefleyen, entegre, giivenli, hizli ve genisleyebilen bir bilgi ve
iletisim platformudur.” Bu proje ile saglik sektdriindeki sorunlarin ve onceliklerin
belirlenmesi, gerekli tedbirlerin alinmasi, saglik sektorii kaynak, calisma ve yatirim
planlamasinin yapilmasi, verilen saglik hizmetinin kalitesinin degerlendirilmesi,
bilimsel arastirma ve ¢aligmalarda kullanilmak iizere yeterli diizeyde veri toplanmasi
ve islenmesi hedeflenmistir (Saglik Bakanligi, 2022). Saglik sektoriinden elde edilen
bu verilerin analizi ile elde edilen ¢iktilar etkin olarak kullanildiginda saglik

hizmetinin kalite ve etkinligini iyilestirebilecektir (Bulut, 2023:6).

Saglik yoneticilerinin etkili planlama yapma ve organizasyonel karar almalarina
yardimct olabilmek i¢in saglik sektdriinden elde edilen verilerin analiz edilmesini
saglayan birtakim analiz yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler mevcut verileri
kullanarak yoneticilere karar almalarinda destek saglayabilmektedir. Baz1 veri analiz
yontemlerine 6rnek olarak; veri zarflama analizi, panel veri analizi, regresyon
analizleri, kantitatif teknikler, yapay zeka tahmin ve smiflandirma yontemleri
verilebilir. Karar destek sistemlerine yardimci olabilecek yapay zeka yonteminden biri
Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. Yapay sinir aglari, teshise yonelik uygulamalarda
sikilikla kullanilmakla birlikte, saglik hizmet sunucularinin organizasyonel kararlar
almasinda bilgi saglayabilmek icin de giderek kullanimi1 yayginlasmaktadir (Shahid et
al., 2019).

Insan beyninin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarimni iizerinde calismaya zorlamis

ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel model c¢ikarilmaya
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calisilmigtir. Beynin biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. Boylece YSA denen yeni ve gliniimiiz bilgisayarlarinin
algoritma hesaplama yonteminden farkli bir bilim dali ortaya ¢ikmustir (Ataseven,
2013:102). Tahmin calismalarinda YSA’nin en biiyiik faydasi istege bagli tahmin
fonksiyonunu kullanarak belirlenmis olan verilerden 6grenebilme ve tahminde
bulunma yetenekleridir. YSA, problemlerin ¢oziimiinde geleneksel programlama
yontemleri yerine, orneklerle 6grenmeye dayali adapte olabilen bir dogaya sahiptir.
Ayrica, YSA hizli hesaplamalar1 saglayan igsel paralellige de sahiptir. YSA, diger
tahmin modellerine gore genelleme, 0grenme ve tahmin etme amagclarina hizli ve

tutarl hizmet eden hesaplama modellerini barindirmaktadir (S6nmez vd., 2015).

Yapay sinir aglari tahmin ve genellemeler yapabilme konusunda diger
yontemlere gore daha basarili olarak ifade edilebilmektedir. Biiyiik verinin islenmesi
ve tahminler yapmada basarili olan yapay sinir aglari eksik veriler ile de ¢alisma
kapasitesine sahiptir. Tahmin yapabilme yetenegiyle birlikte YSA simiflandirma,
goriintii isleme konularinda da bagarilidir. YSA, kurum ydneticilerine karar vermede
destek saglamakta olup gercege yakin ve hizli sonuglar elde edebilmekte ve kurumun

karsilastig1 degisimlere daha hizli adapte olmasini saglayabilmektedir.

Bilgi sistemleri ve teknolojilerinde meydana gelen gelismelerle birlikte
bilgisayar tabanli modelleme ve sayisal hesaplamalar 6nemli hale gelmistir. Bu
gelismeler birgcok sektorii etkilemekle birlikte saglik sektorii de bu gelismelerden
oldukca fazla etkilenmektedir. Saglik kurumunun 6mriiniin daha uzun olmasi, daha
rekabetci yapiya sahip olmasi ve mevcut insan ve finansman kaynaklarin1 daha etkili
ve verimli kullanmasinda teknolojinin kuruma entegre edilmesi 6nem kazanmuistir.
Teknolojik gelismeleri takip edip kurumuna entegre edemeyen isletmelerin rekabet

ortaminda rakip isletmeler karsisinda ¢ok da sansli olmadigi sdylenebilir.

Saglik hizmeti almak amaciyla saglik kurumuna basvuran hastalarin tedavi ve
bakim siiresince hastanede gegirdikleri siire saglik kurumu i¢in performans gostergesi
olarak kabul edilmektedir. Hastane performansi bu agidan ele alindiginda kalis
stiresinin diisiik ¢itkmasi beklenmektedir. Hastanin sifa ile kisa siirede taburcu edilmesi
hastane performansini yiikselten bir kriterdir (Yigit ve Agirbas, 2004:154). Hasta yatis
stiresinin kisa olmasi1 hizli ve kaliteli tedavi hizmeti sunuldugunun; kaynaklarin

verimli kullanildigi ve diisiik maliyetle tedavi hizmeti sunuldugunun bir gostergesi
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kabul edilmekle birlikte (Brown et al., 2003:754), hasta yatis siiresinin kisa olmasi
diisiik kaliteli saglik hizmeti ile iligkili olabilecegi, hastalarin tam ve etkili sekilde
tedavi hizmeti almadan erken taburcu edildiginin bir gostergesi olarak da
goriilmektedir (McDermott and Stock, 2007:1025). Hasta yatis siiresi birey, kurum ve
devlet icin 6nemli maliyetlere sebep olmaktadir. Hastanin tedavi almak i¢in uzun siire
beklemesi hastaliginin ilerlemesine sebep olmakta bu durum hastaligin sosyal ve
ekonomik yiikiinti artirmaktadir (Numanoglu Tekin, 2011:47). Aym1 zamanda hasta
yatig sliresinin uzun olmasi yatak doluluk oranini artirmakta bunun sonucunda da
saglik hizmeti almay1 bekleyen hastalar saglik kurumuna kabul edilememektedir
(Dulworth ve Pyenson, 2004:123). Hastanin yatis siiresinin tahmin edilmesi kaynak
planlamasi, kaynak tahsisi ve yOnetimi i¢in Onemlidir. Yatis siliresinin tahmini,
olusabilecek yatak miisaitligine gore elektif ameliyatlarin planlanmasiyla birlikte
Kliniklerin ve hasta yataklarmin kullaniminin planlanmasina da yardimci
olabilir. Hastanede kalis siiresi, hastalar arasindaki hastane maliyetlerindeki
farkliliklarin %85-%90’1m1 agiklamaktadir (Ropoport et al., 2003). Bu sebeplerden
dolay1 hasta yatis siiresinin tahmin edilmesi ve bu dogrultuda yoneticilerin kararlar
alip olusabilecek gereksiz maliyetler, uzun bekleme siireleri, ekonomik ve sosyal
olumsuzluklar 6nlenebilecektir. Yapay zeka tahmin yontemlerinin hizli ve giivenilir
tahminler ortaya koymasi saglik yoneticilerine bu olumsuzluklarin giderilmesinde
destek olacagi diistiniildiigiinden bu tez ¢alismasinda hasta yatis siiresinin tahmin

edilmesinde yapay zeka yontemlerinden yararlanilmistir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda saglik kurumunda maliyetler iizerinde oldukca fazla
etkiye sahip olan hasta yatis siliresi yapay zekd yontemleri (yapay sinir aglari,
uyarlamali bulanik ¢ikarim sistemi-ANFIS) ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemiyle
tahmin edilmistir. Calismanin ilk bolimiinde genel bilgiler verilmistir. Bu bdliimde
saglik, hastalik ve hasta yatis siiresiyle ilgili kavramlara deginilmis ve yapay zeka
yontemlerinden yapay sinir aglari ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Ayn1 zamanda bu
boliimde saglik alaninda hasta yatis siiresi/kalis siiresi/hastane yatis giin konularinda
yapilan ¢alismalar ele alinmistir. Calismanin ikinci boliimiinde ¢alismanin amaci,
yuriitiildiigli  kurum, verilerin elde edilmesi siireci, veri analizinde kullanilan
yontemlerin yer aldig1 materyal ve yontem boliimii yer almaktadir. Ugiincii boliimiinde
oncelikle hastalara ait demografik bilgiler, tani, yatilan servis, mevsim, yapilan tetkik

sayilarina ait tanimlayici istatistik sonuglar1 ve gerceklestirilen YSA, ANFIS ve Coklu


https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/01443570710775847/full/html#b10

Dogrusal Regresyon yontemlerinden elde edilen tahmin sonuglari yer almaktadir.
Sonuglar yorumlanmis ve ilgili literatiirle tartistlmistir. Caligmanin son boliimiinde

elde edilen sonuglar ele alinmis ve sonuglar dogrultusunda onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL BILGILER

2.1. Saghk, Hastalik ve Hasta Yatis Siiresine iliskin Kavramlar
2.1.1.Saghk ve Hastallk Kavramlari

Saglik, temel insan haklarindan biridir. Saglik evrensel olmakla birlikte
gecmisten gilinlimiize kadar farkli sekilde tanimlanmistir. Hipokrat sagligi, insanin
icindeki bazi kosullar ile ¢evresindeki kosullar arasindaki dengelemenin bir sonucu
(Isik, 2019:7) olarak tanimlarken iilkemizde 05.01.1961 giin ve 224 sayili Saglik
Hizmetlerinin Sosyallestirilmesi Konusundaki Kanun’un 2.maddesinde “saglik, yalniz
hastalik ve maluliyetin yoklugu olmayip bedenen, ruhen ve sosyal bakimdan tam bir
tyilik halidir’’ seklinde tanimlanmistir (SHSK, 1961). Saglik kavraminin giinlimiizde
genel olarak kabul goren tanimi Diinya Saghk Orgiitii tarafindan yapilan tanmmudir.
Diinya Saglik Orgiitii’ne gore “Saglik; yalnizca hastaligin ve sakatligm olamamasi

durumu degil, fiziksel, sosyal ve ruhsal refah durumudur.” (WHO, 2011).

Saglik kavrami bireyler ve hekimler agisindan ele alindiginda; bireyler sagligi,
hasta olmama durumu seklinde algilasa da; hekimler hastaligi bireylerin saglik
durumundaki en kiigiik degisim, sapma olarak degerlendirmekte ve bireyin saglikli

olmadigini belirtmektedir (Koca, 2014:3).

Saglik kavraminin tanimlanmasinda kolaylik saglamak adina saglik subjektif ve
objektif olarak ikiye ayirip incelenebilmektedir. Kisinin kendisinin, fiziksel, ruhsal ve
sosyal yonden durumunu algilamasi hali subjektif saglik olarak degerlendirilmektedir.
Bu bakis agisina gore birey, hasta olmadigi halde kendisini hasta ya da hasta oldugu
halde kendisini saglikli algilayabilmektedir. Objektif olarak saglik ise, doktor
muayenesi ve tani testleri sonuglarina gore belirlenen hastaligin olmamasi durumudur.
Bir bireye saglikli diyebilmek icin, hem kisinin kendini subjektif olarak saglikli
algilamas1 hem de objektif olarak gercekten saglikli olmasi gerekmektedir (Bolsoy ve

Sevil, 2006:79).

Saglik; bireysel, toplumsal ve cevresel farkliliklarla algilanan bir durumdur.
Bundan dolay1 saglik kavrami; biyolojik, tibbi, psikolojik/mental ve sosyolojik
bilimlerin kendine 0zgii bakis a¢is1 ve yontemlerle incelenmektedir. Buna gore

(Sabuncu vd., 1996:5);



Biyolojik yonden saglik, "bedenin her hiicresinin optimal diizeyde islev gormesi
ve her hiicrenin digerleri ile miikemmel uyum durumundaki islev yetenegi" olarak

belirtilir.

Psikolojik/mental yonden saglik, kisinin beklenmeyen olaylarla karsilastiginda
gostermis oldugu olumlu/olumsuz tepkiler, duygular ve gelistirmis oldugu bas etme

yontemi ile yasadigi olaya ve ¢evresine gosterdigi uyum yetenegidir.

Saglik, sosyolojik yonden ele alindiginda; sosyal kontrolle, deger, inanis Ve
inanglara uygun davranma ya da uygun davranmama ile iligkili olarak ele alinmaktadir.
Kisaca bu yaklasim ile saglik, kisilerin sosyal deger ve kurallara uyumunun

gostergesidir.

Hastalik, Tiirk Dil Kurumu Giincel Tiirkge Sozliigii'ne gore; “Organizmada
birtakim degisikliklerin ortaya ¢ikmasiyla sagligin bozulmasi durumu, rahatsizlik, cor,
dert, sayrilik, illet, maraz, maraza, esenlik karsit1” olarak tanimlanmaktadir
(TDK, 2022). Hastalik anormal bir durum olarak ifade edilmekle birlikte hastalik
kisinin fiziksel, psikolojik, entelektiiel ve sosyal fonksiyonlarin1 daha 6nceki haline
gore azaltmakta veya tliketmektedir. Hastalik, kisinin c¢evresiyle uyumunu,
etkilesimini, tretkenligini, verimlilik ve denge durumunu bozmaktadir (Bolsoy ve

Sevil, 2006:80).

Hastalik kavrami saglik gibi bireysel, toplumsal ve cevresel farkliliklarla
algilanan bir durumdur ve bu kavram da biyolojik, tibbi, psikolojik/mental ve
sosyolojik bilimlerin kendine 6zgii bakis acis1 ve yontemlerle ele alinmaktadir.
Biyolojik acgidan hastalik; bedenin optimal fonksiyon ve yapisina zit durum; tibbi
acidan hastalik, kiside hastaliga 6zgii bulgu ve belirtileri olugturan durumu; sosyolojik
acidan hastalik, kisinin sosyal normlardan sapmasmi yani uyumsuzluklari ifade

etmektedir (Sabuncu vd., 1996:5).

Hastalik, sagligin ve kendi kendine yetebilmenin kisitlandigi, insanlar tarafindan
tehlike olarak algilanan, hastaneye yatma, ameliyat olma, farkli bir ortama girme gibi
gegici bir siireyi kapsar. Bu durum hasta tarafindan fizyolojik, psikolojik, sosyal ve
ekonomik agidan travma olusturan bir olay olarak degerlendirilmekte olup hasta i¢in
yetersizliklerin ortaya ¢ikabilecegi bir yasam dénemi olarak algilanmaktadir (Unsal,

2017: 20).



Saglik ve hastalik ayn1 zamanda sosyal yap1 icinde meydana gelir ve sosyal yap1
tarafindan sekillendirilir. Bu yiizden saglik ve hastalik toplumsal ve ¢evresel tirlinlerin
bir sonucudur. Saglik ve hastalifa anlamini veren toplum ve toplumun onu algilayis
bi¢cimidir. Bu yiizden baz1 semptomlarin hastalik olup olmadigi tarihsel siire¢ i¢inde
ve toplumdan topluma farklilik gostermektedir. Ornegin gegmiste arzu edilen,
istenilen ve zenginligin gostergesi olarak kabul edilen sismanlik, giiniimiizde bir
hastalik olarak kabul edilmektedir. Saglik ve hastalik ayni1 zamanda sosyal yapi iginde
olusur ve sosyal yap1 tarafindan sekillendirilir (Aytag ve Kurtdas, 2015: 247). Saglik
ve hastalik kavramlarinin iyi anlagilmasi saglik hizmetlerinin 6nemini anlamamiz igin

yol gosterici olacaktir (Sahin, 2021:4)
2.1.2. Hasta Yats Siiresi ve Iliskili Kavramlar

Birey ve toplum sagliginin korunmasi ve gelistirilmesinde 6nemli rol iistlenen
saghk kurumlari; toplumdaki tiim bireylerin sunulan saglik hizmetinden
faydalanmasin1 saglamak, her bireyin zorlanmadan ikamet ettigi yere en yakin olan
saglik kurulusunda tedavi edilmesini saglamak ve kaliteli saglik hizmeti sunumuna
Oonem verilmesi amaci tasimaktadir (Karademir ve Can, 2019:126-127). Saglik
kurumunun sundugu hizmetin kalite, performans ve verimlilik ile ilgili sonuglarindan
biri hastanede yatig siiresidir. Saglik hizmetinde kalite ile ilgili bir sonu¢ olmakla
birlikte hastanede yatis siiresi sunulan tibbi hizmete bagl saglik maliyetinin de
belirleyicilerindendir (Mozes, 1989). Hastanede yatis siiresi saglik kurumunun
kaynaklarinin kullanimini temsil eden anlamli bir 6l¢iidiir. Ayrica hasta bakimini
tyilestirme konusunda da yardimci olabilmekte (O’Keefe et al., 1999); hastane
performansinin degerlendirilmesi ve hastane verimliliginin bir gostergesidir (Thomas

etal., 1997).

Hasta yatig siiresi, hastanin saglik kurumuna kabuliinden taburculuguna kadar
gegen siiredir (glin). Hastanin hastanede kalis giin sayis1 hesaplamasinda yatis yapilan
giin sayilir fakat taburcu oldugu, sevkinin gerceklestirildigi veya o6ldigi giin
sayllmamaktadir. Giin i¢inde hastanin yatisinin ve taburculugunun oldugu durumlarda

kalis siiresi 1 giin olarak sayilmaktadir (Stimbiiloglu, 1990;166).

Hasta yatis siiresinin kisa olmasi hastalarin rahatlik ve memnuniyetinden taviz
verdirmekte, iyilesme siireglerini olumsuz etkilemektedir. Taburcu edilen hastalarin

ihtiya¢c duyduklar1 saglik hizmetini etkin bi¢imde almamalarindan kaynakli aym



hastalik, benzer semptom veya komplikasyonlarla  tekrar  hastaneye
bagvurabilmektedir. Bu durum hastaliklarin tedavi maliyetinde artisa sebep olmaktadir
(Karademir ve Can, 2019:131). Hastanin, agir bir hastaliinin olmasi ve
komorbiditesinin yliksek olmasi, sunulan bakim kalitesinin diisiik olmasi sonucu
hastada komplikasyon olusmasi, hizmeti sunanlarin tedavide basarili olamamasi ya da
hastanedeki diger teknik nedenlerden dolayi hasta yatis siiresi uzayabilmektedir
(Aydan ve Arikan, 2021:130). Ayrica hastanin demografik 6zellikleri, tibbi oykiisti,
hastanin sosyokiiltiirel ¢evresi, saglik hizmetlerinin finansmani ya da sosyal glivence
durumu, hastanin hastaneye kabul edildigi giin gibi etkenler de hasta yatis siiresinin
uzamasina sebep olmaktadir (Dinger, 2016:6). Bu durum hastanin uzun siire yatakta
yatiyor olmasindan kaynakli viicut yaralarinin olusmasina, psikolojik ve fizyolojik
olarak kendini rahatsiz hissetmesine, saglik kurumu tarafindan sunulan saglik hizmet

maliyetlerinde artis gibi sonuglar dogurabilmektedir.

Ortalama hasta yatis siiresi (Ortalama hasta kalis giinii), hastanin hastanede
ortalama kac¢ giin kaldigin1 gostermektedir. Ortalama hasta yatis siiresi toplam hasta
giinleri sayisinin ¢ikan-taburcu olan (¢ikarilan ve dlen) hasta sayisina boliinmesiyle

elde edilir (Agirbas, 2016:28).

Tiirkiye’de ortalama hasta kalis giin sayis1 2002 yilinda 5,8 iken, 2008 yilinda
4,1°e, 2011, 2013 ve 2015 yillarinda 3,9’a diistiigii goriilmektedir. 2019 ve 2020
yillarinda bu oran 4,2 ve 4,5 olmustur (Sekil 2.1).
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OECD (Organisation for Economic Co-operation and Development-Ekonomik
Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii) iilkeleri ile kiyaslandiginda 2018 yilinda ortalama hasta
kalis glin sayisinin en fazla oldugu iilkeler sirasiyla Japonya, Giiney Kore ve
Macaristan (27,8; 19,1; 9,6 giin) iken en diisiik iilkeler Meksika, Tirkiye ve
Bulgaristan (sirastyla 3,8; 4,2; 5,2 giin) olmustur. 2018 yili OECD ortalamasi ise
8,1°dir (TC. Saglik Bakanlhig1 Saghk Istatistikleri Yillig1 2019, 2021:167-169) (Sekil
2.2.). 2020 yil1 Saglik Istatistikleri Y1llig1’na gére 2019 y1li OECD ortalamas1 8,0’ dir
(TC. Saglik Bakanlig1 Saglik Istatistikleri Y1llig1 2020, 167)
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Sekil 2.2. Hastanelerde yatan hasta ortalama kalis giiniiniin uluslararasi karsilagtirmasi, 2018 (Not:
Tiirkiye verisi 2019 yilma aittir. Ulke verileri 2018 yilia veya en yakin yila aittir)

Saglik hizmetlerinden yararlanma ihtiyac1 olan bireyler olarak tanimlanan
hastalar; ayakta, yatarak ve giiniibirlik tedavi alanlar olarak tice ayrilmaktadir. Saglik
kurumunda yatirilmaksizin saglik hizmetlerinden yararlanan hastalar ayakta tedavi
alan hasta; hastanede yatmadan kemoterapi, radyoterapi, hemodiyaliz gibi giiniibirlik
hizmet alanlar giiniibirlik tedavi alan ve saglik hizmetinden hastanede yatarak
faydalanan hastalar ise yatarak tedavi alan hasta olarak ifade edilmektedir. Hastanin
saglik kurumuna yattiktan taburcu olana kadar uygulanan tedavilere yatarak tedavi

denilmektedir (Ongel ve Duran, 2015:732).

Yatis ve taburcu siirelerinin planlanmasi, hastaya yatis siiresi konusunda; saglik
kurumuna da taburcu olacak hastadan sonraki baska bir hastanin yatis planinin

yapilmasinda net bir bilgi saglamaktadir (Y1ldirim vd., 2015:180).
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Yatan hasta sayisi, belli bir siire araliinda bakim ve tedavi hizmeti almak
amaciyla hastaneye yatirilan hasta sayisidir. Ayni siire i¢inde hastanede 6len veya sifa,
salah ve hali ile evlerine gonderilen ya da baska kurumlara sevk edilen hastalara ¢ikan
(taburcu edilen) hasta sayis1 olarak tanimlanmaktadir. Hastane performans gostergeleri
genellikle yatan ve taburcu olan hasta verilerinden elde edildiginden yatan hasta sayisi
ile taburcu edilen hasta sayisi hastane yonetimi i¢in énemlidir. Yatan Hasta Sayist:

(Taburcu + Olen Kisi Sayis1) seklinde hesaplanir (Agirbas, 2016: 23).

Tirkiye’de sektorlere gore yatan hasta sayisina bakildiginda 2020 yili toplam
yatan hasta say1s1 10.620.517 iken bu hastalarin 5.517.337’si Saglik Bakanligi’na baglh
hastanelerde, 3.556.818’i 6zel hastanelerde ve 1.546.362’si liniversite hastanelerinde
yatmistir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Yillara ve Sektorlere Gore Hastanelerde Yatan Hasta Sayist (TC. Saglik istatistikleri Yilligi-

2020, 2022)
2002 2016 2017 2018 2019 2020
Saglik Bakanligi  4.169.779 7.561.989  7.606.159 7.675.972 7.742.707 5.517.337
Universite 781.990  1842.001  1.982.410 1.955.983 2.072.720  1.546.362
Ozel 556.494  4.048.696 4.120.734 4.019.422 3.990.922 3.556.818
Toplam 5.508.263 13.452.686 13.709.303 13.651.377 13.806.349 10.620.517

2.1.3. Hasta Yatis Siiresini Etkileyen Faktorler

Genel olarak hasta yatis siiresini etkileyen faktorler; hastanin cinsiyeti, yasi,
konulan tani, yatis tiirii, hasta yatisinin gerceklestigi mevsim, eslik eden hastaliginin
olup olmamasi, saglik kurumunun yatak kapasitesi, yerlesim yeri, faaliyette bulundugu
cografi bolge, saglik hizmeti sunucularinin miilkiyet durumlari, hizmet tiirii, saglik
kurumunun aldig1 katihim pay1 ve Sosyal Giivenlik Kurumu’na (SGK) yansiyan hasta
faturalar1 tutarlar1 olarak ele alinabilmektedir (Numanoglu Tekin, 2011:145-164).
Ayrica, hasta yatig stlireleri hastalarin sahip oldugu sosyal sigortanin kapsamina,
hastaya yapilan ameliyat ve islem grubuna, hastalara yapilan genel miidahale,
ameliyat, radyolojik goriintii ve tetkik sayilarma gore de ele alinabilmektedir (Koca,
2014:29).

Hastalar1, hasta yatis siiresini uzatan faktorlerin belirlenmesiyle yatak devir
hizinin artirilmasi, dolayisiyla mevcut hasta yatagi ile daha fazla hastaya hizmet

verilmesi miimkiin olabilmekte ve hasta bekleme stirelerini en aza indirerek hasta
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yataklarin1 daha verimli kullanip gereksiz yatislar1 6nlenebilmektedir (Esatoglu ve

Bozat, 2002:165).
2.2. Yapay Zeka

Ik defa John McCarthy tarafindan 1950°li yillarda ortaya atilan ve zeki
makineler, zeki bilgisayar programlart ortaya koyma bilim ve miihendisligi, olarak
tanimlanan yapay zeka (McCarthy, 2007), insanlar tarafindan yapilan bazi islem ve
gorevlerin bilgisayarlar vasitasiyla yapilabilmesi igin tasarlanmistir (De Bruyn et al.,
2020). Bu bilim dal1, makinelerin algilama, muhakemede bulunma, gegmis bilgilerden
yararlanma, planlama, 6grenme, nesneleri hareket ettirme, yer degistirebilme ve
iletisim kurma yeteneklerine sahip olmasini amaglamaktadir (Demirhan, Kili¢ ve

Giler, 2010:32).

1980-1990 yillarinda yapay zekaya olan ilgi artis gostermistir. 2016'da ise yapay
zeka arastirmalarma yapilan yatinmlarin en biiyiik kismi, diger sektorlerle
karsilastinlldiginda saglik uygulamalarina yapilmistir.  Genel olarak saglik
hizmetlerinde; farkli klinik ortamlarda bulanik uzman sistemler, Bayes aglari, yapay
sinir aglar1 ve hibrit akilli sistemler gibi yapay zeka teknikleri kullanilmistir. Bununla
birlikte yapay zeka, halk saglig1 ve birinci basamak saglik hizmetlerinde kullanimi1
yayginlasmaktadir. Birinci basamak saglik kurumlarinda hekimler, hasta ile ilgili
notlari almak, hastalarla goériismelerini analiz etmek ve gerekli bilgileri dogrudan
elektronik bilgi sistemine girmek i¢in yapay zekay1 kullanmaktadir (Amisha, Pathania
and Rathaur, 2019:2330).

Yapay zeka; miihendislik, bankacilik, sigortacilik, borsa, pazarlama, saglik,
telekomiinikasyon, endiistri, kalite kontrolii, astronomi ve genetik gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir  (Dirican, 2019:9). Muhasebe ve finans alaninda; vergi
dolandiriciliginin tespiti, usulsiizliikleri bulunarak denetiminin gelistirmesinde, imza
ve banknot dogrulama, risk yonetimi, doviz kuru tahmini, iflas tahmini, miisteri kredi
notu, kredi kart1 onay1 ve dolandiricilik tespiti, ekonomik doniim noktalarini tahmin
etme, tahvil derecelendirmesi ve ticareti, kredi onaylari, ekonomik ve finansal
tahminde kullanilmaktadir. Pazarlama alaninda; tiiketici harcama modelinin
siniflandirilmasi, yeni {irlin analizi, miisteri Ozelliklerinin belirlenmesi, satis
tahminlerinin yapilmasinda; Insan kaynaklari alaninda; ¢alisanin performansini ve

davranigin1 tahmin etme, personel kaynak gereksinimlerinin belirlenmesinde (Singh
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and Chauhan, 2009: 41); tip alaninda; hastaliklarin 6nceden tahmin edilmesi,
hastaligin siirecinin takip edilmesi, hastalikli hiicrelerin tespit edilip erken teshis, tan1
ve tedavi edilmesinde kullanilmaktadir (Demirhan vd., 2010:31). Ayn1 zamanda saglik
sistemlerinde yapay zeka; saglik politikasi ve yoOnetimi, saglik kurumlarinin
performansinin ve kaynak tahsisinin iyilestirilmesi, diger saglik sorunlariyla birlikte
trafik yaralanmalari ve saglik sisteminden kaynaklanacak diger sorunlarin

azaltilmasina yardimci olmaktadir (Schwalbe and Wahl, 2020).
2.2.1. Saghk Kurumlari isletme islevlerinde Yapay Zeka

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelismesi bireyler ile birlikte isletmelere de
onemli kazanimlar saglamistir. Bu teknolojik gelismeler isletmenin temel
fonksiyonlarmmi yiiksek rekabet kosullarinda daha verimli ve etkili kaynak
planlamasinin  yapilmasina olanak saglayacak sekilde yerine getirilmesine,
maliyetlerin azaltilmasina, israf ve yapilabilecek hatalarin dnlenmesine, rutin islerin
otomasyona baglanmasina, ¢alisanlarin niteliklerinin arttirilmasina, rekabet giicii ve
isletme karmin artmasina olanak saglamistir (Saridogan, 2020). Diger isletmeler ile
birlikte saglik isletmelerinin de devamliliginin saglanmasi i¢in yonetim, tiretim, insan
kaynaklari, pazarlama, halkla iligkiler, arastirma-gelistirme ve muhasebe-finansman
fonksiyonlarmin esgiidiimlii ve teknolojik gelismeler takip edilerek yiiriitiilmesi

gerekmektedir (Nazlioglu, 2020:540).

Bu boliimde saghik kurumlart isletme islevlerinde yapay zekanin kullanimi

konusuna deginilecektir.
2.2.1.1. Saghk Kurumlarinda Yonetim

Yonetim kavrami, ekonomik bir hedefe ulasmak i¢in kurulan isletmelerin
parasal, mekanik ve is giicli kaynaklarinin optimal diizeyde sevk ve idare edilmesi
olarak tanimlanmaktadir (Tiirkmendag, 2012: 32). Saghik Kurumlari Yonetimi ise,
saglik hizmetlerinin Uretilmesi araciligiyla toplumun saglik diizeyinin korunmasi ve
gelistirilmesi i¢in maddi ve insan kaynaklarinin planlanmasi, orgiitlenmesi, harekete

gecirilmesi ve denetiminin saglanmas: siirecidir (Kavuncubagst ve Yildirim, 2022:89).

Saglik sektoriinlin giderek daha karmasik bir hal almasi, saglik bakim ve tedavi
maliyetlerinin artmasi, saglik hizmetine olan talebin artmasi, kamu-6zel saglik hizmet
kuruluglarinin artmasi gibi nedenler saglik sektoriinde kaynaklarin etkin ve verimli

dagilimini saglayacak profesyonel yonetime olan ihtiyaci artirmistir (Cil Kogyigit vd.,
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2018). Bilgi ve teknolojideki gelismeler saglik kurumunun daha iyi islemesine, kurum
verimliliginin artmasina, insandan kaynaklanan hatalarin azaltilmasina, maliyetlerin
diisiiriilmesine, hasta ve ¢alisan memnuniyetinin saglanmasina katki saglamistir

(Tiifekei, Yorulmaz ve Cansever, 2017).

Saglik Bakanligi, biiyiik teknoloji firmalariyla ortak ¢oziimlerde bulunarak;
demografik raporlarin olusturulmasi, saglik hizmeti kullanim oranlarinin MHRS
tizerinden gosterilmesi, acil servislere basvuran hasta sayisindan yola ¢ikarak kapasite
ve ila¢ kullanim tahminlerinin gerceklestirilmesinde yapay zekadan faydalanmaktadir

(Akalin ve Veranyurt, 2020:135).

Saglik kurumlarinda yonetsel olarak yapay zeka uygulamalari; elektronik hasta
kayitlar, teletip, akilli kart uygulamalar, karar destek ve klinik destek sistemleri, sanal

gerceklik uygulamalar gibi alanlarda kullanilmaktadir (Giiles ve Ozata, 2005)

Yapay zeka ile diizeltilebilir ve Onlenebilir sistem verimsizliginin ortadan
kaldirilmasi, modern ve uygun maliyetli tedavi ve bakim hizmetlerinin sunulmasi,
uygunsuz bakim hizmetleri ve asir1 tedaviden kaynaklanan saglik harcamalarinin
azaltilmasi, personel veriminin artirilmasi miimkiin olabilmektedir (Bernaert and

Akpakwu, 2018).
2.2.1.2. Saghk Kurumlarinda Uretim

Uretim y6netimi, iiriin ve hizmetlerin talep edilen zamanda ve en az maliyetle
iiretilmesinde karar alma faaliyetleri ile ilgilenen isletme fonksiyonudur. Uretim
yonetiminde amag; tiiketici taleplerinin zaman, miktar, kalite ve fiyat bakimidan en
iyi sekilde karsilanmasi, miimkiin oldugunca stoklarin diisiik seviyede tutulmasi ya da
stok devrinin artirilmasi, isletmenin beseri ve fiziki kaynaklarindan daha fazla

yararlanmasini saglamaktir (Yalpa, 2020;52).

Saglik hizmetlerinin liretiminde yapay zeka alt kollarindan makine 6grenmesi ve
derin 6grenme gibi yontemlerden faydalanilabilmektedir. Bu yontemler kullanilarak
saglik profesyonelleri tani, tedavi, rehabilitasyon ve sagligin korunmasi ve
gelistirilmesinde yeni tekniklere gegmektedir (Akalin ve Veranyurt, 2020:132). Ayni
zamanda yapay zeka laboratuvar testlerinin analiz edilmesi, rontgen, bilgisayarli
tomografi taramalari, tibbi konsiiltasyonda yardim saglayabilecek hastalarin mevcut
tibbi durumuna erisilmesi ve veri girislerinde de kullanilabilmektedir (Biiyiikgoze ve

Dereli, 2019).
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Yapay zeka sistemleri klinik karar vermenin gelistirilmesinde, hastaliklarin
teshisinin kolaylastirilmasinda, gézden kacan ya da tanimlanamayan lezyonlarin
goriintiileme  teknikleriyle tespit edilmesinde, c¢esitli hastaliklarin  cerrahi
miidahalelerinde yardimci olmaktadir. Yapay zeka uygulamalari, klinik uzmanlarin
bulunmadig1 uzak bolgelere saglik hizmeti sunma potansiyeline sahiptir (Yu, Beam
and Kohane, 2018:726). Yapay zeka uygulamalarinin kullanildigi robotlar saglik
sektoriinde; ilag testlerinin gergeklestirilmesi ve ilag tiretimi, lojistik saglama, tedavi
hizmetleri ve hasta bakimi gibi farkli alanlarda kullanilabilmektedir (Bacaksiz vd.,
2020:462). Aym1 zamanda yapay zeka uygulamalarindan saglik hizmeti kalitesinin
arttirilmast igin eksikliklerin belirlenmesinde; yerinde, zamaninda, yeterli ve kaliteli
saglik hizmeti sunulmasinda; kisi ve toplumun yasam kalitesinin artirilmasinda da
faydalanilmaktadir (Akalin ve Veranyurt, 2021; Dirican, 2019:9; He et al., 2019:2).
Sonug olarak; yapay zeka yontemleri hastane maliyet, Klinik karar destek sistemleri ve

saglik profesyonellerinin yeterliliginde saglik kurumlarina destek saglamaktadir.
2.2.1.3. Saghk Kurumlarinda insan Kaynaklar

Saglik hizmetlerinin isleyisinin saglanmasinda insan kaynaklari temel girdilerin
basinda gelmektedir. Gelisen teknolojiyle birlikte daha iyi tedavi hizmetlerinin
sunulabilmesi, hasta beklentilerinin karsilanabilmesi, saglik sisteminin gelistirilmesi
ve karmasgik olan bu sistemin boyutlarinin bilimsel temelde yonetecek olan nitelikli ve
donanimli yonetici ve c¢alisanlara ihtiya¢ giderek artmaktadir (Korkmazyiirek,
2019:87). Insan kaynaklar1 yonetimi teknolojik gelismelerden oldukga etkilenmekte
ve dijitallesme egilimindedir (Jiang ve Wang, 2018). Insan kaynaklari yonetimi, veri
analizi, bulut bilisim, biiylik veri ve yapay zeka yontemlerinden faydalanmaktadir
(Tiftik, 2021:382).

Yapay zeka, hekimlerin daha iyi teshis kararlar1 vermelerinde, tedavi
sonuglarinin iyilestirilmesine, tibbi hatalarin azaltilmasina (Mesko, Hetenyi and
Gyorffy, 2018:3) ve performanslarinin artirilmasina yardimer olmaktadir (Akalin ve
Veranyurt, 2021; Dirican, 2019:9). Ayni zamanda saglik insan giiciiniin ise alimi,
secilmesi, isten ¢ikarilmasi ve performans degerlendirme siire¢lerinin yonetilmesinde
insan kaynaklar1 birimlerine destek olarak is giicii krizlerinin asilmasinda destek

olmaktadir (Kayike¢1 ve Bozkurt, 2018; Mesko, Hetenyi and Gyorffy, 2018:3).
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Kurumun gelisimi agisindan personel egitimi ve gelisimi de olduk¢a dnemlidir
(Tappaskhanova, Mustafaeva and Tokmakova, 2020:159). Saglik sektorii ¢alisanlari,
yapay zeka tarafindan hazirlanan ¢esitli uygulama ve simiilasyonlar araciligiyla egitim
ve gelisimleri desteklenebilmekte ve hata oranlar1 azaltilabilmektedir. Yapay zeka
teknolojilerinin kullanilmas1 ile saglik profesyonellerinin is yiikiiniin azaltilmasi
saglanmakta ve bdylece saglik calisanlari asil yapmalar1 gereken islere
odaklanabilmektedir. Bu durum ¢alisanlarin basar1 ve performansini artirmaktadir
(Akalin ve Veranyurt,2020).

Ise alim siirecinde yapay zekidan faydalamlmasi zaman kaybimi 6nlemekte,
bagvuru esnasinda elde ettigi dil ipuglar1 ve konugmay1 analiz ederek kisiligi ortaya
koyabilmekte, yapay zeka uygulamalari ile yapilan video goriismeler ile bagvuranin
beden dili, yiiz ifadeleri ya da ses tonu yorumlanarak analiz edilmekte ve isletmedeki
basarili personel ile karsilastirilarak en iyi aday Onerilebilmektedir (Karaboga,

2020:50-52).
2.2.1.4. Saghk Kurumlarinda Pazarlama

Kaynaklarin kit olmasi, ekonomik ve hukuki kosullarin degisimi, tiiketicilerin
bilinglenmesi ve her sektorde oldugu gibi saglik sektoriinde de rekabetin artmast,
saglik sektoriinde pazarlama anlayisinin gelismesini saglamigtir. Saglik sektori
bulasict olmayan hastaliklarin, yaralanmalarin ve yasam seklinden kaynaklanan
rahatsizliklarin artmasiyla birlikte daha ¢ok rekabetci hale gelmektedir. Bu kapsamda

saglik isletmeleri pazarlama kavramindan faydalanmaktadir (Marangoz, 2019:131).

Saglik hizmetlerinde pazarlama, saglik hizmeti tiiketicilerinin ihtiyacinin tespit
edilmesi, saglik hizmetinin bu ihtiyaca uygun hale getirilmesi ve hastalarin bu
hizmetten faydalanmaya tesvik edilmesi seklinde ele alinmaktadir (Robinson and
Whittington’dan akt. Tengilimoglu, 2014:30). Saglik hizmetleri pazarlamasinin
temelini, hizmeti talep edenlerin beklenti ve ihtiyaglarmin karsilanmasi
olusturmaktadir. Ayrica saglik hizmetleri pazarlamasinda saglik hizmeti sunucularinin
maliyetlerinin karsilanabilir diizeyde gerceklesmesi beklenmektedir (Sartyildiz,
2022:166). Pazarlama alaninda yapay zeka, miisteri verilerini kullanarak miisterinin
bir sonraki adiminin tahmin edilmesi ve miisteri yolculugunun iyilestirilmesi stirecinde

kullanilmaktadir (Alkaddour, 2022:53).
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Gelismis ve yenilikci yapay zeka destekli pazarlama ¢ozlimleri ile isletmeler
degisen ihtiyaclara daha hizli adapte olabilmektedir. Ayrica, isletmeler paydaslari i¢in
kritik ve kazang saglayan iletisim ve ¢6ziim paketleri olusturabilmektedir (Chintalapati
and Pandey, 2022: 2). Yapay zeka, dogru tahminlerin yapilmasi, etkin varlik yonetimi,
derinlemesine piyasa analizi gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Yapay zeka
teknolojisi sayesinde igletmeler rakiplerinin farkinda olabilmekte, miisteri potansiyeli

ve satin alma davranislar1 hakkinda bilgi sahibi olabilmektedir (Javaid et al., 2022).

Saglik sistemlerinde yapay zekd uygulamalari, genis veri tabanlarmnin
yonetilmesi, saglik hizmeti sunucular1 ile hastalar arasinda sorunsuz etkilesimin
saglanmasi i¢in hizli, basit ve dogru veri analizi gergeklestirilmesine olanak

saglamaktadir (Jain et al., 2021).
2.2.1.5. Saghk Kurumlarinda Halkla iliskiler

Halkla iligkiler uzun siireli bir yonetim fonksiyonu olmakla birlikte isletmelerin
i¢ ve dis paydaslariyla etkilesimli, kalici, itibara, giivene ve kazan-kazan anlayisina
dayali, pozitif iliskilerin kurulmasi ve siirekliligin saglanmasi igin gereklidir (Besler,
2019:206). Saglik kurumlart i¢in halkla iliskiler, kurumunun iliski ve iletisimde
oldugu tiim paydaslar ve isletmelerle, karsilikli olarak dogru, diiriist ve giivenilir
iliskilerin kurulmasi1 ve kamuoyunda iyi bir izlenim olusturulmasi i¢in gergeklestirilen

planli ve programli iletisim faaliyetleridir (Tiirkoglu ve Kantas Y1lmaz, 2022:185).

Halkla iligkiler, reklam kisitlamasinin s6z konusu oldugu saglik sektorii igin;
ozellikle kurumun kendini tanimasi ve hedef kitlelere kendini tanitma, iyi bir imaj ve
itibara sahip olma, paydaslariyla iyi iliskiler kurma, hizmet i¢i egitim ve Kkriz
zamanlarinda onemli gorevler listlenme konusunda onem tasiyan islerdir. Saglik
kurumunun sahip oldugu olumlu imaj kurum calisanlarini1 olumlu yonde etkileyerek
motivasyonlarint artiracaktir (Dugan ve Uludag, 2015:141; Tiirkoglu ve Kantas
Yilmaz, 2022:184).

Halkla iliskiler baglaminda yapay zeka, dogal dil isleme sistemleriyle haber
medyasinin kapsamini takip edebilmekte, sosyal medyay1 izleme ve medya trendlerini
tahmin etme, sosyal yardim ve tanmtimlarin gerceklestirilmesinde, web sitesi
verilerinin analiz edilmesi ve web sitesi sahibi isletmelerin tanitim firsatlarinin

belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Isletmeler bu sayede itibarlarini ydnetme ve
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sorunlarin iistesinden gelmede daha basarili olabilmektedir (Galloway and Swiatek,
2018:734).

2.2.1.6. Saghk Kurumlarinda Arastirma-Gelistirme (Ar-Ge)

Teknolojinin siirekli degiserek gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikan yenilikler artan
rekabet kosullarinda varliklarin1 devam ettirmek isteyen isletmeler icin arastirma ve
gelistirme (Ar-Ge) faaliyetlerini 6nemli hale getirmistir (Tokat ve Kara, 2018:173).
Ortaya ¢ikan teknolojik gelisim ve degisimlerden en fazla etkilenen sektorlerden biri
olan saglik sektoriinde Ar-Ge faaliyetleri; tibbi cihaz, ilag, asi, tibbi teknolojiler,
koruyucu ve tedavi edici saglik hizmetleri alanlarindan olusmaktadir. Ar-Ge
faaliyetleri iilkelerin; gelismislikleri, ekonomik kalkinmasi ve saglik hizmetlerinin
verimlilik ve etkinligini artirmasindan dolayi iilkeler agisindan énemli faaliyetleridir

(Kiiciik, 2019; 3214).

Evlerde verilen tedavi ve bakim hizmetlerinin artmasiyla, bilgisayar destekli
uygulamalar ve cihazlarda artiga; bilgisayar destekli tibbi cihazlarin cesitleri ve
kullanim alanindaki oraninin artmasina neden olacaktir. Yeni tibbi cihaz ve {iriinlerin
ortalama 8 ayda yasam dongiisiiniin olmasi Ar-Ge faaliyetlerinin 6nemli duruma
gelmesini saglamistir. Teknolojik geligsmeler, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik
rezonans gortintiileme (MR), robotik cerrahi ve akilli ilaglar ile sunulan saglik hizmeti
ve bakim kalitesini, hasta memnuniyetini ve operasyonel etkililigin artmasi iizerinde
olumlu etkiye sahiptir (Sengiin, 2016:194-195).

Yapay zeka, bilinen ilaglarin ve yeni molekiillerin polifarmakolojisinin
belirlenmesinde yap1 temelli metotlar ile bilgisayar simiilasyonlar1 kullanilarak yeni
gelismeler ve ilacin yeniden konumlandirilmasini saglanmistir (Liu et al., 2013). ilag
gelistiren ve treten firmalarin, saglik veri tabanlarindaki bilgilerden yararlanarak
dogru ilaglarin gelistirilebilmesi igin alt yap1 hazirlanmasi faaliyetinde yapay zeka
kullanilmaktadir (Akalin ve Veranyurt, 2021; Dirican, 2019:9) Ayni1 zamanda
nesnelerin interneti tabanli uygulamalar ile tibbi cihazlar yazilimlar vasitasiyla bilgi
teknolojisi sitemlerine baglanabilmekte ve hastalar uzaktan takip edilebilmektedir. Bu
durum saglik sistemi tlizerindeki yiikii azaltmaktadir (Lepore at al., 2022). Tiirkiye’de

ve Diinya’da ¢esitli kurum ve kuruluslar Ar-Ge faaliyetlerine destek saglamaktadir.
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2.2.1.7. Saghk Kurumlarimda Muhasebe ve Finansman

Saglik sektorii kaynaklarimin etkili, verimli ve dogru alanlarda kullanilmasinda
muhasebenin 6nemi biiyiiktiir (Cil Kogyigit vd., 2018). Saglik hizmetlerinde
muhasebe hesaplamalar {izerine kurulu bir faaliyettir. Ancak giiniimiizde hesaplamay1
zorlastiran bir¢ok etken bulunmaktadir. Verilerin elde edilmesinin zor olmasi, hangi
verilerin  kullanilmas1  gerektiginin  belirsiz olmasi, baz1 verilerin nasil
Olctilebileceginin bilinememesi ve veriler arasindaki iliskinin ortaya konulmasinda
nasil formiile edilecegine dair net yarginin olmamasi bu zorluklar arasinda
gosterilebilir (Giil, 2020:75). Yapay zekanin gelismesi ile birlikte geleneksel
muhasebecilerin ¢alisma yontemlerini degismistir. Yapay zeka, karmasik finansal
tablolarla, biiyiik gelir ve harcama istatistikleriyle kars1 karsiya kaldiginda, dogru
analiz, hizli hesaplama ile muhasebe is yiikiiniin verimli ve akilli bir sekilde
tamamlanmasini saglamaktadir (Li, 2020:260). Muhasebe diizeyinde yapay zeka
uygulamalarinin kullanilmasi kisa vadede isletmelerde maliyetlerin artmasina neden
olacaktir. Fakat uzun vadede ele alindiginda yapay zekanin muhasebe diizeyinde
kullanilmasi isletmelerin daha siirdiiriilebilir kalkinma yeteneklerine sahip olmasin

saglayacaktir (Luo, Meng and Cai, 2018:854).

Saglik kurumlar1 yonetiminin basarili olmasinda muhasebe ve finans bilgisi
biiyiik rol oynar. Kurum yoneticileri, muhasebeden elde ettikleri bilgiler sayesinde
saglik kurumunun basarisini analiz edebilmekte, gelecege yonelik saglikli karar alip
planlama yapabilmektedir (Coskun, 2006:105-106). Yapay zeka ile saglik
harcamalarindaki yaniltict islemlerin ortaya konulmasi ve maliyeti azaltacak
faktorlerin belirlenmekte, hizmet iiretim ve sunum siireglerinde olusan maliyetler
azaltilabilmektedir (Akalin ve Veranyurt, 2021; Dirican, 2019:9).

Finansal yonetim, isletmelerin amaglarina ulagsmasi igin ihtiya¢ duydugu
fonlarin en az maliyetle elde edilmesi ve bu fonlarin isletme amacina uygun olarak en

etkin ve verimli sekilde kullanilmasidir (Arslan, 2022:120).

Hekimler, yapay zeka uygulamalar sayesinde hasta ile uzaktan iletisime gecip
ciddi bir saglik sorununun olup olmadigini tespit edebilmekte ve buna gore tedavi plani
hazirlanabilmektedir. Bu durum hekimleri zaman kazandirirken hastane maliyetlerine
de olumlu katki saglamaktadir (Yuan, Shi and Wang, 2022).
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Yapay zeka uygulamalari, uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglar
ve makine Ogrenmesi ve genetik algoritmalardan olusmaktadir. Yapilan bu tez

calismasinda yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
2.2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beynine ait 6zelliklerden biri olan 6grenme araciligiyla
yeni bilgilerin tiiretilmesi, olusturulmasi ve kesfedilmesi gibi becerileri yardim
almadan, otomatik gergeklestirilmesi i¢in 1940’1 yillarda ortaya konulan bilgisayar
sistemleridir (Oztemel, 2012:29). Ayn1 zamanda yapay sinir aglari, beyine dzgii bir
faaliyeti gergeklestirme yonteminin modellenmesi i¢in tasarlanan bir sistem olarak da
tanimlanmaktadir. Yapay sinir hiicrelerinin  birbirleriyle farkli  sekillerde
baglanmasindan olusmaktadir ve genel olarak katmanlar halinde diizenlenir. Yapay
sinir aglari, 0grenme asamasindan sonra bilgiyi muhafaza edebilme ve genelleme
yapabilme yetenegine sahip paralel dagilan bir islemcidir. Donanim olarak elektronik
devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklesebilir (Ataseven, 2013:102).
Geleneksel programlama yontemleriyle yeni bilgilerin elde edilmesi zor ya da
miimkiin olamazken YSA’nin sahip oldugu 6grenme yoluyla yeni bilgilerin elde
edilmesi daha kolay olabilmektedir. Bundan dolay1 YSA’nin programlanmasi ¢ok zor
ya da miimkiin olmayan olaylar icin gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir

bilim dali oldugu ifade edilebilir (Oztemel, 2012:29).

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde birbirine
baglanmasiyla ortaya ¢ikan veri tabanli sistemler olup, insan beyninin 6grenme ve
farkli kosullardaki hizli karar verebilme becerilerinin, basitlestirilmis modeller
araciligiyla karmasik problemlerin istesinden gelinmesi igin  kullanimini
amaglamaktadir (Kog vd., 2004). YSA, yiiksek oranda parametrelerle ifade edilen
istatistiksel modeller arasinda yer almakta ve olduk¢a esnek bir yapiya sahiptir.
Bundan  dolayr  fonksiyonlardaki  kiiciik  aykiriliklar1  dogru  sekilde
modelleyebilmektedir (Irmak, 2009:58). Yapay Sinir aglarinin verilerin istatistiksel
dagilim1 veya Ozellikleri hakkinda hicbir varsayimda bulunmamas: ve bu nedenle
pratik durumlarda daha yararli olma egiliminde olmasi yapay zeka ile istatistiksel

yaklasimlar arasindaki temel farki olusturmaktadir (Bansal and Pandey, 2005).

YSA’da 6rnek verilerin kullanilmasiyla genel yargilar ya da sonuglar elde

edilmeye ¢alisilmaktadir. Uygulamaci tarafindan bilgisayarda kurulan aga yalnizca
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eldeki 6rnekler verilir ve baska bilgi verilmeden bu 6rnekler ile sonuglara bakarak agin
O0grenme islemini gerceklestirmesi istenilir. Ag kendi sistemini kullanarak 6grenmeyi
gerceklestirir daha sonra ise hi¢ karsilasmadigi ornekler icin Ogrendigi bilgiler
araciligiyla ¢oziim tiretir (Sonmez Cakir, 2018:3).

Yapay sinir aglarinin genel dzellikleri (Oztemel, 2012:31-33);

v" Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi gergeklestirirler,

v' Programlart ¢aligma  stili  bilinen  programlama  ydntemlerine
benzememektedir,

v' Bilgi saklanmaktadir,

<\

Yapay sinir aglar1 6rnekleri kullanarak dgrenirler,

v Yapay sinir aglarmin glivenle c¢alistirilabilmesi i¢in kullanmaya
baglamadan Once egitilmeleri ve performanslarinin test edilmesi
gerekmektedir,

v' Goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi tiretebilirler,

\

Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler,

\

Goriintii, ses vb. setler ile de calisabilmekte ve bunlar arasinda
smiflandirma ve iligkilendirme yapabilmektedir,

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler,

Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir,

Eksik bilgi ile caligmaya devam edebilmektedirler,

Hata toleransina sahiptirler,

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler,

Dereceli bozulma (graceful degradation) gosterirler,

Dagitik bellege sahiptirler fakat bilgi tiim ag1 gezmektedir,

AN NN VT N N NN

Sadece nlimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

Birbiriyle etkilesim i¢inde bulunan bircok faktdre sahip olan saglik sistemi
karmasik sistemlerden biri olarak kabul edilmektedir. Dogrusal olmayan verilerin
modellemesinde basarili olan YSA, bu tiir sistemleri modellemek i¢in de faydal

olmaktadir (El-Sharo, 2002:22).

Yapay sinir aglarinin ndron yapisi, mimari yapisi, yapay sinir aglarinda 6grenme
ve geri yayilim algoritmasi, yapay sinir aglarimin sahip oldugu avantaj ve
dezavantajlara ve saglik sektoriinde yapilmis yapay sinir aglari ¢alismalarina asagida
deginilmistir.
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2.2.1.1. Yapay Sinir Aglarimin Noron Yapisi

Yapay sinir aglar1 genel olarak benzer yapiya sahip olup, yapay noronlar bir
araya gelip basit halde kiimelendirilmektedir. Kiimelendirme basamaklar seklinde
yapilmaktadir. Daha sonra bu basamaklar bir diger basamakla iliskilendirilmektedir
(Anderson and McNeill, 2006).

Yapay sinir aglart bir¢ok sinir hiicresinin (en kiiclik islem birimi) bir araya
gelmesinden olusmaktadir. Her islem birimi birbirlerine bagli halde olup basit
hesaplamalar yapabilmektedir. En basit sinir ag1 hiicresi girdi, agirlik, birlestirme
fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve c¢ikis bilesenlerinden olusmaktadir (Giiven,

2020:27).

f
Cikiy } Sonug tek bir cikt1 degeridir ve
’ genellikle -1 ile 1 arasmdadir.
Aktivasyon fonksivonu (veya
Transfer fonksiyonu). -
birlestirme fonksiyonunun {
sonucundan ¢ikti degerini
hesaplar. Birlestirme fonksiyonu tiim
girdileri tek bir degerde
} birlestirir. Bu deger genellikle
bias agirliklandirilnus toplamdir,
Her girdinin kendi
agirlig olmakla birlikte
bias olarak adlandirilan / ‘ \
bir ek agirlik kullanilir. v
- Girdiler

Wi W2 W3 } Agirliklar yardimziyla her
girdinin nispi énem derecesi
belirlenir.

Sekil 2.3. Yapay sinir ag1 ndronunun bilesenleri (Irmak, 2009:59).

Girdi katmani; dis diinyadan gelen bilgileri toplayan katmandir. Bu katmanda
disaridan gelen girdi sayis1 kadar sinir hiicresi bulunmaktadir. Girdi katmanindaki
girdi degiskenleri herhangi bir isleme tutulmadan diger katmana ge¢mektedir. Bu

bilgiler ara katmanda isleme tabi olmaktadir.

Agirhiklar; girdiler yapay sinir hiicresine gelen bilgiler gdstermekte iken,
agirliklar hiicreye gelen bilgilerin 6nem ve etkisini gdstermektedir. Agirliklar, pozitif
veya negatif olabilmektedir. YSA’da dis ortamdan alinan girdiler, agirliklar ile
hiicreye baglanir. Net girdinin degeri farkli yontemler ile hesaplanarak aktivasyon

fonksiyonunda islenip net ¢ikti degeri hesaplanmaktadir. Aga sunulan girdilerin
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agirliklar sabit degildir. YSA, kendine yeni ornekler gosterildik¢e kendisi igin en
uygun sonucu verene kadar agirlik degerlerini degistirir ve en uygun agirlik degerinin

bulunmasin1 saglar.

Birlestirme Fonksiyonu (combination function); tiim girdileri tek bir degerde
birlestiren fonksiyondur (Sonmez Cakir, 2018: 21). En yaygin kullanilan birlestirme
fonksiyonu agirliklandirilmis toplam fonksiyonudur (Irmak, 2009:60). Girdiler ile
agirliklarin carpilmasiyla NET girdi degeri bulunur. NET girdi degeri aga gelen degeri

gostermektedir.
net x = biask + X1Wk1 + XaWik2 + ... + XmWkm

Girdiler ve agirliklar g¢arpildiktan sonra NET degerinin hesaplanmasinda
“toplama” formiili kullanilmaktadir. Eger bias ifadesini Wko = biask olarak ifade
ederek ve sabit girdi degerini xo= 1 olarak tanimlanirsa, net girdi toplami ifadesini

asagidaki gibidir:

n
NET = ZXL'. Wi

=1

Bu formiilde 1. girdiden n. girdiye kadar olan girdilerin her birinin kendilerine
verilmis rasgele agirlik degerleri ile ¢agrilmasi ve elde edilen sonuglarin toplanmasi
ifade edilmektedir. X degeri her bir girdiyi W degerleri ise her bir girdinin kendi

agirliklarini gostermektedir.

Aktivasyon fonksiyonu; girdi ve ¢ikti arasindaki dogrusal veya dogrusal
olmayan eslestirmeyi saglayan fonksiyondur (Egrioglu vd., 2020:19). YSA’da en fazla
kullanilan baz1 aktivasyon fonksiyonlari tabloda belirtilmistir (Tablo 2.2).

Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Sonmez Cakir, 2018:24-28);

Sigmoid (logsig) fonksiyonunda dogrusal olan ve dogrusal olmayan
fonksiyonlar i¢in dengelenmis ciktilar ortaya koyarak modellemeler yapabilir. Bu

fonksiyon agirlikli ortalama degerini 0-1 arasinda bir degere doniistiiriir.

Hiperbolik Tanjant (Tansig) fonksiyonunun kullanilabilmesi i¢in oncelikle
girdi degerleri (-1,1) araliginda dlgeklendirilir ve sonucta elde edilen ¢ikti degerleri (-

1,1) arasinda yer alir.
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Dogrusal (Purelin) fonksiyonunda girdilerden elde edilen Net Girdi aynen ¢ikti
olarak {retilir. Bu, modelin dogrusal oldugu durumlarda tercih edilen bir

fonksiyondur.

Gaussian fonksiyonu simetrik bir fonksiyon olup girdi degiskeninin esit negatif
ve pozitif degerlerinde benzer ¢ikt1 elde edilir. Gaussian fonksiyonu ile ag, hig giris

olmamasi ve ¢iktt mesafesi 0’dan uzaklastik¢a, en yiiksek ¢iktiy1 verir.

Cikt1 katman1 ara katmanda islenen ve bilgiye doniisen verinin son gegis
katmani olup buradan ¢ikan bilgi baska bir hiicre ya da hiicrelere girdi olacak veya
direkt bilgi olarak hiicreden ¢ikacaktir. Bir hiicreden uygun sadece bir ¢ikt1 elde edilir

ve bir hiicrenin ¢iktis1 bagka bir hiicreye girdi olmaktadir.
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Tablo 2.2. Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Kantardzic, 2020:236)

Aktivasyvon Fonksivonu Girdi'Cikt Bagmnhhi Grafigi
J G
H
o o 1 if net=0 . . . i
Eati Limit (Hard Limif) ¥y = 0 i net <0 1 2 : —

ngﬁtl'ik Ka;i hlm&‘tL . - 1 if net =0 . . . =
(Symmetric ard Limit) y= 1~_1 if met < 0 + + } +—
Dogrusal (Linear) ¥ =net 4 R 3

[ 1 i net=1
RENED,  omfe vosen L
= | 0 ifnet<0

Simetrik Doyzum Dograsal 1 if net >1 1, =

(Symmetric Saturating y=qmet if —l1=ner=1 +—+ t —

Linear) =1 i ner < -1 +

Sigmaid I

veya y= 1 1_4,., % _-:-.! t —
+e

Log-Sigmoad

Hiperbolik Tanjant S1gmoid P “,—"
g -8 P I

{I—_I}']:ler_’cm]ic Tangent y=
Sigmoid)

2.2.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapisi

Yapay sinir hiicreleri yapay sinir aginda katmanlarin igerisinde yer alir. Bir YSA
en az bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve gizli katman olmak {izere 3 katmandan

olusur (Sekil 2.2).
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Sekil 2.4. Yapay sinir aglariin genel yapisi (Cosar, 2020:37)

Gizli katman sayis1, yapay sinir aginin yapisina ve problemin tipini gore farklilik
gosterebilmekte olup derin 6grenme teknikleri hari¢ yapay sinir aglarinda ¢ok fazla
gizli katman olmas1 istenmez. Gizli katmanlar, agirliklarin da etkisiyle yapay sinir
aginin 6grenme gecmisine ait verileri tutarak giris bilgilerinin yorumlanmasini ve
cikisa aktarilmasimi saglar. Giris katmanindan aktarilan bilgiler gizli katmanlarda
islem gortir ve ¢ikt1 katmanina iletilirler. Bir yapay sinir ag1 n adet giris katmanina ve

n adet ¢ikis katmanina sahip olabilir (Giiven, 2020;28).

YSA’da katman sayis1 denildiginde bahsedilen deger, gizli katmanin sayisidir.
Y SA sahip oldugu katman sayisina gore tek katmanl ve ¢ok katmanli olmak tizere iki

gruba ayrilir (Sonmez Cakir, 2018:51).

Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (TKYSA): TKYSA’da aga girdi degerleri
ile cikt1 degerleri verilerek, ag ¢iktilar: iiretmeye baglayana kadar egitim devam eder.
Cikt1 degerlerine ulasilabilmesi i¢in agin agirliklar1 her bir iterasyonda degistirilir.
Cikt1 degerlerine ulasildiginda agin egitimi tamamlanmis olup ag kullanima hazir hale
gelmistir. Tek katmanli YSA sadece dogrusal problemler i¢in kullanilabilir.
Perceptron, Adaline/Madaline gibi aglar tek katmanli algilayicilara 6rnek verilebilir
(Sonmez Cakir, 2018:51).

Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA): Bu agda noronlar arasindaki
bilgi, giristen ¢ikisa dogru tek yonlii diizenli katmanlar halinde bulunmaktadir. Bir

katman sadece kendinden sonra gelen katmana baglanmakta olup, bir néronun ¢iktisi

25



sadece kendinden sonra gelen ndron katmanina girdi olabilmektedir. Ayni katmandaki
bagka bir norona baglantis1 yoktur. Cok katmanli YSA dogrusallik varsayiminin
gerceklesmedigi durumlarda kullanabilmektedir. Bu aglara 6rnek olarak ¢cok katmanl
algilayicilar (Multilayer Perceptron-MLP) ve dogrusal vektor ayirict (Learning Vector
Quantization-LVQ) verilebilir. Ayrica YSA’da ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak
islem yapilabilmektedir. Ileri beslemeli aglarda hiicreler basamaklar seklinde
diizenlenir ve bir basmaktan elde edilen hiicre ¢iktisi, bir sonraki basamaga agirliklar
tizerinden girdi olarak verilir. Girdi katmani, disaridan alinan bilgiyi degistirmeden,
oldugu gibi gizli katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikt1 katmaninda islenerek
ag c¢ikis1 belirlenir. Ileri beslemeli aglarin mimarisi, yapmin esnekligi, iyi temsil
becerisi ve fazlaca 6grenme algoritmasina sahip olmasi nedenlerinden dolayi siklikla
kullanilmaktadir (Ma and Khorasani, 2003: 361). Geri beslemeli YSA ise, gizli katman
ve ¢ikis katmandaki ciktilarin, giris ya da daha onceki gizli katmanlara geri besleme
yapilarak olusturulan ag yapisidir. Dinamik hafizaya sahip geri beslemeli aglarda
belirli bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de onceki girisleri gostermektedir. Geri
beslemeli aglarda, bir hiicreden elde edilen ¢ikt1 tekrar aymi hiicreye ya da diger
hiicrelere girdi olarak verilir. Geri besleme genelde bir geciktirme elemani lizerinden
gerceklestirilir. Geri besleme, hem ayni1 katmanda bulunan hiicreler arasinda hem de
katmanlar arasindaki hiicrelerde olabilmektedir (Oter, 2016:57)

YSA islemlerinin adimlari;

1.Adim: Problemin tanimlanmasi,

2.Adim: Problem ile ilgili degiskenlerin belirlenmesi,

3.Adim: Verilerin toplanmasi,

4.Adim: Verilerin 6n islemden gecirilmesi,

5.Adim: Sinir aginin tasarlanmasi (Agin yapisi ve 6grenme kurali secilmesi),
6.Adim: Agn egitilmesi,

7.Adim: Agin gecerliligine bakilip hata tespitinin yapilmasi’dir.

2.2.1.3. Yapay Sinir Aglarinda Modelin Ogrenmesi ve Geri Yayihm

Algoritmasi

YSA uygulamasinda agin isleyis siireci agin egitimi ve test edilmesi seklinde
calisir (Aydemir vd., 2014:146). YSA o6grenme algoritmasinda amag, agirliklar

kiimesinin degerlerinin (w), hata fonksiyonunu minimize etmek iizere belirlenmesidir.
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Hata fonksiyonu, yapay sinir agmin tahmin degeri ile gercek hedef degisken degeri

arasindaki hata kareleri toplaminin yaris1 olarak ifade edilebilir (Tan vd., 2006):

Ogrenme olarak adlandirilan hatalarin kullanilmasiyla agirliklarin diizeltilmesi
i¢in en yaygin yontem geri yayilim (back propagation) algoritmasidir (Shmueli et al.,
2007: 410) Geri yayilim algoritmasi, 6grenme kapasitesinin yiiksekligi ve basit
algoritmasi nedeniyle birgok alanda kullanilmaktadir (Agatonovic and Beresford,
2000:720). Bu algoritma ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6grenmesi i¢in kullanilan
temel denetimli 6grenen algoritmadir (Kathirvalavakumar and Thangavel, 2006:111).
Algoritma, tekrarlamali bir gradyen azalma teknigini kullanarak gercek ¢ikt1 y ve
istenen ¢ikt1 d arasindaki karesel hatayr minimum yapar. Hata degeri asagidaki gibi

hesaplanir.

1

S SRR

E hata kareler ortalamasi (MSE), dpk istenen ¢ikt1 vektoriinii ve ypk gergek ¢ikti
vektoriinii temsil eder. E degeri sifira ne kadar yakin olursa, ag o kadar iyi egitilmis

demektir (Agatonovic and Beresford, 2000:720).

Ogrenme asamas: siiresince yapay sinir agimin ¢iktilari, gercek hedef degerler
(bagimli degisken degerleri) ile karsilagtirilir. Eger bu degerler birbirlerinden farkl ise
bir hata fonksiyonu {iretilir. Bu hata ag boyunca geri yayilir ve agirliklar buna gore

diizeltilir (Detienne et al., 2003:245-246).

Geri yayilim algoritmasinda parametreler; aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid veya lojistik fonksiyonlart kullanildigi durumda ¢ikti katmanindaki j

noéronunun hatasi Errj asagidaki bi¢imde hesaplanir (Irmak, 2009:66).
Err,=0,(1-0,)(T,-0,)

Burada; Oj, j noronunun ¢ikti degeridir, Tj ise hedef deger yani bagimli
degiskenin gercek degeridir. O; (1-0j) ise sigmoid fonksiyonun tirevidir. Gizli
katmandaki bir j néronunun hatasini hesaplamak igin, bu nérona bagl bir sonraki
katmandaki tiim ndronlarin hatalarinin agirliklandirilmis toplamlarint hesaba katmak

gerekir. Dolayisiyla bir gizli katman néronunu hatasi:

27



Errj =0, (1 -0, ) Zk: Errw,

ile formiile edilir. Burada wijk , ] ndronunun bir sonraki katmanda yer alan k néronu ile
baglantisinin agirligidir. Erryise iist katmandaki k néronunun hatasidir. Boylece bir
sonraki katmanda yer alan j néronuna bagli tim noronlarin agirliklandirilmis hata
toplamlar1 hesaba katilmis olur. Agirliklar ve bias degerleri geri yayilan hatalari

yansitmak tizere diizeltilir:

Aw, =(1)ErrO, A0, = (1)Errj

w. =w, +Aw. 0.=0+A0.
ij ij ij ] ] ]

Burada Awij, wij agirligindaki degisimdir, Aj ise 0 bias degerindeki degisimdir.
| ise 6grenme oramidir (learning rate) ve genellikle 0 ile 1 arasinda deger alir. Ogrenme
orani, karar uzayinda yerel minimuma takilmaktan kurtulmaya ve global minimumu
bulmaya yardimei olur. Eger 6grenme orani ¢ok kiigiik olursa 6grenme cok yavas
gerceklesir, eger ¢ok biiyiik olursa da yetersiz ¢oziimler arasinda gidip gelme durumu

gerceklesebilir.

2.2.1.4. Yapay Sinir Aglarimin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 geleneksellesmis yontemlerin ¢ézemedigi problemler igin
¢ozlim iiretebilme yetenekleri ile bir¢ok avantaj saglamaktadirlar. Net goriilemeyen,
goz ardi edilen etkenler ve baglantilar klasik yontemler ile gbzden kagirilabilirken
yapay sinir aglar1 bu baglantilar1 kurabilir ve probleme uygun ¢6ziim {iretebilirler.
Giris verilerinin eksik olmasi ya da kendi baglarina 6grenme yetenekleri de yapay sinir
aglarin1 klasik yontemlere gore daha tercih edilir olmasinin nedenleri arasindadir

(Giiven, 2020:31).

Yapay sinir aglarinin diger avantajlar1 asagida belirtilmistir (Olgun, 2009; Sar1,
2016);

1. Yapay sinir aglar1 eksik olan giris verilerini egitim setinden aldig1 veriler ile
benzestirerek tamamlayabilme yetenegine sahiptir.

2. Yapay sinir aglar1 problemleri diger klasik yontemlere gore daha hizh

coOzerler.
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3. Veri degisikliklerine ya da diger etkenlere tepki vererek yapay sinir hiicreleri
arasindaki baglantilarin agirliklarini degistirebilir ve 6grenme yetenegini kullanabilir.
4. Lineer yapida olmadiklari i¢in gergek problemlere uygulanabilirligi yiiksektir.

5. Kiimeleme, tahminleme, genelleme, siniflandirma ve Oriintii tanima gibi
alanlarda basarilt sonuglar vermektedir.

6. Hata tahammiilii yiiksektir, yapay sinir aginin belirli bir kesiminde meydana
gelen bozulma agmm tamamina yayilmaz ve yapay sinir agi bu bozulmadan
etkilenmeden ¢alismasina devam edebilir.

7. Yapay sinir aglart es zamanli calisabilen yapay sinir hiicrelerinden
olusmaktadirlar.

Yapay sinir aglarinin dezavantajlar1 asagida belirtilmistir (Olgun, 2009; Sari,
2016; Yildirim, 2019);

1. Yapay sinir aglarinin olusturulma asamasinda ilgili model se¢imi i¢in kesin
yontem olmamasi1 ve modelin deneme yontemiyle bulunmasi yapay sinir aglarinin
dezavantajlarindan biridir. Yapay sinir aglar1 bir¢cok 6grenme algoritmalarina, ag
yapilarina ve degiskenlere sahiptir. Eger probleme uygun bir model segilemez ise

yapay sinir aginin bagarili olma sansi diistiktiir.

2. Yapay sinir aglarinda dogru model segilse bile problemlerin yapisi ya da

egitim verilerinin yetersizligi gibi nedenlerden dolay1 dogru ¢oziime ulasilamayabilir.

3. Yapay sinir aglar biinyelerinde bulundurduklar1 gizli katmanlar nedeni ile
problemlerin ¢oziimiine iliskin net bilgiler veremezler ve agiklanamazlar. Literatiirde

“black box” (kapali kutu) olarak adlandirilmaktadirlar.

4. Yapay sinir aglar1 paralel yapiya sahip olduklarindan dolay1 ¢ok fazla gii¢
tilketimine gereksinim duyabilirler, bu nedenle donanimsal acidan ihtiyaglar

yiiksektir.

5. Yapay sinir aglarinda egitim, problem ¢oziimiiniin en 6nemli asamalarindan
biridir. Fakat yapay sinir aginin ne kadar egitilmesi gerektigi ile ilgili kesin bir bilgi
yoktur. Bazi durumlarda karmasik veriler ve veri sayisinin ¢oklugu da yapay sinir

aglarinin 6grenmesini yavaslatabilir.

Ayrica YSA modelinin ilk yapilandirilmasi asamasinda tiim noéron agirliklar

rassal olarak ayarlanmaz ise her noron girdi sinyalinin ayn1 kismini 6grenecektir ve
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bunun sonucunda geri yayilim algoritmasiyla her ndronun hatalar1 ayn1 olacak ve her

biri girdinin ayn1 kisminda takilacaktir (Pyle, 1999: 368).
2.3. Saghk Alaninda Yapilan Yapay Sinir Aglar1 Calismalari

Literatiire bakildiginda yapay sinir aglarinin saglik ve tip alaninda genel olarak
veri ve goriintli isleme yoluyla hastalik tahmini, teshis, siiflandirmada kullanildig:
goriilmektedir. Ayrica mortalite, hasta yatis giinii tahmini gibi hastane performansini
etkileyen degiskenler de yapay sinir aglari ile analiz edilmistir. Saghk kurumunun
etkili kaynak planlamas1 ve kaynak tahsisinin gergeklestirebilmesi i¢in hastalarin
hastaneye gelis sikliklari, hastanede gecirdikleri siire ve hasta yatis giiniiniin dogru
tahmin edilmesi 6nemlidir. Bu boliimde hasta kalis siiresinin ve yatis giiniiniin yapay

sinir aglar1 yontemleri ile tahmin edildigi literatiir ¢aligmalarina yer verilmektedir.

Akut alt gastrointestinal kanama sonucunun YSA ve Coklu Lojistik Regresyon
yontemleriyle tahmininin dahili ve harici dogrulamasinin yapildigi ¢alismada (Das vd.,
2003) Ocak 1998-Haziran 1999 yillar1 arasinda saglik kurumuna ilk 12 ayda bagvuran
(n:120) hastalar egitim, sonraki 6 ayda basvuran hasta (n:70) verileri test verileri olarak
ele alinmis ve YSA ile analiz edilmistir. Bulunan sonuglar ile ayni iilkedeki baska bir
hastaneye ayni teshis ile bagvuran hasta (n:142) verilerinin kullanilarak yapilan Coklu
Lojistik Regresyon yonteminin sonuglart karsilastirilmigtir. YSA; Coklu Lojistik
Regresyona gore 6liimii, tekrarlayan kanamay1 ve miidahale ihtiyacini tahmin etmede

daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Irmak vd., (2012) veri madenciligi yontemlerini kullanarak hastanelerin
gelecekteki hasta yogunluklarini tahmin ettigi ¢calismada, 2001-2009 yillar1 arasinda
hastaneye bagvuran hasta sayilar1 ¢ikti degiskeni olarak ele alinmigtir. Calismada,
Ustel Diizgiinlestirme, ARIMA ve YSA yontemleri kendi icinde farkli modeller ile
kiyaslanmis her yontemin en kestirimci modelleri birbirleriyle kiyaslanarak en iyi
sonucu veren model tespit edilmeye calisilmistir. Ustel diizgiinlestirme
yontemlerinden Winters Additive Modeli, ARIMA yontemlerinden ARIMA (3,1,0)
(1,0,0)12 Modeli ve YSA yontemlerinden Prune Ydntemi ile elde edilen model en iyi
sonuclar1 vermistir. Bu modeller arasinda en kestirimci model Winters Additive Ustel
Diizgiinlestirme modeli olmus ve gerceklesen degerlere en yakin tahminleri iirettigi

ortaya konulmustur.
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Bergs vd., (2013), gelecekteki hasta ziyaretlerinin bilinmesi ile stratejik karar
alinmasinda kolaylik saglamasi ve kalite iyilestirme ¢aligmalarinin desteklenmesi
acisindan Belgika’da bulunan 4 hastaneye ait 2005-2011 yillar1 hasta ziyaretleri
incelenmistir. Aylik olarak hasta gelislerinin tahmin edilmesi amaciyla Ustel
Diizgiinlestirme yoOntemi kullanilmigtir. Yapilan tahmin sonucunda %2,64-%4,8
arasinda degisen ortalama mutlak ylizde hatasi degerleri ile model basarili
bulunmustur. Calisma sonucunda aylik hasta ziyaretlerinin tahmin edilmesi personel
sayisinin ayarlanmasi agisindan yeterli olmadigi bununla birlikte basla yontemler ile

analizlerin yapilmasi gerektigi onerilmistir.

Hachesu vd., (2013) kroner arter hastaligina sahip hastalarin hastanede yatig
sliresini tahmin etmeye ¢alistiklari ¢alismada makine 6grenmesi modellerinden Destek
Vektor Makinesi, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar algoritmalar1 kullanilmistir.
3.266 kalp hastasina ait demografik ve klinik degiskenlerin girdi olarak ele alindig:
calismada hasta yatis siiresini tahmin etmede en iyi modelin Destek Vektér Makinesi

oldugu sonucuna varilmstir.

Menke vd., (2014) acil serviste hasta yogunlugunun tahmin edilmesinde
Y SA’ni kullanilip kullanilmayacagi tizerinde yapmis olduklari calismada 3. Basamak
saglik kurumu acil servisine 2007-2009 yillar1 arasinda bagvuran hasta sayilar ele
alinmigtir. Hava durumu, hava kalitesi, haftanin giinleri ve 6zel durumlarin girdi olarak
alindig1 ¢alismada geri yayiliml algoritma kullanilmistir. Yapilan calisma sonucunda
acil servislerde hasta yogunlugunun tahmin edilmesinde YSA’nin kullanilabilecegi

ortaya konulmustur.

Kortbeek vd., (2015) yapmus olduklari galigmaya gore servislerdeki hemsirelerin
is yliklerinin hasta gelislerine ve hastanede kalis siirelerine bagl oldugunu ve is yiikii
tahmininin hemsire istthdami ve uygun maliyetli bakim kalitesi sunmada karar
vericilere destek saglamasi acgisindan ele almistir. Amsterdam’da bulunan bir tip
merkezi cerrahi servisinde gerceklestirilen calismada oncelikle yatak sayisi tahmini
yapilmis sonrasinda bu tahmine bagli olarak gereksinim duyulacak personel sayisi
belirlenmeye calisilmistir. Kurulan modelin ayrintili agiklandigi c¢alismada ihtiyag
duyulacak yatak sayisinin saat olarak tahmini gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen
yatak tahmini sonucu stokastik bir yaklasimla ihtiya¢ duyulacak hemsire sayisi

belirlenmeye calisilmistir.
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Gil ve Giineri (2015)’in acil serviste hasta kalis siiresini yapay sinir aglari
yontemleriyle inceledikleri ¢calismada Ekim-Kasim 2010 yilinda acil servise bagvuran
1500 hasta verisi degerlendirilmistir. Girdi degiskenleri olarak, cinsiyet, hastaneye
gelis sekli, tanm1 konulup konulmadigi, acil servisin hangi kismina kabul edildigi
(gozlem odasi, acil servis odasi1-2 vb.), acil miidahale gerekip gerekmedigi, yapilan
tetkikler (ECG, X-Ray, Hemogram, Tomagrafi vb.) ¢ikt1 olarak da acil serviste kalinan
siire ele almmistir. Calismada fakli girdi degiskenleri ve momentum katsayilari
kullanilarak Quick Propagation, Quasi-Newton, Online-Back Propagation ve
Levenberg-Marquardt gibi cesitli 6grenme algoritmalari ile tahminler yapilmustir.
Kurulan modellerin dogruluk diizeyinin %80’in altinda oldugu ve daha farkli tahmin

modellerinin kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.

Gholipour vd., (2015) travmatik hastalarin yogun bakim {initesi sonuglarinin ve
hastane kalig siirelerinin YSA ile incelemis olduklar1 ¢aligmada 125 hastaya ait
yasamsal bulgular, fizik muayene sonuglari, solunum sayisi, yas, hemoglobin, oksijen
satlirasyonu, kan sekeri, kan potasyumu, iire, kreatinin ve tibbi dykii gibi degiskenler
kullanilmistir. Caligmada YSA'nin duyarliligi ve 6zgiilliigii sirastyla %75 ve %96,26
olarak hesaplanmistir. YSA tarafindan elde edilen sonug tahminlerinin dogruluk orani

%93,33"1 olarak hesaplanmuistir.

Launay vd., (2015) yash acil servisini kullanan hastalarin hastanede kalig
stiresini YSA ile tahmin etmistir. Calismada 85 yas iistii 933 erkek hastalarin; giinliik
kullanilan ila¢ miktari, son 6 ay i¢inde diisme hikayesi, psikoaktif ila¢ kullanma, akut
organ yetmezligi, ge¢ici uyum bozuklugu, evde yasama, hastanede kalig siiresi gibi
ozellikleri ele almmustir. ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici ve Degistirilmis Cok
Katmanli Algilayict olmak iizere iki YSA algoritmas: kullanilan ¢alismada
degistirilmis Cok Katmanli Algilayici modelinin daha dogru tahminlerde bulundugu

ortaya konulmustur.

Wise vd., (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, YSA kullanilarak riiptiire
abdominal aort anevrizmasi sonrasi hastane i¢i mortalite tahmin edilmeye galisilmistir.
1998-2013 yillar1 arasinda saglik kurumuna bagvuran 325 hastadan 125'1 hastane igi
mortalite ile iligkili preoperatif faktorler agisindan gézden gegirilmistir (108 hastaya
acik ameliyat, 17 hastaya endovaskiiler onarim uygulanan). Mortaliteyi etkileyen bes
degisken (bobrek hastaligi, sok, biling kaybi, kalp durmasi ve yas) tespit edilerek bu
bes degiskenden 4’ii; ameliyat dncesi ok, biling kayb1, kalp durmasi ve yas faktorleri
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Coklu Lojistik Regresyon ve YSA ile modellenmistir. Bu tahmin modelleri Glasgow
Anevrizma Skoru ile karsilastirilmis ve YSA ile yapilan tahminlerin diger yontemlere

gore daha dogru sonuglar verdigi ortaya konulmustur.

Giil ve Giineri (2016)’nin acil servislerde hasta gelislerinin Regresyon ve YSA
modelleriyle inceledikleri c¢alismada 2008-2013 yillarina ait hasta verileri
kullanilmistir. Gelecege yonelik kisa, orta ve uzun donem hasta gelis tahminlerinin
yapildig1 calismada YSA modelinin Regresyon modelinden daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konulmustur. Ayrica tatil giinleri ve sicaklik degiskenleri de eklenmesiyle
kurulan tahmin modellerinde de YSA’nin daha iyi sonuglar verdigi sonucuna

varilmistir.

Tsai vd., (2016) kardiyovaskiiler iinitede {i¢ ana taniya (koroner ateroskleroz,
kalp yetmezligi ve akut miyokard enfarktiisii) sahip yatan hastalarin hasta kalis
stirelerinin kabul oncesi ve taburculuk 6ncesi tahmininde YSA ve Lineer Regresyon
yontemlerini kullanmigtir. 1 Ekim 2010 ile 31 Aralik 2011 tarihleri arasinda taburcu
edilen toplam 2.377 kardiyoloji hastasi analiz edilmistir. YSA ve Lineer Regresyon
model sonuglar1 sirasiyla; koroner ateroskleroz hastalar1 i¢in taburculuk 6ncesi
asamada %88,07 ve %89,95 ve kabul Oncesi asamada %88,31 ve %91,53 olarak
tahminde bulunabilmistir. Akut miyokard enfarktiisii ve kalp yetmezligi hastalar1 i¢in
gerceklesen tahminler sirasiyla; taburculuk dncesi asamada %64,12 ve %66,78; kabul

oncesi asamada ise %63,69 ve %67,47 seklindedir.

Jamei vd., (2017) 30 giin ig¢inde hastaneye yeniden yatislarin dnlenmesi igin
yiiksek riskli hastalar1 tahmin etmeye yonelik yapmis olduklari ¢aligmada Kuzey
Kaliforniya’da bulunan 20 hastaneden elde edilen 323.813 hasta verisi analiz
edilmistir. 2009-2015 yillarina ait hasta verilerinin kullanildig1 ¢alismada yiiksek riskli
hastalarin belirlenmesinde ilk asamada Lojistik Regresyon, Rastgele Ormanlar ve
YSA ile birlikte klasik ve modern siniflandirict modeller kullanilmistir. Yapay Sinir
Aglar1 yonteminin diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi ortaya

konularak model optimize edilmeye calisilmistir.

Dogal dil isleme 6gelerinin eklenilmesiyle acil servise bagvurularinin tahmin
edildigi Zhang vd., (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada 2012 ve 2013 yillarina ait 642
hastaneden yapilan 47.200 acil servis ziyaretine ait veriler kullanilmistir. Acil servise

bagvurularin ne kadarinin hastaneye yatis yaptig1 ve ne kadarmin gerekli tedaviyi
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aldiktan sonra taburcu edildigine yonelik yapilan tahmin ¢alismasinda dogal dil isleme
Ogelerinin eklenmesi ve eklenmemesi durumunda Lojistik Regresyon ve YSA
modelleri ile tahminler yapilmistir.  Gergeklestirilen analizler sonucunda
yapilandirilmis degiskenleri igeren modelde, AUC, Lojistik Regresyon igin 0,824 ve
YSA i¢in 0,823 olmustur. Yalnizca serbest metin bilgilerini igeren modellerde AUC,
Lojistik Regresyon igin 0,742 ve YSA i¢in 0,753; hem yapilandirilmis degiskenler
hem de serbest metin degiskenleri dahil edildiginde, Lojistik Regresyon i¢in AUC
0,846'ya ve YSA i¢in 0,844'e ulastig1 tespit edilmistir.

Evde bakim hizmeti alan hastalarin acil servis ve hastane kullanimlarinin tahmin
edilmesi amaciyla gerceklestirilen Jones vd., (2018) calismasinda birka¢ tahmin
yontemi kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. 2014 ve 2015 yillarina ait verilerin
egitim, 2016 yilina ait verilerin test veri seti olarak kullanildigi ¢alismada Gradyan
Agac Arttirma, Yapay Sinir Aglari ve Rasgele Orman algoritmalar Lojistik Regresyon
yonteminin iki ¢esidine karsi test edilmistir. Performans gostergeleri olarak, logaritmik
skor, Brier skoru, AUC ve tanisal dogruluk ol¢timleri kullanilmistir. En iyi sonug

Gradyan Agag Arttirma ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri ile elde edilmistir.

Daghistani vd., (2019) kardiyak hastalarin hastanede kalis siiresini tahmin
etmeye ¢alistiklart calismada 2008-2016 yillarina ait 12.769 benzersiz hasta ile toplam
16.414 hasta yatis1 incelenmistir. Bu hastalara ait hastanede kalis siiresini
etkileyebilecek degiskenler ve risk faktorleri (yas, cinsiyet, sigara icme, obezite,
diyabet gibi) belirlenmis olup 4 fakli makine 6grenmesi modeli (Yapay Sinir Aglar
Rastgele Orman, Bayes Agi, Destek Vektor Makinesi) ile tahmin yapilmistir. En iyi
tahmin Rastgele Orman modeli (dogruluk (%80), duyarlilik (%80), kesinlik (%80), F-
skoru (%80), ROC (0,94) ve RMSE (0,32)) ile elde edilmistir.

Nas ve Koyuncu (2019) acil servislerde ideal yatak sayisinin belirlenmesi
amaciyla simiilasyon modeli olusturmus ve geri yayilim algoritmasi dahil 10 farkh
makine Ogrenme algoritmasit (Uzun Kisa Donem Hafizasi-LTSM, Karar Agaci,
Gradyan Artirimi, Lojistik Regresyon, Rasgele Orman, K-En Yakin Komsu, Destek
Vektor Makinesi, Cok Katmanli Algilayicilar, Stokastik Gradyan Regresyon ve
Adaboost) kullanarak hasta gelis siklig1 tahmin etmeye ¢alismislardir. Oznitelikler
kiimesi olarak haftanin giinleri, hafta ici giinler, hasta sonu giinler, tatil giinleri, giiniin

saatleri, mevsim, sicaklik, riizgar, yagmur, nem, hasta sayisi olarak belirlenmistir. 5
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yila ait saatlik veriler kullanilarak yapilan tahminlerde en iyi sonucu Uzun Kisa Dénem

Hafizas1 (LTSM) oldugu tespit edilmistir.

Hung vd., (2020) makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak tiim nedenlere
baglh dis hastaliklar1 i¢in 30 giin i¢inde hastaneye yeniden yatisi yapilan hastalari
incelemigtir. 11.347 hastanin ele alindigi c¢alismada demografik degiskenler,
sosyoekonomik degiskenler ve klinik degiskenler girdi olarak kullanilmistir. Makine
O0grenmesi algoritmalarindan Karar Agaglari, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin
Komsular ve Yapay Sinir Agi kullanilmis sonuglar Lojistik Regresyon analiz
sonuclartyla karsilastirilmistir.  Makine 6grenmesi modelleri birbirine yakin
performans gostermis olup en iyi performans YSA ile elde edilmistir. Ayrica Lojistik
Regresyon sonucglarina gore de YSA daha iyi tahmin yaptig1 ortaya konulmustur.
Ayrica, 30 giin i¢inde hastanin tekrar yatis1 yapilmamasi durumunda yaklagik 25%

tasarruf edilecegi sonucuna varilmaistir.

Braga vd., (2021) Brezilya’da Covid-19 tanisiyla hastanede yapilan yatiglar
neticesinde olusacak yatak taleplerini tahmin etmeye c¢alistiklar1 ¢calismada, 6 farkl
senaryo olusturulmustur. Olusturulan senaryolarda elde edilen tahminlerin yeni veriler
eklendik¢e tahminlerin kalitesinin artip artmadigi, tahminin kag¢ giinde gegerliligini
kaybedip bozulmaya basladig1 tespit edilmistir. Ayrica ¢alismada, YSA’nin egitimi
i¢in kullanilan veri miktarinin 7 ve 14 giinliik tahminlerin dogruluk ve egilim ol¢iileri

arasinda dogrudan bir iliski olmadig1 ortaya konulmustur.

Li vd., (2021)’nin makine 6grenimi yontemlerini kullanarak ABD’de dis
problemi yasayan hastalar i¢in tiim nedenlere bagli 90 giin iginde hastaneye yeniden
yatis1 tahmin etmeye calistiklart ¢alismada; 2013 yilina ait 9260 vaka icinde 1746
yeniden yatis yapan hastalar analize dahil edilmistir. Caligmada Karar Agaci, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsular ve Yapay Sinir Ag1
(YSA) dahil olmak iizere bes Makine Ogrenmesi siiflandirma algoritmasi
uygulanmistir. Girdi degiskenleri olarak demografik degiskenler (yas, cinsiyet),
sosyoekonomik degiskenler (toplam {iicret, 6ddemeyi yapan kurum; Medicare,
Medicaid, 6zel sigorta, cepten 6deme, iicretsiz ve diger; ortalama hane geliri), klinik
degiskenler (hasta kalis siiresi, teshis sayisi, kronik rahatsizlik durumu, alt hastalik
durumu, yapilan islem sayisi) kullanilmistir. Kurulan modellerden en iyi sonucu

YSA’nim verdigi tespit edilmistir. Ayrica, ABD’de ele alinan 21 eyalette 90 giin i¢inde
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hastaneye tekrar yatis yapilmadiginda yilda yaklagik 500 milyon dolar tasarruf

edilecegi ortaya konulmustur.

Tey vd., (2021) Tayvan'daki ii¢ tip hastaneden (tip merkezini, bolgesel hastane
ve yerel hastane) elde ettikleri veriler ile, pnémonili hastalarinin 14 giin i¢inde tekrar
hastaneye basvurularinin yani planlanmamis yeniden hasta kabuliiniin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Calismada, YSA ve CNN (Konvoliisyonel Sinir Agi) modelleri
kullanmislardir. 21.982 hasta verilerinin kullanildig1 ¢alismada YSA’da CNN’ye gore
daha yiiksek oranda tahmin sonuglar1 elde edilmistir. YSA i¢in AUC (0,73), CNN igin
ise AUC (0,50) olarak hesaplanmustir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1.Calismanin Amaci ve Onemi

Gergeklestirilen bu tez c¢alismasinda yapay zeka yontemlerinden yapay sinir
aglar1 ve uyarlanmis sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmistir. Ayni zamanda
geleneksel yontemlerden coklu dogrusal regresyon yontemi kullanilarak elde edilen
tim sonuglar karsilastirilmistir. Calisma saglik kurumlarinda yatan hastaya sunulan
hizmet verileri kullanilarak hasta yatis giin sayisinin minimum hata degeriyle tahmin

edilmesi amaglanmustir.

Hastanin hastanede kaldigi giin sayisinin tahmin edilmesiyle hastanin yatis
siiresi boyunca ne kadar tetkik ve goriintilleme hizmeti kullanabilecegi konusunda
saglik kurumu yoneticilerine karar destek islevi gorebilecek sonuglar elde edilmesi
hedeflenmistir. Literatiirde hasta yatis siiresi ya da hastanin hastanede kalis
uzunlugunun tahmin edildigi ¢aligmalar mevcuttur. Fakat bu ¢aligmalar hastaya ve
hastaliga ait veriler kullanilarak gergeklestirilmistir. Literatiirdeki bu ¢alismalar genel
olarak miihendislik ve istatistik birimleri tarafindan yapilmistir. Ulusal tez merkezinde
yer alan tezler incelendiginde Saglik Yonetimi Ana Bilim Dali biinyesinde
gerceklestirilmis yapay zeka uygulamasinin yer aldigi sadece bir tez ¢aligmasina
rastlanilmistir. Bu calismada yapay zeka algoritmalarindan, AdaBoost, Rastgele
Orman, Destek Vektér Makinesi, LightGBM, K-En Yakin Komsu ve CatBoost
kullanilarak preeklampsinin erken tanisinda kullanilacak model Onerisi ortaya
konulmustur. Uluslararasi literatiir incelendiginde; Daghistani vd. (2019) kardiyak
hasta verilerini kullanarak Yapay Sinir Aglar1 Rastgele Orman, Bayes Ag1, Destek
Vektor Makinesi yontemleriyle hasta yatig siiresini tahmin etmistir. Hachesu vd.
(2013) kroner arter hastaligina sahip hastalara ait verileri kullanarak hastane yatis
stiresini Destek Vektor Makinesi, Karar Agaci ve Yapay Sinir Aglar ile tahmin
etmistir. Launay vd. (2015) eriskin acil servise bagvuran hastalarin hastanede kalis
siiresini Ileri Beslemeli Cok Katmanli Algilayici ve Degistirilmis Cok Katmanli
Algilayict ag yapisina sahip yapay sinir aglari yontemlerini kullanarak tahminlerini
gerceklestirmistir. Giil ve Giineri (2015)’in acil serviste hasta kalis siiresini Quick

Propagation, Quasi-Newton, Online-Back Propagation ve Levenberg-Marquardt
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ogrenme algoritmalarinin kullanarak yapay sinir agiyla tahmin etmistir. Yapilan bu

caligsmalarda hastalara ait veriler kullanilarak tahminler gergeklestirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, sunulan hizmete yonelik veriler kullanilarak hastanin yatis
siiresi tahmini gerceklestirilecektir. Yapay Sinir Aglar1 ileri Beslemeli Cok Katmanli
ag yapisi, Levenberg-Marquardt, Scaled Conjugate Gradient ve Bayesian
Regularization egitim algoritmalari bir arada kullanilmis ve elde edilen sonuglar
Uyarlamal1 Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi ve Coklu Dogrusal Regresyon sonuglari
ile karsilastirilmistir. Tez calismasinin bu ozelliklerini iceren bir calisma saglik
yonetimi alaninda bulunmamakta ve bu durum c¢alismanin 6zgiinliigiinii ortaya

koymaktadir.

Yapilan bu calisma sonucunda elde edilen sonuglar goriintiileme cihazlarinin
hasta yatis siiresince kullanimlarin1 ortaya koyabilecek ve hasta kac giinliik yatis
gerceklestirdiginde hangi cihazlardan ne kadar faydalanabilecektir? sorusunun
yanitinin yoneticilerin karar vermesinde 6nemli olacagi soylenebilir. Ayn1 zamanda
hastanin demografik bilgileri, tanisi, yapilan goriintiileme ve tetkikler ile hasta yatis
sliresi arasinda bir iligki olup olmadig1 veya hangilerinin hasta yatis siiresinde etkisinin
olmadig1 ortaya konulacaktir. Calismada genel olarak hastanenin sundugu hizmete
yonelik degiskenler kullanilacagindan bulgularin saglik kurumu yoneticileri igin
kurumun verimliligi, kapasite planlamasi ve gelecek planlamasi konularinda karar

destek saglayabileceginden 6nemli olabilecegi soylenebilir.

Calisma, Samsun Ondokuz May1s Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma
Merkezinde yiiriitiilmiistiir. Calisma icin Ondokuz Mayis Universitesi Klinik Dis1
Arastirmalar Etik Kurulu'ndan Etik Kurul izni alinmistir (EK1). Aym1 zamanda
caligmanin saglik kurumunda yiiriitiilebilmesi ve gerekli verilerin alinabilmesi igin
gerekli olan kurum izni Ondokuz Mayis Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma
Merkez Miidiirliigii’nden izin alinmistir (EK2). Veriler; Hastane Istatistik Birimi ve

Arsiv biriminden temin edilmistir.
3.1.2. Cahsmanin Kisithhiklari

Calismanin Samsun ilinde bulunan Ondokuz May1s Universitesine bagli Saglik
Uygulama ve Arastirma Merkezinde gerceklestirilmistir. Kuruma basvuran hastalara

konulan tanilar ve yatis siireleri hastanenin yatak kapasitesi, cografi konumu ve ¢alisan
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sayisina gore farklilik gosterebilecektir. Dolayisiyla elde edilen analiz sonuglart tim

hastaneler i¢in genellenemez.

Calismanin yapilabilmesi yatan hastalara ait vital bulgular, tiim goriintiileme ve
tetkikler hastane otomasyon sisteminde yer almadigindan baz1 verilere
ulagilamamigtir. Otomasyonda mevcut olan veriler analizlerde kullanilmistir. Hasta
yatig siiresi ve birimde calisan saglik personeli arasindaki iliskinin de ortaya
konulabilmesi i¢in birimlere ait ¢alisan saglik personeli sayisi hastaneden temin

edilemediginden bu faktor ¢alismaya eklenilmemistir.

Calismada hastanenin erigkin bolimlerinde yatan 18 yas istii hasta verileri
kullanilmistir. Cocuk hastanesinde yatan hastalarla ilgili veriler g¢alisma disinda

birakilmastir.

Analizlerde kullanilacak yatan hasta birimlerinin belirlenmesi igin saglik
kurumunun tiim birimleri i¢in ortalama hasta yatis siiresi hesaplanmis ve 2020 yili
Saglik istatistikleri yilligina gore Tiirkiye ve OECD ortalama hasta yatig siiresi baz
aliarak birimler belirlenmistir. Ortalama yatis siiresinin asir1 yliksek ve asir1 diisiik
olan birimlerin dahil edilmesi analiz verimliligini olumsuz etkileyebileceginden

calismada bu birimlere yer verilmemistir.
Yukarida belirtilen hususlar ¢alismanin kisitliliklarini olusturmaktadir.
3.1.3. Hastane ile Ilgili Genel Bilgiler

Ondokuz Mayis Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma Merkezi (SUVAM)
Samsun’da bulunan iiniversite hastanelerinden biridir. 900 yataga sahip tiniversite
hastanesi, 30.777 m?’lik kapali alana sahiptir. Hastaneye ait 450 yatakli boliim 1985
yilinda bitirilmistir. 1986 yilinda da Samsun-Kurupelit Kampiisiindeki binalarina
taginilmustir. 2005 yilinda SUVAM’a ait Sehir Poliklinigi hizmete girmistir. Yine ayni
yil Diyaliz Unitesi Samsun-Ilkadim’da hizmete girmistir. 2009 yilinda Tip Merkezi
adr altinda bu diyaliz tnitesi ile sehir poliklinigi birlestirilerek hizmete baslamistir.
SUVAM’da 7/24 saglik hizmeti sunulmaktadir ve her tiirlii tetkik, cerrahi iglem ve

girisim ile yatakli tedavi hizmeti sunulmaktadir.

Hastanede sunulan poliklinik ve klinik hizmetler; Yetiskin ve Cocuk Acil Tip
Hizmetleri, Adli Tip, Aile Hekimligi, Anesteziyoloji ve Reanimasyon, Cerrahi
Poliklinikler ve Klinikler (Beyin ve Sinir, Cocuk, Genel, Go6giis, Kalp ve Damar
Cerrahileri), Cocuk ve Ergen Ruh Sagligi, Cocuk Sagligi ve Hastaliklar1 (Cocuk
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Endokrinoloji, Alerji, immiinoloji, Enfeksiyon Hastaliklar1, Gastroenteroloji, Genetik,
Hematoloji, Kardiyoloji, Nefroloji, Noroloji, Onkoloji, Romatoloji, Yogun bakim-
Yeni Dogan Saglik Hizmetleri), Deri ve Ziihrevi Hastaliklari, Doku Tipleme
Laboratuvari, Enfeksiyon Hastaliklar1, Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon-Romatoloji, ,
Gogiis Hastaliklari- Uyku Poliklinigi, Goz Hastaliklari, Halk Sagligi, Histoloji ve
Embriyoloji, I¢ Hastaliklari-Dahiliye (Gastroenteroloji, Hematoloji, Onkoloji,
Nefroloji, Endokrinoloji ve Romatoloji), Kadin Hastaliklar1 ve Dogum, Kardiyoloji,
Kulak Burun Bogaz Hastaliklari, Noroloji, Niikleer Tip, Ortopedi ve Travmatoloji,
Plastik, Rekonstriiktif ve Estetik Cerrahi, Psikiyatri, Radyasyon Onkolojisi, Radyoloji
(Cocuk, Girisimsel, Nororadyoloji), Tibbi Biyokimya-Tibbi Biyoloji ve Tibbi
Mikrobiyoloji Laboratuvarlari, Tibbi Genetik, Tibbi Patoloji, Tiip Bebek Merkazi,

Uroloji -Cocuk Uroloji alanlardir.

Yatilan giin sayisinin tahmin edilmesine yonelik OMU SUVAM’dan 2012-2020

yillarina ait asagidaki veriler temin edilmistir;

2012-2020 yillar1 arasinda saglik kurumunda giinliik yatist yapilan hasta sayisi,
Bu tarihler arasinda yatis1 yapilan hastalarin cinsiyeti, dogum tarihi,

Bu hastalarin sosyal giivenceleri, kesin tanisi, yatig yaptiklari klinik,

Hastalara ana taniyla birlikte ikinci tan1 konulup konulmadigi,

Hastaya cerrahi islem yapilip yapilmadig,

NN N N N RN

Bu hastalara yatis siireleri boyunca yapilan BT sayis1, Direk grafi sayisi, ultrason

sayis1, EKG sayis1i, Hemogram sayis1 ve Tibbi biyokimya sayisi.
2.2. Yontem

Calismada 2012-2020 yillart arasinda saglik kurumuna basvuran hastalarin
hastanede kalis siireleri/yatilan giin sayis1 YSA, Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim
Sistemi ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) yontemleriyle analiz edilecektir. Cikti
degiskeni yatilan giin sayis1 olarak ele alinmis, girdi degiskenleri ise yapilan temel
bilesenler analiz sonucuna gore; BT, Direk grafi sayisi, Ultrason sayisi, Hemogram
say1st ve ikincil tan1 olup olmama durumu olarak analize dahil edilmistir. Hastanede
yatan hastalara birim bazinda ortalama yatis siiresi hesaplanmis ve Tiirkiye-OECD
ortalamalar1 arasinda kalan yatis siirelerini kapsayan birimler analize dahil edilmistir.
Hastanenin Beyin Cerrahi, Dahiliye, Endokrinoloji, Enfeksiyon Hastaliklari, Genel

Cerrahi, Go6glis Cerrahi, Gogiis Hastaliklari, Hematoloji, Kalp ve Damar Cerrahi,
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Nefroloji, Noroloji, Noéromodiilasyon, Ortopedi ve Travmatoloji ve Plastik,
Rekonstriiktif ve Estetik Cerrahi birimlerine basvuran 18 yas ve tizeri hasta verileri
analize dahil edilmistir. Yapay sinir aglarinda analizlerin gerceklestirilmesinde veri
setinin sayisal verilerden olusmasi gerekmektedir. Bundan hareketle verilerin analize
hazirlanmasinda sayisal olmayan veriler kodlanmistir (Tablo 3.1). Veriler saglik
kurumundan Excel formatinda alinmistir. Her y1la ait yatan hasta verileri glinliik olarak
kaydedildiginden her hastanin her yatisina ait kayitlar tek satirda birlestirilmistir. Bu
islem Microsoft Excel ortaminda gergeklestirilmistir. Hastanin hastaneden taburcu
oldugu tarihten yatis yaptigi tarih ¢ikarilarak yatilan giin sayisi hesaplanmistir. Ayrica
yatis yapilan mevsimler yatilan tarihe gore ayrigtiritlmis ve kodlanmistir. Hasta yas1
gruplandirmasi Saglik Bakanlhigi Saglik Istatistikleri Yillig1 2020’°ye gore yapilmistir
(Saglik Bakanlig, 2022:3).

Verilerin sosyo-demografik ve temel tanimlayici analizleri ile Coklu Dogrusal
Regresyon analizi IBM SPSS Statistics 25; YSA ile ANFIS analizleri igin The
MathWorks Inc.(Matlab) kullanilmistir. Sekil 3.1°de verilerin elde edilmesi,

hazirlanmasi ve analiz edilmesindeki islem adimlar1 gdsterilmistir.

Calismanin Saghk Kurumundan

Verilerin tek bir excel

yapilabilmesi icin
gerekli kurum
izinlerinin alinmasi

2012-2020 yillarina ait
yatan hasta verilerinin
alinmasi

dosyasinda
birlestirilmesi

Verilerin diizenlenmesi
ve ¢alisma kapsamina

YSA, ANFIS ve CDR icin
kullanilacak girdi

Farkl girdi degiskenleri

. n - " ile modellerin
giren verilerin degiskenlerin
. . kurulmasi
ayiklanmasi belirlenmesi
Model yapilarinin Verilerin YSA,ANFIS ve Verilerin

olusturulmasi

CDR ile analiz edilmesi

olceklendirilmesi

Olgeklendirilen verilerin
YSA ile analiz edilmesi

Model
Performanslarinin
karsilagtiriimasi

Sekil 3.1. Uygulama islem adimlari

41



Hastanin cinsiyetine gore degiskenler kadin=0, erkek=1; hastanin ikincil tanis1
var ise “0”, yok ise “1”; yatis yapilan klinikler alfabetik olarak siralanmis ve 1-14
arasinda kodlanmistir. Hastanede yatan hastalarin sosyal giivence durumlar1 SGK olan
hastalar “1”, diger (saglik turizmi ile gelen hastalar, Suriyeli hastalar, resmi kurum,
bankalar, anlagmali kurum kapsaminda olanlar ve iicretli hastalar) saglik giivencesine
sahip olanlar “2” seklinde; yatan hastanin cerrahi tedavi alip almamasina gore “0” ve
“1” seklinde; son olarak yatilan mevsimler 1-4 arasinda kodlanmustir (Tablo 3.1).
Ayrica hastalik tanilar1 ICD-10 kodlarina gore smiflandirilmis ve asagidaki gibi

numaralandirilmistir.

ICD-10 Kodlarmma Gore Tam Simiflar:

1.Baz1 Enfeksiy6z ve Paraziter Hastaliklar: A00-B99

2.Neoplazmlar: C00-D48

3.Kan ve Kan Yapici Organlarin Hastaliklar1 ve Immiin Sistemin Baz1 Hastaliklar1:
D50-D89

4 .Endokrin, Beslenme ve Metabolizma Hastaliklar1: EO0-E9Q0

5.Mental ve Davranissal Bozukluklar: FO0-F99

6.Sinir Sistemi Hastaliklari: G00-G99

7.Goz ve Adneks Hastaliklari: HO0-H59

8.Kulak ve Mastoid Cikint1 Hastaliklari: H60-H95

9.Dolagim Sistemi Hastaliklari: 100-199

10.Solunum Sistemi Hastaliklar1: J00-J99

11.Sindirim Sistemi Hastaliklar1: K00-K93

12.Deri ve Derialt1 Dokunun Hastaliklari: L0O0-L99

13 Kas, Iskelet Sistemi ve Bag Dokusu Hastaliklari: M00-M99

14.Genitoliriner Sistem Hastaliklari: N00-N99

15.Gebelik, Dogum ve Lohusalik: O00-099

16.Perinatal Donemden Kaynaklanan Bazi Durumlar: PO0-P96

17.Konjental Malformasyonlar, Deformasyonlar ve Kromozom Anomalileri: QOO0-
Q99

18.Semptomlar, Belirtiler ve Anormal Klinik ve Laboratuvar Bulgulari, Baska Yerde
Simiflanmamis: R00-R99

19.Yaralanma, Zehirlenme ve Dig Nedenlerin Bazi Diger Sonuglari: S00-T98
20.0zel Amacli Kodlar: U00-U99
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21.Hastalik ve Oliimiin D1s Sebepleri: V00-Y99
22.Saglik Hizmetleriyle Temas ve Saglik Durumunu Etkileyen Faktorler: Z00-Z99

Tablo 3.1. Kategorik degiskenlere ait kodlamalar

Kodlamalar
Cinsiyet ikinci Tam Olup Olmama Durumu
Kadin 0 Ikincil Tan1 Var 0
Erkek 1 Ikincil Tan1 Yok 1
Yatis yapilan servisler
Beyin Cerrahi 1 Hematoloji 8
Dahiliye 2 Kalp Damar Cerrahi 9
Endokrinoloji 3 Nefroloji 10
Enfeksiyon Hastaliklar1 4 Noroloji 11
Genel Cerrahi 5 Noéromodiilasyon 12
Gogiis Cerrahi 6 Ortopedi ve Travmatoloji 13
Gogiis Hastaliklart 7 Plastik Rekons.ve Estetik Cer. 14
Sigorta Kapsam Tiirii Yatis Tiirii
SGK 1 Medikal Tedavi Hastasi 0
Diger 2 Cerrahi Tedavi Hastasi 1
Yatis Yapilan Mevsim
Kis 1 Yaz 3
[lkbahar 2 Sonbahar 4

Verilerin yapay sinir aglar1 yontemiyle analizi i¢in tek girdili, 2 girdili, 3 girdili,
4 girdili gibi farkli kombinasyonlar olusturulmus ve agin egitiminde Levenberg-
Marquardt (LM) ve Scaled Conjugate Gradient (SCG) ve Bayesian Regularization
(BR) algoritmalart kullanilmistir. Tek ve ¢ift katmanh farkli ag yapilar1 ve farkli
iterasyonlar kullanilarak tahminler yapilmistir. ANFIS ile kullanilan modeller Grid
Partition (GP) egitim algoritmas1 kullanilarak, trim, trap ve gauss (Uggen, Yamuk ve
Gausiyan) iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmis ve analizler gerceklestirilmistir. Tiim
modeller icin 3*3 ve 4*4 iiyelik fonksiyon sayisi kullamilmistir. Veri sayisinin
fazlaligindan dolay1 4 girdili modellerin 4*4*4*4 {iyelik fonksiyon sayisina ait
analizler gerceklestirilememistir. Bu durum calismanin kisitliligini olusturmustur. Son
olarak ayni modeller ¢goklu dogrusal regresyon yontemiyle analiz edilmis ve yontemler
birbiriyle karsilastirilmistir. Yapay sinir aglarinda tek katmanlh ve ¢ift katmanli ag
yapilar1 olusturulmus transfer fonksiyonu olarak gizli katman ve ¢ikti katmaninda

sirasiyla sigmoid (tansig) ve lineer fonksiyon (purelin) kullanilmistir.

K-Folds Cross Validation ile veriler alt kiimelere ayrilarak veriler egitim ve test

icin ayrilmistir. Ornek k-folds hesaplamasi sekildeki gibidir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. K-folds cross validation

Yatilan giin sayisinin tahmin edilmesinde olusturulacak YSA, ANFIS ve Coklu
Dogrusal Regresyon modelleri i¢in girdi degiskeni olarak; hasta yasi, hastanin
cinsiyeti, hastanin yatmis oldugu servis, hastanin sigorta kapsam tiirii, ICD-10’a gore
tan1 sinifi, cerrahi tedavi alip almama durumu, ikinci tani olup olmama durumu (eslik
eden hastalik durumu), yatan hastalara yapilan tetkikler (bilgisayarli tomografi,
ultrason, direk grafi, hemogram, tibbi biyokimya vb.) kullanilmas1 diisiiniilmiistir.
Ancak, yapilan temel bilesenler analizi neticesinde bazi girdi degiskenlerinin yatilan
giin sayist ile yeterli diizeyde iliskisi bulunmadigindan analiz dis1 birakilmistir.
Kullanilan girdi degiskenleri; bilgisayarli tomografi (BT), ultrason (USG), direk grafi
(DG), hemogram (HM), tibbi biyokimya (TB), ikinci tan1 (iT) olarak kodlanip analiz
tablolarinda gosterilmistir. Calismada kullanilan analiz yontemlerine iliskin genel

bilgiler asagida verilmistir.
3.1.4. Yapay Zeka Yontemleri

Hastane yatis gilinlii tahmininde kullanilmak iizere saglik kurumundan temin
edilen 2012-2020 yillarina ait hasta verileri, yapay zeka uygulamalar1 ve regresyon
analizi i¢in hazirlanmistir. Bu veriler yapay sinir aglari, ANFIS ve ¢oklu dogrusal
regresyon analizi yontemlerinde analiz edilmistir. Verilerin analiz edilmesinde Matlab

(The MathWorks Inc.) ve IBM SPSS Statistics 25 kullanilmistir.

Bu ¢alismada verilerin analizinde yapay zekd modelleri olarak ¢ok katmanli
algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP), Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS) ve Cok Degiskenli Dogrusal

Regresyon (CDR) Yontemlerinden yararlanilmistir.
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3.2.1.1. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayicilar (CKA), dogrusal olmayan problemlerin analizinde tek
katmanli algilayicilarin yetersiz olmasiin {izerine gelistirilmistir. Cok katmanl
algilayicilar, girdi katmani, bir ya da birden fazla ara (gizli) katman ve bir ¢ikt1
katmanindan olusmaktadir (Ar1 ve Berberler, 2017:59). CKA ileri beslemeli bir
yaptya sahiptir ve bu modellerin egitilmesinde farkli egitim algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization
(BR) ve Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmalar1 kullanilmistir. Aym
zamanda c¢aligmada, gizli katman sayisinin sonuglari etkileyip etkilemediginin tespit

edilmesi amaciyla tek gizli katmanli ve ¢ift gizli katmanli modeller olusturulmustur.

Yapay sinir aglarinin basarili olabilmesi aktivasyon fonksiyonu, 6grenme
algoritmasi, ndron yapist gibi tiim etmenlerin dogru secilmesine baglidir. Aktivasyon
fonksiyonu ve 6grenme algoritmasinin seciminde bazi yol gostericiler bulunsa da
ndron katman yapisi i¢in deneme yanilma yontemi diginda en iyi yapiy1 bulma yontemi
heniiz bulunmamaktadir (Nas, 2020:8). Bu c¢alismada da gizli katmandaki néron

sayilar1 deneme yanilma yontemiyle belirlenmistir.

Yapay sinir aglar1 fazla miktarda veriler ile ifade edilebilen istatistiksel
modellerden biridir ve fazla parametreler ile ifade edilmesi yapay sinir aglarinin esnek
bir yapida olmasini saglamaktadir. YSA’nin esnek yapiya sahip olmasi
fonksiyonlardaki nispeten kiiglik aykiriliklar1 dogru sekilde modelleyebilmektedir.
Fakat YSA’nin esnek yapisi ciddi anlamda bir asir1 uyum problemini de
olusturmaktadir (Hand et al., 2001:391). Asirt uyum probleminin asilabilmesi igin
farkli ¢6ziim Onerileri sunulmustur. Asirt uyum problemi ile karsilasildiginda agin
genelleme performansinin artirilmasinda egitim veri setine yeni verilerin eklenilmesi
(Liu et al., 2008), veri seti egitim, test/dogrulama veri setlerine ayrilarak egitim veri
seti MAE degeri ile test/dogrulama veri sett MAE degerleri birbirinden uzaklagmaya
basladiginda model egitiminin durdurulmasit (Reed, 1993:740) gibi ¢ozlimler

uygulanabilmektedir.

3.2.1.2. Uyarlamal Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemi

Uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi, yapay sinir aglar1 ile bulanik mantik
modellerinin bir arada kullanildig1 hibrit bir yapay zeka yontemidir (Akolas ve Kaleli,
2020:2811). ANFIS yonteminin temelinde bulanik ¢ikarim sistemlerinde Takagi-
Sugeno Kang bulanik ¢ikarim sistemi mevcuttur (Dogan, 2016:272). ANFIS’te yapay
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sinir aglartyla gergeklestirilen es zamanli paralel hesaplamalar ile bulanik mantiktaki
cikarim 6zelligi mevcut biitiin veri kiimesine birlikte uygulanmaktadir (Akolas ve
Kaleli, 2020:2811). 1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilen ANFIS, dogrusal olmayan
fonksiyonlarin modellenmesinde, dogrusal olmayan bilesenlerin belirlenmesi ve

kaotik zaman serilerinin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir (Dogan, 2016:272).

ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemindeki Eger-Ise kurallar1 ve giris cikis bilgi
ciftlerinden olugsmaktadir. Fakat modelin egitilmesinde ve denetiminde YSA 6grenme

algoritmalar1 kullanmaktadir (Jang, 1993).
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Sekil 3.3. ANFIS’in temel yapis1 (Jang, 1993: 668; Kiigiiktopcu, 2021:43).

Sekil 3.3’te goriildiigi gibi ANFIS modeli, bulanik iiyelik fonksiyonlari,
bulaniklastirma ¢arpimi, normallestirme, toplama ve c¢ikis fonksiyonu katmanlari

olmak tizere 5 katmandan olusmaktadir (Y1lmaz, 2015: 27-33);

1. Katman: Bulaniklastirma katmani olarak ifade edilen katmandir. Bu
katmandaki diigimler ayarlanabilir diigiimlerdir. Ayni1 zamanda bu katmanda
genellestirilmis can egrisi aktivasyon fonksiyonu kullanilmakta ve giris degerleri

bulanik kiimelere ayrilmaktadir.

2. Katman: Kural katmani olarak ifade edilmekte ve burada bulunan her bir
diigim bulanik mantik sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisini ifade
etmektedir. Bu katmandaki her bir diiglimiin ¢ikis1 ayn1 zamanda bir kuralin atesleme

seviyesini gostermektedir.
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3. Katman: Normalizasyon katmanidir. Ugiincii katmanda bulunan her bir
diigiim, kural katmani olan 2. katmandan gelen biitiin digiimleri giris degeri olarak ele
almaktadir. 3. Katmanda her bir kuralin normallestirilmis tetikleme seviyesi

hesaplanmaktadir.

4. Katman: Arindirma ve sonu¢ katmanidir ve bu katmanda yer alan her bir

diigimde verilen bir kuralin agirliklandirilmis sonug degerleri hesaplanmaktadir.

5. Katman: Cikis katmanidir. Bu katmanda sadece bir diigiim bulunmaktadir.

Bu katmanda bir 6nceki katmandan gelen diigiim ¢ikis degerleri ile islem yapilir.

Bulanik ¢ikarim sistemi modelinin performans ve yorumlanabilirligi
gelistirilirken galisma siiresini oldukga azaltan yontemler mevcuttur. En sik kullanilan
yontemlerden bazilari; Eksiltici Kiimeleme (Subtractive Clustering, SC), lzgara
Boliimleme (Grid Partitioning, GP) ve Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme (Fuzzy C-
Means Clustering, FCM) yontemleridir (Haznedar, 2017:6). Calismada ANFIS

modelinde 1zgara boliimleme yontemi kullanilmstir.
3.2.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iligskinin analiz
edilmesinde kullanilan yaygin metotlardandir. Bir bagimli degisken ile bir bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi inceleyen regresyon basit (tekli) regresyon (Gabrali ve
Aslan, 2020:27), bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenden olusan
modellerin analiz edilmesine ¢oklu regresyon analizi denir. CDR’de bagiml degisken
ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski matematiksel modelle acgiklanmakta ve
bagimsiz degiskenler araciligiyla bagimli degiskenin tahmini yapilmaktadir (Zaman,
2017:13). Coklu dogrusal regresyon analizi en kiiciik kareler yontemini kullanarak
bagimsiz degiskenin ifade edilmesinde bagimli degiskenler gercek verilerden tahmini
bir model iiretir (Alpar, 2011). Coklu dogrusal regresyon analizi, degiskenler
arasindaki iliskinin giicii ve yonii hakkinda bilgi verirken, bagimsiz degiskenin bagimh
degiskenden ne derece etkilendigini gosterir (Karakul ve Ozaydin, 2019:132). CDR

modeli;

Y= BO + BlX1+ BZXZ o + Bpo + &

seklinde belirtilir (James et al., 2013). Burada Bo, B1, 2 , Bp her bir bagimsiz

degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini gostermektedir (Es vd., 2014:497).
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Coklu dogrusal regresyon sosyal bilimler arastirma ve uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, farkli sosyo-ekonomik &zellikler ele alinarak birey
gelirinin tahmin edilmesi, belli bir seviyede 6grencilerin genel sinav performanslarinin
tahmini, ¢esitli sosyo-ekonomik ve davranigsal 6zelliklere (meslek, alkol, sigara, yas
vb.) gore sistolik /diyastolik kan basinci tahmini (Tranmer et al., 2020:12)

caligsmalarinda kullanilabilmektedir.

Bu c¢alismada yatilan giin sayisinin tahmininde yapay zeka uygulamalar ile
birlikte cok degiskenli dogrusal regresyon yontemi de kullanilmistir. Bu yontemde de
YSA ve ANFIS’te kullanilan modeller kullanilmigtir. Egitim ve test veri setleri %70
ve %30 seklinde boliinmiistiir. Hemogram sayisi, direk grafi sayisi, ultrason sayisi, BT
sayist, ikincil tan1 olup olmama durumu girdi degiskenleri (bagimsiz degiskenler)

yatilan giin sayisi ise ¢ikt1 degiskeni (bagimli degisken) olarak alinmistir.
3.2.3. Olceklendirme Yontemleri

Yapay sinir agina sunulan verinin egitiminin daha verimli hale getirilmesinde ag
giris ve cikislarina bazi 6n islemler uygulanabilmektedir. Bu islemler ag kullanimin
daha iyi bir forma déniistirmektedir. Olceklendirme islemi ham verilere
uygulanmaktadir. Min-max. normalizasyonu, basit normalizasyon, Z-Score veya
istatistik normalizasyonu, D_min_max normalizasyonu gibi bir¢ok normalizasyon
teknigi bulunmaktadir (Jayalakshmi and Santhakumaran, 2011: 89-93).

Yapay sinir aglart girdileri arasinda ¢ok biiylik ve ¢ok kiiclik degerler
goriilebilmektedir. Bu degerler net girdilerin hesaplanmasinda ¢ok biiytlik ve kii¢iik
degerlerin olusmasina sebep olarak agi yanlis yonlendirebilmektedir. Veri setindeki
tim girdilerin belli aralikta, genelde 0-1 araliginda, o6lg¢eklendirilmesiyle farkli
ortamlardan gelen bilgiler ayn1 dlgek iizerine indirgenebilmektedir. Ayn1 zamanda
yanlis girilen asir1 yiiksek ve asirt diisiik degere sahip verilerin etkisi ortadan
kaldirilmus olacaktir (Oztemel, 2012:101-102).

Calismada c¢ogunlukla tercih edilen Ol¢eklendirme yontemi olan Min-Max
normallestirme teknigi kullanilmistir. Bu normallestirme teknigi ile ham veri iizerinde
dogrusal bir doniisiim yapilmaktadir. Min-Max 6l¢eklendirme yontemiyle veriler [0-
1] araligina doniistiiriilmektedir. Bu o6lceklendirme teknigi ile, degisken icin
minimumu temsil eden veri degerinin sifir olacagi ifade edilebilmektedir (Larose,

2005:36). Min-Max Olgeklendirme yontemi asagida verildigi gibi hesaplanmaktadir.
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X' = ol¢eklendirilmis veri,
Xi= girdi degeri,
Xmin = girdi veri setindeki en diisiik deger

Xmak = girdi veri setindeki en yiiksek degeri belirtmektedir.
Calismada da yatan hastalara ait veriler 0-1 aralifinda 6lgeklendirilmis ve LM,

BR ve SCG egitim algoritmalari, farkli ag yapilar1 ve iterasyonlarla tahminler

gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Ondokuz Mayis Universitesi Saglik Uygulama ve Arastirma Merkezi’nde 2012-
2020 yillar arasinda 18 yas tistii yatan hastalara ait elde edilen demografik bilgiler,
tani, tetkikler, yatis ve taburcu tarihlerine ait verilerin tanimlayici istatistikleri ve YSA,

ANFIS, CDR analiz sonuglar1 bu boliimde sunulmustur.
4.1. Yatan Hastalar ile Tlgili Temel Bulgular

Yatan hasta siiresinin yapay sinir aglar1 yontemleriyle tahmin edilmeye
calisildig1 bu tez galismasinda ele alinan kliniklere ait bulgular ve yatan hastalara ait

tanimlayici istatistikler agagida verilmistir.

Tablo 4.1. Calismada ele alinan kliniklerdeki yatak sayisi

Yatak

Klinik Sayisi %
Beyin Cerrahisi 43 0,038
Dahiliye 26 0,023
Endokrinoloji 23 0,020
Enfeksiyon 18 0,016
Genel Cerrahi 45 0,039
Gogiis Cerrahisi 20 0,018
Goglis Hastaliklart 33 0,029
Hematoloji 63 0,055
Kalp ve Damar Cerrahisi 23 0,020
Nefroloji 23 0,020
Noroloji 28 0,025
Noromodiilasyon 8 0,007
Ortopedi ve Travmatoloji 48 0,042
Plastik Rekonstriiktif ve Estetik

Cerrahi 20 0,018
Diger Birimler 720 0,631
Toplam 1141 100

Caligmada ele alinan kliniklere ait yatak sayilariin gosterildigi Tablo 4.1°e gore,
14 klinigin toplam yatak sayist toplam hastane yatak sayisinin 0,369’unu
olusturmaktadir. Ele alinan kliniklerde en fazla yatak sayisina sahip klinikler sirasiyla

Hematoloji ve Ortopedi ve Travmatoloji’dir (0,055; 0,042).
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Tablo 4.2. Hastanede yatist yapilan hastalarin cinsiyet ve kliniklere gore dagilimi

Cinsiyet
Klinik Kadin Erkek Klinik  Genel
Toplam %
n % n %

Beyin Cerrahi 6.166 0,47 7.074 0,53 13.240 8,17
Dahiliye 1.800 0,46 2.103 0,54 3.903 2,41
Endokrinoloji 5.226 0,64 2.902 0,36 8.128 5,01
Enfeksiyon Hastaliklart 4.021 0,46 4,762 0,54 8.783 5,42
Genel Cerrahi 13.351 0,55 10.716 0,45 24.067 14,84
Gogiis Cerrahi 1.829 0,29 4.413 0,71 6.242 3,85
Gogiis Hastaliklari 5.345 0,32  11.367 0,68 16.712 10,31
Hematoloji 12957 0,43 17.300 0,57 30.257 18,66
Kalp ve Damar Cerrahisi 3.061 0,43 3.991 0,57 7.052 4,35
Nefroloji 5.456 0,48 5.872 0,52 11.328 6,99
Noroloji 6.221 0,52 5.820 0,48 12.041 7,43
Noromodiilasyon 153 0,38 251 0,62 404 0,25
Ortopedi ve Travmatoloji 6.040 0,47 6.886 0,53 12.926 7,97
Plastik Rekonstriiktif ve Estetik  3.029 0,43 4.028 0,57 7.057 4,35
Cerrahi
Genel Toplam 74.655 0,46  87.485 0,54 162.140 100,0

Tablo incelendiginde incelenen kliniklerde yatis yapan hastalarin %54°1 erkek,
%46’s1 kadindir. Erkek hastalarin en fazla yatis yapmis olduklart klinikler;
Hematoloji, G6glis Hastaliklar1 ve Genel Cerrahi servisleridir. Kadin hastalarin en
fazla yatig yapmis olduklar1 servisler ise, Genel Cerrahi ve Hematolojidir. Klinik bazda
cinsiyete gore yatis yapilan hasta sayilar1 incelendiginde erkek hastalarin en fazla yatis
yapmus olduklari klinik Gogiis Cerrahi, kadin hastalarin en fazla yatig yapmis olduklari
birim ise Endokrinolojidir. Genel olarak ele alindiginda ise en fazla yatan hasta oranina

sahip olan klintk Hematoloji (%18,7), en az yatan hasta oranina sahip klinik,

Noromodiilasyon servisidir.
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Tablo 4.3. Hasta yasina ait tanimlayici bulgular

Yas Grubu n %
18-24 9.474 5,84
25-29 6.804 4,20
30-34 7.800 481
35-39 9.115 5,62
40-44 10.388 6,41
45-49 12.921 7,97
50-54 15.762 9,72
55-59 17.713 10,92
60-64 18.830 11,61
65-69 17.561 10,83
70-74 14.932 9,21

>75 20.840 12,85

Toplam 162.140 100,00

Tablo 4.3 incelendiginde kliniklerde yatan hastalarin %55,42’sinin 55 yas ve
tizeri hastalardan olustugu goriilmektedir. Yatan hastalarin en fazla 75 yas ve tizeri

(%12,85), en az 25-29 yas (%4,20) arasi hastalardan olustugu goriilmektedir.

Incelenen dénemler icinde hastaneye yatis1 yapilan hastalarin yas gruplarma
gore hangi klinikte yatis yaptiklarini gdsteren Tablo 4.4 incelendiginde; en fazla hasta
yatist yapilan Hematoloji servisinde yatan hastalarin %16,32’sini 75 yas ve lzeri;
%3,18’in1 25-29 yas arasi hastalar olusturdugu tespit edilmistir. Hasta yatisinin en
fazla oldugu diger klinik olan Genel Cerrahi kliniginde hastalarin %11,87’ini 55-59

yas arasi hastalar olusturmaktadir.
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Tablo 4.4. Yatis yapilan kliniklerin hasta yagina gore dagilim

Yas

75 Yas ve

18-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 iizeri
n % n % n % n % n % n % n % n % n % n % n % n %
Beyin Cerrahi 624 4,71 529 4,00 658 4,97 891 6,73 1064 8,04 1312 9,91 1527 11,53 1566 11,83 1617 12,21 1351 10,20 1032 7,79 1069 8,07
Dahiliye 73 187 68 1,74 8 2,18 126 3,23 112 2,87 183 4,82 259 6,64 370 9,48 414 10,61 548 14,04 505 12,94 1155 29,59
Endokrinoloji 583 7,17 345 424 443 545 564 6,94 635 7,81 834 10,26 1040 12,80 1065 13,10 946 11,64 775 9,53 488 6,00 410 5,04
Enfeksiyon Hast. 419 4,77 406 462 555 6,32 643 7,32 618 7,04 701 798 774 881 962 1095 979 11,15 827 9,42 759 8,64 1140 12,98
Genel Cerrahi 1400 5,82 1046 4,35 1356 5,63 1636 6,80 1909 7,93 2262 9,40 2518 10,46 2856 11,87 2715 11,28 2235 9,29 1759 7,31 2375 09,87
Gogiis Cerrahi 626 10,03 258 4,13 244 391 276 4,42 324 519 365 585 569 9,12 759 12,16 830 13,30 786 12,59 585 9,37 620 9,93
Gogiis Hastaliklar 307 184 269 161 391 2,34 519 3,11 750 4,49 1039 6,22 1593 9,53 2042 12,22 2505 14,99 2341 14,01 2059 12,32 2897 17,33
Hematoloji 1079 3,57 962 3,18 968 3,20 1168 3,86 1391 4,60 2159 7,14 2902 9,59 3180 10,51 3671 12,13 3995 13,20 3845 12,71 4937 16,32
Kalp Dam. Cer. 173 245 199 282 269 3,81 321 455 406 5,76 536 7,60 748 10,61 804 11,40 973 13,80 902 12,79 714 10,12 1007 14,28
Nefroloji 637 5,62 465 4,10 501 4,42 548 4,84 603 532 777 6,86 1036 9,15 1216 10,73 1330 11,74 1252 11,05 1145 10,11 1818 16,05
Noroloji 655 5,44 597 496 714 593 857 7,12 975 8,10 964 8,01 1053 8,75 1110 9,22 1193 9,91 1103 9,16 988 8,21 1832 15,21
Noromodiilasyon 14 347 7 173 9 223 28 693 9 223 37 916 34 842 73 18,07 64 1584 80 1980 37 916 12 2,97
Ortopedi ve Travm. 1536 11,88 898 6,95 895 6,92 878 6,79 950 7,35 1151 8,90 1220 9,44 1211 9,37 1120 8,66 1060 8,20 792 6,13 1215 9,40
Plast. Rek.ve Es.C. 1348 19,10 755 10,70 712 10,09 660 9,35 642 9,10 596 845 489 6,93 499 7,07 473 6,70 306 4,34 224 3,17 353 5,00

Toplam
13.240
3.903
8.128
8.783
24.067
6.242
16.712
30.257
7.052
11.328
12.041
404
12.926
7.057
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Tablo 4.5. Yatis siiresine gore hasta dagilimi

Yatilan giin sayisi n %
1 giin 47.648 29,4
2-7 giin 64.337 39,7
>7 giin 50.155 30,9
Toplam 162.140 100

Hastanede yatan hastalara ait yatis siiresine ait dagilim incelendiginde; hastalarin
%39,7’sinin 2-7 giin arasi, %30,9°’u 7 giinden fazla ve %29,4’liniin 1 gilinliik yatis
yaptiklar tespit edilmistir.

Tablo 4.6. Hasta yatisinin mevsimlere gore dagilimi

Mevsim n %

Kis 40.975 25,3
Ilkbahar 39.291 24,2
Yaz 39.517 24,4
Sonbahar 42.357 26,1
Toplam 162.140 100

2012-2020 yillar1 arasinda hastanede yatist gergeklestirilen hastalarin
mevsimlere gore dagilimlart incelendiginde; hasta yatislarinin en fazla sonbahar
(%26,1) ve kis (%25,3) mevsimlerinde oldugu, en az ise sirasiyla yaz ve ilkbahar
(%24,4; %?24,2) mevsimlerinde gerceklestigi goriilmektedir (Tablo 4.6). Hasta
yatiglarinin sonbahar ve kis aylarinda artmasinin sebebinin mevsim gegisleri ile
birlikte hava sicakligmin diismesi ve buna bagl olarak hastaliklarin daha hizl

yayilmasindan kaynakli olabilecegi sdylenebilir.

Tablo 4.7. Yatis tiiriine gore hasta dagilimlar

Yatis Tipi n %

Cerrahi tedavi almayan hasta 115.653 71,3
Cerrahi tedavi alan hasta 46.487 28,7
Toplam 162.140 100,0

Tablo incelendiginde hastanede yatis yapan hastalarin %71,3’tiniin cerrahi
tedavi almayan hasta, %28,7’sinin ise cerrahi tedavi alan hasta olduklar1 goriilmektedir
(Tablo 4.7).
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Tablo 4.8. Cerrahi tedavi alan ve almayan hastalarinin kliniklere gore dagilimlari

Yatis Tiirii Genel (%)
Klinik Cerrahi Tedavi  Cerrahi Tedavi Cerrahi  Cerrahi
Almayan Alan Tedavi Tedavi

Almayan Alan
n % n % % %

Beyin Cerrahi 5.814 43,9 7.426 56,1 5,0 16,0
Dahiliye 3.753 96,2 150 3,8 3,2 0,3
Endokrinoloji 8.017 98,6 111 1,4 6,9 0,2
Enfeksiyon Hastaliklar1 8.517 97,0 266 3,0 7,4 0,6
Genel Cerrahi 10.055 41,8 14.012 58,2 8,7 30,1
Gogiis Cerrahi 2.673 42,8 3.569 57,2 2,3 7,7
Gogiis Hastaliklar 16.570 99,2 142 0,8 14,3 0,3
Hematoloji 29.850 98,7 407 1,3 25,8 0,8
Kalp ve Damar Cerrahi 3.447 48,9 3.605 51,1 3,0 7,8
Nefroloji 10477 925 851 7,5 91 1,8
Noroloji 11.825 98,2 216 1,8 10,2 0,5
Noéromodiilasyon 316 78,2 88 21,8 0,3 0,2
Ortopedi ve Travmatoloji 3.341 25,8 9.585 74,2 2,9 20,6
Plas.Rek. ve Estetik Cerrahi 998 14,1 6.059 85,9 0,9 13,0
Genel Toplam 115.653 46.487 71,3 28,7

Hastalar cerrahi tedavi hizmeti alip almama durumlarina goére incelendiginde
cerrahi tedavi alan yatan hastalar sirasiyla Genel Cerrahi, Ortopedi ve Travmatoloji ve
Beyin Cerrahi servislerinde oldugu goriilmektedir (% 30,1; %20,6; %16,0). Cerrahi
tedavi hizmeti almayan hastalarin ¢gogunlukta oldugu birimler; Hematoloji (%25,8),
Gogiis Hastaliklar1 (%14,3) ve Noroloji (%10,2)’dir. En az cerrahi tedavi hizmeti
alinan birimler Endokrinoloji ve Noéromodiilasyon (%0,2); cerrahi tedavi hizmeti
almayan hastalar en az %0,3 oran ile Noromodiilasyon klinigindedir (Tablo 4.8).
Noromodiilasyon kliniginde tedavi goren hasta sayisi az oldugundan bu oranlarin az

olmasi beklenen bir sonu¢ olmustur.

Ayn1 zamanda hastalarin yatis yaptiklar1 ICD-10 Tami gruplarma gore
dagilimlari incelenmistir (Tablo 4.9).
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Tablo 4.9. Yatan hastalarin ICD-10 tan1 gruplarina gére dagilimlari

Tam Grubu n Y(I;/Z()()ie

Belirli Enfeksiy6z ve Paraziter Hastaliklar 2.363 1,5
Neoplazmlar 40.776 251
Kan ve Kan Yapict Organlarin Hastaliklari ve Immiin Sistemin Bazi

5.436 34
Bozukluklart
Endokrin, Niitrisyonel ve Metabolik Hastaliklar 10.729 6,6
Mental ve Davranig Bozukluklar 778 0,5
Sinir Sistemi Hastaliklar1 9.434 5,8
GOz ve Adnekslerin Hastaliklar1 558 0,3
Kulak ve Mastoid Cikint1 Hastaliklar1 89 0,1
Dolagim Sistemi Hastaliklar1 13.564 8,4
Solunum Sistemi Hastaliklar: 6.533 4.0
Sindirim Sistemi Hastaliklar1 7.750 4.8
Deri ve Derialtt Dokusunun Hastaliklari 2.078 1,3
Kas Iskelet Sistemi ve Bag Dokusu Hastaliklar 11.347 7,0
Genitotriner Sistem Hastaliklar1 11.162 6,9
Gebelik, Dogum ve Lohusalik 138 0,1
Perinatal Donemden Kaynaklanan Bazi Durumlar 7 0,01
Konjental Malformasyonlar, Deformasyonlar ve Kromozom Anomalileri 882 0,5
Semptomlar, Belirtiler ve Anormal Klinik ve Laboratuvar Bulgulari,

22531 13,9
Baska Yerde Siniflanmamis
Yaralanma, Zehirlenme ve Dis Nedenlerin Bazi Diger Sonuglari 10.734 6,6
Morbidite ve Mortalitenin D1g Kaynakli Nedenleri 138 0,1
Saglik Servisleriyle Temas ve Saglik Durumunu Etkileyen Faktorler 3.482 2,1
Bilinmeyen Etiyojili Hastaliklarin Gegici Olarak Kodlanmasi 1.631 1,0
Toplam 162.140 100,0

Tablo 4.9 incelendiginde yatan hastalarin %25,1’1 “Neoplazmlar”, %13,9’u
“Semptomlar, Belirtiler ve Anormal Klinik ve Laboratuvar Bulgulari, Baska Yerde
Siiflanmamis” tan1 grubundaki hastalik tanilarina sahip olduklar1 goriilmektedir. En
az “Perinatal Donemden Kaynaklanan Bazi Durumlar” nedeniyle hasta yatisi

gerceklestigi tespit edilmistir.

Tablo 4.10. ikinci tan1 olup olmama durumuna ait dagilimi

n (%)
ikinci Tan1 Var 97.381 60,1
ikinci Tan1 Yok 64.759 39,9
Toplam 162.140 100,0

Hasta yatis stiresini etkileyen diger nedenlerden biri de hastanin ikincil tanisinin
olup olmamasi durumudur. Yatan hastalara yonelik hastaneden ikincil tan1 durumuna
ait veriler alinmistir (Tablo 4.10). Veriler incelendiginde yatan hastalarin %60,1’inde

ikincil tan1 mevcut iken, %39,9’unda ikincil tan1 bulunmamaktadir.
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Tablo 4.11. Hastalarin sigorta tiiriine ait dagilimlari

Sigorta Tiirii n (%)
SGK 160.670 99,8
Diger 1.470 0,02

162.140 100,0

Yatan hastalarin sigorta kapsam tiirline goére incelendiginde; hastalarin
%99,8’inin SGK kapsaminda saglik hizmeti aldiklari, geri kalan hastalarin diger
sigorta kapsaminda oldugu goriilmiistiir (Tablo 4.11).

Tablo 4.12. Yatan hastalara yapilan tetkiklerin dagilimlart

T
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g | 3
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g E
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3 123716 0 96274
m
0 50000 100000 150000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
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| — ©
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=
2 13 g
z 12113 g 10 | 19190
-l
=
0 50000 100000 150000 200000 0 30000 100000 150000
Hasta Sayisi Hasta Sayisi

Tablo 4.12 incelendiginde belirtilen tetkikler iginde yatan tiim hastalara bu
tetkiklerin yapilmadigi goriilmektedir. Hemogram testi tiim hastalar i¢inde 60.109
hastaya yapilmadig goriilmektedir. Diger tetkiklerin ise yapilmadig: hasta sayis1 genel
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olarak 100.000’in iizerinde oldugu goriilmektedir. Hemogram testinin daha fazla
yapilmis olmasi yatan hastalarin %25’inin Neoplazmlar tan1 koduna sahip hastalardan
olusmasi ve hastaligin tanm1 ve takibi i¢in bu testlerin 6nemli rol oynamasindan

kaynakladig1 sdylenebilir.

4.2. Yapay Sinir Aglari, ANFIS ve Coklu Dogrusal Regresyon

Modellerinde Kullanilacak Girdi Degiskenlerinin Belirlenmesi

Bu ¢alismada, OMU SUVAM 2012-2020 yillarina ait yatan hasta verileri
kullanilarak farkli girdi kombinasyonlu tek ve c¢ok katmanli yapay sinir aglar
modelleri olusturulmus ve hasta yatig siiresi tahminleri yapilmigtir. OMU
SUVAM’dan elde edilen yatan hasta verilerinin 6zet istatistiksel parametreleri “en
biiylik deger, en kiiciik deger, ortalama deger, standart sapma, carpiklik ve basiklik
degerleri Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Sayisal degiskenlere ait tanimlayic istatistikler

Degiskenler KiIiEg:nﬁk BiIiEyr;ik Ortalama S;zg?:;t Carpikhk  Basikhk
Hasta Yas1 18 106 55,13 17,161 -0,290 -0,677
Yatilan Giin Sayist 1 109 6,92 8,245 2,847 13,501
BT Sayisi 0 22 0,61 1,434 3,450 16,728
Direk Grafi Sayisi 0 48 1,21 2,524 4,451 32,587
EKG Sayisi 0 30 0,11 0,541 17,561 579,300
Hemogram Sayisi 0 126 3,93 6,882 3,798 22,967
Ultrason Sayisi 0 14 0,16 0,510 4,856 41,700
Tibbi Biyok. Sayisi 0 114 0,16 2,047 23,811 738,796

Tablo 4.13 incelendiginde yatan hastalarin yasinin en fazla 106, yatig siiresinin
en fazla 109 giin oldugu ve ortalama hastalarin 6,92 giin hastanede yattiklar
goriilmektedir. Ayrica, bir yatan hastaya yapilan BT, direk grafi, EKG, hemogram,
ultrason, tibbi biyokimya tetkiklerinin en fazla sirasiyla 22, 48, 30, 126, 14, 114 adet

oldugu goriilmektedir.

YSA, ANFIS ve Coklu Dogrusal Regresyon’da kullanilacak modellerinin
olusturulmasi i¢in degiskenler arasindaki iliskinin belirlenmesinde Temel Bilesenler
Analizi kullanilmistir. Bu analiz ile genel olarak degiskenler arasindaki bagimlilik
yapisi ortadan kaldirilmakta ve boyut indirgeme gergeklestirilmektedir (Cilli,
2007:15).

Degiskenlere ait yeni degerlerin olusturulmasi kaydiyla verinin boyut sayisinin

hesaplanmasi ve azaltilmasinda etkili bir analiz teknigidir (Juan and Gwun, 2009:145).
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YSA modelleri girdi setinin belirlenmesi i¢in degiskenler arasinda yapilan faktor ve

temel bilesenler analizine ait sonuglar asagida sunulmustur (Tablo 4.14 ve Tablo 4.15).

Tablo 4.14. Girdi degiskenlerinin belirlenmesi igin yapilan faktor analizi KMO ve Bartlett’s Test

sonucu
Kaiser-Mayer-Olkin (KMO) 0,751*
x? 397973.003
Bartlett’s Test df 105
p 0.000

“0<0.05

Tablo 4.14’e gore yapilan temel bilesenler analizi sonucunda Bartlett’s test
degeri anlamli oldugu (p<0,05) ve KMO degerinin 0,751 oldugu tespit edilmistir.
Hutcheson ve Sofroniou (1999)’a gére KMO degerleri 0,5 ile 0,7 arasinda olan
analizler vasat, 0,7 ile 0,8 arasindaki analizler iyi, 0,8 ile 0,9 arasindaki degerler ¢ok
iyi ve 0,9 istii degerler milkemmel olarak smniflandirilmistir (Field, 2009: 647).
Tabachnick ve Fidell (2015) ise KMO degerinin 0,6 ve tizerinde olmasi iyi bir faktor
analizi i¢in gerekli oldugunu belirtmistir (Tabachnick and Fidell, 2015:620).

Dondiiriilmiis Faktor Yapist Matrisine gore (Tablo 4.15) 6zdegerleri 1’in
tizerinde olan 6 faktor secilmistir. Bu 6 faktdr toplam varyansin %57,854’iinii
aciklamaktadir. Ik faktdriin dzdegeri 3,038 ve toplam varyansmn %20,255’ini
olusturmaktadir. 2,3,4,5 ve 6. faktorlerin acgiklama oranlart %10’un altinda olup
strastyla; 9,391; 7,618; 7,014; 6,859 ve 6,716 seklindedir. Bu faktorlere ait 6zdegerler
ise; Faktor 2 ic¢in 1,409; Faktor 3 icin 1,143; Faktor 4 i¢in 1,052; Faktor 5 icin 1,029
ve Faktor 6 i¢in 1,007°dir. Liu ve arkadaglar1 (2003) faktor yiikiiniin 0,75 ve tizeri
olmasmi "giigli", 0,50-0,75 olmasi "orta" ve 0,30-0,50 araliginda olmasi "zayif"
seklinde degerlendirmistir (Liu et al., 2003:84). Faktor yiik degerinin 0,45 ve lizerinde
olmasi iyi bir se¢im 0Ol¢lisii olmakla birlikte az sayida degisken/madde i¢in bu deger

0,30’a kadar indirilebilmektedir (Biiyiikoztiirk, 2020:134).

Calismada ele alinan degisken sayisinin az olmasindan dolayi faktor yiik degeri
0,30 ve fizeri olanlar girdi se¢ciminde goz Oniinde bulundurulmustur. Faktor 1°de
hemogram sayisi, yatilan giin sayisi, BT sayisi, direk grafi sayisi, ultrason sayisi ve
ikincil tanilar; Faktor 2°de direk grafi sayisi, yatis tipi (cerrahi tedavi hastasi / cerrahi
tedavi hastasi olmayan), tanilar ve hasta yasi; Faktor 3’te boliim adi, EKG sayis1 ve
ikincil tanilar; Faktor 4°te BT sayis1 ve tibbi biyokimya sayisi; Faktor 5°te cinsiyet ve

Faktor 6’da dogum yeri ve mevsim degiskenlerinin faktor yiikleri 0,30’dan yiiksektir.
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Tablo 4.15. Déndiiriilmiis faktor yapisi matrisi

Faktorler
Degiskenler

Faktor 1 Faktor2 Faktor3 Faktor4 Faktor5  Faktor 6
Hemogram Sayisi 0,897 0,031 0,059 0,038 0,039 -0,002
Yatilan Giin Sayisi 0,889 0,053 0,094 0,048 0,016 -0,013
BT Sayisi 0,610 -0,036 0,095 0,314 0,063 0,022
Direk grafi Sayisi 0,607 0,335 0,206 0,019 0,165 0,040
Ultrason Sayis1 0,604 -0,184 -0,140 -0,133 -0,191 -0,053
Yatis Tipi 0,046 0,734 0,026 0,147 0,005 -0,075
Tanilar 0,040 0,639 0,053 -0,223 0,005 0,129
Hasta Yas1 0,157 -0,429 0,287 -0,276 0,219 0,154
Bolim Adi 0,029 0,280 -0,668 -0,299 0,118 0,024
EKG Sayist 0,004 0,201 0,602 -0,100 0,152 -0,031
Ikincil Tanilar -0,353 -0,018 -0,526 0,053 0,181 -0,001
Tibbi biyokimya S. 0,133 0,020 0,016 0,814 -0,012 0,047
Cinsiyet 0,021 -0,022 -0,021 -0,033 0,831 -0,028
Mevsim -0,023 -0,041 -0,108 0,173 0,290 0,631
Ozdegerler 3,038 1,409 1,143 1,052 1,029 1,007
Aciklama pay1 (%) 20,255 9,391 7,618 7,014 6,859 6,716
Birik. acik. pay1 (%) 20,255 29,646 37,264 44,279 51,138 57,854

Ayni zamanda degiskenler arasindaki iliskinin ortaya konulmasi i¢in Pearson

Korelasyon analizi yapilmistir (Sekil 4.1).

Yatan hastanin yatilan giin sayisi, demografik veriler ve sunulan hizmete yonelik
hastaneden alinan veriler arasindaki iligkinin yer aldig1 Sekil 4.1°e gore hemogram test
sayist ile yatilan gilin arasinda p=0,82 diizeyinde pozitif yonlii bir iliski oldugu tespit
edilmistir. Ayn1 zamanda yatilan giin sayisi ile direk grafi sayisi arasinda p=0,50;
yatilan giin sayisi ile bilgisayarli tomografi arasinda p=0,48; yatilan giin sayisi ile
ultrasonografi arasinda p=0,40 diizeyinde pozitif yonlii iliski oldugu tespit edilmistir
(p<0,001). Yatilan giin sayis1 ile ikinci tan1 arasindaki iliskiye bakildiginda iligkinin
p=0,32 diizeyinde negatif yonlii oldugu tespit edilmistir (p<0,001). Ayni zamanda
yatilan giin sayis1 ile yatig yapilan mevsim ve yatig yapilan boliim arasinda negatif
yonlii bir iliski oldugu tespit edilmistir. Hasta yasi, cinsiyet, elektrokardiyografi sayisi,
tibbi biyokimya test sayisi, tani, yatis tiirii ve arasindaki iligki pozitif yonlii olup iliski
diizeyi ¢ok zayif ¢cikmistir. Numanoglu Tekin vd. (2016)’nin yapmis olduklar
caligmaya gore hasta yatis siiresi ile cinsiyet ve eslik eden hastaligin olup olmamasi
arasinda negatif yonde; yas ve yatis yapilan mevsim ile yatilan siire arasinda pozitif
yonde iligki oldugu tespit edilmistir. Eryavuz vd. (2016)’min yapmis olduklari
calismaya gore hasta yatis siiresi ile yas arasinda iliski oldugu, yas ilerledik¢e yatis

stiresinin uzadig1 ortaya konulmustur. Ayn1 zamanda calismada cinsiyet ile saglik
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sigortasinin olup olmamasinin yatig siiresi

konulmustur.
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Sekil 4.1. Hastaya ait degiskenler arasindaki iligkiler

(USG: Ultrasonografi, BT: Bilgisayarli Tomografi, DG: Direk Grafi, YGS: Yatilan Giin Sayisi, HM:
Hemogram, YAS: Hasta Yasi, EKG: Elektrokardiyografi, TANI: Hastaya ait ana tam, YT: Yatig tiird,

IT: ikinci tan1).

Calismada kullanilacak girdi degiskenleri, yapilan temel bilesenler analizinde

cikt1 degiskeni ile aynmi faktdrde yer alan ve faktor yiikleri 0,30°dan yiiksek olan

(Fakorl) ve Korelasyon analizine gore yatilan giin sayisi ile aralarinda anlamli iligki

bulunan degiskenlerin modellerde kullanilmasina karar verilmistir. Bu sonuca gore

caligmada yapay sinir aglari ve ANFIS modellerin olusturulmasinda kullanilacak

egitim ve test veri setleri i¢in tanimlayici istatistik sonuclart asagidaki tabloda

sunulmustur (Tablo 4.16).
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Tablo 4.16. Hasta yatis siiresinin tahminine ait modellerde kullanilan veri seti igin tanimlayici
istatistikler

Min. Max.  Ort. SH. SS. Basiklik  Carpikhik

= Yatilan Giin S. 1 109 6,918 0,024 821 12,85 2,79
A BT Sayisi 0 22 0,60 0,004 1,42 16,33 3,42
s Direk Grafi Say. 0 48 1,21 0,007 2,52 32,24 4,43
> Hemogram Say. 0 126 393 0,020 6,86 22,20 3,74
.g Ultrason Sayis1 0 14 0,16 0,001 0,50 45,68 4,96
;50 Ikincil Tam (Kategorik Veri)

Yatilan Giin S. 1 108 6,93 0,04 832 14,95 2,97
b BT Sayist 0 21 061 0,01 1,46 17,56 3,51
g Direk Grafi Say. 0 46 1,21 0,01 2,52 33,41 4,50
< Hemogram Say. 0 106 3,94 0,03 6,95 24,65 3,93
= Ultrason Sayis1 0 10 0,17 0,00 0,52 33,43 4,63
- Ikincil Tan1 (Kategorik Veri)

Min: Minimum deger, Max: Maksimum deger, Ort: Ortalama, S.H: Standart hata, S.S: Standart sapma.

4.3. Hasta Yatis Siiresinin Yapay Sinir Agi, ANFIS ve Coklu Dogrusal

Regresyon Modelleri ile Tahmini

Hastalarin hastanede kaldiklar1 stirelerin tahmin edilmesinde kullanilacak
modellerin girdi degiskenleri belirlendikten sonra, olusturulan modeller yapay sinir
aglari, ANFIS ve coklu dogrusal regresyon yontemleriyle analiz edilmistir. Analiz

sonuclari sirasiyla asagida belirtilmistir.
4.3.1. Yatilan Giin Sayisinin Yapay Sinir Aglariyla Tahmini

Hasta yatig siiresinin YSA ile tahmin edilmesinin amaglandigi ¢alismanin bu
kisminda; farkli girdi sayilart ve gizli noron sayilart kullanilarak en iyi model
olusturulmustur.  Yapilan bu calisma kapsaminda hasta yatis siiresinin tahmin
edilmesinde kullanilacak modellere ait girdi sayilari, gizli katmanda bulunan néron
say1st, tahminde kullanilacak egitim algoritmalar1 ve transfer fonksiyonlart ile model

yapilarina ait 6zet tablo asagida verilmistir.
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Tablo 4.17. YSA modellerinin kurulmasinda kullanilan degiskenler

Girdi veri sayisi 1 2 3 4
Gizli (Ara) Katman
sayisi

Gizli Katmandaki
noron sayisi

lve?2

4-11 arasinda

1 Levenberg-Marquardts algoritmasi (trainlm)
Egitim algoritmasi 2 Scaled Conjugate Gradient backpropagation (trainscg)
3 Bayesian Regularization backpropagation (trainbr)
Gizli katmanda sigmoid (tansig), ¢ikti katmaninda Lineer fonksiyon

Transfer fonksiyonu

(purelin)
1-4-1 241 341 441
1-6-1 2.6-1 3-6-1 4-6-1
1-8-1 2.8-1 3-8-1 4-8-1
Model Yapilan 1-10-1 2-10-1 3-10-1 4-10-1
1-5-7-1 2.5.-7-1 3-5.7-1 4-5.7-1
1-9-11-1 2-9-11-1 3-9-11-1 4-9-11-1

Calismada hasta yatis sliresinin tahmin edilmesinde hasta yasi, cinsiyet, tani,
ikincil tan1 olup olmama durumu, mevsim, yatis tipi (cerrahi tedavi hastasi / cerrahi
tedavi hastasi olmayan), yatilan servis, hemogram sayisi, ultrason sayisi, EKG sayisi,
BT sayisi, tibbi biyokimya sayisi, direk grafi sayisi girdi degiskenleri olarak
kullanilmistir. Yapilan temel bilesenler analizi sonucunda aralarinda iliski bulunan
degiskenler yapay sinir aglari modellerinin olusturulmasinda kullanilmistir. Modeller
olusturulduktan sonra verilerin %70’ agin egitilmesi ve %30’u agn test edilmesinde
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak girdi katmani ve gizli katman arasinda
tansig fonksiyonu; gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasinda ise lineer (purelin) etkinlik
fonksiyonu kullanilmistir.  Yapay sinir ag1 yontemiyle hasta yatis siiresi tahmininde
bulunulurken en iyi sonucun elde edilmesi i¢in ii¢ farkl egitim algoritmasi Levenberg-
Marquardt (LM), Scaled Conjugate Gradient (SCG) ve Bayesian Regularization (BR)
kullanilmistir. Bununla birlikte cesitli ag yapilar1 ve farkl iterasyonlar kullanilarak
(100, 200, 300, 400, 500) en iyi tahmin sonucu elde edilmeye ¢alisilmigtir. Modeller
tek girdili (HM sayisi), 2 girdili ii¢ model (HM sayisi-BT sayis;; HM sayisi-ikincil
tani; HM sayi1s1-USG sayisi), 3 girdili dort model (BT sayisi-DG sayis1-USG sayisi;
HM sayisi-ikincil tan1-USG sayisi; HM sayisi-ikinei tani-BT sayisi; HM sayisi-BT
say1s1-USG sayis1) ve 4 girdili dort model (DG sayist -HM sayisi-ikincil tani-USG
sayist; ikincil tani- DG sayis1 -BT sayi1s1-USG sayisi; HM sayisi- DG sayist -BT sayisi-
USG sayisi; HM sayisi-ikincil tan1-BT sayisi- DG sayisi) seklinde olusturulmustur.

Hemogram test sayisinin kullanildigi tek girdili model (M1); hemogram test sayis1 ve
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BT test sayisinin kullanildigi 2 girdili model (M2); hemogram test sayis1 ve ikincil
tanilarin kullanildigr 2 girdili model (M3); hemogram test sayisi ve USG sayisinin
kullanildig1 2 girdili model (M4); BT sayisi, direk grafi sayisi ve USG sayisinin
kullanildig1 3 girdili model (M5); hemogram test sayisi, ikincil tan1 ve USG sayisinin
kullanildigi 3 girdili model (M6); hemogram test sayisi, ikincil tant ve BT sayisinin
kullanildig1 3 girdili model (M7); hemogram test sayisi, BT sayis1 ve USG sayisinin
kullanildig1 3 girdili son model (M8); direk grafi sayis1, hemogram test sayisi, ikincil
tan1 ve USG sayisinin kullanildig1 4 girdili ilk model (M9); ikincil tani, direk grafi
say1st, BT sayis1 ve USG sayisinin kullanildigi 4 girdili model (M10); hemogram test
sayisi, direk grafi sayisi, BT sayisi ve USG sayisinin kullanildigi 4 girdili model (M11)
ve hemogram test sayisi, ikincil tani, BT sayisi ve direk grafi sayisinin kullanildigi 4
girdili son model (M12) seklinde isimlendirilmistir. Olusturulan bazi modellerin
sematik goriiniimleri; M2 Sekil 4.2; M5 Sekil 4.3; M6 Sekil 4.4; M9 Sekil 4.5 ve M10
Sekil 4.6’da ve ¢ift gizli katmanli modele ait goriiniim Sekil 4.7°de verilmistir.

Girdi katmam Gizli katman Cikti

HM

Yatilan giin sayis1

BT

Sekil 4.2. Cok katmanl yapay sinir aginda (2-4-1) ag yapisi diyagrami
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Girdi katmam Gizli katman Cikt1

Yatilan giin sayisi1

Sekil 4.3. Cok katmanl yapay sinir aginda (3-6-1) ag yapist diyagrami

Girdi katman Gizli katman Cikty

Yatilan giin sayisi

Sekil 4.4. Cok katmanl yapay sinir aginda (3-8-1) ag yapist diyagrami
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Cikt1

Girdi katmam Gizli katman

DG

Yatilan giin sayisi

iT

USsG

Sekil 4.5. Cok katmanl yapay sinir aginda (4-6-1) ag yapisi diyagrami

Girdi katmam Gizli katman Cikti

iT

DG

Yatilan giin sayis1

BT

USG

Sekil 4.6. Cok katmanli yapay sinir aginda (4-4-1) ag yapist diyagrami
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Gizli katman

2
Girdi katmam  Gizli katman Cikth

DG

HM
Yatilan giin sayis1
iT

USG

Sekil 4.7. Cift gizli katmanl yapay sinir ag1 (4-5-7-1) ag yapisi diyagrami

Yatilan giin sayisinin yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin edilmesinde tek
katmanl1 4-6-8-10 ndronlu ag yapilari ve ¢ift katmanli 5-7 ve 9-11 ndronlu ag yapilari;
100 ile 500 arasinda degisen farkli iterasyonlar ile analiz edilmistir. Fakli yapay sinir
aglart mimarilerinin egitilmesinde; farkli ndronlar; farkli egitim algoritmalarinin
yatilan giin sayisinin dogru olarak tahmin edilmesinde deneme ve hata esasi baz
almmistir. Her bir modele ait en uygun olan yapay sinir agi mimarisi belirleme
katsayisinin (R?) yiiksek ve RMSE ve MAE degerlerinin diisiik olmasma gore
belirlenmistir. Verilerin %70°1 agin egitilmesinde %30’u ise agin test edilmesinde

kullanilmistir.

Farkli ag yapist ve iterasyonlardaki LM egitim algoritmasinin hasta yatis
stiresinin tahmini i¢in egitim ve test verilerinden elde edilen sonuclarin istatistiksel
performans sonuglar1 EK 3’te; her model i¢in en iyi sonuglarin yer aldigi tablo asagida

verilmistir (Tablo 4.18).
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Tablo 4.18. Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi kullanilarak olusturulan model
analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin karsilastiriimasi

'V'X(j'e' Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Model Yapg151 iterasyon R? MAE RMSE R?  MAE RMSE
M1 1-9-11-1 400 0,729 2,472 3,991 0,671 3,481 5,734
M2 2-9-11-1 400 0,826 2,073 2,869 0,821 2,080 2,881
M3 2-9-11-1 200 0,863 1,741 2,344 0,803 2,025 2,956
M4 2-9-11-1 400 0,715 2,749 4,356 0,682 2,966 4,781
M5 3-9-11-1 300 0.696 2,092 2,618 0,633 2,530 3,476
M6 3-9-11-1 300 0.854 1,789 2,400 0,807 1,996 2,778
M7 3-9-11-1 300 0,723 2,781 4,435 0,686 2,764 4,361
M8 3-9-11-1 400 0,726 2,678 4,268 0,694 2,882 4,698
M9 4-9-11-1 500 0,872 1,679 2,269 0,813 1,962 2,882

M10 4-9-11-1 300 0,728 2,032 2,597 0,698 2,166 2,832
M11 4-9-11-1 400 0,775 1,876 1,021 0,67 4,497 1,108
M12 4-9-11-1 200 0,885 1551 2,319 0,697 3,476 5,643

Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi ile hasta yatig glinlinii tahmin
etmek icin olusturulan modellerin belirleme katsayilarimin 0,692 — 0,885 arasinda
degistigi goriilmektedir. Kullanilan girdi degiskenlerine gore belirleme katsayisi
degismektedir. Hemogram degiskeninin girdi olarak kullanildigi modellerde belirleme
katsayilarinin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Modellerde en iyi sonuglarin ¢ift gizli
katmanl (1-9-11-1, 2-9-11-1, 3-9-11-1, 4-9-11-1) ag yapisi ve 200-500 arasindaki
iterasyonda elde edilmistir. Modellerden elde edilen sonuglar incelendiginde en
yiiksek ve en diisiik belirleme katsayisina (R?) sahip modellerin sirasiyla; M12 egitim
asamasinda 0,885, test asamasinda 0,697, M5 egitim asamasinda 0,692 ve test
asamasinda 0,634 oldugu tespit edilmistir (Tablo 4.18). M2, M3, M6, M9 ve M12°de
belirleme katsayisinin % 80’in iizerinde oldugu ve bu durum 6nemli bir sonug olarak
ifade edilebilir. M12 ve M5’e ait performans kriterleri incelendiginde M12 nin MAE
ve RMSE degerleri egitim veri setinde 1,551 ve 2,319; test veri setinde 3,476 ve 5,643;
M5’in MAE ve RMSE degerleri egitim veri setinde 2,106 ve 2,637; test veri setinde
2,533 ve 3,479 seklindedir.

Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi kullanilarak farkli ag
yapilar1 ve iterasyonlarda hasta yatis siiresinin tahmini i¢in egitim ve test verilerinden
elde edilen sonuglarn istatistiksel performans sonuglar1 EK 4’te; her model i¢in en iyi

sonuclarin yer aldig1 tablo asagida verilmistir (Tablo 4.19).
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Tablo 4.19. Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi kullanilarak olusturulan model
analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin karsilastiriimasi

'V'X(j'e' Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Model Yapg151 iterasyon R? MAE RMSE R? MAE RMSE
M1 1-10-1 500 0,728 2,480 4,003 0,672 3,488 5,743
M2 2-10-1 400 0,819 2,099 2,924 0,816 2,100 2,927
M3 2-10-1 400 0,858 1,767 2,389 0,801 2,044 2,970
M4 2-10-1 500 0,711 2,756 4,385 0,679 2,974 4,808
M5 3-10-1 500 0,694 2,101 2,628 0,634 2531 3,478
M6 3-8-1 500 0,851 1,797 2,422 0,806 1,998 2,779
M7 3-5-7-1 500 0,705 2,796 4,458 0,701 2,810 4,495
M8 3-10-1 500 0,718 2,699 4,332 0,692 2,892 4,730
M9 4-9-11-1 500 0,867 1,701 2,310 0,812 1,973 2,893
M10 4-9-11-1 500 0,726 2,038 2,604 0,698 2,167 2,831
M11 4-10-1 500 0,763 1,925 3,090 0,674 4510 6,923
M12 4-9-11-1 500 0,875 1,608 2,412 0,696 3,514 5,710

Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi i¢in olusturulan modellerin
analiz sonuglarinin incelendiginde modellerin belirleme katsayilarinin 0,660 ve 0,875
arasinda degistigi tespit edilmistir (Ek 4). SCG algoritmasiyla yapilan analizlerde en
iyi sonuglarin yer aldig1 Tablo 4.19 incelendiginde en iyi sonucun 4. Girdili M12’de
elde edildigi goriilmektedir. En diisiik performans degerlerine sahip model ise M6’dir.
En yiiksek ve en diislik performans degerlerinin elde edildigi modellere ait belirleme
katsayisi sirasiyla egitim veri setinde 0,875 ve 0,660; test veri setinde 0,696 ve
0,653’tiir. Modellere ait MAE ve RMSE degerlerine bakildiginda M12 egitim veri
setinde MAE=1,608, RMSE=2,412; test veri setinde MAE=3,514, RMSE=5,710;
M6’nin egitim veri setinde MAE=2,904 ve RMSE=4,814; test veri setinde
MAE=2,926 ve RMSE=4,930 oldugu goriilmektedir.

Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullanilarak farkli ag yapilart
ve iterasyonlarda hasta yatis siiresinin tahmini i¢in egitim ve test verilerinden elde

edilen tiim sonuglar EK 5’te; her model igin en iyi sonuglar Tablo 4.20°de verilmistir.
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Tablo 4.20.Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullanilarak olusturulan model
analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin karsilastirilmast

Model Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Ag
Model Yapisi __iterasyon R? MAE RMSE R?  MAE RMSE

M1 1-9-11-1 400 0,729 2,471 3,992 0,672 3,482 5,733
M2 2-9-11-1 400 0,825 2,075 2,873 0,821 2,078 2,881
M3 2-9-11-1 200 0,863 1,741 2,343 0,803 2,024 2,955
M4 2-9-11-1 400 0,717 2,750 4,354 0,679 2,971 4,796
M5 3-9-11-1 400 0,697 2,090 2,615 0,632 2,531 3,480
M6 3-9-11-1 300 0,854 1,787 2,397 0,807 1,994 2,773
M7 3-9-11-1 500 0,715 2,748 4,355 0,681 2,969 4,784
M8 3-9-11-1 400 0,726 2,675 4,271 0,695 2,878 4,692
M9 4-9-11-1 400 0,872 1,685 2,270 0,813 1,967 2,881
M10 4-9-11-1 500 0,729 2,030 2,594 0,698 2,168 2,835
M11 4-9-11-1 400 0,776 1,875 3,001 0,670 4,491 6,880
M12 4-9-11-1 300 0,884 1554 2,326 0,697 3,477 5,647

Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullanilarak olusturulan
modellerin sonuglarinin yer aldigi Tablo 4.20 incelendiginde; olusturulan 12 modelden
besinin belirleme katsayisinin %80’nin {izerinde oldugu goriilmektedir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda olusturulan tiim modellerin en iyi sonuglar ¢ift katmanl ag
yapisinda oldugu goriilmektedir. Model analizlerinden elde edilen sonuglar
incelendiginde en iyi ve en diisiik belirleme katsayisina (R?) sahip modellerin sirasiyla;
M12 egitim asamasinda 0,884, test agsamasinda 0,697; M5 egitim agamasinda 0,697 ve
test asamasinda 0,632 oldugu tespit edilmistir (Tablo 4.20). M12 ve M5’e ait
performans kriterleri incelendiginde M12’nin MAE ve RMSE degerleri egitim veri
setinde 1,554 ve 2,326; test veri setinde 3,477 ve 5,647; M5’in MAE ve RMSE
degerleri egitim veri setinde 2,090 ve 2,615; test veri setinde 2,531 ve 3,480°dir.
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Tablo. 4.21. Yatilan giin sayisinin tahmini i¢in olusturulan modellerin istatistiksel analiz sonuglar1

Egitim veri seti Test veri seti
Model EA. AgYapst R2 MAE RMSE R? MAE RMSE
Iterasyon
LM 1-9-11-1 400 0729 2472 3991 0671 3481 5734
M1  SCG 1-10-1 500 0,728 2480 4,003 0672 3488 5,743
BR  1-9-11-1 400 0729 2471 3992 0672 3482 5733
LM 2-9-11-1 400 0826 2073 2,869 0821 2080 2881
M2  SCG 2-10-1 400 0819 2099 2924 0816 2100 2927
BR  2-8-1 400 0825 2081 2877 0821 2085 2882
LM 2-9-11-1 200 0,863 1,741 2,344 0803 2,025 2,956
M3  SCG 2101 400 0858 1,767 2,389 0,801 2044 2,970
BR  2-9-11-1 200 0,863 1,741 2343 0,803 2,024 2955
LM 2-9-11-1 400 0,715 2,749 4356 0,682 2966 4,781
M4  SCG 2101 500 0,711 2,756 4,385 0,679 2,974 4,808
BR  2-9-11-1 400 0717 2,750 4,354 0,679 2971 4,796
LM 3-9-11-1 300 0,696 2092 2618 0633 2530 3476
vs  SCG 3-10-1 500 0,694 2101 2,628 0,634 2531 3478
BR  3-9-11-1 400 0697 2090 2,615 0632 2531 3,480
LM 3-9-11-1 500 0854 1,786 2,396 0807 1,995 2,775
v SCG 381 500 0,851 1,797 2422 0806 1,998 2,779
BR  3-9-11-1 300 0,854 1,787 2,397 0,807 1,994 2,773
LM 3-9-11-1 300 0,723 2,781 4435 0686 2,764 4,361
vy SCG 357-1 500 0,705 2,796 4,458 0,701 2,810 4,495
BR  3-9-11-1 500 0,715 2,748 4,355 0,681 2,969 4,784
LM 3-9-11-1 400 0726 2678 4268 0694 23882 4,698
vg SCG 3-10-1 500 0,718 2,699 4,332 0692 2,892 4,730
BR _ 3-9-11-1 400 0726 2675 4271 0695 2878 4,692
LM 4-9-11-1 500 0,872 1679 2269 0813 1,962 2,882
vo  SCG  4-9-11-1 500 0,867 1,701 2310 0812 1,973 2,893
BR  4-9-11-1 400 0872 1685 2270 0813 1967 2,881
LM 4-9-11-1 300 0,728 2032 2597 0,698 2,166 2,832
vio  SCG  4-9-11-1 500 0,726 2,038 2,604 0698 2167 2,831
BR  4-9-11-1 500 0,729 2,030 2594 0,698 2,168 2,835
LM 4-9-11-1 400 0775 1876 1,021 067 4497 1,108
vy SCG  4-10-1 500 0,763 1,925 3090 0,674 4,510 6923
BR  4-9-11-1 400 0776 1875 3001 0,670 4491 63880
LM 4-9-11-1 200 0,885 1551 2,319 0697 3476 5643
mip SCG  4-9-11-1 500 0,875 1,608 2412 0696 3514 5,710
BR  4-9-11-1 300 0,884 1554 2,326 0,697 3477 5647

Yapilan analizlerin istatistiksel sonug¢larinin  6zetlendigi Tablo 4.21
incelendiginde modellerin cogunda en iyi istatistiksel kriter (R>, RMSE, MAE)
Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasinda oldugu ve LM’den sonra BR egitim
algoritmasinin sonuglarinin iyi ¢iktig1r gézlemlenmistir. En diisiikk tahmin yetenegi
SCG egitim algoritmasi ile elde edilmistir. Kurulan tiim modellerde en 1yi performans

sonucu M12°de LM egitim algoritmasinda elde edilmistir.

Yatilan giin sayisinin yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin edilmesinde her bir
egitim algoritmasinda en iyi sonucu veren modeller belirlenmistir (Tablo 4.22).

Tabloya gore en yiiksek belirleme katsayist ve en diisik MAE ve RMSE degerine
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sahip model tiim egitim algoritmalarinda ¢ift gizli katmanli M12’dir. YSA’da birden

fazla gizli katmanli modeller de kullanilmakla birlikte yapilan ¢alismalarda tek gizli

katmanli modelin yeterli oldugu ifade edilmistir (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989).

Tablo 4.22. Egitim algoritmalarina gére modellerin istatistiksel analiz sonuglari

Egitim veri seti

Test veri seti

Egitim A% Yapst iterasyon
Algoritmasi g Yap Sayisi Model R2 Mf,A‘E RMSE R2 Mf_A‘E RMSE
(giin) _ (giin) (giin) _ (giin)
LM 4-9-11-1 200 M12 0,885 1551 2,319 0,697 3,476 5,643
BR 4-9-11-1 500 M12 0,884 1,554 2,326 0,697 3477 5,647
SCG 4-9-11-1 500 M12 0,875 1608 2412 0,696 3,514 5,710

Yatilan giin sayisinin tahminde olusturulan modellerin egitim algoritmalari

acisindan egitim ve test veri setlerinde en iyi sonuglarinin karsilastirmast LM

algoritmasi i¢in Sekil 4.8, BR algoritmasi igin Sekil 4.9 ve SCG algoritmasi igin Sekil

4.10°da verilmistir.

1
1

Tahmin edilen vatilan giin sayis1
(giin)
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LM M12 Modeli
r=0.885
RMSE =2.319
MAE =1.551

Egitim Veri Seti
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Gergek yatilan giin sayisi (giin)

ViS1

giin sa

Tahmin edilen vatilan

(giin)

e
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n
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—
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LM M12 Modeli
r*=0.697

. RMSE =35.643
MAE =3.476

0 10 20 30 40 S50 60 70 80 90
Gercek yatilan giin sayisi (giin)

ekil 4.8. LM egitim algoritmasi (4-9-11-1) ag yapisinda tahmin edilen yatilan giin sayisi ile gergek
2 g g yap Yy g y g
yatilan giin sayisi degerlerinin kargilagtirtlmasi
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BR egitim algoritmasi (4-9-11-1) ag yapisinda tahmin edilen yatilan giin sayist ile ger¢ek
yatilan giin sayis1 degerlerinin karsilagtiritlmasi

- SCG M12 Modeli
r*=0.875

RMSE =2.412

[ MAE = 1.608
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Test Veri Seti
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SCG egitim algoritmasi (4-9-11-1) ag yapisinda tahmin edilen yatilan giin saysi ile ger¢ek
yatilan giin sayisi degerlerinin karsilastiriimasi

Yatilan giin sayisinin tahmini ic¢in gelistirilen yapay sinir aglar1t modelinin
formiilii asagidaki esitlikte verilmistir. Modelin tahmininde kullanilan agirlik ve bias
degerleri Ek 7°de verilmistir.

YGS,, =

K
k=1

1+exp| -2
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4.3.2. Olgeklendirilmis Verilerle Yatilan Giin Sayisinin Tahmin Edilmesi

Olgeklendirme tekniklerinin yapay sinir aglari iizerindeki etkilerini incelemek
ve modelde kullanilan verilerin egitiminin daha verimli olmasinin saglanmasi
amaciyla veriler Min-Max. Olceklendirme teknigi kullanilarak ol¢eklendirilmistir.
Veriler 0-1 araliginda 6lgeklendirilmis ve LM, BR, SCG egitim algoritmalar1 igin

farkli ag yapisi ve iterasyonlarda analiz edilmistir.

Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmast kullanilarak min-max.
normalizasyonu yapilan veriler farkli ag yapilar1 ve iterasyonlarda hasta yatis siiresinin
tahmini i¢in yapilan analiz sonucunda elde edilen sonuglarin istatistiksel performans
sonuglar1 EK 6’da; her model i¢in en iyi sonuglar Tablo 4.23’de verilmistir.

Tablo 4.23. Olgeklendirilmis verilerle Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmas kullanilarak
olusturulan model analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin kargilagtiritlmasi

Model Ag Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Model Yapis1  iterasyon R* MAE RMSE R? MAE RMSE
M1 1-9-11-1 400 0,729 2,472 3,990 0,671 3,482 5,736
M2 2-9-11-1 400 0,826 2,073 2,869 0,821 2,080 2,881
M3 2-9-11-1 500 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955
M4 2-9-11-1 400 0,716 2,745 4,350 0,673 2,974 4,841
M5 3-9-11-1 300 0,696 1,160 2,171 0,626 2,535 3,496
M6 3-9-11-1 500 0,854 1,787 2,397 0,807 1,994 2,774
M7 3-9-11-1 500 0,724 2,780 4,429 0,684 2,767 4,377
M8 3-9-11-1 500 0,727 2,674 4,264 0,628 2,896 5,176
M9 4-9-11-1 500 0,871 1,682 2,272 0,814 1,963 2,882
M10 4-9-11-1 500 0,728 2,032 2,597 0,694 2,169 2,852
M11 4-9-11-1 500 0,776 1,880 3,001 0,623 4,494 7,156
M12 4-9-11-1 500 0,885 1,554 2,320 0,697 3,475 5,647

Verilerin  min-max. ol¢eklendirme teknigi ile Olgeklendirilip Levenberg-
Marquardt (LM) egitim algoritmas1 farkli iterasyon ve ag yapilari kullanilarak analiz
edilmesi sonucunda modellerden elde edilen performans sonuglari incelendiginde
modellerin belirleme katsayilarinin 0,692 ve 0,885 arasinda degistigi tespit edilmistir
(Ek 6). Ayn1 zamanda en iyi performans sonuglar1 ¢ift gizli katmanlarda 300-400-500
iterasyonlarda elde edilmistir. En iyi performans sonucu M12°de elde edilirken en
diisiik performans BT, DG, USG girdi degiskenlerine sahip M5’te elde edilmistir.
Performans kriterleri incelendiginde M12’ye ait belirleme katsayilari sirasiyla egitim
veri setinde 0,885; test veri setinde 0,697’dir. M5’in belirleme katsayisi egitim veri
setinde 0,692; test veri setinde 0,633 ’tiir (Tablo 4.23).
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Tabloya gore en yiiksek R? degerine sahip M 12 nin MAE ve RMSE degerlerine
bakildiginda, sirasiyla egitim veri setinde 1,554 ve 2,320; test veri setinde 3,475 ve
5,647 oldugu tespit edilmistir. Bu degerlere (4-9-11-1) ag yapist 500 iterasyonda
ulasilmistir. HM, IT, BT, DG girdi degiskenlerini kullanan bu 4 girdili model diger
modellerden daha iyi sonu¢ vermistir.

Olgeklendirilmis verilerle Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi
kullanilarak farkli ag yapilar1 ve iterasyonlarda hasta yatis siiresinin tahmini i¢in
egitim ve test verilerinden elde edilen sonuglarin istatistiksel performans sonuglar1 EK
7’de; en iyi performans sonucu gosteren model yapilar: Tablo 4.24’te verilmistir.

Tablo 4.24. Olgeklendirilmis verilerle Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi
kullanilarak olusturulan model analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin

karsilastiriimasi

Model Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Ag Iterasyo
Model Yapisi n R? MAE RMSE R? MAE RMSE
M1 1-9-11-1 500 0,729 2,479 3,996 0,672 3,487 5,735
M2 2-9-11-1 300 0,819 2,134 2,923 0,815 2,142 2,931
M3 2-9-11-1 500 0,861 1,765 2,359 0,802 2,044 2,964
M4 2-9-11-1 300 0,715 2,748 4,353 0,673 2,977 4,838
M5 3-6-1 500 0,687 2,142 2,657 0,627 2,574 3,507
M6 3-9-11-1 500 0,849 1,839 2435 0,803 2,046 2,807
M7 3-9-11-1 500 0,716 2,848 4,487 0,680 2,826 4,408
M8 3-6-1 400 0,718 2,774 4,334 0,690 2,950 4,737
M9 4-6-1 400 0,863 1,784 2,348 0,804 2,061 2,946
M10 4-4-1 500 0,720 2,074 2,637 0,694 2,197 2,854
M11 4-5-7-1 500 0,760 1,982 3,105 0,669 4,561 6,923
M12 4-8-1 400 0871 1691 2451 0,693 3,533 5,712

Olgeklendirilmis verilerle Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi
icin olusturulan modellerin analiz sonuglarinin yer aldig1 Tablo 4.24 incelendiginde
modellerin en 1yi performans sonuglart M5, M8, M9, M10, M12’de tek gizli katmanl
ag yapisinda, diger modellerde de ¢ift gizli katmanl ag yapisinda elde edilmistir. Tiim
modeller i¢cinde en diigiik sonu¢ M10 (4-5-7-1) ag yapis1 100 iterasyonda elde edilirken
en iyi performans sonucu M12 (4-8-1) ag yapili modelde elde edilmistir. M10 ve
M12’ye ait belirleme katsayilar1 incelendiginde sirasiyla egitim veri setinde 0,606;

0,871; test veri setinde 0,583; 0,693 seklindedir.

En yiiksek R? ve en diisiik MAE ve RMSE degerlerine sahip model 4 girdili
M12°nin MAE ve RMSE degerleri egitim veri setinde 1,691 ve 2,451; test veri setinde
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ise 3,533 ve 5,712 oldugu tespit edilmistir. Bu degerlere (4-8-1) ag yapist 400
iterasyonda ulagilmistir. DG, HM, IT ve USG girdi degiskenlerinin SCG egitim
algoritmasiyla analiz edildigi bu 4 girdili model diger modellerden daha iyi sonug

vermistir.

Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullanilarak 6l¢eklendirilmis
verilerle farkli ag yapilar ve iterasyonlar kullanilarak hasta yatis siiresinin tahmini i¢in
egitim ve test verilerinden elde edilen tim sonuglar EK 8’de verilmistir.BR
algoritmasinda en iyi performans sonucu gosteren model yapilar1 Tablo 4.25’de
verilmistir.

Tablo 4.25. Olgeklendirilmis verilerle Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullanilarak
olusturulan model analizleriyle elde edilen en iyi performanslarin karsilastiriimasi

Mo?el Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Model Y:;gm iterasyon R*  MAE RMSE R? MAE RMSE
M1 1-9-11-1 500 0,729 2,473 3,992 0,672 3,481 5,733
M2 2-9-11-1 500 0,825 2,078 2,873 0,822 2,080 2,879
M3 2-5-7-1 500 0,863 1,742 2,345 0,803 2,025 2,956
M4 2-9-11-1 500 0,710 2,794 4,391 0,677 3,007 4,818
M5 3-5-7-1 500 0,695 2,095 2,621 0,633 2,530 3,477
M6 3-9-11-1 500 0,854 1,788 2,399 0,807 1,994 2,773
M7 3-9-11-1 300 0,723 2,793 4,438 0,686 2,776 4,362
M8 3-9-11-1 500 0,726 2,677 4,271 0,696 2,879 4,690
M9 4-9-11-1 400 0,871 1,687 2,277 0,813 1,966 2,884

M10 4-9-11-1 400 0,728 2,037 2,599 0,698 2,169 2,831
M11 4-9-11-1 500 0,775 1,882 3,005 0,672 4,471 6,868
M12 4-9-11-1 500 0,884 1,515 2,296 0,698 3,472 5,641

Tablo 4.25’te 6lgeklendirilmis verilerle Bayesian Regularization (BR) egitim
algoritmastyla farkli ag yapilar1 ve iterasyonlarla yapilan analizlerin her model i¢in
elde edilen en iyi performans sonuglart verilmistir. Yapilan tiim analiz sonuglari
incelendiginde modellerin belirleme katsayilarinin 0,632 ve 0,884 arasinda degistigi
tespit edilmistir (EK 8). Elde edilen sonuglara bakildiginda olusturulan tiim modellerin
en iyi sonuglar ¢ift katmanl ag yapisinda oldugu goriilmektedir. Modellerin egitim
veri seti belirleme katsayilart M1 i¢in R?=0,729; M2 i¢in R>=0,825; M3 i¢in R?>=0,863;
M4 i¢in R>= 0,710; M5 i¢in R?=0,695; M6 i¢in R>=0,854; M7 i¢in R?=0,723; M8 i¢in
R2=0,726; M9 icin R?>=0,871; M10 i¢in R?=0,728; M11 i¢in R>=0,775 ve M12 i¢in
R?>=0,884"tiir. Modellerin test veri seti belirleme katsayilari; M1 i¢in R>=0,672; M2
icin R?=0,822; M3 i¢in R?=0,803; M4 icin R>= 0,677; M5 i¢in R>=0,633; M6 igin
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R?=0,807; M7 icin R?>=0,686; M8 i¢cin R*=0,696; M9 i¢in R*=0,813; MI0 i¢in
R?=0,698; M11 i¢in R?>=0,672 ve M12 i¢in R?>=0,698 seklindedir.

Tablo 4.25 incelendiginde en yiiksek R? ve en diisiik MAE ve RMSE degerlerine
sahip modelin 4 girdili M12 oldugu belirlenmistir. En yiiksek belirleme katsayisina (4-
9-11-1) ag yapis1 400 iterasyonda ulasilmistir. Bu modelin MAE ve RMSE degerleri
egitim veri setinde 1,515 ve 2,296; test veri setinde ise 3,472 ve 5,641 oldugu tespit

edilmistir.

Tablo 4.26. Olgeklendirilmis verilerle yatilan giin say1sinin tahmini icin olusturulan modellerin
istatistiksel analiz sonuglari

Egitim veri seti Test veri seti

Model E.A. Ag 5 )
Yapisi iterasyon MAE RMSE R MAE RMSE
LM 1-9-11-1 400 0,729 2,472 3990 0,671 3,482 5,736
M1  SCG 1-9-11-1 500 0,729 2,479 3,996 0,672 3,487 5735
BR 1-9-11-1 500 0,729 2,473 3,992 0,672 3481 5733
LM 2-9-11-1 400 0,826 2,073 2,869 0,821 2,080 2,881
M2  SCG 2-9-11-1 300 0,819 2,134 2,923 0,815 2,142 2,931
BR 2-9-11-1 400 0,825 2,078 2,873 0,822 2,080 2,879
LM 2-9-11-1 500 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955
M3  SCG 2-9-11-1 500 0,861 1,765 2,359 0,802 2,044 2,964
BR 2-5-7-1 500 0,863 1,742 2,345 0,803 2,025 2,956
LM 2-9-11-1 400 0,716 2,745 4,350 0,673 2,974 4,841
M4  SCG 2-9-11-1 300 0,715 2,748 4,353 0,673 2,977 4,838
BR 2-9-11-1 500 0,710 2,794 4,391 0,677 3,007 4,818
LM 3-9-11-1 300 0,696 1,160 2,171 0,626 2,535 3,496
M5  SCG 3-6-1 500 0,687 2,142 2,657 0,627 2574 3,507
BR  3-5-7-1 500 0,695 2,095 2,621 0,633 2,530 3,477
LM 3-9-11-1 500 0,854 1,787 2,397 0,807 1994 2,774
M6  SCG 3-9-11-1 500 0,849 1839 2435 0,803 2,046 2,807
BR 3-9-11-1 500 0,854 1,788 2,399 0,807 1994 2,773
LM 3-9-11-1 500 0,724 2,780 4,429 0,684 2,767 4,377
M7  SCG 3-9-11-1 500 0,716 2,848 4,487 0,680 2,826 4,408
BR  3-9-11-1 300 0,723 2,793 4,438 0,686 2,776 4,362
LM 3-9-11-1 500 0,727 2,674 4,264 0,628 2,896 5,176
M8  SCG 3-6-1 400 0,718 2,774 4,334 0,690 2,950 4,737
BR  3-9-11-1 500 0,726 2,677 4271 0,696 2,879 4,690
LM 4-9-11-1 500 0,871 1,682 2,272 0,814 1963 2,882
M9  SCG 4-6-1 400 0,863 1,784 2,348 0,804 2,061 2,946
BR  4-5-7-1 400 0,871 1687 2,277 0,813 1966 2,884
LM 4-9-11-1 500 0,728 2,032 2,597 0,694 2,169 2,852
M10 SCG 4-4-1 500 0,720 2,074 2,637 0,694 2,197 2,854
BR 4-9-11-1 400 0,728 2,037 2599 0,698 2,169 2,831
LM 4-9-11-1 500 0,776 1,880 3,001 0,623 4,494 7,156
M1l SCG 4-5-7-1 500 0,760 1,982 3,105 0,669 4,561 6,923
BR 4-9-11-1 500 0,775 1,882 3,005 0,672 4471 6,868
LM 4-9-11-1 500 0,885 1,554 2,320 0,697 3,475 5,647
M12 SCG 4-8-1 400 0,871 1,691 2451 0,693 3,533 5,712
BR 4-9-11-1 500 0,884 1515 2,296 0,698 3472 5641
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Olgeklendirilmis veriler ile yapilan analizlerin istatistiksel sonuglarinin
ozetlendigi Tablo 4.26 incelendiginde tiim modellerde en iyi istatistiksel kriter (R?,
RMSE, MAE) Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasinda ve Bayesian
Regularization (BR) egitim algoritmasinda iyi ¢iktifi gozlemlenmistir. En diisiik
tahmin yetenegi Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi ile elde
edilmigtir. Kurulan tiim modellerde en iyi performans sonucu M12’de LM egitim

algoritmasinda elde edilmistir.

Olgeklendirilmis veriler ile yatilan giin sayisinn yapay sinir aglar1 yontemiyle
tahmin edilmesinde her bir egitim algoritmasinda en iyi sonucu veren modeller
belirlenmistir (Tablo 4.27). Tabloya gore en yliksek belirleme katsayisi ve en diisiik
MAE ve RMSE degerine sahip model tiim egitim algoritmalarinda M12°dir. Yatilan
giin sayisinin tahminde olusturulan modellerin egitim algoritmalari agisindan egitim
ve test veri setlerinde en iyi sonuglarinin karsilastirmasi LM algoritmasi i¢in Sekil

4.11; BR algoritmasi i¢in Sekil 4.12 ve SCG algoritmasi igin Sekil 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.27. Olgeklendirilmis verilerle egitim algoritmalarina gore modellerin istatistiksel analiz

sonuglari
Egitim 'A% Yaills iterasyon Egitim veri seti Test veri seti
Algoritmasi S '™ gavii Model T R? MAE RMSE R’ MAE RMSE
LM 4-9-11-1 500 M12 0,885 1,554 2,320 0,697 3,475 5,647
BR 4-9-11-1 500 M12 0,884 1515 2,296 0,698 3,472 5641
SCG 4-8-1 400 M12 0871 1691 2451 0,693 3,533 5712
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Sekil 4.11. Olgeklendirilmis verilerin LM egitim algoritmast (4-9-11-1) ag yapisinda tahmin edilen
yatilan giin sayisi ile gergek yatilan giin sayis1 degerlerinin karsilagtiriimasi
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Sekil 4.12. Olgeklendirilmis verilerin BR egitim algoritmasi (4-9-11-1) ag yapisinda tahmin edilen
yatilan giin sayisi ile gergek yatilan giin sayisi degerlerinin karsilastiriimasi
110 w7 90 ~
z t SCG M12 Modeli » 7 SCG M12 Modeli ’
3 lgg oosn y.)" z ST e-oem o .-u”ll
p RMSE =2.451 e 2 g9 | RMSE=5712 e ]
= 80t , = MAE =3.533 p A0 0
[=11] =11 60 u rd F i
= 70 =
Ea 2250 "
R 2 gV
s 89 50 E 940 B " ]
:E 40 B % 30 N n
g N0 g
E g 2
= 10 = 10 o
= ! Test Veri Seti
0 0 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Gercek yatilan giin sayisi (giin) Gercek yatilan giin sayisi (giin)

Sekil 4.13. Olgeklendirilmis verilerin SCG egitim algoritmasi (4-8-1) ag yapisinda tahmin edilen
yatilan giin sayisi ile gergek yatilan giin sayisi degerlerinin karsilastiriimasi

4.4. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi ile Yatilan Giin Sayisinin
Tahmin Edilmesi

Yapilan tez caligmasinin bu asamasinda yatilan gilin sayisinin tahmin
edilmesinde uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sisteminin uygulanabilirligi
incelenmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminde kullanilan modeller ANFIS ile tahminde
de kullanilmigtir. ANFIS modellerinin olusturulmasinda Grid Partition (GP) egitim

algoritmas1 kullamlmstir. GP egitim algoritmasi igin Trim, Trap, Gauss (Ucgen,
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Yamuk ve Gausiyan) iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmig ve yatilan giin sayisinin

tahmininde en diisiik MAE ve RMSE degerine sahip model en iyi sonucu vermektedir.

Yatilan giin sayisinin ANFIS ile tahmin edilmesinde yapay sinir aglari
yonteminde kullanilan modeller kullanilmistir. Calisma kapsaminda 2012-2020 yillar
arasindaki hasta verileriyle olusturulan modellere ait egitim ve test veri setlerinin
istatistiksel performans sonuglar1 Tablo 4.28’de verilmistir.

Tablo 4.28. Yatilan giin sayisinin uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemiyle tahmin edilmesine ait
istatistiksel performanslari

o Model Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler Ads Egitim Algoritmasi

R? MAE RMSE R? MAE RMSE
Trim (3) 0,727 2,478 4,010 0,673 3,483 5736
Trap (3) 0,718 2,643 4,076 0663 3,621 5,855
HM M1 Gauss (3) 0,722 2,590 4,043 0,667 3570 5812
Trim (4) 0,728 2,477 3998 0,672 3,483 5733
Trap (4) 0,720 2,622 4,059 0,665 3,593 5,823
Gauss (4) 0,723 2,577 4,037 0,668 3,549 5,787
Trim (3-3) 0,824 2,089 2885 0,820 2,093 2,89
Trap (3-3) 0,814 2,226 2,962 0,809 2,234 2,978
Gauss (3-3) 0,817 2,185 2,939 0,812 2,193 2,953
BT, HM M Trim (4-4) 0,824 2,088 2,883 0,820 2,093 2,895
Trap (4-4) 0,816 2,202 2,948 0,811 2,210 2,962
Gauss (4-4) 0,818 2,164 2,927 0,814 2170 2,939
Trim (3-3) 0,863 1,746 2,349 0,802 2,028 2,957
Trap (3-3) 0,857 1,834 2,397 0,793 2,124 3,023
HMLIT M3 Gauss(3d) 0,857 1,825 2393 0,795 2112 3,012
’ Trim (4-4) 0,863 1,746 2,348 0,802 2,029 2,959
Trap (4-4) 0,857 1,830 2394 0,794 2120 3,019
Gauss (4-4) 0,858 1,817 2,388 0,795 2,104 3,008
Trim (3-3) 0,713 2,754 4,368 0,677 2,965 4,817
Trap (3-3) 0,704 2,918 4,440 0,672 3,099 4,860
HM, M4 Gauss (3-3) 0,709 2,856 4,402 0,671 3,058 4,860
USG Trim (4-4) 0,714 2,756 4,362 0,674 2973 4,832
Trap (4-4) 0,707 2,887 4,417 0,665 3,090 4,907
Gauss (4-4) 0,710 2,831 4,389 0,296 3,098 8,740
Trim (3-3-3) 0,694 2,099 2,626 0,528 2,549 3,891
Trap (3-3-3) 0,687 2,137 2,656 0,623 2,569 3,527
BT, DG, M5 Gauss (3-3-3) 0,690 2,127 2,644 0,614 2,567 3,549
USsG Trim (4-4-4) 0,695 2,097 2,623 0,477 2,560 4,147
Trap (4-4-4) 0,689 2131 2648 0,624 2570 3,523
Gauss (4-4-4) 0,692 2,117 2636 0,344 2596 5,166
Trim (3-3-3) 0,853 1,792 2403 0,807 1,998 2,778
Trap (3-3-3) 0,846 1,880 2461 0,798 2,089 2,841
HM, IT, M6 Gauss (3-3-3) 0,848 1,859 2,447 0,800 2,066 2,827
USG Trim (4-4-4) 0,848 1864 2,448 0,789 2,075 2,900
Trap (4-4-4) 0,847 1874 2,456 0,798 2,082 2,837
Gauss (4-4-4) 0,849 1850 2,440 0,796 2,060 2,855
Trim (3-3-3) 0,722 2,786 4,443 0,686 2,768 4,366
Trap (3-3-3) 0,716 2,874 4,490 0,677 2,858 4,423
HM, iT, M7 Gauss (3-3-3) 0,719 2,838 4,463 0,682 2,821 4,394
BT Trim (4-4-4) 0,722 2,802 4,443 0,684 2,786 4,377
Trap (4-4-4) 0,718 2,855 4,474 0,679 2,838 4,415
Gauss (4-4-4) 0,720 2,829 4,457 0,681 2,812 4395
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Tablo 4.28. (Devam)

o Model Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler Ad: Egitim Algoritmasi

R? MAE RMSE R? MAE RMSE
Trim (3-3-3) 0,711 2,844 4,388 0,679 2,994 4,822
Trap (3-3-3) 0,448 4,453 6,060 0,434 4500 6,372
HM, BT, M8 Gauss (3-3-3) 0,656 3,231 4,786 0,604 3,316 5,339
USG Trim (4-4-4) 0,712 2,831 4,374 0,677 2,982 4,836
Trap (4-4-4) 0,547 3,962 5,487 0,500 4,045 5,998
Gauss (4-4-4) 0,671 3,146 4,679 0,382 3,273 7,262
DG, Trim (3-3-3-3) 0,870 1,691 2,281 0,691 1,985 3,682
HM, iIT, M9 Trap (3-3-3-3) 0,865 1,777 2,332 0,796 2,067 3,006
USsG Gauss (3-3-3-3) 0,866 1,752 2,316 0,745 2,046 3,318
IT, DG, Trim (3-3-3-3) 0,727 2,037 2,604 0,377 2,200 4,815
BT, M10  Trap (3-3-3-3) 0,721 4,881 6,459 0,604 4,983 6,717
USsG Gauss (3-3-3-3) 0,724 4,881 6,463 0,631 4987 6,724
HM.DG Trim (3-3-3-3) 0,763 1,981 3,085 0,667 4,557 6,950
BT USG M11  Trap (3-3-3-3) 0,506 3,379 4,459 0,434 6,148 8,972
' Gauss (3-3-3-3) 0,732 2,225 3,286 0,601 4,821 7,451
HM, Trim (3-3-3-3) 0,873 1,684 1,017 0,694 3,537 1,076
iT,BT, M12  Trap (3-3-3-3) 0,587 3,250 1,090 0,495 6,085 1,178
DG Gauss (3-3-3-3) 0,835 1982 1,036 0,664 6477 1,175

Tablo 4.28 incelendiginde tiim modellerin en iyi performansi tiggen (trim)
fonksiyon tiiriinde elde edildigi tespit edilmistir. Modellerin belirleme katsayilari
egitim veri setinde 0,448 ile 0,873; test veri setinde 0,296 ile 0,820 arasinda
degismektedir. En yiiksek performans sonuglarma sahip model HM, IT, BT, DG girdi
degiskenlerine sahip M12’dir. 3*3*3*3 {iyelik fonksiyonunda en iyi sonucun elde
edildigi modelde performans sonuglar1 egitim veri setinde; R?=0,873, MAE=1,684,
RMSE=1,017"dir. Test veri setinde R?=0,694, MAE=3,537, RMSE=1,076"dir.
Modeller iginde en diisiik performans gdsteren model yamuk fonksiyon tiiriinde 3*3*3
tiyelik fonksiyonunda MS8’dir. Model performans sonuglart egitim veri setinde
R°=0,448, MAE=4,453, RMSE=6,060dir. Test veri setinde R?>=0,434, MAE=4,500,
RMSE=6,372"dir.

ANFIS i¢in olusturulan tiim modeller incelendiginde en iyi sonu¢ HM, IT, BT,
DG girdi degiskenlerine sahip M12 modeli 3*3*3*3 ii¢gen tiyelik fonksiyon tiirtinde
elde edilmistir. En iyi sonug elde edilen diger modeller sirasiyla M9, M3, M6 ve
M2°dir.

En iyi istatistiksel performansin elde edildigi M12’nin egitim ve test veri
setlerinde elde edilen tahmin degerlerine ait grafiksel gosterim Sekil 4.14’de

verilmistir.
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Sekil 4.14. ANFIS ile tahmin edilen yatilan giin sayisi ile gercek yatilan giin sayis1 degerlerinin
karsilastirilmasi

nint nnints* 181
FIS Variables i Membership function plots .

’4 0 ‘ ; Disuk Orta Yuksek

Hemogram YGS

input variable "Hemogram"

nint nnints* 181
FIS Variables Membership function plots

XX outimf3

Hemogram YGS

out1mf2

outimfi

output variable “YGS"
Sekil 4.15. Matlab arayiizde yatilan giin sayisi tahmini i¢in olusturulan model gériiniimii
4.5. Coklu Dogrusal Regresyon ile Hasta Yatis Siiresi Tahmini
Yatilan giin sayisinin tahmin edildigi bu tez ¢alismasinda hastalara ait ikincil
veriler kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile tahminler

gerceklestirilmistir. %70 Egitim veri seti ve %30 test veri seti olarak hazirlanmis olan

ve daha once YSA ve ANFIS’te kullanilan modellerin ¢oklu dogrusal regresyon
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analiziyle tahminleri yapilmistir. Coklu dogrusal regresyon yontemi ile analiz edilen
modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde belirleme katsayisinin yiiksek
(R?), RMSE ve MAE degerlerinin daha diisiik oldugu modelin daha iyi performans
gosterdigi sonucuna varilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan ¢oklu dogrusal
regresyon modellerinin tanimlanmasinda kullanilan regresyon esitlikleri ve bu

modellere ait istatistiksel kriterler sirasiyla Tablo 4.29 ve Tablo 4.30’da verilmistir.

Yatilan giin sayisinin tahmin edilmesi i¢in olusturulan modellerde ikincil tani
olup olmama durumu (IT) negatif korelasyon iginde bulunmustur. IT girdi
degiskeninin kullanilmadigi modellerde tiim girdiler pozitif korelasyon gdstermistir.
HM ve IT girdi degiskenlerinin birlikte kullamldigi M3 ve M12 digindaki modellerde
(M6, M7, M9) iliski katsayis1 diger girdilere gore yiiksektir.

Tablo 4.29. Yatilan giin sayisinin tahmini i¢in olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modellerine ait
regresyon esitlikleri

Model Girdi Regresyon Esitlikleri R M:O\E RI\{!SE
(giin)  (giin)
YGS =2,530 + 0,953xHM
M1 HM SH = [0,014]***[0,002]*** 0,713 2,673 4,112
YGS = 2,434 +0,666xBT + 0,907xHM
M2 BT, HM SH = [0,011]**[0,008]**[0,002]** 0,811 2,261 2,984
M3 HM, iT YGS =2,730 + 0,937xHM -1,006xIT 0856 1840 2401

SH = [0,012]***[0,001]***[0,016]***

YGS =2,808 + 0,940xHM + 1,287xUSG

M4 HM,USG g1 1 015]%%+[0,002]**[0,029]***

0,696 2970 4,494

BT,DG,  YGS= 2,823 +1,738xBT+1,246xDG+4,068<USG

M5 s SH = [0,012]**[0,009]**[0,005]**[0,025]** 0621 2697 3435
FM,IT,  YGS = 3,175 — 1,249xIT + 0,915%HM + 0,224xUSG

M6 s SH = [0,014]**[0,019]**[0,002]**[0,022]** 0791 2193 2,968

YGS = 3,564 + 0,901xHM + 0,687xBT -1,482x{T

M7 HMIT, BT gy rg 00174+ [0,002]*+*[0,011]***[0,029] ***

0,710 2,923 4,537

HM, BT, YGS =2,666 + 0,878xHM + 0,659%BT + 1,167xUSG

M8 Usc SH = [0,015]***[0,002]***[0,010]***[0,029]*** 007 2897 4418
DG.HM YGS = 3,074 — 1,237xIT + 0,233xDG + 0,878xHM +
MO o sG 1,096xUSG 0799 2284 3,118
’ SH=[0,015]**[0,020]**[0,005]**[0,002]**[0,021]**
T DG YGS = 3,770 — 2,067xIT + 1,699xBT + 1,178xDG +
M0 g2 l. 4022xUSG 0693 2263 2,991
' SH = [0,015]**[0,019]**[0,009]**[0,005]**[0,023]*
HM. DG, YGS = 2,069 + 0,785<HM + 0,642xBT + 1,100<USG +
MLl oUsa  0155%DG 0758 2018 3,119
' SH=[0,011]***[0,002]**[0,008]***[0,022]***[0,005]***
oM. iT YGS = 2,768 + 0,890xHM + 0,622xBT — 1,032xiT
M2 ot +0,179xDG 0864 1782 2517

SH=[0,012]***[0,002]**[0,007]***[0,016]***[0,004]***

*: p<0.05; **: p<0.01

Yatilan gilin sayisinin tahmin edilmesi amaciyla olusturulan coklu dogrusal
regresyon esitlikleri tespit edildikten sonra egitim ve test veri setlerinin ¢ok degiskenli

regresyon performansi degerlendirilmistir (Tablo 4.30).
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Tablo 4.30. Coklu dogrusal regresyon modellerinin performans degerlendirmesi

Egitim veri seti

Girdiler M(:jc;zllin Test veri seti
R? MAE RMSE R? MAE RMSE
HM M1 0,713 2,673 4112 0657 3737 5426
HM, BT M2 0811 2261 2,984 0809 2,248 2,987
HM, IT M3 0,856 1,840 2,401 0,794 2,183 2,933
HM, USG M4 0,696 2,970 4,494 0667 3,274 4,837
BT, DG, USG M5 0621 2,697 3435 0604 2,738 3492
HM, IT, USG M6 0791 2193 2968 0776 2246 3,020
HM, T, BT M7 0,710 2,923 4537 0671 2,910 4,462
HM, BT, USG M8 0,707 2,897 4418 0682 3,170 4,739
DG, HM, T, USG M9 0,799 2,284 3,118 0796 2,274 3,114
iT, DG, BT, USG M10 0,693 2,263 2991 0,689 2237 2,869
HM,DG,BT, USG M11 0,758 2,018 3119 0666 4336 6,017
HM, iT, DG, BT M12 0864 1,782 2517 0698 3,662 57293

Yatilan giin sayisinin tahmin edilmesi i¢in olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon

modellerinin egitim veri setinde en yiiksek belirleme katsay1s1, R>=0,864 sonucuyla en
Iyi modelin M12 oldugu belirlenmistir (RMSE=1,782, MAE=2,517). M5 modelinde
ise belirleme katsayisi en diisiik R?=0,621 ve MAE ve RMSE degerleri en yiiksektir

(2,697; 3,435). Sonug olarak g¢oklu dogrusal regresyon yontemiyle yatilan giin

sayisinin tahmin edilmesi amaciyla olusturulan modeller incelenmis ve en 1yi tahmini

veren modelin M12 oldugu tespit edilmistir. Yatilan giin sayisinin tahmin edilmesinde

en iyi performans sonucunu veren gercek degerler ile tahmin sonuglarinin

karsilastirilmasi Sekil 4.16’da verilmistir.
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100 b M12 Modeli
g9 | T=0864
RMSE = 1.782
80 I MAE=2517
70 F
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Tahmin edilen yatilan giin sayisi
(giim)

Egitim Veri Seti
L L L L
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giin sayis1
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Gergek yatilan giin sayisi (giin)

Sekil 4.16. Coklu dogrusal regresyon yontemiyle yatilan giin sayisinin tahmininde en iyi performansi
veren M12’nin egitim ve test verilerinin karsilastiriimasi
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4.6. Kullamlan Tahmin Modellerinin Karsilastirilmasi
Yapilan tez caligmasimnin bu boliimiinde yatilan giin sayisinin tahmin
edilmesinde yapay sinir aglari (ham ve 6l¢eklendirilmis verilerin kullanildigi), ¢oklu
dogrusal regresyon ve ANFIS yontemleri kullanilarak 4 tahmin ¢alismasinda 48 model

incelenmistir. Tablo 4.31’de modellere ait sonuglar karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo incelendiginde tiim tahmin yontemleri i¢inde en iyi sonuglar hemogram
test sayis1 ve ikincil tan1 olma durumunun girdi degiskeni olarak kullanildigit M3, M6,
M9 ve M12’de elde edilmistir. Bu modellere ¢oklu dogrusal regresyon disinda diger
analiz sonuglarinda belirleme katsayist 0,85’in {izerinde elde edilmistir. M35 tiim
yontemlerde diger modellere gore daha diisiik performans gostermistir. Cok katmanli
yapay sinir ag1 ile yatilan gilin sayisi tahminde belirleme katsayilar1 0,632-0,885
arasinda degisim gostermistir. ANFIS sonuglarina bakildiginda en iyi belirleme
katsayilar1; 0,506-0,873 arasinda elde edilmistir. Olgeklendirilen veriler ile yapilan
yapay sinir aglar1 tahmin sonucu belirleme katsayilari, 0,640-0,885arasinda degisim
gostermistir. Coklu dogrusal regresyon yonteminde belirleme katsayilar1 0,621-0,864
arasinda degisim gostermistir. Tiim tahmin sonuglari iginde en yiiksek belirleme
katsayis1 ve en diisiik hata degeri ¢ok katmanli yapay sinir ag1 tahmin yontemi M12’de
elde edilmistir (R2=O,885; MAE=1,551; RMSE=2,319). Bunu sirasiyla
6lceklendirilmis verilerin kullanildig1 YSA, ANFIS ve CDR modeli izlemistir.
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Tablo 4.31. Yatilan giin sayisinin tahmini i¢in olusturula YSA, ANFIS ve ¢oklu dogrusal regresyon
modellerinin performans degerlendirmesi

Tahmin Model Modelin Ag Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Yontemi Yapisi R? MAE RMSE R? MAE RMSE

M1 LM (1-9-11-1) 0,729 2,472 3,991 0,671 3,481 5734
M2 LM (2-9-11-1) 0,826 2,073 2869 0821 2,080 2,881
M3 BR (2-9-11-1) 0,863 1,741 2,343 0,803 2,024 2,955
M4 BR (2-9-11-1) 0,717 2,75 4,354 0,679 2971 4,796
M5 BR (3-9-11-1) 0,697 2,090 2615 0,632 2531 3,480

Yapay M6 LM (3-9-11-1) 0,854 1,786 2396 0807 1,995 2,775
Sinir M7 LM (3-9-11-1) 0,723 2,781 4435 0,686 2,764 4,361
Aglari M8 LM (3-9-11-1) 0,726 2,678 4,268 0,694 2,882 4,698

M9 LM (4-9-11-1) 0,872 1,679 2,269 0,813 1962 2,882
M10 BR(4-9-11-1) 0,729 2,030 2,594 0,698 2,168 2,835
M11  BR(4-9-11-1) 0,776 1,875 3,001 0,670 4,491 6,88
M12 LM (4-9-11-1) 0,885 1,551 2,319 0,697 3,476 5,643

M1 LM (1-9-11-1) 0,729 2,472 3990 0,671 3,482 5,736
M2 LM (2-9-11-1) 0,826 2,073 2869 0821 2,080 2,881
M3 LM (2-9-11-1) 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955
M4 LM (2-9-11-1) 0,716 2,745 4350 0,673 2974 4841
M5 LM (3-9-11-1) 0,696 1,160 2,171 0,626 2,535 3,496

Yapay M6 LM (3-9-11-1) 0,854 1787 2397 0807 1994 2,774
Sinir M7 LM (3-9-11-1) 0724 2780 4429 0,684 2767 4,377
Aglart M8 LM (3-9-11-1) 0,727 2674 4264 0628 289 5176
(Olgeklend M9 LM (4-9-11-1) 0871 1,682 2272 0814 1,963 2,882
irilmis M10 LM (4-9-11-1) 0728 2032 2597 0,694 2,169 2,852
veri) M1l LM (4-9-11-1) 0,776 1,880 3,001 0,623 4,494 7,156
M12 LM (4-9-11-1) 0,885 1554 2,320 0,697 3475 5647
M1 Trim(4) 0728 2477 3998 0,672 3483 5733
M2 Trim(4-4) 0824 2088 283 0820 2093 2895
M3 Trim(4-4) 0863 1746 2348 0,802 2,029 2959
M4 Trim(4-4) 0714 2756 4362 0,674 2,973 4,832
M5 Trim(4-4-4) 0695 2097 2623 0477 2560 4,147
ANFIS M6  Trim(3-3-3) 0853 1,792 2403 0,807 1,998 2,778

M7 Trim(3-3-3) 0,722 2,786 4,443 0,686 2,768 4,366
M8 Trim(4-4-4) 0,725 2,68 4,275 0,014 3,429 87,851
M9 Trim(3-3-3-3) 0,870 1,691 2,281 0,691 1,985 3,682
M10  Trim(3-3-3-3) 0,727 2,037 2,604 0377 2200 4,815
M11  Trim(3-3-3-3) 0,763 1,981 3,085 0,667 4,557 6,95

M12  Trim(3-3-3-3) 0,873 1,684 1,017 0,694 3,537 1,076

M1 0,713 2,673 4,112 0,657 3,737 5,426
M2 0,811 2,261 2984 0,809 2,248 2,987
M3 0,856 1,840 2401 0,794 2,183 2,933
M4 0,696 2,970 4,494 0,667 3,274 4,837
M5 0,621 2,697 3,435 0,604 2,738 3,492
Coklu M6 0,791 2,193 2968 0,776 2,246 3,020
Dogrusal M7 0,710 2,923 4537 0,671 2,910 4,462
Regresyon M8 0,707 2,897 4418 0,682 3,170 4,739
M9 0,799 2,284 3,118 0,796 2,274 3,114
M10 0,693 2,263 2991 0,689 2,237 2,869
M11 0,758 2,018 3,119 0,666 4,336 6,017
M12 0,864 1,782 2517 0,698 3,662 5,293
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Sekil 4.17. Olusturulan modellerin test veri setine ait optimal R?, RMSE, MAE degerleri

Bu modeller ile birlikte ayrica iT’nin tek girdi degiskeni olarak kullamldig
model, BT ve IT’nin olusturdugu model, BT ve DG’nin girdi degiskeni olarak yer
aldig1 model, IT, BT, DG degiskenlerinden olusan model, IT, BT, USG’nin girdi
olarak yer aldig1 model ve IT, DG ve USG’nin yer aldi1§1 modeller kurulmustur. Ikinci
taninin yer aldigir model YSA ile hesaplama yapma esnasinda iterasyon belirlenen
saylya ulagilamamis, islem siirdiiriilememistir. Bundan dolay1 belirleme katsayisi
hesaplanamamistir. Diger modellerin belirleme katsayilari sirasiyla R2=0,33: R?=0,45;
R?=0,48; R?=0,49:; R?=0,41 olarak hesaplanmistir. Modellerin performanslari 0,50’nin
altinda oldugu i¢in bu modeller tez kapsami disinda birakilmistir. Hemogram test
sayisinin girdi degiskeni olarak kullanilmadig1 bu modellerin performanslarinin diisiik
oldugu soylenilebilir. Hemogram test sayisinin girdi olarak kullanildigi modellerde
hemogram test sayisinin model performansini yiikselttigi sonucuna ulasilmistir. M5’e
girdi degiskeni olarak HM eklenildiginde olusturulan M11°de belirleme katsayisinin
R?=0,697’den R?=0,775¢ yukselerek modelin performansimni %11,19 oraninda
etkiledigi tespit edilmistir.

USG’nin girdi degiskenli olarak yer aldigt ve yer almadigi modeller

kiyaslandiginda USG’nin modelde kullanilmasiyla model performansi diigmiistiir.
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M1’e ait belirleme katsayis1 R?=0,729 iken USG nin yer aldigi M4’te belirleme
katsayisinin R?=0,717 oldugu, M3’e USG girdi degiskeni eklenilip yeni bir model
kuruldugunda, M6, belirleme katsayis1 R?=0,863’ten R?=0,854’¢ diistiigii
goriilmektedir. Son olarak M2’ye USG girdi degiskeninin eklenilmesiyle olusturulan
M8’de belirleme katsayis1 R?=0,826’dan R?=0,726’ya diistiigii goriilmektedir.
USG’nin girdi degiskeni olarak modellerde yer almasiyla model performanslarinda

yaklasik %16’ya kadar diisiis oldugu tespit edilmistir.

Calismada aym1 zamanda direk grafi sayisinin yer aldigi modeller ile yer
almadigr modeller kiyaslandiginda DG sayisinin yer aldigi modellerin belirleme
katsayisinin yiikseldigi tespit edilmistir. M6’ya DG girdi olarak eklenildiginde
olusturulan yeni model M9°da belirleme katsayis1 0,854’ten 0,872’ye yiikseldigi ve
M7’ye DG girdi olarak eklenilerek olusturulan M12’de belirleme katsayisi
R?=0,723’ten R?=0,885¢ yiikseldigi tespit edilmistir. DG’nin girdi degiskeni olarak
yer aldig1 modellerin performanslarinin %2,12 -% 22,4 arasinda artig sagladig: tespit

edilmistir.

Literatiirde saglik sektoriinde YSA’nin diger tahmin yontemleriyle tahmin
sonuclarinin karsilastirildigi ¢alismalar mevcuttur. Das ve arkadaslar1 (2003) YSA ile
coklu lojistik regresyon yontemini; Giil ve Giineri (2016) YSA ve regresyon modelini;
Jamei ve arkadaglar1 (2017) YSA, lojistik regresyon ve rasgele orman ydntemlerini
karsilastirmis ve en iyi tahminlerin YSA’da elde edildigi ortaya konulmustur.
Daghistani ve arkadaglari (2019) tarafindan kalp rahatsizligina sahip hastalarinin
hastanede kalis siiresinin siniflandirildigi calismada makine 6grenmesi tekniklerinden
yararlanilmistir. En yiiksekten en diisiige dogru performans sonuglari Rasgele Orman,
Destek Vektdr Makineleri, Bayes Ag1 ve Yapay Sinir Aglart modellerinden elde

edilmistir.

Khosravizadeh ve arkadaslarinin (2016) hastanede kalis siiresi etkileyen
faktorler iizerinde yapmis olduklari kesitsel calismada kalis siiresini cinsiyet, ikamet
yeri ve yatig tlrlinlin etkilemedigi ortaya konulmustur. Benzer sonuglar tez

calismasinda gergeklestirilen agimlayici faktor analizi ile elde edilmistir.

Kelly vd. (2012)’nin kolorektal kanser cerrahisi vakalarinin hastanede kalis
siirelerini etkileyen faktorleri belirlemeye calistiklar1 c¢alismada; kalis siiresinin

hastanin yasi, medeni durumu ve hastaya ana tani1 disinda konulan tani sayisindan
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etkilendigi ortaya konulmustur. Yapilan bu tez calismasinda, hasta yatis siiresinin
hastanin yasindan etkilenmeyip ikincil tanisinin olup olmamasindan etkilendigini

ortaya koymustur.

Alshakhs ve arkadaslarinin (2022) izole Koroner Arter Bypass Greft hastalarinin
ameliyat sonrasi hastanede kalis siirelerinin tahmin ettikleri ¢aligmalarinda, Naive
Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve K -En Yakin Komsu
algoritmalarini kullanmiglardir. Gelistirilen 20 modelde en iyi performans yapay zeka
algortimalarindan Rasgele Orman algoritmasi ile elde edilmistir (AUC:0,81, F1
skoru:0,82).

Klemt vd. (2022)’nin total diz artroplastisi sonrasinda hastanede kalis siiresini
tahmin ettikleri ¢aligmada Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi ve Lojistik
Regresyon yontemlerini kullanmislardir. Calisma sonucunda hastanede kalii siiresini
tahmin etmede YSA’nin diger yoOntemlere goére daha basarili oldugu ortaya

konulmustur (YSA AUC:0,88; DVM AUC:0,86; LR AUC:0,86).

LaFaro vd. (2015)’in insizyon oOncesi degiskenlere gore kalp cerrahisi
sonrasinda yogun bakim {initesinde kalis siiresini tahmin ettikleri ¢alismada Otomatik
Lineer Model, Yapay Sinir Aglari, Rasgele Orman ve Karar Agact modellerini
kullanmiglardir. Yapilan analiz sonucunda en iyi sonu¢ yapay sinir agi ile elde
edilmistir. Capraz dogrulama r? degeri sirastyla YSA=0,410; Rasgele Orman=0,303;
Otomatik Lineer Model=0,200 ve Karar Agaci=0,113"tiir.

Gentimis vd. (2017) farkli tanilara sahip hastalarin yogun bakim {initesinden
ayrildiktan sonra hastanede kalis siirelerinin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarinin
kullantmin1 aragtirmistir. Yapilan ¢alismada % 80 dogruluk oraniyla yapay sinir
aglarinin  hasta yatig siliresinin tahmin edilmesinde kullanilabilecegi ortaya

konulmustur.

Hachesu vd. (2013). Kroner arter hastaligina sahip hastalarin hastanede kalis
stiresini Karar Agaci, Destek Vektor Makineleri ve YSA algoritmalari ile tahmin
etmeye calistiklar1 calismada 3 algoritmanin da tahminde basarili oldugu fakaten iyi
sonu¢ %96,4 dogruluk ile Destek Vektor Makineleri algoritmasi ile elde edildigi
belirtilmistir. Ayn1 zamanda ¢alismada hasta yatis siiresinin hastaliga bagli faktorler
ile birlikte; hastanin Kilosu, hastalik durumu, hasta yonetim tarzi, hastane yonetimi,

organizasyonel 6zellikler ve bireysel 6zelliklerden etkilendigini ifade edilmistir.
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Symum ve Zayas-Castro (2020) tarafindan yapilan 5 kronik hastaliga (akut
miyokard enfarktiisii, kalp yetmezligi, kronik obstriiktif akciger hastaligi, tip 2 diyabet
ve pndmoni) sahip hastalarin hastanede kalis siiresinin tahmin edildigi calismada
Karar Agaci, Dogrusal Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsular, Rastgele
Orman ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 algortimalari kullanilmigtir. Calisma
sonucunda analiz edilen bes kronik hastalia ait yatis siiresinin tahmininde sirasiyla en
yuksek dogruluk oranina sahip algoritmalar Dogrusal Destek Vektér Makinesi,

Rasgele Orman ve YSA olmustur.

Abujaber vd. (2022)’nin travmatik beyin hasari olan hastalarin hastanede uzun
kalig siiresinin Onceden tahmin edilmesi igin YSA modeli olusturmustur. Toplu
ogrenme ve siral1 6grenme modellerinin kullanildig1 ¢alisma %84,2 dogruluk ile toplu
6grenme modelinin sirali 6grenme modeline gore daha iyi performans gosterdigi tespit

edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Hastalarin hastanede yatis siiresinin tahmin edilmesinde kullanilan YSA, ANFIS
ve CDR sonuglari asagida 6zet seklinde verilmis ve elde edilen sonuglar dogrultusunda

Oneriler sunulmustur.

2012-2020 yillar1 arasinda OMU SUVAM’a ait yatan hasta verileri temin
edilerek her birim i¢in ortalama yatis siiresi hesaplanmistir. Ortalama yatis siiresi
Tirkiye ile OECD ortalamasi arasinda kalan birimler ¢alisma kapsamina alinmustir.
Bu birimler; Beyin Cerrahi, Dahiliye, Endokrinoloji, Enfeksiyon Hastaliklari, Genel
Cerrahi, Gogilis Cerrahi, Gogiis Hastaliklari, Hematoloji, Kalp ve Damar Cerrahi,
Nefroloji, Noroloji, Noéromodiilasyon, Ortopedi ve Travmatoloji ve Plastik,
Rekonstriiktif ve Estetik Cerrahi’dir. Bu birimlerde giinliik yapilan hasta yatislari,
hastalarin cinsiyeti, dogum tarihi, sosyal giivenceleri, kesin tanisi, ikinci tanisinin olup
olmadigi, cerrahi islem yapilip yapilmadigi ve bu hastalara yatis siireleri boyunca
yapilan BT sayisi, direk grafi sayisi, ultrason sayisi, EKG sayis1, hemogram test say1s1

ve tibbi biyokimya test sayis1 verileri hastaneden alinmistir.

Tanimlayici bulgular incelendiginde; yatis yapilan hastalarin  biiytlik
cogunlugunun erkek oldugu; hastalar en fazla Hematoloji ve Genel Cerrahi
servislerinde; en az Noromodiilasyon ve Dahiliye servislerinde yatis yaptigi;
Hematoloji servisinde yatan hastalarin genel olarak erkek hastalardan olustugu tespit
edilmistir. Servislerde yatig yapilan hastalarin ¢ogunlukla Neoplazmlar tani koduyla;
en az ise Perinatal Donemden Kaynaklanan Bazi Durumlar tani1 grubu hastaliklardan
dolay1 yatis1 gergeklesmistir. Onkolojik hastalarin fazlaligi ve bu hastalarin kan ve kan
tirtinleri  gereksinimleri géz oOniinde bulunduruldugunda hematoloji servisindeki
yogunluk onkolojik hastalardan kaynaklanabilecegi sOylenilebilir. Ana tanilar ile
birlikte hastalara konulan ikincil tanilar da bulunmaktadir. Yatan hastalarin yarisindan

fazlas1 ana taniyla birlikte ikinci tanis1 olan hastalardan olugsmaktadir.

Hastanede yatan hastalarin yatis siiresine incelendiginde; hastalarin biiytik
kisminin yatis siiresi 2-7 giin arasinda degismektedir. Ayni zamanda mevsimsel
yatiglar incelenmis ve en fazla hasta yatiglart son bahar mevsiminde gergeklestigi bu
durumun mevsim degisikliginin hastaliga yakalanma diizeyini artirmasina bagh
oldugu soylenilebilir. Hastalarin ¢ogu cerrahi tedavi almayan hastalardan olugmakta

ve cerrahi tedavi almayan hastalar en fazla Hematoloji servisinde yatis yaptiklari tespit
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edilmistir. Cerrahi tedavi almak amaciyla yatisi yapilan hastalar en fazla Genel Cerrahi

servisinde yatis yaptiklari tespit edilmistir.

Hastalarin sosyal giivence durumlarina bakildiginda genel olarak hastalarin SGK
kapsaminda sosyal giivenceye sahip oldugu tespit edilmistir. Yatan hastalara yapilan
tetkik ve goriintileme sayilarina bakildiginda ise hastalarin en fazla sirasiyla
hemogram, direk grafi, BT, ultrason yapildig1 en az ise tibbi biyokimya ve EKG
cekilmistir.

Yatilan giin sayisinin diger degiskenler ile iliskisinin incelendigi korelasyon
sonuglarina gore yatilan giin sayisinin hemogram test sayisi, direk grafi, bilgisayarl
tomografi ve ultrasonografi ile pozitif yonde iliskisinin oldugu; yatilan giin sayisinin
ikinci tani, yatis yapilan mevsim ve yatis yapilan boliim arasinda negatif yonlii iliski
oldugu tespit edilmistir. Yatilan giin sayisi ile hasta yasi, cinsiyeti, hastaya yapilan
elektrokardiyografi sayisi, tibbi biyokimya test sayisi, tani, yatis tiirii arasindaki pozitif
yonli ¢cok zayif iligki tespit edilmistir. Literatiirde benzer degiskenler ile yatilan giin

sayis1 arasindaki iliskilerin ortaya konuldugu ¢alismalar mevcuttur.

Yapay sinir aglari, ANFIS ve c¢oklu dogrusal regresyon analizlerinde
kullanilacak girdi degiskenlerinin belirlenmesi amaciyla temel bilesenler analizi
yapilmis ve modeller olusturulmustur. 1,2,3 ve 4 girdili 12 farkli model
olusturulmustur. Olusturulan modellerin Yapay Sinir Aglar1 LM, BR ve SCG egitim
algoritmalar1 kullanilarak yapilan tahmin sonuglarina bakildiginda en iyi sonug LM
egitim algoritmas1 HM, IT, DG, BT girdi degiskenlerine sahip M12 cift katmanl ag
yapisinda elde edilmistir. Ikinci olarak en iyi sonucu veren egitim algoritmasi BR ve

son olarak SCG egitim algoritmast olmustur.

Olgeklendirme tekniklerinin YSA performans: iizerindeki etkisine bakmak
amaciyla veriler (0-1) araliginda 6lgeklendirilmistir. Aynit modellerin 6lgeklendirilmis
verileri ile yapilan tahmin sonuglarina bakildiginda en iyi sonucun yine LM egitim
algoritmas1 M12 ¢ift katmanl ag yapisinda elde edildigi tespit edilmistir. Ikinci olarak
en iyi sonucu veren egitim algoritmasi BR ve SCG egitim algoritmas1t M12 modeli ¢ift
katmanli ag yapisinda elde edilmistir. Veri dlgeklendirilmeden ve 6l¢eklendirilerek
yapilan analiz sonuglar karsilastirildiginda iki analiz sonucunda farkliligin az oldugu

tespit edilmistir.
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ANFIS ile yapilan hasta yatis siiresi tahmin sonuglarina bakildiginda tiim
modeller icinde en iyi sonu¢ M12 modeli 3*3*3*3 iiyelik fonksiyon sayisi liggen

tiyelik fonksiyonunda tespit edilmistir.

Hasta yatis sliresinin tahmin edilmesinde kullanilan diger bir yontem olan ¢oklu
dogrusal regresyon sonuglari incelendiginde en iyi sonug yine 4 girdili M12’de elde

edilmistir.

Calismada hasta yatis sliresinin tahmin edilmesi amaciyla kullanilan tiim analiz
yontemleri arasinda en iyi sonug yapay sinir aglarinda elde edilmistir. YSA’dan sonra
en iyi sonuglar sirastyla ANFIS ve Coklu Dogrusal Regresyon yontemlerinde elde
edilmistir. En iyi sonuglar hemogram test sayisi, ikincil tant olma durumu, bilgisayarli
tomografi sayisi ve direk grafi sayisinin girdi degiskeni olarak kullanildigi M12’de
oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuclara bakildiginda M12’deki dort girdinin
birlikte analize dahil edilmesi hasta yatig giin sayisinin tahmininde %80’nin iizerinde
performans gosterdigi goriilmiistiir. Hemogram testinin yapilmis olmasi ve sayisi ile
hastanin ana tanisiyla birlikte ikinci tanisinin olup olmamasi hastanin taburcu edilmesi
veya hastanin yatisinin devam etmesi i¢in bir gosterge olabilecegi sOylenebilir. Ayni
zamanda laboratuvar test sonuglari veya goriintiileme sonuglart hastaliin seyri ile
ilgili fikir verdiginden bu sonuclar hastanin yatig giinii {izerinde etkisinin olabilecegi
sOylenebilir. Hemogram test sayisinin kullanildigi M1’in performans sonuglarinin
%70’in lizerinde oldugu ve hemogram test sayisinin girdi olarak kullanildig:
modellerin sonuclarinin yiiksek oldugu tespit edilmistir. Hemogram test sayisi ve
bilgisayarli tomografi sayisinin kullanildigr model (M2) ile hemogram test sayis1 ve
ikincil tan1 girdi degiskenlerinin kullanildigi model (M3) sonuglaria bakildiginda
belirleme katsayisinin 0,80’nin iizerinde oldugu tespit edilmistir. M2’ye ikinci tani
girdi degiskeni eklenildiginde elde edilen belirleme katsayisinin diiiis gosterdigi tespit
edilmistir. Bu sonuglar birlikte degerlendirildiginde hasta yatis siiresi tahmininde HM-
BT ve HM-IT girdi degiskenlerinin ikili kombinasyonlarinn kullanilmasi tahmin

sonuglarini yiiksek diizeyde etkiledigi sdylenebilir.

Calismada ele alinan yillar kapsaminda yatan hastalara hemogram testinden
sonra en fazla direk grafi yapildigi tespit edilmistir. Calisma kapsaminda kurulan
modellere direk grafi sayisinin girdi olarak eklenerek olusturulan yeni modellerin
sonuglarinda artis oldugu tespit edilmistir. Ozellikle hemogram test sayis1 ve ikincil

taninin birlikte kullanildigi modellere (M9, M12) direk grafi sayis1 da girdi olarak
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dahil edildiginde sonuclarda artis tespit edilmistir. Bu model degiskenlerinin birlikte
kullanilmastyla hasta yatis giinii tahmininde yiiksek performans sonuglari elde

edilebilecegi sOylenebilir.

Calismada, ultrasonografinin girdi olarak kullanildig1 model sonuglarinda diisiis
oldugu tespit edilmistir. M3’e ultrasonografi sayis1 girdi degiskeni olarak
eklenildiginde olusturulan M6’nin belirleme katsayisinda diisiis oldugu tespit

edilmistir.

Yapilan bu tez ¢alismasi sonuglar1 degerlendirildiginde hasta yatis siiresinin
tahmin edilmesinde yapay zeka yontemlerinin kullanimmin mimkiin olabilecegi
ortaya konulmustur. Hasta yatis sliresinin tahmininde farkli yapay zeka model ve
algoritmalarindan faydalanilabilecegi ve elde edilen sonuglarin kabul edilebilir
diizeyde oldugu sdylenebilir. Hasta yatig siiresine bagli olarak saglik kurum
yoneticilerinin yapacaklari planlama ve yatak kapasitesi belirleme g¢alismalarinda
yapay zeka tahmin yontemlerinden faydalanmalari hizli ve etkili karar vermelerine

yardimci olacagi sdylenebilir.

Hastanin hastaneye kabul edilmesinden taburcu edilmesine kadar gecen siire
yani hasta yatis siliresi saglik kurumunun maliyet ve harcamalari iizerinde etkilidir.
Saglik kurumunun performansinin degerlendirilmesinde, saglik kurumunda insan
giicii, tibbi cihaz, ilag, tibbi sarf malzeme gibi kaynaklarin nasil kullanildiginin yani
verimliligin bir gostergesi olarak hasta yatig siiresi onemlidir. Saglik kurumu karar
vericilerinin, kaynak planlamalarinin yapilmasi esnasinda hasta yatis siireleri
konusunda bilgi sahibi olmasi ve bu dogrultuda kaynaklarimi organize etmeleri
miimkiin olabilecektir. Hasta yatis siiresinin kisa olmasi yogun bir hasta bakimi
gerektireceginden saglik kurumu bakim siirecinde gerekli olabilecek gerek insan giici,
gerekse tibbi cihaz ve ilaci elinde bulundurmasi gerekli olabilecektir. Hasta yatis
stiresinin uzun olmas1 durumunda hastane yoneticileri saglik insan giicii sayisinin
artirilmasi, ilgili servislerdeki yatak sayisinin artirilmast ya da miimkiin olabiliyorsa
yeni servislerin agilabilmesi, hastanede tibbi sarf malzeme miktarinin artirilmast,
goriintiileme cihazlarinin sayisinin artirilmasi ya da kullanim saatlerinin artirilmasi
durumlar1 s6z konusu olabilecektir. Ayni zamanda hasta yatis siiresinin uzun
olmasinin hastada olusturacagi fizyolojik ve psikolojik rahatsizliklarin engellenmesi
veya en aza indirilebilmesinde kurum yoéneticileri ve saglik profesyonelleri gerekli

tedbirleri almalar1 gerekli olacaktir. Bu nedenlerden dolay1 saglik kurumunda hasta
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yatis siiresinin dogru ya da dogruya en yakin olacak sekilde tahmin edilmesi 6nem arz

etmektedir.

Saglik kurum yoneticileri, tibbi cihazlarin bakim, onarim zamanlar1 yatan
hastalarin bu cihazlardan yatis siireleri boyunca faydalanabilme durumlaria gore
planlayabilir, uzun vadeli stratejik planlamasinda kapasite dl¢eklendirmesine olanak
saglayabilir, hastane icinde olusabilecek kalabaligin ve giiriiltiinlin 6nlenmesi
acisindan karar destek saglayacagi sdylenebilir. Hekimler hastanin laboratuvar ve
goriintiileme sonuglarina gore tedavide hizli karar verebilir ve hasta yatis siirelerinin

uzay1p kisalmasi iizerinde belirleyici olabilir.

Yapilan bu tez ¢alismasiyla saglik kurumunun ele alinan 14 birimi {izerinden
hasta yatis stireleri genel olarak %70’in tizerinde tahmin katsayisiyla ve 2,319 giin hata
orantyla tahmin edilmistir. Bu sonug tahminlerin iyi derecede oldugunun bir gostergesi
olarak ele alinabilir. Literatiirde hastaya ait sosyo-demografik veriler, vital bulgular
veya hastanin hastaligina yonelik tanimlayict veriler ile hasta yatis siiresi tahmin ve
siiflandirmasi yapilmistir. Fakat bazen hastanin hastaligina yonelik verilerin elde
edilmesi zaman alic1 ve maliyetli olabilmektedir. Bu gibi durumlarda hastaya sunulan
hizmet verileri ile genel olarak yatis siiresi tahmininin diisiik hata oraniyla ve daha

hizl1 yapilabilecegi bu ¢alisma ile ortaya konulmustur.

Yapilacak yeni arastirmalarda, tezde kullanilan girdi degigkenleri dahi olmak
tizere hasta yatig siiresinin tahmininde saglik hizmet sunumundaki diger hizmetler de
eklenerek analizler gergeklestirilebilir. Hasta yatis siiresi, birimsel ve hastalik bazinda
tahmini gergeklestirilebilir. Ayn1 zamanda gergeklestirilecek ¢alismalarda farkli yapay
zeka yontem ve algoritmalari kullanilabilir. Saglik kurumunda sunulan hizmetler ile
birlikte hastanin hastaliina yonelik veriler de ¢alismaya eklenerek yeni akademik

caligmalar yapilabilir.
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Etik Kurulu'nda izin alinmistir. Doktora Tez Savunmasi’nda Doktora Tez Jiirisi
tarafindan tez bash@inin oy birligiyle “Hastane Yatis Giin Sayisinin Yapay Zeka
Yontemleri ile Tahmin Edilmesi” olarak degistirilmesi uygun bulunmustur. Tez

caligmasina ait Etik Kurul izinleri asagida sunulmustur.
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Ek 3. Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi kullanilarak farkh ag
yapilar1 ve iterasyonlar kullanilarak hasta yatis siiresinin tahmini icin
gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri setlerinin performanslarinin
karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler  yapg Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,728 2,480 4,001 0,673 3,483 5,726
200 0,728 2,477 3,996 0,673 3,475 5719
1-4-1 300 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5725
400 0,714 2,645 4,099 0,664 3,625 5,866
500 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5725
100 0,728 2,492 4,002 0,673 3,485 5,723
200 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 5,726
1-6-1 300 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5,725
400 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 5,726
500 0,729 2,473 3,994 0,672 3,480 5,730
100 0,729 2,474 3,996 0,673 3,476 5,725
200 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 5,726

1-8-1 300 0,729 2,479 3,995 0673 3476 5722

400 0,729 2475 3,996 0673 3477 5725
HM 500 0,729 2473 3,995 0,673 3478 5728
(M1) 100 0,729 2,474 3,995 0,673 3477 5726

200 0,729 2,474 3,996 0,673 3,476 5,725
1-10-1 300 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 57725
400 0,729 2,472 3,994 0,673 3,477 5727
500 0,729 2,472 3,993 0,672 3,480 5,731
100 0,729 2,473 3,994 0,672 3,480 5,730
200 0,729 2,472 3,993 0,671 3,482 5,734
1-5-7-1 300 0,729 2,472 3,994 0,672 3,480 5,730
400 0,714 2,643 4,099 0,664 3,623 5,865
500 0,729 2,472 3,993 0,671 3,481 5,732
100 0,728 2,468 3,997 0,672 3,484 5,740
200 0,729 2,472 3,993 0,672 3,481 5,732
1-9-11-1 300 0,729 2,472 3,992 0,672 3,481 5,733
400 0,729 2,472 3,991 0,671 3,481 5,734
500 0,729 2,472 3,995 0,673 3,480 5,731
100 0,824 2,087 2,884 0,820 2,092 2,892
200 0,824 2,082 2,880 0821 2,086 2,886

2-4-1 300 0,824 2,08 2,884 0820 2,090 2,891

HM, BT 400 0,824 2,086 2,883 0,820 2,090 2,890
(M2) 500 0,824 2,081 2,879 0821 2,085 2,884
100 0,824 2,086 2,884 0820 2,090 2,891

2-6-1 200 0,825 2,079 2877 0821 2,082 2,881

300 0,825 2,078 2,875 0,822 2,082 2,880
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400 0,824 2,086 2,884 0,820 2,090 2,891
500 0,825 2,078 2876 0,821 2,080 2,880

100 0,824 2,084 2884 0,820 2,089 2,891

200 0,825 2,080 2,877 0,821 2,083 2,883

2-8-1 300 0,824 2,083 2881 0,821 2,086 2,887
400 0,825 2,078 2,876 0,821 2,080 2,880

500 0,825 2,080 2,877 0,821 2,083 2,882

100 0,825 2,079 2,876 0,821 2,082 2,882

200 0,825 2,081 2877 0,821 2,083 2,881

2-10-1 300 0,825 2,077 2875 0,821 2,080 2,880
400 0,824 2,080 2,878 0,821 2,083 2,882

500 0,825 2,079 2875 0,821 2,082 2,881

100 0,825 2,076 2875 0,821 2,079 2,880

200 0,825 2,077 2874 0,822 2,079 2,879

2-5-7-1 300 0,825 2,079 2875 0,821 2,081 2,882
400 0,825 2,077 2875 0,822 2,079 2,880

500 0,825 2,077 2875 0,822 2,080 2,880

100 0,825 2,075 2871 0,821 2,082 2,882

200 0,825 2,075 2,872 0,821 2,080 2,881

2-9-11-1 300 0,825 2,074 2,870 0,822 2,079 2,879
400 0,826 2,073 2,869 0,821 2,080 2,881

500 0,825 2,079 2876 0,822 2,079 2878

100 0,863 1,743 2,346 0,803 2,026 2,956

200 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

2-4-1 300 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956
400 0,863 1,746 2,348 0,803 2,027 2,956

500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,744 2,346 0,803 2,025 2,955

200 0,863 1,743 2,346 0,803 2,026 2,956

2-6-1 300 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956
400 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

500 0,863 1,745 2,348 0,803 2,027 2,956

100 0,863 1,745 2,348 0,802 2,027 2,956

HM,IT 200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956
(M3) 2-8-1 300 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955
400 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,955

500 0,863 1,742 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,956

200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

2-10-1 300 0,863 1,743 2,346 0,803 2,025 2,955
400 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955

200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

25l 300 0,863 1744 2347 0,803 2,026 2,956
400 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956
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500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,027 2,956
100 0863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955

200 0863 1,741 2,344 0,803 2,025 2,956

2-9-11-1 300 0,863 1742 2,344 0,803 2,025 2,955

400 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,741 2,344 0,803 2,025 2,955

100 0714 2,752 4,363 0,681 2,969 4,784

200 0,714 2,754 4,364 0,681 2972 4,786

2-4-1 300 0714 2,752 4,364 0,681 2970 4,786

400 0714 2,753 4,364 0,681 2971 4,786

500 0,714 2,754 4363 0,681 2971 4,783

100 0713 2,751 4,366 0,681 2967 4,784

200 0,714 2,753 4,362 0,681 2970 4,783

2-6-1 300 0,714 2,752 4364 0,681 2970 4,786

400 0,714 2,752 4364 0,681 2970 4,786

500 0,714 2,751 4,359 0,682 2968 4,779

100 0714 2,751 4,360 0,682 2968 4,781

200 0714 2,751 4,359 0,682 2967 4,779

2-8-1 300 0,714 2,753 4,362 0,682 2969 4,782

400 0714 2751 4,359 0,682 2,968 4,780

S'SV'G 500 0,714 2,754 4,363 0681 2971 4,783
(M) 100 0,714 2,754 4,362 0,682 2,968 4,780
200 0714 2,753 4,362 0,682 2969 4,782

2-10-1 300 0,714 2,750 4,360 0,682 2965 4,777

400 0714 2,752 4,362 0,682 2968 4,782

500 0,714 2,752 4362 0,681 2969 4,783

100 0714 2,749 4,359 0,679 2969 4,795

200 0714 2,753 4,359 0,682 2,968 4,780

2.57-1 300 0,714 2750 4,359 0,681 2969 4,785

400 0,714 2,752 4363 0,681 2970 4,785

500 0,714 2,752 4,364 0,681 2970 4,785

100 0,714 2,751 4,359 0,681 2,969 4,783

200 0714 2,750 4,360 0,682 2968 4,782

2-9-11-1 300 0715 2,749 4357 0,681 2,968 4,785

400 0,715 2,749 4356 0,682 2966 4,781

500 0,714 2,750 4,358 0,681 2969 4,783

100 0,693 2,102 2,630 0,634 2534 3,478

200 0693 2,102 2,631 0,634 2532 3478

3-4-1 300 0,693 2102 2,632 0,633 2536 3,482

400 0,692 2106 2,637 0,634 2533 3479

BT,DG, 500 0,693 2104 2,633 0,634 2532 3477
(U,\ig 100 0694 2,100 2,628 0,633 2532 3479
200 0,694 2,099 2,627 0,634 2529 3477

3-6-1 300 0,694 2,097 2,626 0,634 2533 3477

400 0,694 2101 2,627 0,634 2531 3478

500 0,694 2,097 2,625 0,633 2532 3479
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100 0693 2,099 2,629 0,634 2528 3474
200 0,694 2100 2,627 0634 2,532 3477

3-8-1 300 0,695 2096 2,623 0,634 2531 3478
400 0,694 2,099 2,627 0,634 2529 3475

500 0,693 2101 2,629 0634 2529 3477

100 0,694 2,098 2,626 0,634 2530 3,476

200 0,695 2,096 2,624 0,633 2532 3478

3-10-1 300 0,695 2096 2,623 0,634 2529 3475
400 0,695 2,098 2,624 0634 2534 3478

500 0,695 2,096 2,622 0634 2529 3473

100 0,694 2,102 2,628 0634 2,529 3,474

200 0,694 2,098 2,625 0634 2528 3475

3571 300 0695 2,097 2624 0634 2529 3475
400 0,695 2,096 2,623 0633 2531 3478

500 0,695 2,095 2,622 0,633 2530 3475

100 0695 2,095 2,621 0,633 2529 3477

200 0,695 2095 2,621 0,633 2530 3477

3-9-11-1 300 0,696 2092 2618 0,633 2530 3476
400 0,695 2,094 2,620 0,634 2534 3478

500 0,695 2,094 2,620 0,634 2532 3478

100 0,853 1,796 2,408 0,806 2,000 2,782

200 0,853 1,804 2,407 0,806 2,006 2,778

3-4-1 300 0853 1,794 2,406 0,806 1998 2,779
400 0853 1,791 2,403 0,807 1995 2,776

500 0,853 1,796 2,408 0,806 2,000 2,782

100 0,853 1,794 2,406 0807 1995 2,775

200 0,853 1,791 2,403 0,806 1996 2,779

3-6-1 300 0854 1,789 2,401 0,807 1995 2,775
400 0,853 1,791 2,403 0,806 1997 2,779

500 0,853 1,791 2,403 0,807 1996 2,777

100 0853 1,793 2,405 0,806 1997 2,779

. 200 0,854 1,789 2,400 0,807 1995 2,774
HS‘S»(;T» 3-8-1 300 0853 1,795 2,404 0807 1,998 2775
(M) 400 0,853 1,791 2,403 0807 1,997 2778
500 0,854 1,789 2,400 0807 1995 2773

100 0,853 1,790 2,401 0807 1,996 2,777

200 0,854 1,790 2,400 0807 1996 2,775

3-10-1 300 0853 1,790 2,401 0807 1,997 2778
400 0,853 1,791 2,403 0,807 1997 2,778

500 0,854 1,788 2,399 0,807 1994 2773

100 0853 1,790 2,402 0,807 1996 2,777

200 0,853 1,791 2,403 0,806 1997 2,779

3571 300 0854 1788 2399 0,807 1994 2,775
400 0,853 1,790 2,402 0,807 1996 2,778

500 0,854 1,789 2,401 0807 1,996 2,777
3-9-11-1 100 0,854 1788 2400 0807 1,994 2,777
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200 0854 1,789 2,400 0,807 1,995 2,777
300 0,854 1,789 2,400 0,807 1,996 2,778

400 0,854 1,788 2,396 0,807 1,995 2,774

500 0,854 1,786 2,396 0,807 1,995 2,775

100 0720 2,793 4,457 0,684 2775 4,378

200 0720 2,798 4,461 0,683 2780 4,381

3-4-1 300 0,721 2,790 4,446 0,686 2770 4,365

400 0,722 2,787 4445 0,686 2765 4,363

500 0,722 2,787 4,445 0,686 2765 4,363

100 0,721 2,789 4,448 0,685 2768 4,367

200 0,712 2,818 4,522 0,683 2,781 4,382

3-6-1 300 0,719 2,796 4,469 0,684 2,771 4,378

400 0,721 2,786 4,453 0,685 2765 4,371

500 0,721 2,789 4,447 0,686 2769 4,366

100 0722 2,789 4,446 0,686 2769 4,365

200 0722 2,787 4,444 0,686 2766 4,363

3-8-1 300 0,722 2,786 4441 0,686 2766 4,362

400 0,722 2,784 4441 0,686 2764 4,362

HM, iT, 500 0,722 2,784 4,439 0,686 2765 4,363
BT (M7) 100 0,722 2,784 4,440 0,686 2765 4,362
200 0,722 2,786 4,441 0,686 2767 4,363

3-10-1 300 0,722 2,785 4441 0,686 2,766 4,364

400 0722 2785 4,440 0,686 2,764 4,360

500 0,722 2,783 4,438 0,686 2764 4,363

100 0,721 2,790 4,452 0684 2,775 4,376

200 0,720 2,791 4,455 0,684 2,774 4377

3-57-1 300 0,721 2787 4447 0,685 2771 4372

400 0,721 2,787 4450 0,685 2768 4,370

500 0,722 2,782 4439 0,686 2763 4,362

100 0722 2,784 4,442 0,686 2767 4,365

200 0721 2,791 4,453 0,684 2774 4375

3-9-11-1 300 0,723 2781 4,435 0,686 2764 4,361

400 0,722 2,784 4,441 0685 2,768 4,371

500 0,722 2,783 4444 0,684 2,768 4,374

100 0723 2,689 4,291 0,695 2,885 4,697

200 0723 2,684 4291 0,695 2,880 4,696

3-4-1 300 0,724 2,686 4,288 0,695 2,883 4,695

400 0,723 2,692 4,295 0,694 2,896 4,703

500 0,723 2,692 4,291 0,694 2,891 4,700

HB"S’E;T' 100 0,724 2,686 4,287 0,695 2,882 4,693
M8) 200 0722 2,704 4,303 0,693 2,898 4,708
3-6-1 300 0,724 2,685 4,287 0,695 2882 4,693

400 0,724 2,684 4286 0,695 2882 4,695

500 0,723 2,686 4,289 0,695 2,883 4,695

™ 100 0722 2,692 4,300 0,694 2885 4,701

200 0723 2,684 4,290 0,695 2881 4,695
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300 0,724 2,683 4,286 0,695 2,880 4,691
400 0,724 2,690 4,284 0,696 2,878 4,680

500 0,724 2,682 4,285 0,695 2,878 4,690

100 0724 2,684 4,283 0,696 2,877 4,686

200 0724 2,682 4,281 0,696 2,877 4,685

3-10-1 300 0,723 2,684 4,288 0,695 2881 4,695
400 0,724 2,683 4,285 0,695 2879 4,691

500 0,725 2,681 4,280 0,696 2,876 4,686

100 0724 2,683 4,286 0,695 2,879 4,690

200 0724 2,680 4,283 0,696 2,875 4,687

3-57-1 300 0,724 2,681 4,282 0,695 2,880 4,695
400 0,724 2,681 4,284 0,695 2879 4,692

500 0,724 2,682 4,288 0,695 2,878 4,694

100 0725 2,679 4278 0,696 2,873 4,684

200 0725 2,680 4,280 0,696 2875 4,683

3-9-11-1 300 0,726 2,674 4271 0,696 2,874 4,688
400 0,726 2,678 4,268 0,694 2882 4,698

500 0,725 2,679 4,280 0,696 2,876 4,686

100 0869 1,696 2,290 0813 1972 2,892

200 0869 1,700 2,290 0812 1977 2,892

4-4-1 300 0,869 1,701 2,292 0813 1975 2,892
400 0,870 1695 2,287 0812 1973 2,892

500 0,870 1,695 2,284 0813 1,972 2,888

100 0869 1,698 2,290 0,813 1974 2,892

200 0870 1,691 2,282 0813 1,967 2,884

4-6-1 300 0870 1691 2,281 0,813 1,969 2,886
400 0,869 1,701 2,293 0812 1976 2,894

500 0,870 1691 2,282 0,813 1,967 2,883

100 0870 1,690 2,280 0,813 1,969 2,885

200 0871 1,686 2,278 0,813 1,965 2,884

4-8-1 300 0,871 1690 2,280 0,813 1,968 2,885
[I’fg's'\é' 400 0871 1686 2,277 0813 1965 2,883
(Mo) 500 0,871 1688 2,279 0,813 1,966 2,884
100 0870 1,693 2,285 0812 1971 2,889

200 0871 1,689 2,280 0,813 1,966 2,883

4-10-1 300 0,869 1698 2,289 0812 1,976 2,895
400 0871 1686 27278 0,813 1,965 2,884

500 0,871 1685 2276 0,813 1,965 2,883

100 0870 1,694 2,285 0,813 1,972 2,890

200 0870 1,689 2,281 0,813 1,970 2,889

4-57-1 300 0,869 1,699 2,290 0812 1,975 2,893
400 0,871 1686 2,277 0814 1964 2,881

500 0,871 1686 2,278 0,814 1,964 2,883

100 0870 1,692 2,283 0,812 1,970 2,886

4-9-11-1 200 0,871 1685 2,276 0,813 1967 2,887
300 0871 1681 2271 0,814 1963 2,882
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400 0872 1681 2271 0813 1963 2,882
500 0,872 1679 2,269 0813 1962 2,882

100 0,724 2,048 2,617 0,696 2178 2,842

200 0,724 2,046 2,617 0,697 2174 2,839

4-4-1 300 0725 2042 2,611 0,696 2174 2,841

400 0725 2,042 2,612 0,697 2171 2,839

500 0,725 2,044 2,613 0,697 2174 2,840

100 0,725 2,041 2,613 0,697 2171 2,838

200 0,726 2,039 2,606 0698 2168 2,833

4-6-1 300 0,726 2,040 2,608 0697 2171 2,838

400 0,726 2,039 2,606 0,697 2169 2,836

500 0,726 2,039 2,605 0698 2169 2,834

100 0,727 2,037 2,604 0698 2167 2,832

200 0,727 2,037 2,603 0698 2168 2,832

4-8-1 300 0,727 2038 2,603 0,698 2167 2,832

. 400 0,726 2,040 2,606 0,698 2169 2,835
Ig’ Bgé 500 0727 2,037 2,602 0,698 2,167 2,832
(M10) 100 0,727 2,037 2,602 0698 2166 2,831
200 0,727 2,037 2,603 0,698 2169 2,834

4-10-1 300 0727 2036 2,602 0,698 2167 2,832

400 0,727 2,036 2,601 0698 2166 2,832

500 0,727 2,035 2,601 0698 2165 2,831

100 0,726 2,038 2,605 0698 2167 2,832

200 0,727 2,037 2,602 0698 2167 2,831

4571 300 0727 2036 2602 0,699 2166 2,830

400 0,727 2,036 2,601 0698 2168 2,832

500 0,727 2,035 2,600 0,699 2165 2,829

100 0,727 2,036 2,600 0,699 2167 2,830

200 0,728 2,034 2,598 0,699 2166 2,830

4-9-11-1 300 0,728 2,032 2597 0,698 2166 2,832

400 0,728 2,033 2,597 0,698 2168 2,834

500 0,727 2,035 2,600 0,699 2166 2,830

100 0,770 1,907 1,023 0674 4,482 1,105

200 0,768 1,911 1,023 0671 4,497 1,106

4-4-1 300 0,771 1907 1,024 0672 4,480 1,105

400 0,771 1,905 1,023 0,673 4,483 1,105

500 0,771 1907 1,024 0672 4,480 1,105

100 0,769 1,909 1,023 0,673 4,495 1,105

';MUDS% 200 0,771 1,909 1,024 0,673 4483 1,104
iy 461 300 0771 1901 1,024 0,673 4,490 1,107
400 0,769 1906 1,024 0,672 4,490 1,106

500 0,770 1927 1,027 0,674 4481 1,106

100 0,772 1,896 1,023 0,673 4472 1,105

200 0,771 1,904 1,023 0,673 4475 1,105

481 300 0,774 1,885 1,022 0,672 4,482 1,106

400 0,772 1,892 1,023 0675 4,477 1,106
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500 0,772 1903 1,024 0673 4,477 1,106
100 0,770 1,904 1,023 0672 4506 1,107

200 0,774 1,883 1,022 0675 4,473 1,106

4-10-1 300 0,772 1895 1,023 0672 4,482 1,106
400 0,773 1,893 1,022 0673 4,475 1,105

500 0,773 1,891 1,022 0672 4,488 1,106

100 0,771 1,896 1,023 0,669 4,504 1,105

200 0,768 1,913 1,024 0670 4,517 1,107

4-5-7-1 300 0,770 1,902 1,023 0671 4,495 1,106
400 0,772 1,895 1,023 0,668 4,500 1,106

500 0,774 1,887 1,023 0672 4482 11106

100 0,774 1,881 1,022 0672 4481 1,106

200 0774 1881 1,022 0671 4,489 1,107

4-9-11-1 300 0774 1881 1,022 0671 4,499 1,108
400 0,775 1876 1,021 0670 4,497 1,108

500 0,775 1,882 1,023 0671 4,48 1,107

100 0,881 1,580 2352 0,695 3,496 5,660

200 0,880 1582 2369 0696 3,491 5671

4-4-1 300 0881 1579 2,354 0,697 3,489 5651
400 0881 1574 2,351 0,697 3,487 5,649

500 0881 1574 2,351 0,697 3,487 5649

100 0,882 1,567 2,344 0,697 3,484 5651

200 0,882 1568 2345 0,697 3,484 5653

4-6-1 300 0880 1584 2,364 0,695 3,496 5,669
400 0882 1572 2,343 0,697 3,483 5647

500 0,883 1559 2,338 0698 3,475 5644

100 0,883 1,562 2337 0698 3,473 5,640

200 0,883 1565 2340 0,697 3,480 5,651

4-8-1 300 0883 1563 2,340 0,697 3,478 5646

. 400 0883 1558 2,335 0698 3,471 5639
gr»ég 500 0882 1574 2349 0,696 3,490 5,658
(M12) 100 0,867 1,589 2501 0694 3,535 5811
200 0,883 1562 2340 0,697 3,483 5650

4-10-1 300 0883 1564 2,338 0,697 3,477 5645
400 0880 1660 2,378 0696 3,512 5650

500 0,883 1568 2,338 0,697 3,483 5648

100 0,883 1,565 2341 0,696 3,483 5655

200 0,883 1563 2338 0,696 3,484 5652

4-5-7-1 300 0883 1560 2,336 0,697 3,477 5,649
400 0883 1559 2,335 0,697 3,476 5645

500 0879 1592 2,379 0696 3,501 5671

100 0,884 1551 2331 0697 3,477 5653

200 0885 1551 2319 0,697 3,476 5643

4-9-11-1 300 0884 1557 2,326 0,696 3,480 5,653
400 0884 1551 2,322 0697 3,479 5648

500 0,884 1550 2,322 0,697 3,476 5,642
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Ek 4. Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim algoritmasi kullamilarak
farkh ag yapilan ve iterasyonlar kullanilarak hasta yatis siiresinin tahmini
icin gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri setlerinin
performanslarinin karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler Yapisi Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,678 2,958 4,404 0,636 3,757 6,144
200 0,693 2,598 4,259 0,649 3,621 6,085
1-4-1 300 0,696 2,699 4,238 0,649 3,670 6,009
400 0,725 2,504 4,023 0,670 3,517 5,778
500 0,722 2,494 4,048 0,673 3,502 5,783
100 0,672 2,671 4,403 0622 3,746 6,304
200 0,723 2,475 4,034 0,669 3,502 5,788
1-6-1 300 0,713 2,589 4,114 0,665 3,570 5,868
400 0,721 2,564 4,048 0,670 3,542 5791
500 0,718 2,562 4,077 0,668 3,568 5,852
100 0,682 2,634 4,329 0,638 3,690 6,167
200 0,714 2,576 4,105 0,665 3,565 5,861

1-8-1 300 0,712 2,608 4,117 0,666 3,580 5,873

400 0,709 2,595 4,136 0,661 3,607 5,910

HM 500 0,720 2,576 4,058 0,669 3,545 5,804
(M1) 100 0,691 2,658 4,268 0,649 3,673 6,080

200 0,710 2,539 4,137 0,664 3,551 5,898

1-10-1 300 0,718 2,498 4,076 0,666 3,500 5,802
400 0,726 2,480 4,015 0673 3,491 5,751

500 0,728 2,480 4,003 0,672 3,488 5,743

100 0,672 2,692 4,406 0,628 3,736 6,318

200 0,707 2,537 4,157 0,663 3,557 5,938

1-5-7-1 300 0,702 2,572 4,197 0,658 3,591 6,002
400 0,718 2,518 4,079 0,669 3,528 5,835

500 0,716 2,546 4,088 0,668 3,548 5,850

100 0,681 2,658 4,342 0,638 3,692 6,225

200 0,716 2,567 4,089 0,668 3,527 5,823

1-9-11-1 300 0,713 2,525 4,111 0,667 3,541 5871
400 0,706 2,572 4,166 0,661 3,578 5,941

500 0,722 2,512 4,043 0,670 3,522 5,802

100 0,757 2,232 3,430 0,755 2,231 3,418

200 0,804 2,247 3,049 0,799 2,257 3,065

2-4-1 300 0,805 2,138 3,043 0,801 2,142 3,048
400 0,807 2,131 3,022 0,804 2,135 3,028

500 0,804 2,135 3,043 0,801 2,137 3,047

100 0,786 2,167 3,195 0,784 2,167 3,189

200 0,808 2,121 3,014 0,805 2,125 3,016

300 0,810 2,106 2,997 0,807 2,110 3,001

400 0,815 2,119 2,953 0812 2,124 2,959

HM, BT
(M2)

2-6-1
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500 0816 2123 2944 0814 2125 2942
100 0785 2178 3202 0783 2178 3,19

200 0795 2118 3125 0792 2119 3,125

2.8-1 300 0813 2134 2974 0810 2138 2974
400 0814 2120 2969 0810 2125 2975

500 0814 2125 2963 0811 2129 2,966

100 0762 2369 3370 0759 2371 3363

200 0808 2123 3013 0804 2129 3,022

2.10-1 300 0816 2,105 2949 0813 2,108 2,952
400 0819 2099 2924 0816 2100 2927

500 0818 2126 2927 0815 2128 2,930

100 0,747 2414 3499 0743 2415 3493

200 0766 2221 3340 0766 2210 3313

2571 300 0808 2122 3017 0804 2126 3,025
400 0812 2124 2985 0808 2127 2,988

500 0,799 2139 3089 0795 2142 3,092

100 0782 2223 3245 0779 2220 3240

200 0801 2142 3075 0797 2147 3,082

2.9-11-1 300 0798 2216 3101 0795 2218 3,099
400 0810 2102 2996 0807 2107 3,003

500 0816 2108 2949 0813 2113 2,954

100 0808 1858 2806 0,769 2,133 3,262

200 0825 1855 2,662 0782 2,126 3,138

2-4-1 300 0850 1761 2455 0,801 2032 2,985
400 0845 1822 2500 0,794 2,099 3,040

500 0852 1,791 2437 0799 2062 2,990

100 0752 2204 3165 0702 2472 3577

200 0849 1814 2475 0796 2,093 3,021

2-6-1 300 0854 1,769 2423 0800 2045 2,980
400 0852 1735 2441 0801 2010 2,989

500 0856 1,799 2407 0799 2075 2,983

100 0830 1835 2,637 0788 2109 3,119

, 200 0845 1827 2504 0795 2101 3,028
H(m’sl)T 2-8-1 300 0854 1,741 2423 0802 2019 2,980
400 0856 1785 2405 0801 2056 2,967

500 0856 1,765 2405 0802 2038 2,964

100 0824 1815 2679 0784 2089 3,153

200 0825 1838 2,669 0786 2,099 3,122

210-1 300 0854 1782 2421 0801 2051 2,966
400 0858 1,767 2389 0801 2044 2970

500 0857 1754 2395 0803 2027 2959

100 0801 1885 2861 0763 2,165 3,320

200 0846 1788 2496 0800 2041 2,976

2571 300 0822 1867 2688 0774 2156 3,94
400 0823 1874 2680 0781 2139 3,140

500 0845 1780 2503 0798 2050 3,012
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100 0,798 1986 2,880 0,755 2,273 3,355

200 0,856 1,759 2,408 0,803 2,030 2,961

2-9-11-1 300 0,856 1,755 2,406 0,803 2,029 2,963

400 0,857 1,754 2,400 0,803 2,026 2,961

500 0,857 1,759 2,396 0,802 2,031 2,959

100 0,672 2,929 4,685 0,644 3,127 5,106

200 0,668 2,855 4,708 0,645 3,054 5,089

2-4-1 300 0,679 2,783 4,634 0,653 3,007 5,041

400 0,692 2,840 4,531 0,663 3,045 4,950

500 0,705 2,765 4,434 0,674 2986 4,853

100 0,673 2937 4,680 0,644 3,133 5,099

200 0,691 2,879 4,540 0,666 3,050 4,928

2-6-1 300 0,697 2,846 4,494 0,666 3,038 4,907

400 0,710 2,760 4,396 0,678 2977 4,818

500 0,709 2,785 4,399 0678 2,988 4,809

100 0,691 2,759 4,543 0664 2989 4,962

200 0,690 2,827 4,555 0,663 3,024 4,966

2-8-1 300 0,700 2,820 4471 0,671 3,019 4,880

400 0,704 2,776 4,436 0674 2989 4,853

HM, 500 0,708 2,768 4,409 0676 2,987 4,841
le\if) 100 0,680 2,777 4,621 0,654 3,001 5,023
200 0,705 2,757 4,431 0,674 2979 4,860

2-10-1 300 0,698 2,797 4,484 0,669 3,007 4,892

400 0,702 2,772 4,452 0,673 2,989 4870

500 0,711 2,756 4,385 0,679 2974 4,808

100 0,676 2,888 4,667 0,652 3,068 5,062

200 0,693 2,805 4,525 0,665 3,014 4941

2-5-7-1 300 0,680 2,814 4,632 0,653 3,027 5,048

400 0,706 2,760 4,420 0,676 2,977 4,840

500 0,708 2,764 4,406 0677 2981 4,826

100 0,688 2,840 4,567 0,660 3,035 4,972

200 0,682 2,850 4,612 0,654 3,056 5,033

2-9-11-1 300 0,702 2,768 4,451 0,672 2981 4,856

400 0,707 2,768 4,413 0,677 2981 4,831

500 0,709 2,764 4,401 0,678 2979 4,820

100 0,673 2,143 2,719 0,624 2,568 3,539

200 0,689 2,108 2,649 0,632 2539 3,494

3-4-1 300 0,691 2,104 2,639 0,633 2535 3,486

400 0,689 2,124 2,649 0,631 2,556 3,494

BT.DG, 500 0,689 2,113 2,647 0,632 2,544 3,488
usG 100 0,687 2,110 2,656 0,632 2,539 3,496
(MS) 200 0,691 2,106 2,641 0,632 2,538 3,488
3-6-1 300 0,691 2,109 2,639 0,633 2,542 3,486

400 0,692 2,106 2,635 0,633 2,537 3,481

500 0,693 2,103 2,633 0,634 2535 3,480

3-8-1 100 0,674 2,172 2,713 0,621 2,609 3,562
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200 0,692 2102 2,637 0,633 2532 3,480
300 0691 2107 2,641 0633 2538 3,484

400 0,693 2100 2,631 0,634 2531 3,479

500 0,692 2103 2,633 0,634 2534 3479

100 0,688 2,100 2,650 0,632 2532 3,496

200 0,692 2102 2,634 0,633 2534 3483

3-10-1 300 0,692 2106 2,635 0,633 2538 3,482
400 0,693 2100 2,630 0,634 2530 3,476

500 0,694 2101 2,628 0634 2531 3478

100 0,687 2,109 2,657 0632 2541 3503

200 0688 2104 2,651 0633 2537 3,497

3571 300 0692 2100 2635 0633 2533 3,486
400 0,691 2100 2,641 0633 2532 3,487

500 0,692 2105 2,637 0633 2536 3,483

100 0689 2,109 2,650 0,630 2544 3502

200 0,693 2,098 2,630 0,633 2531 3481

3-9-11-1 300 0,692 2105 2,633 0,633 2537 3,482
400 0,691 2100 2,640 0,633 2530 3,483

500 0,693 2101 2,631 0,633 2533 3,481

100 0,828 1910 2,608 0763 2,105 3,093

200 0815 1,886 2,711 0786 2,074 2928

3-4-1 300 0786 1922 2,932 0791 2104 2,890
400 0826 1874 2,622 0793 2,064 2876

500 0831 1,873 2,588 0796 2,064 2,851

100 0830 1,815 2,605 0796 2,000 2,862

200 0,825 1877 2,629 0789 2,070 2,905

3-6-1 300 0819 1889 2,679 0787 2077 2,919
400 0835 1823 2,551 0799 2018 2,835

500 0,845 13808 2,474 0,804 2,004 2,793

100 0814 1,862 2,723 0784 2,056 2945

200 0832 1858 2,581 0798 2,048 2,842
HM,iT, 381 300 0,843 1826 2,486 0,802 2,024 2810
UsG 400 0,843 1,813 2,488 0,804 2,007 2,797
(M6) 500 0851 1,797 2422 0,806 1,998 2779
100 0820 1,853 2,677 0790 2,041 2,898

200 0830 1,830 2,588 0796 2,020 2,853

3-10-1 300 0839 1811 2,524 0801 2,006 2817
400 0,849 1,802 2,439 0,806 2,003 2,784

500 0,851 1,797 2,424 0,806 1999 2,781

100 0,788 1,903 2,912 0,764 2,090 3,085

200 0817 1,897 2,694 0786 2,091 2925

3571 300 0835 1855 2553 0798 2,049 2,836
400 0,846 1806 2,461 0,805 2,004 2,788

500 0,836 1814 2,548 0,800 2,006 2,822
soqpq 100 0809 1820 2761 0784 2,009 2946
200 0,803 1,927 2,819 0778 2,107 2,993
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300 0,848 1,801 2,448 0,806 2,000 2,784

400 0,850 1,795 2431 0,805 1,997 2,787

500 0,849 1,795 2,436 0,806 199 2,780

100 0,660 2,904 4814 0,653 2,926 4,930

200 0,679 2,882 4,669 0,675 2,899 4,759

3-4-1 300 0,691 2,855 4,570 0690 2,872 4,641

400 0,685 2,868 4,621 0683 2,881 4,697

500 0,701 2,801 4,492 0,700 2,816 4,543

100 0,679 2,853 4,662 0,675 2,871 4,755

200 0,689 2,819 4,591 0,687 2,834 4,669

3-6-1 300 0,699 2,819 4511 0,700 2,833 4,565

400 0,690 2,832 4,576 0,690 2,849 4,643

500 0,702 2,808 4,483 0,701 2,823 4,530

100 0,674 2,887 4,714 0,669 2907 4,814

200 0,689 2,843 4,589 0686 2,863 4,669

3-8-1 300 0,705 2,799 4,466 0,702 2,813 4,509

400 0,702 2,797 4,481 0,701 2,810 4,529

HM, iT, 500 0,703 2,821 4,480 0,701 2,834 4,527
BT (M7) 100 0,674 2,851 4,698 0669 2,872 4,798
200 0,682 2,842 4,646 0679 2,861 4,732

3-10-1 300 0,704 2,801 4,466 0,702 2,813 4,506

400 0,702 2,825 4,485 0,701 2,834 4,525

500 0,703 2,813 4,478 0,701 2,827 4,523

100 0,638 2975 4,998 0,629 3,000 5,132

200 0,665 2914 4,766 0,660 2,935 4,871

3-5-7-1 300 0,684 2,822 4,625 0,681 2,837 4,712

400 0,677 2,880 4,680 0,673 2900 4,776

500 0,705 2,796 4,458 0,701 2,810 4,495

100 0,672 2,886 4,720 0,668 2,900 4,816

200 0,693 2,831 4,564 0691 2,851 4,638

3-9-11-1 300 0,700 2,833 4,506 0,698 2,847 4,561

400 0,704 2,798 4,467 0,701 2,813 4,513

500 0,705 2,800 4,463 0,702 2,814 4,504

100 0,678 2,870 4,643 0,656 3,041 5,039

200 0,697 2,732 4,503 0,674 2924 4,896

3-4-1 300 0,705 2,724 4,432 0,682 2919 4,829

400 0,711 2,729 4,389 0,686 2914 4,783

500 0,713 2,721 4,375 0,687 2915 4,773

HM BT, 100 0,666 2,778 4,725 0646 2981 5,106
usG 200 0,702 2,789 4,467 0,677 2966 4,868
(M8) 3-6-1 300 0,682 2,968 4,608 0,664 3,098 4,969
400 0,708 2,754 4411 0,683 2,938 4,803

500 0,715 2,707 4,355 0,690 2,898 4,752

100 0,678 2,842 4,663 0,656 3,015 5,064

3-8-1 200 0,711 2,715 4,386 0,686 2,907 4,783

300 0,710 2,744 4,400 0,684 2,932 4,800
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400 0,713 2,716 4,376 0,687 2908 4,775

500 0,716 2,720 4,350 0,690 2911 4,748

100 0,685 2,731 4,592 0,663 2,940 4,982

200 0,707 2,732 4,422 0683 2924 4818

3-10-1 300 0,707 2,735 4,422 0683 2925 4,816
400 0,718 2,703 4,335 0692 2,896 4,732

500 0,718 2,699 4,332 0692 2,892 4,730

100 0,672 2,753 4,693 0,650 2,969 5,100

200 0,673 2,773 4,689 0,652 2976 5,093

3-5-7-1 300 0,698 2,721 4,486 0,675 2925 4,883
400 0,705 2,729 4,436 0,681 2919 4,827

500 0,696 2,741 4,508 0,674 2932 4,901

100 0,695 2,762 4,512 0,673 2952 4,903

200 0,706 2,725 4,429 0,682 2918 4,827

3-9-11-1 300 0,709 2,718 4,406 0685 2910 4,801
400 0,717 2,696 4,337 0691 2,894 4,736

500 0,718 2,700 4,334 0691 2,893 4,733

100 0,823 1,85 2,692 0,782 2,134 3,162

200 0836 1,799 2,589 0,795 2,075 3,074

4-4-1 300 0,841 1836 2,531 0,797 2,100 3,023
400 0,851 1,775 2,456 0,805 2,050 2,981

500 0,850 1,797 2,462 0,802 2,067 2,985

100 0,823 1,817 2,682 0,787 2,087 3,138

200 0,840 1,789 2,545 0,797 2,061 3,037

4-6-1 300 0,851 1,752 2,454 0,807 2,020 2,963
400 0,857 1,759 2,399 0806 2,037 2,957

500 0,855 1,765 2,412 0,806 2,036 2,951

100 0,813 1,836 2,777 0,781 2,101 3,212

200 0,848 1,724 2,475 0,805 1,984 2,961

4-8-1 300 0,845 1,803 2,500 0,799 2,074 3,014
DG, HM, 400 0,861 1,723 2,366 0,812 1989 2,906
iT, USG 500 0,862 1,724 2,352 0,812 1991 2,903
(M9) 100 0,827 1,785 2,655 0,791 2,059 3,128
200 0,849 1,720 2471 0,807 1,987 2,975

4-10-1 300 0,857 1,737 2,402 0,810 2,003 2,930
400 0,858 1,744 2,394 0,809 2,013 2,934

500 0,864 1,714 2,335 0812 1985 2,902

100 0,797 1,808 2,895 0,768 2,062 3,291

200 0,833 1,775 2,601 0,794 2,042 3,067

4-5-7-1 300 0,852 1,721 2,445 0,809 1,987 2951
400 0,846 1,729 2,498 0,804 2,000 2,998

500 0,854 1,764 2,423 0,808 2,032 2,946

100 0,822 1,780 2,692 0,788 2,029 3,109

4-9-11-1 200 0,840 1,733 2,547 0,799 2,002 3,037
300 0,861 1,705 2,362 0,813 1973 2,906

400 0,853 1,735 2,439 0,808 2,003 2,948
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500 0867 1,701 2310 0812 1,973 2893
100 0,718 2,051 2,646 0691 2178 2,867

200 0,718 2,045 2,643 0692 2173 2,864

4-4-1 300 0,721 2,060 2,631 0,693 2189 2854

400 0,723 2,048 2,623 0,695 2176 2845

500 0,723 2,046 2,620 0696 2174 2842

100 0712 2,069 2,673 0,687 2195 2887

200 0,722 2,044 2,624 0,694 2174 2850

4-6-1 300 0,718 2,073 2,643 0693 2,195 2,858

400 0,725 2,040 2,610 0697 2,169 2836

500 0,723 2,046 2,621 0,695 2175 2847

100 0,720 2,057 2,635 0693 2185 2,858

200 0,723 2,049 2,619 0695 2,178 2845

4-8-1 300 0,724 2,044 2616 0696 2173 2841

. 400 0,724 2,047 2617 0696 2176 2841
g’ Bgé 500 0724 2,045 2614 0697 2,174 2,839
(M10) 100 0722 2,043 2,624 0,695 2,172 2,846
200 0,724 2,045 2615 0,696 2174 2842

4-10-1 300 0,725 2,042 2611 0697 2172 2,838

400 0,726 2,040 2,607 0,698 2,169 2835

500 0,726 2,039 2,606 0,698 2,168 2,834

100 0714 2,067 2,664 0689 2189 2875

200 0,720 2,053 2,636 0692 2182 2860

4-5-7-1 300 0722 2,054 2,627 0694 2183 2851

400 0722 2,049 2,627 0,694 2177 2851

500 0,723 2,045 2,619 0,697 2172 2840

100 0,718 2,055 2,646 0691 2,184 2,866

200 0,724 2,043 2,618 0696 2172 2,844

4-9-11-1 300 0,726 2,040 2,606 0,698 2170 2,834

400 0,726 2,042 2,607 0698 2170 2,833

500 0,726 2,038 2,604 0698 2167 2831

100 0,688 1,976 3,576 0,648 4,686 7,489

200 0,728 2,013 3,323 0,657 4,558 7,145

4-4-1 300 0,744 1,991 3,220 0,667 4,584 7,062

400 0,745 1,971 3212 0,666 4,560 7,035

500 0,755 1,987 3,143 0672 4,597 6,996

100 0712 2,010 3436 0,648 4,609 7,289

HM. DG, 200 0,745 1,947 3212 0,666 4,551 7,053
BT,USG  4-6-1 300 0,748 1,946 3,189 0,667 4,494 6,943
(M11) 400 0,747 1,932 3,200 0,667 4535 7,028
500 0,755 1,927 3,145 0,669 4523 6,969

100 0,715 2,021 3415 0,654 4,624 7,267

200 0,732 1,959 3,297 0,656 4,563 7,138

4-8-1 300 0,755 1,928 3,145 0670 4525 6,964

400 0,762 1,906 3,095 0672 4,500 6,915

500 0,759 1,937 3,116 0672 4524 6,949
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100 0,722 2,009 3,372 0,654 4595 7,215
200 0,745 1,959 3,217 0,666 4538 7,047

4-10-1 300 0752 1928 3,166 0,668 4521 6,996
400 0,762 1914 3,097 0,673 4503 6,929

500 0,763 1,925 3,090 0,674 4510 6,923

100 0,711 1,998 3,434 0,653 4653 7,313

200 0,734 1,947 3,285 0,660 4566 7,126

4571 300 0755 1930 3,146 0,670 4520 6,964
400 0,747 1952 3,199 0663 4572 7,072

500 0,761 1,937 3,104 0,672 4532 6,946

100 0,701 1,991 3,496 0647 4,647 7371

200 0,742 1,980 3,237 0,665 4589 7,102

4-9-11-1 300 0,755 1,919 3,139 0,670 4510 6,952
400 0,757 1934 3127 0671 4,487 6927

500 0,758 1932 3,123 0,671 4530 6,960

100 0824 1,682 2,887 0653 366 6,23

200 0,850 1,623 2,654 0,678 3597 5,998

4-4-1 300 0848 1662 2,678 0,678 3,601 6,004
400 0,866 1674 2,508 0,692 3548 5,786

500 0,865 1611 2,513 0,694 3532 5,786

100 0,833 1,671 2,809 066 3,644 6,172

200 0852 1,656 2,641 0682 3581 5939

4-6-1 300 0863 1621 2,538 0,689 3557 5,852
400 0861 1633 2,552 0688 3562 5,86

500 0,868 1588 2,486 0693 3529 5,789

100 0847 1,633 2,681 0,677 3599 6,025

200 0849 1,63 2,67 0,676 3,601 6,023

4-8-1 300 0866 1613 2,506 0,692 3544 581

_ 400 0,872 1589 2,442 0,696 3516 5744
gg" SE; 500 0,868 1,639 2484 0,693 3,538 5,769
(M12) 100 0841 1,645 2,742 0,667 363 6,122
200 0866 1,621 2,511 0,692 3546 5,821

4-10-1 300 0870 1611 2,471 0,694 3527 5,768
400 0,869 1595 2,473 0,695 3526 5774

500 0,874 1593 2,423 0,696 3516 5,713

100 0803 1,675 3,075 0632 3715 6,479

200 0814 1,787 2,987 0,646 3711 6,361

4571 300 0852 1676 264 0,683 3583 5042
400 0857 1617 2,599 0,685 3575 5928

500 0,867 1608 2,493 0,692 3538 5,796

100 0837 1,659 2,777 0,664 3632 6,134

200 0,861 1,647 2,558 0,688 3578 5,858

4-9-11-1 300 0,851 1636 2,653 0,679 3592 6,004
400 0,869 1592 2,477 0,695 3524 5766

500 0,875 1608 2,412 0696 3,514 571
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Ek 5. Bayesian Regularization (BR) egitim algoritmasi kullamlarak farkh ag
yapilar1 ve iterasyonlar kullanilarak hasta yatis siiresinin tahmini icin
gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri setlerinin performanslarinin
karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler  yap Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,728 2,475 4,003 0,674 3,479 5,725
200 0,728 2,474 3,996 0,673 3,475 5,722
1-4-1 300 0,729 2,474 3,996 0,673 3,477 5,725
400 0,729 2,474 3,996 0,673 3,476 5,725
500 0,729 2,474 3,995 0,673 3,477 5,726
100 0,728 2,482 4,001 0,673 3,483 5,725
200 0,729 2,474 3,995 0,673 3,477 5,726
1-6-1 300 0,729 2475 3,996 0,673 3,476 5,725
400 0,729 2,473 3,995 0,673 3,478 5,727
500 0,714 2,645 4,099 0,664 3,625 5,865
100 0,729 2474 3,995 0,673 3,477 5,726
200 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 5,726

1-8-1 300 0,729 2,472 3,994 0,672 3,48 5,73

400 0,729 2472 3,995 0,673 3478 5727
HM 500 0,729 2,473 3,995 0,673 3478 5,728
(M1) 100 0,729 2,473 3,995 0,673 3478 5727

200 0,729 2,472 3,994 0,672 3,48 5,731

1-10-1 300 0,729 2,472 3,994 0,672 3,48 5,731
400 0,729 2,473 3,995 0,673 3,478 5,728

500 0,729 2,473 3,995 0,673 3,477 5,726

100 0,729 2474 3,995 0,673 3,478 5,727

200 0,729 2,474 3,994 0,672 3,48 5,729

1-5-7-1 300 0,729 2,472 3,994 0,672 3,48 573
400 0,718 2,519 4,075 0,67 3,526 5,828

500 0,729 2,473 3,994 0,672 3,478 5,727

100 0,729 2,473 3,994 0,672 3,48 5,731

200 0,729 2,471 3,993 0,672 3,481 5,732

1-9-11-1 300 0,549 2975 5,149 0,501 3925 6,971
400 0,729 2,471 3,992 0,672 3,482 5,733

500 0,729 2,472 3,992 0,671 3,481 5,733

100 0,824 2,084 2,882 0,820 2,089 2,889

200 0824 2,083 2,881 0,821 2,088 2,888

2-4-1 300 0824 2,082 2879 0821 2,085 2,885

HM, BT 400 0824 2,082 2,879 0821 2,085 2,885
(M2) 500 0812 2,250 2,981 0,807 2,256 2,992
100 0824 2,083 2,880 0821 2,085 2,884

2-6-1 200 0824 2,080 2,878 0821 2,081 2,881

300 0,825 2,078 2,876 0,821 2,081 2,882
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400 0,824 2,082 2879 0,821 2,085 2,883
500 0,825 2,079 2877 0,821 2,082 2,882

100 0,824 2,082 2879 0,821 2,085 2,885

200 0,822 2,098 2,896 0,819 2,103 2,903

2-8-1 300 0,825 2,081 2877 0,821 2,084 2,883
400 0,825 2,081 2877 0,821 2,085 2,882

500 0,824 2,082 2,880 0,821 2,086 2,886

100 0,825 2,079 2877 0,821 2,082 2,882

200 0,824 2,085 2,883 0,821 2,088 2,888

2-10-1 300 0,825 2,079 2877 0,821 2,082 2,883
400 0,825 2,079 2877 0,821 2,082 2,884

500 0,825 2,079 2877 0,821 2,083 2,884

100 0,823 2,092 2,893 0,820 2,094 2,895

200 0,823 2,093 2,892 0,819 2,097 2,897

2-5-7-1 300 0,825 2,076 2874 0,821 2,079 2,880
400 0,825 2,077 2875 0,821 2,080 2,880

500 0,825 2,077 2875 0,821 2,080 2,881

100 0,825 2,081 2874 0,821 2,086 2,883

200 0,825 2,077 2873 0,821 2,081 2,882

2-9-11-1 300 0,825 2,076 2,873 0,821 2,080 2,881
400 0,825 2,075 2873 0,821 2,078 2,881

500 0,825 2,078 2875 0,822 2,080 2,880

100 0,863 1,748 2,349 0,802 2,03 2,959

200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

2-4-1 300 0,863 1,745 2,348 0,803 2,027 2,956
400 0,863 1,745 2,348 0,803 2,027 2,956

500 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,745 2,348 0,803 2,027 2,956

200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

2-6-1 300 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956
400 0,863 1,744 2,346 0,803 2,026 2,957

500 0,863 1,745 2,345 0,803 2,027 2,953

100 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

HM,IT 200 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956
(M3) 2-8-1 300 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955
400 0,863 1,744 2,346 0,803 2,026 2,956

500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,745 2,348 0,803 2,027 2,957

200 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

2-10-1 300 0,863 1,742 2,345 0,803 2,025 2,956
400 0,863 1,742 2,345 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,742 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,744 2,348 0,802 2,027 2,96

200 0,863 1,741 2,344 0,803 2,025 2,956

25l 300 0863 1,743 2,345 0803 2025 2955
400 0,863 1742 2,345 0,803 2,025 2,955
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500 0,863 1,746 2,348 0,803 2,027 2,957
100 0863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

200 0,863 1741 2,343 0,803 2,024 2,955

2-9-11-1 300 0,863 1742 2,344 0,803 2,025 2,956

400 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,741 2,344 0,803 2,025 2,956

100 0714 2,750 4,361 0,682 2964 4,777

200 0,714 2,752 4,364 0,681 2970 4,786

2-4-1 300 0,714 2,753 4,364 0,681 2970 4,786

400 0714 2752 4,364 0,681 2970 4,786

500 0,714 2,752 4,364 0,681 2970 4,785

100 0,714 2,752 4361 0,682 2968 4,780

200 0,714 2,752 4,362 0,681 2969 4,783

2-6-1 300 0,714 2,752 4,362 0,681 2969 4,783

400 0714 2,752 4,362 0,681 2971 4,785

500 0,714 2,751 4,362 0,681 2968 4,783

100 0714 2,752 4,362 0,681 2970 4,784

200 0714 2,752 4,362 0,681 2969 4,783

2-8-1 300 0,714 2,751 4,359 0,682 2966 4,779

400 0,714 2,751 4,361 0,682 2968 4,781

E'é\"G 500 0,714 2752 4,362 0,681 2969 4,783
(M) 100 0,714 2,752 4,363 0681 2970 4,784
200 0,714 2,752 4,362 0,681 2969 4,783

2-10-1 300 0714 2,752 4,362 0,681 2969 4,783

400 0714 2751 4,359 0,682 2967 4,779

500 0,714 2,751 4,361 0,681 2968 4,782

100 0714 2,750 4,361 0,682 2966 4,782

200 0,714 2,751 4,364 0,682 2967 4,783

257-1 300 0,714 2751 4360 0,681 2969 4,788

400 0,714 2,751 4,362 0,681 2968 4,783

500 0,714 2,751 4,359 0,682 2968 4,781

100 0714 2,750 4,360 0,682 2967 4,780

200 0,714 2,750 4,359 0,682 2,967 4,780

2-9-11-1 300 0714 2751 4,362 0,681 2970 4,787

400 0715 2748 4,354 0679 2971 4,796

500 0,715 2,748 4,355 0,681 2,969 4,784

100 0693 2,102 2,632 0,634 2532 3,478

200 0,694 2101 2,628 0,634 2533 3477

3-4-1 300 0,693 2,102 2,631 0,634 2533 3478

400 0,693 2,102 2,631 0,634 2533 3479

BT,DG, 500 0,694 2101 2,628 0,634 2533 3477
(U,\i?) 100 0695 2,097 2,624 0,633 2531 3477
200 0,695 2,097 2,624 0,633 2531 3479

3-6-1 300 0,694 2,097 2,625 0,634 2528 3,476

400 0,694 2,098 2,626 0,634 2529 3,474

500 0,695 2,098 2,623 0,633 2531 3,476
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100 0695 2,097 2,624 0,634 2529 3476
200 0,694 2099 2,626 0634 2530 3475

3-8-1 300 0,694 2097 2,625 0,634 2529 3,476
400 0,695 2,097 2,623 0,634 2529 3475

500 0,693 2101 2,630 0,634 2531 3477

100 0,694 2,098 2,626 0,633 2532 3,479

200 0,695 2095 2,623 0,634 2528 3475

3-10-1 300 0,695 2096 2,622 0,633 2529 3,476
400 0,695 2,096 2,622 0634 2529 3475

500 0,695 2,096 2,622 0634 2,529 3,474

100 0693 2,102 2631 0632 2536 3,481

200 0,692 2106 2,634 0633 2536 3,479

3571 300 0,695 2,007 2,624 0634 2,529 3,474
400 0,695 2,096 2,622 0634 2529 3475

500 0,695 2095 2,622 0,634 2529 3474

100 0696 2,094 2,620 0,634 2529 3475

200 0,696 2094 2,619 0,633 2530 3,476
3-9-11-1 300 0,696 2,094 2,620 0,633 2530 3476
400 0,697 2,090 2,615 0,632 2531 3,480

500 0,696 2,092 2,617 0,633 2531 3478

100 0845 1,895 2469 0798 2,100 2,842

200 0853 1793 2,405 0,806 1,998 2,780

3-4-1 300 0853 1,791 2,403 0,807 1,994 2775
400 0853 1791 2,403 0,807 1995 2,776

500 0,853 1,793 2,405 0,806 1,998 2,780

100 0853 1,791 2,402 0807 1,995 2776

200 0,853 1791 2,403 0,807 1995 2,776

3-6-1 300 0,853 1790 2,402 0,807 1994 2,775
400 0853 1791 2,403 0,807 1997 2,778

500 0,854 1,789 2,400 0,807 1995 2,774

100 0854 1,789 2,400 0,807 1995 2,775

. 200 0,854 1789 2,400 0,807 1995 2,774
HS‘S»(;T» 3-8-1 300 0854 1,788 2,400 0807 1,994 2773
(M6) 400 0854 1,789 2,400 0807 1,994 2774
500 0,854 1788 2,400 0807 1,994 2773

100 0,854 1,789 2,400 0807 1,994 2774

200 0854 1789 2,399 0807 1,995 2774

3-10-1 300 0853 1,791 2,404 0807 1,996 2778
400 0854 1788 2,400 0,807 1994 2,774

500 0,854 1,789 2,400 0,807 1996 2,778

100 0852 1,798 2416 0,806 2,001 2,782

200 0,853 1790 2,402 0,807 1996 2,778

3571 300 0853 1,790 2,403 0,807 1996 2,778
400 0854 1788 2,398 0,807 1993 2773

500 0,853 1,790 2,402 0807 1,996 2,777
3-9-11-1 100 0,854 1788 2,398 0807 10995 2,774
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200 0854 1,788 2,398 0,807 1995 2,775
300 0,854 1,787 2,397 0,807 1994 2,773

400 0854 1,788 2,398 0,807 1,995 2,775

500 0,854 1,788 2,399 0,807 1,994 2,774

100 0721 2,790 4,453 0,685 2772 4,373

200 0,721 2,790 4,450 0,686 2768 4,366

3-4-1 300 0,721 2,790 4,446 0,686 2768 4,364

400 0,721 2,790 4,446 0,686 2769 4,364

500 0,722 2,789 4,445 0,686 2769 4,364

100 0,722 2,787 4,444 0,686 2766 4,364

200 0,721 2,785 4,448 0,685 2766 4,368

3-6-1 300 0,721 2,789 4,450 0,685 2768 4,368

400 0722 2787 4,445 0,686 2767 4,363

500 0,721 2,790 4,446 0,686 2769 4,364

100 0722 2,784 4,441 0,686 2765 4,362

200 0,721 2,788 4,449 0,685 2768 4,368

3-8-1 300 0,722 2,784 4,441 0,686 2765 4,363

400 0,722 2,789 4,443 0,686 2769 4,363

HM, iT, 500 0,722 2,798 4,442 0,686 2778 4,361
BT (M7) 100 0,722 2,784 4,438 0,686 2765 4,362
200 0,723 2,783 4,437 0,686 2764 4,361

3-10-1 300 0,722 2,787 4,443 0,686 2767 4,365

400 0722 2787 4,443 0,686 2768 4,364

500 0,722 2,784 4,439 0,686 2764 4,359

100 0,721 2,794 4,449 0,684 2,777 4,380

200 0,723 2,783 4,437 0,687 2762 4,358

3-57-1 300 0,720 2,793 4454 0,684 2775 4,379

400 0,720 2,788 4,454 0,684 2768 4,374

500 0,722 2,787 4,444 0,686 2768 4,365

100 0723 2,780 4,432 0,686 2764 4,360

200 0,722 2,783 4,442 0,685 2768 4,370

3-9-11-1 300 0,723 2782 4433 0,685 2768 4,366

400 0723 2784 4431 0,686 2,767 4,362

500 0,723 2,779 4,430 0,686 2763 4,360

100 0722 2,692 4,301 0,694 2885 4,704

200 0,722 2,695 4,297 0,694 2891 4,702

3-4-1 300 0,723 2,689 4,294 0,694 2,884 4,700

400 0,724 2,686 4,288 0,695 2883 4,695

500 0,721 2,692 4,307 0,694 2882 4,700

HB"S’E;T' 100 0,724 2,686 4,287 0,695 2,884 4,693
M8) 200 0,724 2,684 4,286 0,695 2879 4,693
3-6-1 300 0,724 2,683 4,282 0,696 2,876 4,684

400 0,723 2,694 4,295 0,694 2,890 4,704

500 0,724 2,683 4,286 0,695 2880 4,691

™ 100 0724 2,686 4,286 0,695 2,882 4,690

200 0,723 2,683 4,289 0,695 2881 4,694
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300 0,724 2,684 4,282 0,696 2,879 4,687
400 0,724 2,684 4,285 0,696 2,874 4,685

500 0,724 2,684 4,286 0,695 2,879 4,691

100 0,724 2,685 4,286 0,696 2,880 4,689

200 0,724 2,683 4,282 0,696 2,879 4,686

3-10-1 300 0,724 2,683 4,281 0,696 2,876 4,684
400 0724 2,683 4,286 0,695 2,878 4,691

500 0,723 2,685 4,289 0,695 2,882 4,695

100 0722 2,692 4,301 0,694 2,887 4,703

200 0,725 2,680 4,278 0,696 2,875 4,683

3571 300 0,725 2,679 47278 0,696 2,876 4,687
400 0725 268l 4,279 0,696 2,874 4,683

500 0,724 2,680 4,281 0,696 2,875 4,688

100 0725 2,677 4275 0,696 2,874 4,684

200 0,725 2,678 4274 0,696 2,876 4,688

3-9-11-1 300 0,723 2,684 4,293 0,694 2,879 4,699
400 0726 2675 4271 0,695 2,878 4,692

500 0,724 2,682 4,282 0,695 2,879 4,691

100 0868 1,706 2,298 0,812 1,981 2,900

200 0870 1695 2,284 0,813 1,972 2,888

4-4-1 300 0870 1,694 2,285 0812 1972 2,891
400 0,869 1,700 2,292 0,813 1974 2,892

500 0,869 1701 2,294 0812 1976 2,894

100 0870 1,689 2,281 0,813 1,969 2,889

200 0871 1686 2,279 0,813 1,965 2,885

4-6-1 300 0,869 1,702 2,293 0,812 1,979 2,898
400 0,870 1690 2,281 0,813 1,969 2,886

500 0,870 1694 2,286 0,813 1,970 2,887

100 0871 1,686 2277 0,814 1964 2,882

200 0870 1,693 2,285 0,813 1,970 2,888

4-8-1 300 0870 1694 2,286 0,813 1,970 2,887
[I’fl?s'\("; 400 0870 1,693 2,284 0813 1970 2,887
(M9) 500 0,871 1,690 2,280 0,813 1,969 2,886
100 0871 1,688 2,279 0,813 1,968 2,885

200 0871 1,689 2,279 0,813 1,968 2,885

4-10-1 300 0871 1685 2276 0,813 1,966 2,884
400 0871 1687 2,279 0,813 1,968 2,886

500 0,870 1,690 2,284 0,814 1,966 2,884

100 0869 1,698 2,293 0,810 1,983 2,907

200 0,869 1,696 2,289 0,813 1,973 2,893

4571 300 0870 1,689 2,281 0,813 1,967 2,886
400 0,869 1704 2,296 0,811 1,982 2,903

500 0,870 1690 2,284 0812 1970 2,891

100 0871 1,686 2277 0,813 1,967 2,890

4-9-11-1 200 0871 1,683 27273 0,814 1,963 2,880
300 0872 1680 2271 0,814 1,962 2,881
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400 0872 1685 2,270 0813 1967 2,881
500 0,871 1682 2272 0813 10964 2,883

100 0,725 2,044 2613 0,697 2173 2,838

200 0,725 2,040 2,610 0,697 2170 2,838

4-4-1 300 0,724 2,047 2,617 0,696 2176 2,843

400 0726 2,039 2,608 0,697 2169 2,836

500 0,725 2,041 2,611 0,697 2171 2,838

100 0,726 2,040 2,608 0,697 2171 2,838

200 0,725 2,042 2611 0,697 2172 2,840

4-6-1 300 0,727 2037 2,603 0698 2167 2,832

400 0726 2,040 2,606 0,698 2169 2834

500 0,726 2,040 2,608 0698 2168 2,833

100 0,727 2,037 2,603 0698 2170 2,835

200 0,727 2,037 2,604 0,697 2170 2,836

4-8-1 300 0,725 2041 2,610 0,697 2172 2,840

. 400 0726 2,038 2,604 0,698 2168 2,833
Ig’ Bgé 500 0726 2,038 2,606 0,697 2,169 2836
(M10) 100 0,727 2,037 2,603 0698 2167 2,831
200 0,727 2037 2,603 0,698 2167 2,832

4-10-1 300 0,727 2036 2,603 0,698 2167 2,832

400 0727 2,037 2,603 0698 2166 2,831

500 0,727 2036 2,601 0698 2168 2,833

100 0,727 2,037 2,602 0698 2166 2,831

200 0,725 2,043 2,609 0,697 2173 2,837

4571 300 0726 2,040 2,606 0697 2170 2,836

400 0727 2,037 2,602 0,699 2167 2,830

500 0,727 2,035 2,600 0,698 2166 2,831

100 0,728 2,032 2,597 0,698 2167 2,833

200 0,728 2033 2,598 0,698 2167 2,833

4-9-11-1 300 0,728 2,031 2,595 0,698 2167 2834

400 0729 2031 2,594 0,697 2169 2836

500 0,729 2,030 2,59 0,698 2168 2,835

100 0,770 1,913 3,044 0,673 4,499 6,892

200 0,770 1907 3,040 0,674 4,499 6,878

4-4-1 300 0,769 1913 3,051 0,671 4,489 6,890

400 0770 1,907 3,044 0,672 4,497 6,895

500 0,767 1925 3,058 0,668 4,496 6,909

100 0,771 1,902 3,038 0,673 4,484 6,878

';MUDS% 200 0,769 1911 3,049 0671 4512 6,898
iy 461 300 0,771 1902 3,034 0,672 4,489 6,885
400 0771 1,900 3,038 0,674 4,486 6,878

500 0,771 1901 3,036 0,672 4503 6,886

100 0,772 1,895 3,030 0,672 4,496 6,883

et 200 0,773 1888 3,024 0,674 4,466 6,865

300 0,773 1895 3,024 0674 4477 6,874

400 0773 1887 3,022 0,673 4,469 6,870
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500 0,771 1,902 3,034 0673 4490 6,886
100 0,772 1,893 3,025 0673 4487 6,872

200 0,774 1,885 3,018 0673 4468 6,858

4-10-1 300 0,772 1,891 3,027 0674 4500 6,875
400 0,774 1,885 3,017 0672 4485 6,875

500 0,773 1,893 3,021 0672 4481 6,878

100 0,770 1,907 3,041 0672 4501 6,898

200 0,768 1914 3,053 0670 4507 6,896

4-5-7-1 300 0,770 1,903 3,040 0670 4501 6,898
400 0,770 1,900 3,039 0672 4492 6,881

500 0,772 1,888 3,029 0671 4500 6,899

100 0,775 1,875 3,005 0671 4485 6,872

200 0,774 1,882 3,013 0673 4,487 6,872

4-9-11-1 300 0775 1,877 3,007 0671 4490 6,881
400 0,776 1875 3,001 0670 4,491 6,880

500 0,773 1,885 3,019 0671 4498 6,885

100 0,879 1591 2,377 0,696 3,495 5679

200 088 158 2,366 0,696 3,488 567

4-4-1 300 0881 1579 2359 0,696 3,487 5663
400 088 1,594 2,369 0,696 3,492 5673

500 0879 159 2379 0697 3495 567

100 0,882 1573 2,348 0696 3,487 5,654

200 0,862 1642 2544 0691 356 5823

4-6-1 300 0882 1571 2348 0,697 3485 5657
400 0882 1567 2343 0,697 3483 5648

500 088 1,586 2,367 0,696 3,498 5676

100 0,883 1564 2,34 0697 3482 5648

200 0883 156 2336 0,697 3,477 5646

4-8-1 300 0,883 1558 2332 0,697 3,477 5,644

. 400 0,883 1561 2334 0,697 3,479 5645
gr»ég 500 0883 1,567 2,339 0,697 3483 5652
(M12) 100 0,843 1641 2,719 067 3,622 6,061
200 0,882 1567 2342 0698 348 5646

4-10-1 300 0883 156 2336 0698 3472 564
400 0883 156 2335 0,697 3478 5646

500 0,883 1564 2338 0,698 3477 5643

100 0,883 1568 2,337 0696 3,485 5,654

200 0,882 1576 2344 0696 3492 566

4-5-7-1 300 088 1,589 2,368 0698 349 566
400 0,883 1559 2334 0,697 3478 5648

500 0884 156 2331 0,697 3,476 5647

100 0,884 1549 2,323 0697 3471 5639

200 0884 1555 2328 0,697 3475 5648

4-9-11-1 300 0,884 1554 2326 0,697 3,477 5647
400 0884 1557 2329 0,696 3,485 5,661

500 0,883 1559 2332 0,695 3,484 5655
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Ek 6. Olceklendirilmis verilerle Levenberg-Marquardt (LM) egitim
algoritmas1 kullanillarak farkh ag yapilan ve iterasyonlarla hasta yatis
siiresinin tahmini icin gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri
setlerinin performanslarimin karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler  yapg Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,728 2,483 3,997 0,673 3,486 5,730
200 0,729 2,476 3,996 0,673 3,478 5,726
1-4-1 300 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5725
400 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5,726
500 0,729 2,475 3,996 0,673 3,477 5725
100 0,729 2,473 3,994 0,672 3,481 5731
200 0,729 2,476 3,994 0,672 3,483 5,732
1-6-1 300 0,729 2,475 3,993 0,672 3,480 5,729
400 0,729 2,472 3,994 0,672 3,480 5,731
500 0,729 2,473 3,993 0,672 3,480 5,730
100 0,729 2,474 3,994 0672 3,482 5,732
200 0,729 2,473 3,993 0672 3,480 5,731

1-8-1 300 0,729 2,472 3,993 0,672 3,480 5731

400 0,729 2472 3,993 0672 3,480 5731
HM 500 0,729 2472 3,993 0672 3,480 5731
(M1) 100 0,729 2,476 3,994 0,672 3484 5733

200 0,729 2,473 3,993 0,672 3,482 5,733
1-10-1 300 0,729 2,473 3,993 0,672 3,481 5,732
400 0,729 2,472 3,993 0,672 3,481 5,732
500 0,729 2,472 3,993 0672 3,481 5,733
100 0,729 2,473 3,993 0,672 3,481 5,732
200 0,729 2,473 3,994 0,672 3,482 5,733
1-5-7-1 300 0,729 2,472 3,993 0,671 3,482 5,734
400 0,729 2,469 3,993 0,672 3,482 5,734
500 0,729 2,472 3,993 0,672 3,481 5,732
100 0,729 2,469 3,992 0,672 3,482 5,737
200 0,729 2,472 3,992 0,672 3,481 5,734
1-9-11-1 300 0,729 2,471 3,991 0,671 3,482 5,735
400 0,729 2,472 3,990 0,671 3,482 5,736
500 0,729 2,473 3,991 0,671 3,482 5,735
100 0,824 2,087 2,884 0,820 2,092 2,892
200 0,824 2,082 2,880 0821 2,086 2,886

2-4-1 300 0,824 2,08 2,884 0820 2,090 2,891

HM, BT 400 0,824 2,086 2,883 0,820 2,090 2,890
(M2) 500 0,824 2,081 2,879 0821 2,085 2,884
100 0,824 2,086 2,884 0820 2,090 2,891

2-6-1 200 0,825 2,079 2877 0821 2,082 2,881

300 0,825 2,078 2,875 0,822 2,082 2,880
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400 0,824 2,086 2,884 0,820 2,090 2,891
500 0,825 2,078 2876 0,821 2,080 2,880

100 0,824 2,084 2884 0,820 2,089 2,891

200 0,825 2,080 2,877 0,821 2,083 2,883

2-8-1 300 0,824 2,083 2881 0,821 2,086 2,887
400 0,825 2,078 2,876 0,821 2,080 2,880

500 0,825 2,080 2,877 0,821 2,083 2,882

100 0,825 2,079 2,876 0,821 2,082 2,882

200 0,825 2,081 2877 0,821 2,083 2,881

2-10-1 300 0,825 2,077 2875 0,821 2,080 2,880
400 0,824 2,080 2,878 0,821 2,083 2,882

500 0,825 2,079 2875 0,821 2,082 2,881

100 0,825 2,076 2875 0,821 2,079 2,880

200 0,825 2,077 2874 0,822 2,079 2,879

2-5-7-1 300 0,825 2,079 2875 0,821 2,081 2,882
400 0,825 2,077 2875 0,822 2,079 2,880

500 0,825 2,077 2875 0,822 2,080 2,880

100 0,825 2,075 2871 0,821 2,082 2,882

200 0,825 2,075 2,872 0,821 2,080 2,881

2-9-11-1 300 0,825 2,074 2,870 0,822 2,079 2,879
400 0,826 2,073 2,869 0,821 2,080 2,881

500 0,825 2,079 2876 0,822 2,079 2878

100 0,858 1,823 2,391 0,795 2,108 3,006

200 0,863 1,744 2,346 0,803 2,026 2,956

2-4-1 300 0,861 1,774 2,360 0,801 2,055 2,969
400 0,863 1,745 2,347 0,803 2,027 2,957

500 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

100 0,862 1,760 2,350 0,802 2,039 2,955

200 0,863 1,743 2,346 0,803 2,025 2,955

2-6-1 300 0,862 1,756 2,353 0,802 2,037 2,960
400 0,863 1,743 2,346 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,861 1,778 2,364 0,800 2,061 2,976

HM,IT 200 0,862 1,762 2,355 0,802 2,041 2,961
(M3) 2-8-1 300 0,863 1,747 2,349 0,803 2,027 2,956
400 0,863 1,745 2,347 0,803 2,026 2,956

500 0,863 1,743 2,346 0,803 2,025 2,955

100 0,862 1,770 2,357 0,801 2,050 2,964

200 0,863 1,748 2,348 0,802 2,029 2,957

2-10-1 300 0,862 1,749 2,350 0,802 2,030 2,958
400 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

100 0,862 1,757 2,353 0,802 2,037 2,960

200 0,863 1,746 2,348 0,803 2,027 2,955

25l 300 0,863 1,750 2,349 0,802 2,030 2,957
400 0,863 1,743 2,346 0,803 2,025 2,955
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500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955
100 0861 1,769 2,359 0,801 2,049 2,966

200 0,863 1,748 2,347 0,803 2,028 2,955

2-9-11-1 300 0,863 1742 2,344 0,803 2,025 2,955

400 0,863 1,743 2,344 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,742 2,344 0,803 2,025 2,955

100 0713 2,770 4,368 0,680 2,986 4,795

200 0713 2,754 4,365 0,681 2970 4,786

2-4-1 300 0714 2,753 4,362 0,681 2970 4,783

400 0714 2,748 4,364 0,681 2964 4,784

500 0,714 2,750 4,363 0,682 2965 4,781

100 0,714 2,751 4,360 0,682 2966 4,779

200 0714 2,750 4,359 0,682 2966 4,777

2-6-1 300 0,714 2,748 4363 0,681 2,965 4,786

400 0,714 2,752 4360 0,682 2,968 4,780

500 0,714 2,751 4,359 0,682 2,967 4,780

100 0714 2,749 4,362 0,682 2964 4,783

200 0714 2,751 4,360 0,682 2966 4,779

2-8-1 300 0,714 2,751 4360 0,682 2967 4,782

400 0,714 2,750 4358 0,682 2968 4,782

S'SV'G 500 0714 2,751 4,359 0,682 2967 4,780
(M) 100 0714 2,759 4,363 0,680 2,973 4,790
200 0715 2,753 4,357 0,681 2969 4,782

2-10-1 300 0,714 2,751 4359 0,681 2,968 4,783

400 0714 2,751 4,358 0677 2972 4814

500 0,714 2,751 47357 0,672 2974 4,844

100 0714 2,754 4,361 0,682 2968 4,782

200 0714 2,752 4,358 0,682 2,969 4,780

25:7-1 300 0,714 2750 4,358 0,682 2968 4,782

400 0,715 2,750 4357 0,681 2970 4,786

500 0,714 2,750 4358 0,681 2968 4,786

100 0714 2,751 4,359 0,681 2968 4,787

200 0715 2,749 4,356 0,668 2979 4,871

2-9-11-1 300 0715 2,748 4,353 0,667 2979 4,876

400 0,716 2,745 4350 0,673 2974 4,841

500 0,715 2,748 4353 0,659 2,981 4,934

100 0692 1,174 2,197 0,633 2,540 3,483

200 0693 1,171 2,191 0,633 2537 3481

3-4-1 300 0,694 1168 2,183 0,633 2529 3478

400 0,693 1170 2,187 0,634 2532 3477

BT,DG, 500 0,693 1170 2,187 0,634 2532 3477
Eﬁg 100 0693 1,167 2,188 0,633 2536 3,480
200 0694 1,167 2,181 0,634 2530 3477

3-6-1 300 0,694 1167 2,183 0,633 2531 3478

400 0,694 1168 2,184 0,634 2530 3,475

500 0,694 1167 2,181 0,634 2530 3477
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100 0694 1,168 2,184 0,634 2530 3477
200 0695 1,167 2,182 0634 2,529 3,476

3-8-1 300 0,694 1167 2,183 0,634 2531 3475
400 0,695 1167 2,182 0,634 2530 3477

500 0,694 1166 2,183 0,633 2531 3,480

100 0693 1,167 2,187 0,633 2536 3,482

200 0,694 1,166 2,182 0,633 2532 3,479

3-10-1 300 0695 1167 2,181 0,633 2530 3478
400 0,694 1168 2,183 0634 2530 3478

500 0,695 1,165 2,179 0633 2531 3478

100 0694 1,167 2,184 0633 2532 3,479

200 0695 1,167 2,180 0633 2529 3478

3571 300 0695 1,166 2179 0634 2,529 3477
400 0,696 1,163 2,175 0633 2530 3478

500 0,695 1164 2,177 0,633 2530 3,479

100 0695 1,164 2,178 0,633 2531 3476

200 0,696 1,163 2,175 0,633 2531 3,479

3-9-11-1 300 0696 1160 2171 0,626 2535 3,496
400 0,696 1161 2,173 0631 2532 3485

500 0,697 1161 2,171 0,631 2531 3485

100 0852 1,826 2,413 0805 2032 2786

200 0,853 1,792 2,403 0807 1996 2,775

3-4-1 300 0846 1,880 2,463 0799 2,084 2835
400 0853 1,792 2,403 0,807 1996 2,776

500 0,850 1,831 2,430 0,803 2036 2804

100 0852 1,814 2,416 0805 2,022 2,791

200 0851 1,820 2,419 0,804 2,028 2,795

3-6-1 300 0853 1,791 2,401 0,807 1995 2,773
400 0,853 1,795 2,405 0,806 2,001 2,781

500 0,854 1,791 2,400 0,807 1997 2,774

100 0852 1,806 2,410 0,806 2014 2,785

. 200 0,853 1,797 2,402 0,807 2,003 2,776
HS‘S»(;T» 3-8-1 300 0854 1,790 2,400 0807 1,995 2774
(M) 400 0,854 1,790 2,400 0807 1996 2,775
500 0,854 1,788 2,399 0807 1,995 2774

100 0851 1,826 2,421 0804 2,032 2795

200 0,853 1,804 2,408 0,806 2010 2,780

3-10-1 300 0853 1,804 2,409 0806 2011 2,783
400 0,853 1,792 2,402 0,807 1999 2,777

500 0,853 1,793 2,403 0,807 1999 2,777

100 0852 1,814 2,414 0,805 2,020 2,788

200 0,854 1,790 2,400 0,807 1997 2,775

3571 300 0853 1792 2403 0,807 1998 2,778
400 0854 1,788 2,398 0,807 1994 2,774

500 0,854 1,788 2,399 0807 1,994 2773
3-9-11-1 100 0,854 1792 2,400 0807 1,997 2774
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200 0854 1,788 2,398 0,807 1,994 2,773
300 0,854 1,788 2,398 0,807 1,995 2,773

400 0,854 1,788 2,398 0,807 1,994 2,773

500 0,854 1,787 2,397 0,807 1,994 2,774

100 0720 2,816 4,462 0,683 2797 4,383

200 0720 2,828 4,460 0,684 2,805 4,375

3-4-1 300 0,720 2,796 4,455 0,685 2775 4,373

400 0,721 2,792 4454 0,684 2772 4374

500 0,712 2,899 4519 0675 2876 4,441

100 0720 2,828 4,460 0,683 2,807 4,381

200 0721 2,806 4,451 0,685 2785 4,371

3-6-1 300 0,721 2,808 4,450 0,685 2785 4,368

400 0,721 2,789 4,446 0,686 2769 4,366

500 0,722 2,786 4,444 0,686 2764 4,363

100 0721 2,797 4,446 0,685 2776 4,367

200 0722 2,792 4,446 0,686 2770 4,365

3-8-1 300 0,722 2,788 4441 0,686 2768 4,363

400 0,721 2,794 4447 0,686 2772 4,365

HM, iT, 500 0,721 2,790 4,447 0,685 2770 4,367
BT (M7) 100 0,720 2,817 4,454 0,684 2795 4,373
200 0,722 2,790 4,442 0,686 2770 4,365

3-10-1 300 0,721 2,804 4,446 0,685 2784 4,368

400 0722 2789 4,441 0,686 2,771 4,364

500 0,722 2,791 4,440 0,686 2,771 4,362

100 0721 2,800 4,448 0,685 2779 4,367

200 0,722 2,789 4,443 0,685 2770 4,367

3-57-1 300 0,723 2781 4,438 0,674 2771 4452

400 0,722 2,788 4,442 0,686 2768 4,365

500 0,723 2,783 4437 0,685 2768 4,369

100 0722 2,796 4,441 0,685 2780 4,372

200 0723 2,782 4,433 0,686 2768 4,365

3-9-11-1 300 0,722 2788 4,438 0,686 2769 4,365

400 0,723 2,781 4433 0,686 2764 4,365

500 0,724 2,780 4,429 0,684 2,767 4,377

100 0,721 2,719 4,305 0692 2910 4,713

200 0,722 2,708 4,297 0,693 2904 4,707

3-4-1 300 0,723 2,689 4,291 0,695 2,887 4,695

400 0,722 2,700 4,302 0,694 2,894 4,704

500 0,723 2,696 4,295 0,695 2,889 4,694

HB"S’E;T' 100 0,723 2,703 4,291 0,694 25898 4,698
M8) 200 0723 2,696 4,289 0,695 2891 4,696
3-6-1 300 0,724 2,686 4,285 0,695 2,882 4,690

400 0,724 2,690 4,285 0,696 2,884 4,690

500 0,724 2,685 4,283 0,696 2,878 4,684

™ 100 0723 2,706 4,291 0,694 2,900 4,698

200 0724 2,687 4,283 0,696 2,883 4,690
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300 0724 2,684 4281 0695 2,881 4,688
400 0724 2,687 4283 0696 2,881 4,688

500 0725 2,687 4280 0695 2,884 4,690

100 0723 2706 4294 0694 2,899 4,698

200 0723 2,704 4291 0694 2,898 4,697

310-1 300 0724 2689 4281 0696 2,883 4,686
400 0725 2,686 4280 0694 2,885 4,698

500 0725 2,683 4280 0692 2,884 4,714

100 0,724 2,684 4283 0696 2,878 4,685

200 0725 2,683 4280 0,696 2,878 4,686

3571 300 0725 2,680 4277 0696 2,876 4,686
400 0725 2,687 4279 0696 2,882 4,684

500 0725 2,681 4278 0696 2,879 4,685

100 0,725 2,685 4277 0695 2,883 4,692

200 0725 2,689 4276 0695 2,886 4,692

3.9-11-1 300 0725 2,681 4276 0692 2881 4711
400 0726 2,677 4267 068l 2,890 4,787

500 0727 2,674 4264 0628 289 5,176

100 0869 1,706 2294 0812 1982 2,895

200 0867 1,734 2310 0810 2010 2,913

4-4-1 300 0869 1,700 2291 0813 1976 2,893
400 0868 1,720 2302 0811 1,998 2,903

500 0870 1,694 2286 0812 1973 2,892

100 0867 1,745 2311 0809 2022 2,913

200 0866 1,745 2315 0808 2025 2,921

4-6-1 300 0867 1,733 2310 0810 2011 2,913
400 0870 1,694 2285 0813 1973 2,890

500 0870 1,690 2281 0813 1968 2,887

100 0,865 1762 2324 0807 2,041 2,931

200 0870 1,698 2287 0812 1976 2,891

4-8-1 300 0871 1,691 2280 0813 1970 2,886
[I’fl?s'\(’;' 400 0,870 1,695 2,285 0812 1974 2,890
(M9) 500 0870 1,691 2283 0812 1971 2,890
100 0869 1,716 2295 0811 1,995 2,900

200 0870 1,692 2281 0813 1971 2,887

4-10-1 300 0871 1,696 2280 0813 1975 2,886
400 0870 1,689 2281 0813 1970 2,889

500 0869 1,708 2290 0812 198 2,893

100 0,869 1,705 2292 0812 1,981 2,892

200 0870 1,697 2287 0812 1975 2,892

4571 300 0870 1699 2285 0813 1974 2,884
400 0870 1,692 2283 0813 1969 2,887

500 0870 1,693 2283 0813 1972 2,889

100 0870 1,696 2283 0813 1975 2,887

4-9-11-1 200 0870 1,701 2286 0812 1980 2,891
300 0871 1,684 2275 0806 1967 2,928
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400 0871 1689 2,276 0813 1968 2,882
500 0,871 1682 2,272 0814 1,963 2,882

100 0,721 2,067 2,630 0,694 2192 2,852

200 0,724 2,048 2,615 0,697 2174 2,838

4-4-1 300 0724 2045 2,615 0,696 2175 2,840

400 0,726 2,041 2,608 0,698 2169 2,833

500 0,725 2,041 2,609 0,697 2171 2,838

100 0,722 2,066 2,626 0,694 2192 2,850

200 0,724 2,047 2,614 0,697 2176 2,838

4-6-1 300 0726 2039 2,605 0698 2168 2,833

400 0,725 2,045 2,613 0697 2,174 2,837

500 0,726 2,040 2,607 0698 2169 2,834

100 0,724 2,047 2,614 0,697 2174 2,840

200 0,725 2,043 2611 0697 2,172 2836

4-8-1 300 0726 2041 2,609 0,697 2172 2,839

. 400 0,727 2,038 2,603 0,698 2168 2,833
Ig’ Bgé 500 0726 2,039 2,606 0,698 2,168 2834
(M10) 100 0,722 2,064 2,626 0,695 2190 2,849
200 0,727 2,038 2,602 0,698 2167 2,831

4-10-1 300 0727 2040 2,604 0,698 2171 2,834

400 0,727 2,036 2,602 0698 2167 2,832

500 0,727 2,036 2,603 0698 2168 2,833

100 0,724 2,047 2,618 0696 2,176 2,842

200 0,727 2,038 2,604 0,698 2169 2,834

4571 300 0727 2036 2603 0698 2168 2,833

400 0,727 2,037 2,604 0698 2169 2,834

500 0,727 2036 2,601 0,698 2167 2,831

100 0,727 2,036 2,603 0698 2166 2,832

200 0,726 2,038 2,605 0,698 2167 2,833

4-9-11-1 300 0,728 2,034 2599 0,698 2166 2,831

400 0,728 2,033 2,598 0,698 2167 2,833

500 0,728 2,032 2,597 0,694 2169 2,852

100 0,770 1,918 3,044 0673 4501 6,901

200 0,770 1,910 3,040 0,673 4,485 6,893

4-4-1 300 0,770 1,907 3,040 0,672 4,483 6,888

400 0,771 10906 3,037 0,673 4,477 6,886

500 0,769 1926 3,049 0,672 4504 6,906

100 0,771 1,908 3,037 0,672 4,487 6,895

';MUDS% 200 0,771 1,906 3,033 0,672 4,480 6,890
iy 461 300 0772 1903 3,029 0,673 4471 6,878
400 0,772 1896 3,027 0,675 4471 6,864

500 0,771 1903 3,036 0,630 4490 7,133

100 0,772 1,907 3,030 0,669 4,484 6,902

200 0,771 1,909 3,033 0,674 4,480 6,887

481 300 0771 1,911 3,034 0670 4,487 6,897

400 0,772 1904 3,028 0,674 4,475 6,875
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500 0,773 1892 3,022 0673 4,474 6,865
100 0,772 1,908 3,029 0674 4477 6,876

200 0,773 1,904 3,024 0674 4,461 6,868

4-10-1 300 0,772 1903 3,026 0673 4,466 6,874
400 0,773 1,895 3,018 0674 4,458 6,860

500 0,773 1,891 3,019 0675 4,464 6,858

100 0,772 1,904 3,029 0672 4,472 6,879

200 0,770 1,914 3,040 0673 4,481 6,887

4-5-7-1 300 0,774 1,893 3,018 0672 4,473 6,872
400 0,773 1,896 3,020 0,654 4,489 6,976

500 0,773 1,892 3,021 0673 4,466 6,872

100 0,773 1,900 3,020 0671 4,463 6,880

200 0,774 1,902 3,018 0673 4,470 6,872

4-9-11-1 300 0,775 1,885 3,009 0672 4475 6,871
400 0,775 1,886 3,005 0,664 4,484 6912

500 0,776 1,880 3,001 0623 4,494 7,156

100 0,878 1,623 2387 0694 3,506 5,687

200 0879 1618 2375 0694 3511 5695

4-4-1 300 0880 1585 2,363 0,696 3,495 5673
400 0880 1,593 2,365 0696 3,503 5,680

500 0880 1588 2,361 0694 3,500 5,680

100 0,881 1,585 2356 0696 3,495 5673

200 0,881 1586 2357 0697 3,494 5671

4-6-1 300 0881 1587 2,360 0,696 3,493 5,669
400 0881 1583 2,354 0,695 3,494 5669

500 0,882 1572 2,344 0,697 3,485 5656

100 0879 1,612 2375 0,695 3,498 5675

200 0881 1587 2353 0,696 3,495 5,668

4-8-1 300 0882 1571 2,347 0,697 3,485 5660

. 400 0,882 1571 2,343 0,697 3,480 5650
gr»ég 500 0882 1570 2,344 0,696 3,486 5,655
(M12) 100 0,880 1,600 2,363 0696 3,494 5666
200 0,882 1572 2345 0,697 3,484 5655

4-10-1 300 0883 1569 2,341 0,696 3,487 5655
400 0883 1563 2,338 0,698 3,478 5646

500 0,883 1567 2,340 0697 3481 5652

100 0,881 1,584 2353 0,696 3,493 5,666

200 0,882 1578 2350 0,696 3,490 5,669

4-5-7-1 300 0882 1578 2,351 0,695 3,494 5662
400 0,883 1564 2,338 0,697 3,479 5,649

500 0,882 1568 2,341 0,697 3,484 5652

100 0,884 1,558 2327 0,698 3,474 5647

200 0,882 1575 2342 0,697 3,487 5656

4-9-11-1 300 0883 1568 2,336 0,697 3,484 5651
400 0884 1558 2,328 0,697 3,478 5650

500 0,885 1554 2,320 0,697 3,475 5647
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Ek 7. Olgeklendirilmis verilerle Scaled Conjugate Gradient (SCG) egitim
algoritmas1 kullanillarak farkh ag yapilan ve iterasyonlarla hasta yatis
siiresinin tahmini icin gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri
setlerinin performanslarimin karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler  yapg Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,720 2,609 4,062 0,669 3,524 5,740
200 0,724 2,530 4,026 0,670 3,532 5,774
1-4-1 300 0,725 2,526 4,020 0,669 3,528 5777
400 0,726 2,511 4,012 0,669 3522 5,776
500 0,726 2,506 4,011 0,669 3519 5771
100 0,724 2,524 4,028 0,667 3,536 5,783
200 0,725 2,505 4,019 0,668 3,521 5,772
1-6-1 300 0,725 2,509 4,020 0,668 3,524 5,776
400 0,726 2,499 4,015 0,669 3,507 5,754
500 0,726 2,502 4,015 0,669 3,509 5,757
100 0,721 2,471 4,054 0,666 3,520 5,799
200 0,725 2,494 4,023 0,669 3,488 5,744

1-8-1 300 0,725 2,490 4,018 0,669 3,489 5743

400 0,727 2,489 4,004 0671 3502 5,749
HM 500 0,727 2,491 4,005 0671 3502 5,749
(M1) 100 0,725 2,465 4,025 0,669 3490 5,751

200 0,727 2,499 4,009 0,671 3,499 5,742

1-10-1 300 0,727 2,489 4,005 0,671 3,501 5,749
400 0,727 2,488 4,004 0,671 3,500 5,749

500 0,727 2,489 4,004 0,671 3,500 5,749

100 0,714 2,591 4,109 0,657 3,535 5,763

200 0,726 2,511 4,012 0669 3,515 5,761

1-5-7-1 300 0,722 2,554 4,044 0,668 3,551 5,794
400 0,728 2,486 4,000 0,672 3,492 5,740

500 0,726 2,518 4,016 0,669 3,522 5,769

100 0,722 2511 4,043 0,664 3520 5,771

200 0,726 2,496 4,014 0,669 3,508 5,763

1-9-11-1 300 0,725 2,483 4,021 0,670 3,490 5,748
400 0,724 2514 4,027 0,668 3,511 5,758

500 0,729 2,479 3,996 0,672 3,487 5,735

100 0,810 2,213 2,996 0,807 2,215 2,999

200 0,805 2,260 3,036 0,801 2,262 3,038

2-4-1 300 0,815 2,178 2,954 0,811 2,184 2,963

HM, BT 400 0,810 2,211 2,992 0,806 2,216 3,004
(M2) 500 0,813 2,233 2,970 0809 2,236 2,976
100 0,799 2,291 3,079 0,796 2,293 3,078

2-6-1 200 0,793 2,329 3,126 0,789 2,330 3,130

300 0,812 2,204 2,980 0,807 2,210 2,994
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400 0,810 2215 2,996 0,805 2,223 3,009
500 0,813 2,193 2,973 0,808 2,201 2,983

100 0,761 2518 3,357 0,759 2515 3,349

200 0,798 2,293 3,085 0,795 2,297 3,090

2-8-1 300 0,798 2,308 3,091 0,795 2,312 3,089
400 0,810 2,206 2,993 0,805 2,217 3,012

500 0,810 2,209 2,991 0,806 2,216 3,005

100 0,796 2,317 3,105 0,793 2,325 3,102

200 0,810 2,224 2,996 0,804 2233 3,016

2-10-1 300 0812 2,212 2,978 0,809 2216 2,982
400 0,798 2,289 3,091 0,794 2,291 3,091

500 0,813 2,169 2,970 0,808 2,176 2,987

100 0,774 2,406 3,272 0,772 2,404 3,257

200 0,812 2,200 2,980 0,808 2,205 2,987

2-5-7-1 300 0,809 2,208 3,000 0,806 2,210 3,002
400 0,816 2,179 2,948 0,811 2,188 2,966

500 0,815 2,174 2,955 0,810 2,183 2,969

100 0,802 2,241 3,054 0,798 2,251 3,062

200 0,794 2332 3,119 0,791 2,336 3,114

2-9-11-1 300 0,819 2,134 2,923 0,815 2,142 2,931
400 0,817 2,163 2,935 0,814 2,168 2,941

500 0,813 2,185 2,973 0,808 2,192 2,985

100 0,850 1,870 2,450 0,789 2,145 3,047

200 0,847 1,900 2,480 0,782 2,199 3,114

2-4-1 300 0,855 1,847 2,414 0,791 2,136 3,032
400 0,857 1,825 2,393 0,795 2,109 3,006

500 0,856 1,836 2,404 0,794 2,123 3,019

100 0,849 1,838 2460 0,791 2,115 3,033

200 0,853 1,852 2,428 0,789 2,141 3,049

2-6-1 300 0,854 1,851 2,420 0,790 2,140 3,039
400 0,859 1,797 2,377 0,798 2,080 2,989

500 0,855 1,845 2411 0,792 2,131 3,026

100 0,851 1,876 2,448 0,788 2,159 3,050

HM,IT 200 0,855 1,841 2411 0,793 2,126 3,024
(M3) 2-8-1 300 0,853 1,858 2,427 0,789 2,148 3,050
400 0,856 1,838 2405 0,793 2,126 3,025

500 0,854 1,858 2422 0,790 2,148 3,043

100 0,852 1,859 2,439 0,790 2,145 3,046

200 0,858 1,817 2,392 0,797 2,094 2,994

2-10-1 300 0,849 1,831 2461 0,792 2,099 3,023
400 0,859 1,810 2,382 0,797 2,093 2,993

500 0,855 1,835 2412 0,791 2,126 3,037

100 0,852 1,819 2442 0,795 2,089 3,002

200 0,855 1,838 2413 0,794 2,121 3,020

25l 300 0,838 1,980 2552 0,768 2,279 3,174
400 0,733 2342 3272 0673 2,638 3,762
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500 0,858 1,797 2,388 0,797 2,084 3,004
100 0844 1,891 2,506 0,784 2,162 3,076

200 0854 1,843 2,420 0,790 2,135 3,046

2-9-11-1 300 0,856 1,839 2,408 0,793 2129 3,026

400 0,859 1,789 2378 0,798 2,073 2,990

500 0,861 1,765 2,359 0,802 2,044 2,964

100 0712 2,785 4,374 0,679 3,000 4,803

200 0714 2,753 4,362 0,682 2968 4,782

2-4-1 300 0713 2,745 4,367 0,681 2967 4,794

400 0714 2,751 4,361 0,682 2966 4,781

500 0,714 2,751 4,360 0,682 2,967 4,780

100 0710 2,814 4,301 0,676 3,025 4,826

200 0,712 2,799 4,374 0,680 3,001 4,788

2-6-1 300 0,714 2,753 4364 0,681 2970 4,785

400 0,714 2,751 4,360 0,682 2968 4,781

500 0,714 2,751 4361 0,682 2966 4,781

100 0712 2,793 4,378 0,678 3,007 4,810

200 0714 2,757 4,363 0,681 2972 4,784

2-8-1 300 0,714 2,752 4360 0,682 2,968 4,780

400 0,714 2,752 4359 0,681 2968 4,783

S'SV'G 500 0714 2,751 4,360 0682 2967 4,781
(M) 100 0713 2,768 4,366 0681 20982 4,791
200 0,714 2,751 4,360 0682 2967 4,781

2-10-1 300 0,714 2,750 4,360 0,682 2966 4,781

400 0714 2,751 4,359 0,682 2,966 4,780

500 0,714 2,751 4358 0,682 2968 4,782

100 0714 2,752 4,363 0,681 2,969 4,784

200 0714 2,750 4,359 0,682 2,966 4,780

25:7-1 300 0,714 2751 4,359 0,682 2,967 4,780

400 0,714 2,751 4360 0,682 2967 4,779

500 0,714 2,751 4358 0,682 2967 4,782

100 0712 2,796 4,379 0,678 3,008 4,810

200 0,714 2,748 4,358 0,682 2966 4,782

2-9-11-1 300 0715 2,748 4,353 0,673 2977 4,838

400 0,714 2,750 4,360 0,682 2966 4,782

500 0,715 2,750 4,354 0679 2972 4,801

100 0,668 2,208 2,735 0,605 2,654 3,596

200 0,684 2,159 2,670 0,625 2592 3,516

3-4-1 300 0,685 2153 2,665 0,625 2,587 3514

400 0,686 2,149 2,661 0,626 2582 3510

BT,DG, 500 0,685 2152 2,664 0,626 2584 3510
Eﬁg 100 0669 2,169 2,734 0,617 2,597 3,565
200 0675 2,189 2,709 0,614 2,630 3,566

3-6-1 300 0,679 2161 2,691 0,619 2,600 3,547

400 0,686 2147 2,661 0,626 2581 3,510

500 0,687 2142 2,657 0,627 2574 3507
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100 0662 2,185 2,760 0613 2610 3586
200 0,670 2166 2,726 0,620 2589 3,542

3-8-1 300 0,677 2158 2,700 0,623 2586 3526
400 0,681 2168 2,680 0,621 2604 3532

500 0,677 2151 2,697 0622 2577 3534

100 0642 2,222 2,840 0,600 2635 3,626

200 0,678 2172 2,694 0,619 2606 3,542

3-10-1 300 0671 2174 2,725 0,616 2600 3,556
400 0,682 2161 2,675 0,620 2598 3534

500 0,679 2167 2,688 0619 2600 3,542

100 0671 2,190 2,725 0612 2,623 3571

200 0645 2228 2,831 0593 2657 3,656

3-57-1 300 0683 2159 2672 0624 2592 3520
400 0,684 2147 2,670 0627 2,578 3514

500 0,670 2179 2,727 0,614 2607 3,562

100 0,655 2,240 2,787 0593 2,688 3,640

200 0677 2155 2,699 0,622 2586 3533

3-9-11-1 300 0,683 2147 2673 0,627 2577 3515
400 0,681 2150 2,682 0,624 2582 3531

500 0,668 2,154 2,738 0,614 2578 3556

100 0,840 1,915 2,509 0794 2115 2,866

200 0818 2,023 2,677 0776 2,211 2,991

3-4-1 300 0839 1924 2514 0793 2,126 2875
400 0,840 1,928 2,509 0795 2127 2,863

500 0,846 1,881 2,463 0798 2,089 2,840

100 0,832 1,910 2,574 0789 2,105 2,906

200 0,830 1,966 2,585 0787 2157 2914

3-6-1 300 0841 1,893 2,506 0793 2101 2,886
400 0839 1914 2516 0791 2125 2,891

500 0,844 1886 2,475 0797 2,091 2,844

100 0826 1,933 2,618 0784 2128 2938

. 200 0,831 1,946 2,581 0784 2150 2,933
HS‘S»(;T» 3-8-1 300 0828 1,932 2599 0781 2132 2,958
(M) 400 0841 1,900 2,501 0793 2,107 2876
500 0,843 1,801 2,486 0795 2,099 2,857

100 0827 1,975 2,608 0780 2172 2,963

200 0,829 1,944 2,595 0788 2143 2915

3-10-1 300 0841 1,889 2,503 0794 2,093 2870
400 0,840 1,894 2,508 0793 2,099 2875

500 0,842 1900 2,491 0794 2,106 2,866

100 0818 1,979 2,677 0781 2157 2954

200 0,829 1,959 2,590 0783 2,161 2944

3571 300 0792 2139 2863 0752 2330 3,145
400 0,846 1870 2,462 0798 2,077 2,840

500 0,846 1873 2,462 0799 2,079 2,835
3-9-11-1 100 0830 1942 2590 0785 2139 2926
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200 0839 1,903 2515 0790 2,113 2,898
300 0844 1874 2,477 0797 2077 2,849

400 0,846 1870 2,462 0,798 2,078 2,839

500 0,849 1839 2435 0,803 2,046 2,807

100 0677 3,123 4,804 0,635 3,109 4,731

200 0,697 2,999 4,637 0,661 2,973 4,530

3-4-1 300 0,714 2,854 4503 0,679 2835 4411

400 0,707 2,920 4,560 0,671 2,895 4,470

500 0,716 2,862 4,491 0,679 2,840 4,410

100 0704 2,925 4,584 0,672 2,890 4,468

200 0,707 2,903 4,562 0,671 2,879 4,467

3-6-1 300 0,709 2,915 4,545 0,672 2,894 4,458

400 0,713 2,877 4515 0,677 2,857 4,424

500 0,714 2,874 4508 0,678 2,851 4,418

100 0697 3,016 4,641 0,663 2983 4,523

200 0,691 3,002 4,682 0,653 2983 4,585

3-8-1 300 0711 2,860 4,529 0,675 2834 4441

400 0,711 2,898 4,530 0,676 2,869 4,436

HM, iT, 500 0,718 2,847 4476 0,682 2,826 4,394
BT (M7) 100 0,640 3317 5,080 0,601 3284 4,928
200 0712 2,883 4518 0,676 2,863 4,429

3-10-1 300 0,714 2,871 4502 0,679 2,846 4,410

400 0,715 2,862 4,501 0,678 2,840 4,416

500 0,713 2,888 4513 0,676 2,865 4,429

100 0708 2,893 4,554 0,673 2,872 4,452

200 0709 2,883 4,546 0,673 2,858 4,458

3-57-1 300 0,693 2982 4,670 0,655 2954 4,576

400 0,709 2,904 4543 0,673 2,884 4,450

500 0,711 2,897 4525 0,675 2878 4441

100 0703 2,915 4,593 0,664 2,898 4,516

200 0701 2,943 4,608 0,666 2917 4,501

3-9-11-1 300 0,716 2,862 4,493 0,678 2,842 4,414

400 0,714 2,863 4,502 0,680 2,838 4,403

500 0,716 2,848 4,487 0,680 2,826 4,408

100 0700 2,887 4,470 0,679 3,029 4,825

200 0701 2,883 4,462 0,678 3,032 4,834

3-4-1 300 0,715 2,809 4,356 0,687 2,980 4,760

400 0,713 2,808 4371 0,685 2978 4,775

500 0,717 2,762 4335 0,689 2944 4,743

HB"S’E;T' 100 0,690 2,905 4,544 0,666 3,056 4,919
M8) 200 0709 2,857 4,408 0,680 3,025 4,831
3-6-1 300 0,710 2,811 4392 0,680 2,989 4,810

400 0,712 2,826 4376 0,683 2997 4,788

500 0,718 2,774 4334 0,690 2950 4,737

™ 100 0,669 2,930 4,724 0,649 3,127 5,149

200 0709 2,822 4,399 0,681 2991 4,793
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300 0,693 2903 4518 0,668 3,061 4,893
400 0,715 2,794 4,354 0,684 2970 4,776

500 0,702 2,862 4,450 0,682 3,003 4,806

100 0,680 2,977 4617 0,647 3158 5,036

200 0,704 2,881 4,435 0,678 3,037 4,832

3-10-1 300 0,702 2,874 4,455 0,676 3,025 4,847
400 0,708 2,822 4,407 0,678 3,005 4,819

500 0,716 2,754 4,343 0,688 2,938 4,746

100 0,687 2920 4563 0,667 3,055 4,911

200 0704 2,844 4,437 0,678 2,997 4,819

3-57-1 300 0,708 2,825 4,410 0,681 2,993 4,806
400 0,705 2,800 4,431 0,673 2,996 4,855

500 0,716 2,766 4,344 0,687 2953 4,757

100 0,667 3142 4710 0,645 3239 5,085

200 0,711 2,801 4,386 0,679 2,987 4813

3-9-11-1 300 0,710 2,803 4,389 0,683 2974 4,790
400 0,706 2,798 4,422 0,680 2,967 4,803

500 0,709 2,828 4,399 0,680 3,003 4,808

100 0,794 2,099 2,881 0,740 2,356 3,364

200 0849 1,860 2,461 0,795 2,130 3,033

4-4-1 300 0,860 1,806 2,368 0,799 2,094 2,987
400 0,861 1,804 2,364 0,802 2,083 2,968

500 0,862 1794 2,351 0,804 2,073 2,960

100 0828 2,003 2,628 0,757 2321 3,251

200 0855 1,819 2,412 0,799 2,089 2,989

4-6-1 300 0,860 1,796 2,374 0,798 2,087 2,986
400 0,863 1,784 2,348 0,804 2,061 2,946

500 0,862 1,790 2,358 0,802 2,069 2,961

100 0852 1874 2436 0,792 2,158 3,036

200 0830 1,903 2,613 0,778 2,156 3,131

4-8-1 300 0860 1810 2,372 0,800 2,094 2,983
?fl?s“é 400 0,859 1,808 2,381 0,800 2,088 2,986
(M9) 500 0,856 1,833 2,401 0,797 2,118 3,019
100 0844 1884 2501 0,783 2,169 3,087

200 0854 1,83 2,421 0,795 2,117 3,019

4-10-1 300 0856 1826 2,403 0,794 2,111 3,009
400 0,858 1,798 2,385 0,802 2,068 2,971

500 0,855 1860 2,413 0,794 2,148 3,029

100 0,807 2133 2,786 0,734 2437 3378

200 0857 1,828 2,400 0,798 2,095 2,972

457-1 300 0856 1,797 2,404 0,800 2,066 2,974
400 0,862 1,783 2,355 0,802 2,062 2,962

500 0,856 1802 2,407 0,798 2,080 2,989

100 0,713 2,348 3,435 0,662 2,604 3,803

4-9-11-1 200 0829 1,950 2,622 0,773 2224 3,186
300 0860 1,798 2,375 0,802 2,073 2,968
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400 0854 1820 2,421 0796 2,094 3,001
500 0,862 1,783 2,355 0,805 2057 2,951

100 0672 2,278 2,907 0,649 2379 3,107

200 0,719 2,073 2,640 0,694 2194 2,854

4-4-1 300 0718 2078 2,645 0,693 2198 2,859

400 0,718 2079 2,645 0,693 2200 2,858

500 0,720 2,074 2,637 0,694 2197 2,854

100 0588 2,441 3,204 0580 2532 3,351

200 0,713 2,103 2,671 0,687 2225 2,884

4-6-1 300 0682 2165 2,807 0,661 2270 3,001

400 0715 2079 2,659 0,691 2197 2,868

500 0,719 2074 2,641 0,693 2195 2,856

100 0,666 2,200 2,879 0,652 2299 3,046

200 0,655 2277 2,926 0636 2388 3,109

4-8-1 300 0714 2086 2,665 0,690 2205 2,872

. 400 0714 2,080 2,662 0,689 2203 2875
Ig’ Bgé 500 0719 2,074 2,639 0,692 2,200 2,860
(M10) 100 0683 2,134 2,806 0,662 27247 2,999
200 0,711 2,097 2,678 0,687 2216 2,884

4-10-1 300 0690 2173 2,774 0,667 2290 2975

400 0713 2,094 2,669 0688 2212 2,879

500 0,717 2077 2,648 0692 2197 2,861

100 0606 2,353 3,125 0583 2476 3,332

200 0699 2111 2,732 0,673 27238 2,949

4571 300 0713 2084 2670 0,689 2200 2873

400 0,719 2,066 2,640 0,691 2,194 2,864

500 0,716 2,082 2,653 0,691 2204 2,868

100 0674 2,211 2,849 0651 2,328 3,054

200 0,710 2,082 2,683 0,685 2206 2,894

4-9-11-1 300 0,708 2,090 2,693 0,688 2202 2,881

400 0715 2,085 2,659 0688 2210 2,881

500 0,713 2,091 2,670 0,686 2215 2,888

100 0,731 2,073 3,290 0644 4612 7,129

200 0,730 2,133 3,297 0,644 4,755 7,181

4-4-1 300 0758 1995 3,118 0,668 4565 6,959

400 0,756 2,035 3,134 0,662 4623 6,990

500 0,758 2,005 3,119 0,667 4570 6,931

100 0696 2,329 3,514 0,600 4954 7,476

';MUDS% 200 0,739 2,071 3,240 0,653 4,681 7,055
iy 461 300 0759 1,990 3,113 0,669 4583 6,958
400 0,760 1,989 3,110 0,672 4570 6,972

500 0,759 2,013 3,116 0,664 4612 6,968

100 0,738 2,109 3,250 0641 4726 7,192

et 200 0,753 2,016 3,155 0,657 4622 7,038

300 0,755 2,008 3,140 0,664 4597 6,969

400 0,733 2127 3277 0,644 4,748 7,178
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500 0,758 2,015 3,119 0,665 4,639 7,008
100 0,724 2,170 3,330 0627 4,805 7,290

200 0,740 2,067 3,233 0,649 4,687 7,137

4-10-1 300 0,758 1,998 3,117 0,668 4,564 6,970
400 0,759 2,013 3,115 0,667 4,608 6,990

500 0,753 2,034 3,151 0658 4,611 7,039

100 0,684 2413 3616 0622 4,933 7507

200 0,750 2,037 3,175 0,658 4,604 6,997

4-5-7-1 300 0,729 2111 3,300 0637 4,716 7,189
400 0,710 2282 3,413 0615 4,944 7,413

500 0,760 1,982 3,105 0669 4561 6,923

100 0,725 2,077 3,324 0,646 4,691 7,207

200 0,724 2,148 3330 0620 4,794 7,349

4-9-11-1 300 0,726 2124 3,323 0,642 4736 7,202
400 0,752 2,034 3,160 0662 4,621 7,023

500 0,755 1,992 3,139 0,668 4,531 6,927

100 0,718 2,463 3,630 0590 4,131 6,537

200 0852 1,875 2635 0682 3,608 5,777

4-4-1 300 0862 1766 2,537 0689 3,587 5,816
400 0858 1,798 2,576 0,690 3,585 5,787

500 0862 1773 2,533 0689 3,572 579

100 0,835 1,932 2774 0670 3,702 5,950

200 0,811 2156 2,975 0658 3,809 6,034

4-6-1 300 0859 1734 2,562 0,684 3,564 5,751
400 0871 1691 2,451 0693 3,533 5712

500 0,869 1716 2,472 0692 3,552 5,749

100 0,661 2,555 3,980 0573 4,091 6,618

200 0,821 1,913 2890 0670 3,670 5958

4-8-1 300 0855 1798 2,605 0683 3,598 5,825

. 400 0862 1,737 2,533 0690 3,582 5,815
gr»ég 500 0862 1741 2533 0,689 3,580 5,796
(M12) 100 0,792 2,076 3,113 0,655 3,759 6,009
200 0,845 1,869 2,686 0686 3,603 5812

4-10-1 300 0,817 1972 2,942 0647 3,740 6,039
400 0858 1,787 2,573 0,693 3,603 5842

500 0,866 1,708 2,497 0688 3,553 5,767

100 0,645 2,781 4,068 0496 4,488 7,427

200 0,850 1,818 2,644 0680 3,608 5,849

4-5-7-1 300 0823 2035 2,876 0,668 3,762 5958
400 0851 1766 2,637 0678 3,622 5932

500 0,870 1719 2,467 0,694 3,548 5745

100 0,849 1,707 2,669 0671 3,654 5988

200 0836 1,962 2793 0,665 3,689 6,033

4-9-11-1 300 0859 1803 2,565 0684 3,603 5831
400 0854 1,820 2,613 0684 3,602 5818

500 0,866 1,720 2,501 0683 3,572 5,781
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Ek 8. Olceklendirilmis verilerle Bayesian Regularization (BR) egitim
algoritmas1 kullanillarak farkh ag yapilan ve iterasyonlarla hasta yatis
siiresinin tahmini icin gelistirilen YSA modellerinin egitim ve test veri
setlerinin performanslarimin karsilastirilmasi

Modelin
o Ag . Egitim veri seti Test veri seti
Girdiler  yapg Iterasyon
R? MAE RMSE R? MAE RMSE

100 0,728 2,496 3,997 0,672 3,482 5,719
200 0,729 2,476 3,994 0,672 3,484 5,732
1-4-1 300 0,729 2,475 3,994 0,672 3,483 5,731
400 0,728 2,492 4,001 0,673 3,494 5,732
500 0,729 2,476 3,994 0,672 3,482 5731
100 0,729 2,479 3,995 0,672 3,486 5,733
200 0,728 2,487 3,997 0,672 3,494 5,738
1-6-1 300 0,729 2,475 3,994 0,672 3,483 5,732
400 0,729 2,475 3,994 0,672 3,482 5,731
500 0,728 2,481 3,997 0,673 3,484 5,728
100 0,729 2,473 3,993 0672 3,481 5,732
200 0,729 2,473 3,993 0672 3,482 5,733

1-8-1 300 0,729 2,473 3,993 0,672 3,482 5733

400 0,729 2,473 3,993 0672 3481 5732
HM 500 0,729 2,478 3,994 0672 3483 573
(M1) 100 0,729 2,475 3,993 0,672 3483 5733

200 0,729 2,473 3,993 0,672 3,481 5,732
1-10-1 300 0,729 2,473 3,993 0,672 3,482 5,733
400 0,729 2,473 3,993 0,672 3,482 5,733
500 0,729 2,473 3,993 0,672 3,483 5,734
100 0,729 2,473 3,993 0,672 3,483 5,733
200 0,728 2,48 3,996 0,673 3,482 5,727
1-5-7-1 300 0,729 2,474 3,995 0,672 3,48 5,729
400 0,729 2,476 3,995 0,673 3,479 57727
500 0,729 2,472 3,994 0,672 3,48 5,73
100 0,729 2,48 3,995 0,672 3,486 5,732
200 0,729 2,476 3,993 0,672 3,48 5,729
1-9-11-1 300 0,728 2,48 3,996 0,673 3,482 5,727
400 0,729 2,472 3,993 0,672 3,481 5,732
500 0,729 2,473 3,992 0,672 3,481 5,733
100 0,820 2,114 2,917 0,817 2,116 2,921
200 0,824 2,093 2,886 0,820 2,096 2,890

2-4-1 300 0,824 2,088 2,882 0821 2,091 2,887

HM, BT 400 0,824 2,088 2,882 0821 2,091 2,886
(M2) 500 0,823 2,093 2,889 0,820 2,098 2,895
100 0,824 2,093 2,885 0,820 2,098 2,890

2-6-1 200 0,823 2,099 2,887 0820 2,102 2,891

300 0,824 2,086 2,880 0,821 2,089 2,885
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400 0,823 2,094 2,887 0,820 2,098 2,892
500 0,824 2,085 2,879 0,821 2,088 2,884

100 0,822 2112 2,89 0,819 2115 2,899

200 0,824 2,087 2,880 0,821 2,090 2,885

2-8-1 300 0,824 2,091 2,882 0,821 2,094 2886
400 0,824 2,087 2881 0,821 2,090 2,885

500 0,824 2,085 2,879 0,821 2,088 2,884

100 0,824 2,097 2,882 0,821 2,100 2,886

200 0,824 2,090 2,881 0,821 2,093 2,886

2-10-1 300 0,824 2,089 2,880 0,821 2,092 2,885
400 0,824 2,086 2,878 0,821 2,090 2,884

500 0,825 2,083 2,876 0,821 2,086 2,881

100 0,823 2,100 2,888 0,820 2,104 2,892

200 0,825 2,080 2,876 0,821 2,083 2,881

2-5-7-1 300 0,824 2,085 2,878 0,821 2,088 2,884
400 0,825 2,077 2,874 0,822 2,080 2,880

500 0,825 2,078 2,874 0,822 2,080 2,879

100 0,818 2,168 2,933 0,814 2,174 2,943

200 0,823 2,101 2,891 0,820 2,105 2,895

2-9-11-1 300 0,825 2,076 2871 0,821 2,081 2,881
400 0,825 2,077 2874 0,822 2,080 2,879

500 0,825 2,078 2873 0,822 2,080 2,879

100 0,857 1,833 2,397 0,793 2,123 3,023

200 0,857 1,834 2,398 0,793 2,126 3,025

2-4-1 300 0,859 1,795 2,377 0,798 2,077 2,986
400 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

500 0,86 1,782 237 08 2063 2976

100 0,859 1,800 2,377 0,798 2,084 2,991

200 0,86 1,789 2,371 0,799 2,073 2,984

2-6-1 300 0,862 1,759 2,354 0,802 2,039 2,959
400 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

500 0,862 1748 2,35 0,803 2,028 2,957

100 0,858 1,814 2386 0,796 2,099 3,000

HM,IT 200 0862 175 27351 0,802 2,031 2,958
(M3) 2-8-1 300 0,858 1,823 2,391 0,795 2,108 3,006
400 0,862 1,752 2,352 0,802 2,033 2,958

500 0,863 1,744 2347 0,803 2,026 2,956

100 0,862 1,753 2,352 0,802 2,034 2,958

200 0,863 1,745 2,349 0,803 2,026 2,956

2-10-1 300 0,858 1,822 2,39 0,796 2,106 3,003
400 0,862 1,761 2,356 0,802 2,044 2,965

500 0,863 1,744 2,347 0,803 2,026 2,956

100 0,863 1,747 2,349 0,803 2,028 2,957

200 0,857 1,835 2,398 0,793 2,126 3,025

25l 300 0,863 1,743 2345 0803 2025 2955
400 0,863 1,743 2,346 0,803 2,026 2,956
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500 0,863 1,742 2,345 0,803 2,025 2,956
100 0857 1,832 2,397 0793 2122 3,023

200 0863 1,744 2,346 0,803 2,026 2,956

2-9-11-1 300 0,863 1744 2,345 0,803 2,026 2,956

400 0,863 1,743 2,345 0,803 2,025 2,955

500 0,863 1,743 2,345 0,803 2,026 2,956

100 0,698 2914 4,48 0,663 3113 4,92

200 0676 3,001 4,641 0,647 3,173 5,043

2-4-1 300 0,709 2,819 4395 0,677 3,023 4,817

400 0,709 2,819 4398 0,676 3,026 4,829

500 0,706 2,842 4,419 0,671 3054 4,861

100 0,654 3,109 4,799 0629 3254 5177

200 07 2877 4,468 067 3075 4,883

2-6-1 300 0,698 2,906 4482 0,666 3,085 4,897

400 0,706 2,829 4,422 0,672 304 4,854

500 0,704 2,904 4438 0,671 3,094 4,863

100 0632 335 4,95 0,609 3442 5286

200 07 29 4464 0,669 3,084 4,881

2-8-1 300 0,707 2,841 4417 0,672 3,048 4,855

400 07 2871 4,463 0,665 3,079 4,903

S'SV'G 500 0,708 2,825 4,408 0,673 3,039 4,845
(M) 100 0,685 2,989 4,577 0656 3,164 4,971
200 0,688 2,963 4,555 0,648 3,166 5,022

2-10-1 300 0,707 2,843 4,412 0,671 3,054 4,86

400 0,704 2,885 4435 0,669 3,088 4,876

500 0,708 2,831 4,407 0,671 3,039 4,861

100 0665 3,11 4,723 0,631 3291 5,138

200 07 2857 4,468 0,666 3,058 4,902

257-1 300 0,709 2,795 4,396 0,676 3,003 4,826

400 0,703 2,884 4443 0,669 309 4,881

500 0,708 2,828 441 0675 303 4,831

100 0687 2,978 4573 0,655 3,146 4,972

200 069 2953 4,537 0,662 3,128 4,936

2-9-11-1 300 071 2802 4,391 0,678 3012 4,813

400 0,708 2,827 4,405 0,673 3,031 4,845

500 071 2794 4,391 0,677 3,007 4,818

100 0688 2,135 2,652 0,629 2,568 3,504

200 0,693 2,100 2,629 0,634 2530 3477

3-4-1 300 0,693 2,108 2,633 0,632 2541 3482

400 0,693 2104 2,631 0,633 2537 3481

BT,DG, 500 0,693 2103 2,632 0,634 2532 3479
(U,\ig 100 0688 2,131 2,653 0,629 2,565 3,506
200 0,694 2,099 2,627 0,633 2531 3479

3-6-1 300 0,694 2101 2,628 0,633 2533 3478

400 0,695 2,097 2,624 0,634 2530 3,476

500 0,695 2,097 2,624 0,634 2530 3477

153



100 0694 2,095 2,626 0,634 2529 3478
200 0,694 2,097 2,625 0634 2529 3,476

3-8-1 300 0,695 2097 2,623 0,634 2531 3,476
400 0,695 2,097 2,624 0,634 2530 3,476

500 0,695 2,097 2,623 0,634 2530 3,476

100 0693 2,104 2,631 0,632 2538 3,485

200 0,694 2,095 2,625 0,634 2528 3478

3-10-1 300 0,695 2097 2,624 0,634 2530 3,476
400 0,695 2,096 2,624 0634 2530 3,477

500 0,695 2,099 2,623 0633 2533 3476

100 0692 2,104 2,633 0633 2537 3481

200 0,695 2,097 2,624 0633 2530 3478

3571 300 0,695 2093 2622 0634 2,527 3,478
400 0,695 2,096 2,623 0633 2531 3478

500 0,695 2,095 2,621 0,633 2530 3,477

100 0,695 2,097 2,624 0,634 2529 3476

200 0,695 2,097 2,624 0,634 2529 3475

3-9-11-1 300 0,695 2097 2,622 0,634 2531 3476
400 0,695 2,091 2,623 0,634 2527 3,482

500 0,695 2,095 2,622 0,633 2530 3,477

100 0,846 1,879 2,464 0798 2084 2,837

200 0,846 1,874 2,460 0799 2,080 2,834

3-4-1 300 0,849 1,847 2,436 0,801 2056 2,817
400 0853 1,792 2,409 0,807 1996 2,779

500 0,852 1,813 2,413 0805 2020 2,788

100 0,849 1,853 2,442 0801 2,061 2,821

200 0,850 1,832 2,428 0,803 2037 2,802

3-6-1 300 0853 1,799 2,403 0,807 2,005 2,776
400 0,853 1,794 2,403 0,807 2,000 2,777

500 0,853 1,794 2,403 0,807 2,000 2,777

100 0851 1,825 2,424 0,804 2029 2,796

. 200 0,853 1,795 2,403 0,807 2,001 2,778
HS‘S»(;T» 3-8-1 300 0853 1,795 2,404 0807 2001 2777
(M6) 400 0854 1,791 2,401 0807 1,997 2,775
500 0,853 1,793 2,402 0,807 1,999 2,776

100 0,849 1,828 2,438 0802 2034 2815

200 0,853 1,797 2,404 0,807 2,003 2,778

3-10-1 300 0853 1,797 2,402 0,807 2,003 2775
400 0854 1,790 2,401 0,807 1996 2,774

500 0,853 1,793 2,402 0,807 1998 2,776

100 0,846 1,880 2,464 0798 2,085 2,838

200 0,851 1,824 2,423 0,804 2,029 2,795

3571 300 0854 1,789 2,400 0,807 1995 2,773
400 0,854 1,790 2,400 0,807 1995 2,774

500 0,854 1,790 2,400 0807 1,995 2774
3-9-11-1 100 0,849 1857 2441 0801 2,064 2,819

154



200 0854 1,790 2,400 0,807 1,995 2,774
300 0,854 1,791 2,400 0,807 1996 2,774

400 0,854 1,790 2,401 0,807 1,996 2,774

500 0,854 1,788 2,399 0,807 1,994 2,773

100 0720 2,810 4,458 0,684 2789 4,377

200 0720 2,802 4,455 0,684 2782 4375

3-4-1 300 0,721 2,793 4453 0,685 2773 4,373

400 0,720 2,830 4,460 0,684 2,808 4,380

500 0,721 2,795 4451 0685 2,775 4,371

100 0,718 2,844 4,474 0,682 2,822 4,392

200 0720 2,808 4,454 0,684 2,787 4,375

3-6-1 300 0,721 2,784 4,446 0,686 2763 4,365

400 0,721 2,807 4,451 0,685 2783 4,368

500 0,722 2,790 4,444 0,686 2768 4,363

100 0712 2,900 4521 0,675 2877 4,442

200 0721 2,800 4,447 0,685 2780 4,369

3-8-1 300 0,721 2,795 4,446 0,685 2774 4,367

400 0,722 2,790 4,443 0,686 2770 4,365

HM, iT, 500 0,722 2,788 4441 0,686 2768 4,363
BT (M7) 100 0,720 2,822 4,456 0,684 2801 4,375
200 0,721 2,801 4,450 0,685 2779 4,368

3-10-1 300 0722 2,792 4,442 0,686 2,771 4,362

400 0721 2795 4,446 0,686 2774 4,366

500 0,722 2,792 4,445 0,685 2,772 4,367

100 0,721 2,796 4,451 0,685 2,774 4,370

200 0,722 2,787 4,441 0,686 2766 4,361

3-57-1 300 0,722 2786 4,439 0,686 2768 4,362

400 0,721 2,793 4447 0,685 2774 4,370

500 0,722 2,785 4,440 0,686 2,766 4,364

100 0722 2,788 4,445 0,686 2767 4,366

200 0720 2,825 4,460 0,683 2805 4,383

3-9-11-1 300 0,723 2793 4,438 0,686 2776 4,362

400 0,722 2,786 4,440 0,686 2766 4,361

500 0,722 2,785 4,439 0,686 2766 4,361

100 0705 2,900 4,426 0,682 3,042 4,807

200 0723 2,685 4,289 0,695 2,883 4,697

3-4-1 300 0,722 2,709 4,299 0,693 2,906 4,709

400 0,716 2,786 4,346 0,689 2,955 4,745

500 0,723 2,693 4,293 0,695 2,891 4,697

HB"S’E;T' 100 0,722 2,739 4,297 0,693 2922 4,700
M8) 200 0705 2,844 4,431 0,687 2997 4,773
3-6-1 300 0,724 2,688 4,283 0,696 2,883 4,687

400 0,724 2,694 4285 0,696 2,887 4,688

500 0,723 2,702 4,293 0,695 2,895 4,696

™ 100 0,723 2,713 4,291 0,694 2,904 4,695

200 0,722 2,717 4,298 0,693 2911 4,708
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300 0,725 2,683 4,278 0,696 2,881 4,688
400 0,725 2,683 4,278 0,695 2,882 4,689

500 0,724 2,688 4,281 0,696 2,884 4,688

100 0,724 2,690 4,282 0,696 2,886 4,689

200 0,724 2,687 4,281 0,694 2,884 4,699

3-10-1 300 0,725 2,689 4,280 0,696 2,885 4,688
400 0,724 2,693 4,283 0,696 2,888 4,688

500 0,725 2,686 4,278 0,696 2,883 4,688

100 0,723 2,695 4,295 0,695 2,889 4,695

200 0,723 2,691 4,291 0,695 2,887 4,693

3-5:7-1 300 0,725 2,684 4,279 0,696 2,880 4,684
400 0,725 2,684 4279 0,696 2,880 4,686

500 0,725 2,684 4,280 0,696 2,880 4,686

100 0723 2,704 4,291 0,695 2,895 4,692

200 0,724 2,700 4,283 0,696 2,888 4,680

3-9-11-1 300 0,724 2,687 4,282 0,696 2,882 4,686
400 0,725 2,686 4,279 0,696 2,881 4,685

500 0,726 2,677 4271 0,696 2,879 4,690

100 0870 1,696 2,287 0812 1973 2,891

200 0864 1,790 2,338 0,804 2,072 2,954

4-4-1 300 0,869 1720 2,296 0,811 1,994 2,898
400 0,868 1,730 2,303 0,811 2,006 2,906

500 0,870 1697 2,288 0812 1974 2,891

100 0867 1724 2311 0,809 2,003 2,916

200 0864 1,780 2,333 0,805 2,063 2,947

4-6-1 300 0870 1,700 2,288 0,812 1,978 2,891
400 0,870 1,700 2,289 0812 1977 2,891

500 0,870 1695 2,286 0,812 1973 2,890

100 0,868 1722 2,299 0,811 2,002 2,904

200 0870 1,701 2,288 0812 1979 2,891

4-8-1 300 0,870 1699 2,288 0812 1977 2,890
?fl?s“é 400 0,870 1,700 2,288 0812 1978 2,891
(M9) 500 0,870 1,693 2,284 0,813 1,972 2,889
100 0864 1780 2,333 0,805 2,063 2,947

200 0869 1,705 2,290 0,812 1,983 2,892

4-10-1 300 0,869 1,704 2,290 0,812 1,982 2,892
400 0,870 1,695 2,286 0812 1976 2,895

500 0,870 1,695 2,283 0,813 1972 2,886

100 0869 1717 2,296 0,811 1,994 2,896

200 0870 1,694 2,284 0,813 1972 2,890

4571 300 0871 1,688 2,280 0,813 1,966 2,884
400 0871 1687 27277 0,813 1,966 2,884

500 0,871 1688 2,277 0,813 1967 2,882

100 0,869 1707 2,294 0812 1984 2,897

4-9-11-1 200 0867 1,736 2,310 0,809 2,014 2,915
300 0,870 1,698 2,286 0,813 1975 2,890
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400 0870 1692 2,282 0813 1969 2,885
500 0871 1,688 2,278 0813 1967 2,883
100 0,720 2,071 2,635 0,694 2193 2,852
200 0,724 2,043 2,614 0,696 2174 2,842
4-4-1 300 0725 2044 2,613 0,696 2173 2,840
400 0,723 2,053 2,619 0,696 2182 2,843
500 0,721 2,067 2,628 0,694 2192 2,850
100 0,722 2,063 2,624 0,695 2190 2,849
200 0,726 2,042 2,608 0698 2170 2,832
4-6-1 300 0,724 2045 2,614 0696 2174 2,841
400 0,726 2,039 2,605 0698 2169 2,833
500 0,726 2,037 2,604 0698 2167 2,832
100 0,721 2,068 2,630 0,694 2193 2,850
200 0,723 2,054 2,622 0,696 2179 2,843
4-8-1 300 0725 2049 2,614 0,696 2177 2,840
. 400 0,726 2,040 2,606 0,698 2169 2,833
Ig’ Bgé 500 0726 2,039 2,605 0698 2,170 2835
(M10) 100 0,722 2,064 2,627 0,695 2190 2,849
200 0,726 2,038 2,605 0,698 2168 2,832
4-10-1 300 0726 2039 2,606 0,698 2167 2,832
400 0,726 2,038 2,605 0698 2168 2,832
500 0,727 2,037 2,603 0698 2167 2,832
100 0,723 2,066 2,623 0,695 2,194 2,847
200 0,727 2,037 2,603 0698 2167 2,831
4-5-7-1 300 0,725 2,044 2,613 0697 2171 2,837
400 0,727 2,036 2,604 0698 2166 2,832
500 0,727 2,035 2,601 0,698 2167 2,833
100 0,722 2,064 2,627 0,694 2190 2,850
200 0,726 2,040 2,607 0,698 2168 2,833
4-9-11-1 300 0,727 2,035 2,602 0,698 2166 2,831
400 0,728 2,037 2,599 0698 2169 2,831
500 0,727 2,035 2,600 0698 2167 2,831
100 0,768 1,947 3,057 0,675 4522 6,909
200 0,769 1,931 3,05 0675 4509 69
4-4-1 300 077 1912 3,042 0,672 4,497 6,899
400 077 1911 3,043 0,672 4,499 6,901
500 077 191 3,043 0,673 4,491 6,801
100 0,769 1,934 3,048 0,676 4506 6,899
';MUDS% 200 077 1926 3,044 0673 4512 6,913
iy 461 300 077 1913 3,039 0,674 4491 6,888
400 0771 191 3,035 0,673 4482 6,886
500 0,771 1911 3,033 0,673 4,476 6,882
100 077 1924 3,039 0,673 4,497 6,898
et 200 0,771 1,909 3,032 0,675 4,468 6,871
300 0772 1903 3,029 0,674 4,465 6,868
400 0,772 1905 3,027 0,674 4,464 6,872
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500 0,771 191 3,032 0674 4,479 6,885
100 0,768 1,952 3,055 0675 4512 6,897

200 0771 191 3,032 0674 4,481 6,884

4-10-1 300 0,771 1908 3,034 0673 4,485 6,894
400 0,772 1906 3,026 0673 4,465 6,872

500 0,773 1901 3,024 0673 4,465 6,878

100 0,769 1,932 3,047 0674 4512 6,903

200 0771 1,901 3,032 0673 4,485 6,895

4-5-7-1 300 0,772 1,898 3,025 0674 4,474 6,873
400 0,772 1,896 3,025 0674 4,468 6,871

500 0,771 1,906 3,036 0674 4,479 6,881

100 077 1916 3,04 0674 4,486 6,884

200 0,771 1,905 3,036 0674 4,493 6,899

4-9-11-1 300 0773 19 3,02 0674 4,464 6,869
400 0,775 1,885 3,011 0673 4,47 6,861

500 0,775 1,882 3,005 0672 4471 6,868

100 0878 1,63 27386 0694 3,508 5,689

200 0877 1,631 2393 0693 351 5693

4-4-1 300 088 1591 2,366 0,694 3,502 5,686
400 0881 1581 2,357 0,695 3,495 5673

500 0881 1579 2,359 0,697 3,486 5,662

100 088 1,602 2,362 0696 3,499 5671

200 088 1,601 2,367 0,696 3,497 5672

4-6-1 300 0881 1576 2,352 0,697 3,489 5667
400 0882 1576 2,349 0,697 3,487 5658

500 0881 157 2,352 0697 3,481 5656

100 0,881 1,581 2357 0697 3,487 5662

200 0,881 1585 2354 0696 3,494 567

4-8-1 300 0882 1581 2,351 0,696 3,489 5663

. 400 0882 158 2,35 0,696 3,493 5665
gr»ég 500 0881 1581 2353 0,696 3,493 5,667
(M12) 100 0879 1,621 238 0,695 3,502 5,679
200 0,882 1576 2348 0,697 3,484 5659

4-10-1 300 0881 1583 2,352 0696 3,491 5664
400 0881 1579 2,351 0697 349 5661

500 0,883 1569 2,341 0698 348 565

100 0,881 1,582 2358 0695 3,495 5673

200 0,879 1,605 27374 0695 3,501 5677

4-5-7-1 300 0883 1564 2,34 0,697 3,477 5,649
400 0,882 1563 2,342 0697 348 5652

500 0,883 1562 2,337 0,698 3,476 5645

100 0881 1,587 2361 0,696 3,498 5682

200 0,883 1564 2339 0697 3478 565

4-9-11-1 300 0882 1525 2,309 0,697 3,484 5654
400 0883 152 2,303 0,697 3,478 5647

500 0,884 1515 2,296 0,698 3,472 5641
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Ek 9. Girdi katmam ile gizli katman ve gizli katman ile ¢cikti katmam arasindaki agirhk ve bias degerleri (M12 modeli (4-9-11-1) LM

algoritmasi icin)

GKSS iw Bias
1 -1,14127 -0,29658 2,205228 1,075887 4,635565 -2,98368
2 -0,16874 0,087276 1,117247 0,360258 0,257418 -0,68191
3 2,904818 0,096937 0,285937 0,190384 -4,79528 -1,58852
Girdi 4 -0,02469 0,034543 0,032328 0,019552 -0,07113 -0,61594
- 5 0,986743 -0,97001 0,215154 2,009167 2,336068 -1,39072
Gizli 6 0,877328 -0,54674 0,152093 2,929853 -0,3281  -0,26775
Katman 7 -5,84672 -0,49615 0,677896 0,718002 5,708735 0,962613
1 8 0,01128 0,003897 -0,02717 -0,00342 0,960745 0,020809
9 0,242071 -0,19773 0,259421 0,177875 -1,09363 1,713775
-2,23154
14,17312
1 -0,65243 1,669904 1,692908 -6,05479 0,781223 -4,76059 -2,05577 -1,46517 2,523271
2 -2,27852  -0,49825 0,228954 0,791452 -1,33496 1,749399 -1,09204 -6,12114 -0,69799
Gizli 3 -0,05602 2,141758 -0,58092 -2,78963 1,861349 -0,22235 0,491053 -5,43396 -0,3402
Katman 4 0,670805 0,709942 0,421933 0,966415 -0,12019 0,197784 -1,72272 1,413386 0,206053
1 5 -0,25992 -0,22532 -0,52096 -0,18658 0,058788 -0,11206 0,118114 3,827169 0,994616
6 0,142208 -1,26179 -0,78423 1,019351 0,150789 -0,22225 1,489528 -0,05523 0,884452
Gi_Zli 7 1,263727 -0,99893 1,761231 -0,7567 0,857005 9,850063 -1,08503 3,902388 -1,13112
Katman 8 -0,18713 -1,44287 -2,79705 -4,18811 0,880421 0,854591 0,76586 -4,66599 0,025889
2 9 1,144992 1,794951 -2,45124 -0,05482 0,411695 4,755758 1,118734 13,82569 4,021818
10 -1,52552 2,545524 0,065554 -6,69909 1,72194 -0,95556 0,418596 -1,04224 1,005605
11 -0,99578 -1,09096 0,42221 -1,12872 -0,05991 -1,30978 0,364341 0,965567 -1,07957
Bias
Gizli -
Cikt1 1 -12,5083 17,26805 12,37849 7,311943 -8,67704 9,92315 -0,55891 -2,81197 -12,5979 -11,7009 -12,7502 -12,5083
Katmam

GKSS: Gizli Katman Sinir Sayis1
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