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ornegi:

Forecasting the consumption of medical consumables used in the

emergency department using machine learning methods: A private
hospital case
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Oz

Amag: Bu calisma, acil serviste kullanilan ytiksek tiiketimli tibbi sarf malzemelerinin aylik tiiketim
miktarlarmin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin edilebilirligini incelemeyi amaglamaktadir.
Yontem: Ankara'da 6zel bir hastanenin 2022-2025 dénemine ait 10 malzemeye iliskin 480 aylik gozlem
kullanilarak alt1 makine 6grenmesi algoritmasi, hiperparametre optimizasyonu ile kronolojik ve ay
diizeyinde gruplanmis capraz dogrulama kapsaminda karsilastirilmistir. En uygun model, yalnizca
capraz dogrulama sonuglarina dayanan énceden belirlenmis secim kuraliyla secilmis; final test seti
yalmizca bagimsiz dogrulamada kullanilmistir. Hasta basvuru sayisi veri sizintisin1 énlemek amaciyla
gecikmeli olarak modele alinmistir. Bulgular: Random Forest en uygun model olarak belirlenmis
(capraz dogrulama R?=0,792; S5=0,008) ve bagimsiz test R? degeri 0,887 bulunmustur. Degisken
cikarma analizi, hasta basvuru sayisin Random Forest modeline olgiilebilir bir artimli katki
saglamadigini; katkinin agirlikli olarak dogrusal modellerde gozlendigini gostermistir. Sonug: Hasta
basvuru yogunlugu ile toplu tiiketim arasinda potansiyel bir iliski bulunmakla birlikte, bu iliskinin
tirtin bazindaki ve artiml katki analizindeki karsiligi siirlhidir. Model, toplu biitceleme ve insan
denetimli karar desteginde kullamlabilir; ancak tirtin bazli otomatik siparis kararlari i¢in tek basina
yeterli degildir.

Anahtar Kelimeler: T1ibbi Sarf Malzeme; Makine Ogrenmesi, Tiiketim Tahmini
JEL Kodlar:: 111, M11, C53

Abstract

Objective: This study examines whether monthly consumption of high-volume medical consumables
in an emergency department can be forecast using machine learning. Method: Six algorithms were
compared using 480 monthly observations for 10 items from a private hospital in Ankara (2022-2025).
Hyperparameters were tuned through chronological, month-grouped cross-validation. The best-
performing model was selected solely from cross-validation results, while the held-out test set was
used only for independent validation. Emergency-department visit volume was included in lagged
form. Findings: Random Forest was selected as the best-performing model (cross-validation R?=0.792;
SD=0.008) and achieved an independent test R? of 0.887. Ablation analysis showed no measurable
incremental contribution of visit volume to Random Forest, although positive contributions were
observed in linear models. Conclusion: The relationship between visit volume and consumption was
limited at the product level. The model may support aggregate budgeting and human-supervised
decision-making, but it is not sufficient as a standalone tool for automated product-level ordering.

Keywords: Medical Consumables; Machine Learning, Consumption Forecasting
JEL Codes: 111, M11, C53
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Extended Abstract

Forecasting the consumption of medical consumables used in the emergency department using machine learning methods: A
private hospital case

Literature

Healthcare inventory management is central to service continuity and financial sustainability because demand, lead times, and
the criticality of medical supplies vary considerably. Prior research has therefore combined conventional time-series methods
with machine-learning approaches for hospital logistics and emergency-department demand forecasting (Landry & Beaulieu,
2013; Saha & Ray, 2019; Vollmer et al., 2021).

Research subject

The study forecasts the monthly consumption of 10 high-volume medical consumables used in the emergency department of a
private hospital and examines whether lagged emergency-department visit volume improves predictive performance.

Research purpose and importance

The purpose is to compare simple and complex forecasting algorithms under a leakage-resistant evaluation design and to
determine their suitability for operational decision support. Reliable forecasts may assist aggregate budgeting and monitoring,
whereas weak product-level performance may make automated replenishment unsafe.

Contribution of the article to the literature

The article focuses on an emergency-department sub-dataset rather than hospital-wide consumption, evaluates global machine-
learning models against classical time-series baselines in the same hold-out period, and tests the incremental contribution of visit-
volume variables through ablation analysis.

Design and method

The research is a retrospective quantitative modeling study based on aggregated institutional records. Chronological ordering
was preserved throughout preprocessing, hyperparameter tuning, model selection, and independent testing.

Research type
The study is quantitative, retrospective, comparative, and predictive.
Research problems

The study asks whether monthly consumption can be forecast with temporal and lagged visit variables, which algorithm offers
the best balance of cross-validation accuracy and stability, whether visit volume adds measurable information, and whether
aggregate performance is sustained at the individual-item level.

Data collection method

Monthly material-consumption and emergency-department visit records for 2022-2025 were obtained from the hospital
information system in aggregated form. The dataset contains 480 material-month observations for 10 products; the final six
months of 2025, comprising 60 observations, were reserved for independent testing.

Quantitative analysis

Linear Regression, Ridge Regression, Artificial Neural Network, Random Forest, XGBoost, and Support Vector Regression were
tuned with chronological, month-grouped TimeSeriesSplit cross-validation. Performance was assessed with R?2, RMSE, MAE,
WAPE, and MASE, and classical baselines were evaluated in the same final test period.

Research model

Monthly consumption is the dependent variable. Product identity, year, month, lag-1 emergency-department visits, and —in
Variant B— the rolling mean of visits over the previous three months are the predictors. Only information available before the
forecast month was used.

Research hypotheses

Because the study is comparative and predictive, no directional inferential hypotheses were specified. The pre-defined
expectation tested through model comparison was that at least one candidate model would provide stable out-of-sample forecasts
and that lagged visit-volume variables might add predictive information beyond product and calendar variables.

Findings and discussion

Random Forest in Variant B was selected under the pre-specified cross-validation score, whereas Linear Regression obtained the
highest R?in the final test period. The distinction is important because the held-out test results were not used for model selection.

Findings as a result of the analysis

The selected Random Forest model achieved a cross-validation R? of 0.7922 (SD=0.0079), a selection score of 0.7844, and an
independent test R? of 0.887. Its test WAPE was 22.52% and MASE was 1.153. Eight of the 10 products nevertheless had negative
product-level test R? values.

Hypothesis test results

No conventional statistical hypothesis tests were conducted. Predictive expectations were evaluated through chronological cross-
validation, an untouched hold-out test set, and ablation analysis. Visit-volume variables produced no measurable incremental
gain for the selected Random Forest model, although gains appeared in the linear models.
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Discussing the findings with the literature

The results support literature emphasizing the value of data-driven healthcare logistics while also showing that strong aggregate
accuracy can mask weak item-level forecasts. The competitiveness of simple baselines and linear models is consistent with
evidence that model complexity does not guarantee superior forecasting performance.

Conclusion, recommendation and limitations

The model is suitable only as an auxiliary, human-supervised tool for aggregate monitoring and budgeting. Product-level
ordering should continue to incorporate inventory position, lead time, clinical requirements, and expert review.

Results of the article

The study identifies Variant B-Random Forest as the cross-validation-based choice but finds limited incremental value from visit
volume in that model and weak item-level generalization for most products.

Suggestions based on results

Future research should use longer time series, multiple rolling-origin test windows, multiple hospitals, and richer variables such
as triage level, diagnosis group, procedure volume, stock level, lead time, unit cost, and seasonal disease indicators.

Limitations of the article

The evidence comes from one private hospital, 48 months, 10 products, three cross-validation folds, and one six-month hold-out
window. Monthly aggregation and the absence of clinical, stock, cost, and procurement variables limit causal interpretation and
external validity.
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Giris

Saglik sektori, kiiresel dlcekte hem en biiylik hem de en hizh biiyiliyen alanlardan biri olarak kabul
edilmektedir. Tiirkiye’de saglik harcamalarinin son yillarda onemli olglide arttign goriilmektedir.
Tiirkiye Istatistik Kurumu (2024) verilerine gore 2022 yilinda toplam saglik harcamalar1 606,8 milyar TL
olarak gerceklesmis ve bu tutar Gayri Safi Yurt Ici Hasila'min (GSYH) %4’tinti olusturmustur. 2023
yilinda ise saglik harcamalar: 1,24 trilyon TL seviyesine yiikselmis (GSYH'nin %4,7’si) ve kisi basina
saglik harcamas1 14.582 TL'ye ulasmistir. Bu artis, saglik sisteminde maliyetlerin kontrolii ve kaynak
kullaniminin etkinligi konusunu daha da 6nemli hale getirmektedir. Nitekim artan saglik harcamalari,
politika yapicilar acisindan yiiksek kaliteli saglik hizmeti sunulurken kaynaklarin nasil daha verimli
kullanilabilecegi sorusunu giindeme getirmektedir (Ayer vd., 2023). Bu kapsamda tibbi malzeme, ilag
ve ekipmanlarin planlanmasi, izlenmesi ve kontroliinii iceren envanter yonetimi, saglik hizmetlerinin
kesintisiz stirdiiriilebilmesi acisindan kritik 6neme sahiptir (Khokhar, 2023; Landry ve Beaulieu, 2013;
Saha ve Ray, 2019).

Acil servis bagvurularmin ve kullanilan tibbi malzemelerin tahmin edilmesi, envanter planlamasinin
gelistirilmesine, hasta akisinin diizenlenmesine ve olasi yogunluklara kars: hazirlik yapilmasina katki
saglayabilir (Asheim vd., 2019; Jones vd., 2008; Tuominen vd., 2022; Vollmer vd., 2021). Bu kapsamda
acil servislerde envanter yonetiminin énemi daha da belirginlesmektedir. Acil servislerde hizmetin
ertelenmesi veya malzeme eksikligine baglh gecikme olusmasi hasta giivenligi acisindan risk
dogurabilir. Bu nedenle ge¢mis tiiketim verilerinin yani sira hasta basvuru sayist gibi hizmet hacmi
gostergelerinin tahmin modellerinde saglayabilecegi ek katk: da degerlendirilmelidir.

Yapay zekd ve makine ogrenmesi yontemlerinin envanter yonetimine entegrasyonu, genis veri
kiimelerinin analizini ve tahmin siireglerinin otomasyonunu destekleyebilir (Ali vd., 2025). Tibbi
malzeme tiiketiminin tahmini de stok planlamasi ve kontrol stireglerinin daha sistematik ytiriitiilmesine
katki saglayabilir. Bununla birlikte hizmet gecikmeleri ve hizmet kalitesi tizerindeki olas: etkiler,
kurumun veri yapisi ve uygulama kosullar: cercevesinde ayrica degerlendirilmelidir (Sayin, 2016).

Bu calismanin amaci, 6zel bir hastanenin acil servisinde kullanilan yiiksek tiiketimli tibbi sarf
malzemelerinin aylik titketim miktarlarini makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin etmek ve acil servis
basvuru sayisinin tahmin stirecindeki roliinti degerlendirmektir. Calismanin literatiire katkist tig
noktada 6zetlenebilir. Birincisi, hastane geneli titketim tahminlerinden farkli olarak acil servis 6zelinde
bir alt veri setine odaklanmakta ve birim diizeyinde stok yonetimi kararlarint ele almaktadr. ikincisi,
yalnizca model dogrulugunu degil; capraz dogrulama istikrar1 ve kurumsal bilgi sistemlerine entegre
edilebilirlik gibi yonetsel uygulanabilirlik olgiitlerini de dikkate almaktadir. Ugiinciisii, saglik
kurumlarinda rutin olarak izlenen hasta basvuru yogunlugunun tibbi sarf malzeme tiiketim
tahminindeki olas1 katkisin1 stnamakta ve bu degiskenin modele sagladigi artiml bilginin kullanilan
algoritmaya gore degisebildigini gostermektedir.

Bu cercevede calisma asagidaki arastirma sorularina yanit aramaktadir: (1) Acil serviste kullanilan
yiiksek tiiketimli tibbi sarf malzemelerinin aylik tiiketim miktarlari, acil servis hasta basvuru sayisi ve
zamansal degiskenler kullanilarak makine 6grenmesi yontemleriyle giivenilir bicimde tahmin edilebilir
mi? (2) Karsilastirilan algoritmalar arasinda hangi model, capraz dogrulama performansi ve katlar arasi
istikrar birlikte degerlendirildiginde en uygun sonucu vermektedir? (3) Hasta basvuru sayisinin tahmin
giicii, malzemeler arasi toplam tiiketim diizeyinde mi yoksa tek bir tirtiniin ay bazl tiiketim diizeyinde
mi gecerlidir?

Kavramsal cerceve ve literatiir

Saglik kurumlarinda degisken talep yapist ve kritik malzemelerin siirekli hazir bulundurulmasi
gerekliligi, stok planlamasini karmasiklastirmaktadir. Bu nedenle tiiketim egilimlerini ge¢mis
verilerden 6grenebilen tahminleme yontemleri, tibbi malzeme yonetiminde giderek daha fazla
kullanilmaktadir (Ali vd., 2025; Khokhar, 2023; Langabeer ve Helton, 2021).

Tibbi sarf malzeme talebi diizenli, degisken, yavas hareketli veya aralikli bir yap1 gosterebilmektedir.
Sifir talep donemlerinin sik oldugu {iirtinlerde geleneksel yontemler yetersiz kalabildiginden Croston
ve tiirevleri gibi aralikli talep yontemleri kullamilmaktadir. Liu (2020), kisa yasam dongtilii tibbi sarf
malzemelerinde talep yapisina uygun toplulastirma, model se¢imi ve hata 6lciitlerinin 6nemini ortaya
koymustur. Bu galismadaki tirtinler aylik diizeyde sifir titketim icermedigi icin Croston tiirii modeller
uygulanmanus, ilgili literatiir yontemsel kapsamin agiklanmasinda kullanilmigtir.

Coklu tirtin tahminlerinde her {iriin i¢in ayr1 model kuran yerel yaklagimlar ile biitiin tirtinleri ortak bir
modelde degerlendiren kiiresel yaklasimlar kullanilmaktadir. ETS, ARIMA ve ARIMAX {irtin bazl
yerel modellerken, tirtin bilgisini ortak bir veri yapisinda kullanan makine 6grenmesi modelleri kiiresel
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yaklagim niteligindedir. Montero-Manso ve Hyndman (2021), kiiresel modellerin kisa ve heterojen
serilerde de rekabetci sonuglar verebildigini gostermektedir. Bununla birlikte toplu performansin
yiiksek olmasi her tirtiniin aylik degisiminin basarili bicimde tahmin edildigi anlamina gelmediginden
trtin bazli hata dlgtitlerinin de raporlanmasi gerekmektedir.

Makine Ogrenmesi yontemleri, gecmis verilerdeki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkilerden
yararlanarak tahmin tiretmektedir. Bu calismada Lineer Regresyon, Ridge Regresyon, Random Forest,
XGBoost, SVR ve Yapay Sinir Ag1 modelleri karsilastirilmistir. Dogrusal modeller yorumlanabilirlik
saglarken, agag tabanli modeller, SVR ve yapay sinir aglar1 daha karmasik iligkileri 6grenebilmektedir.
Ancak model basaris: veri miktari, degisken yapisi ve hiperparametre se¢imlerinden etkilendiginden
karmasik modellerin her durumda daha basarili olmas: beklenmemelidir (Chen ve Guestrin, 2016;
Goodfellow vd., 2016; James vd., 2013).

Saglik alanindaki galismalar da model performansinin veri yapisina gore degistigini gostermektedir.
Altin vd. (2023), 6zel bir hastanede tibbi atik miktariin tahmininde derin 6grenmenin ¢ekirdek tabanh
SVM’den daha iyi sonu¢ verdigini bildirmistir. Vollmer vd. (2021) ise acil servis basvurularinda
dogrusal ve geleneksel zaman serisi modellerinin bazi durumlarda karmasik makine dgrenmesi
yontemleri kadar basarili olabildigini gostermistir. Bu bulgular, makine 6grenmesi modellerinin basit
referanslar, ETS ve ARIMA ailesiyle karsilastirilmasi gerektigini desteklemektedir.

Mevcut literatiirde acil servis basvurularmin tahmini yaygin olmakla birlikte, belirli tibbi sarf
malzemelerinin ¢oklu {irtin yapisinda tahmin edilmesi, hasta bagvuru sayisimin artimli katkisinin
sinanmasi ve kiiresel makine 6grenmesi modellerinin tiriin bazli ETS, ARIMA ve ARIMAX modelleriyle
ayni test doneminde karsilastirilmasi sinurlidir. Bu ¢alisma s6z konusu yontemleri yiiksek tiiketimli on
trtin tizerinde karsilastirmakta ve sonuglari toplu olciitlerin yaninda {iriin bazli R? ve WAPE
degerleriyle degerlendirmektedir. Uriin bazindaki siirli performans nedeniyle calismanin katkist
otomatik siparis kararlarindan ziyade yontem karsilastirmasi ve insan denetimli toplu karar destegiyle
sinirlandirilmistir.

Yontem
Arastirma tasarim

Bu arastirma, retrospektif kurumsal kayit verilerine dayali, nicel ve tahmine yonelik bir modelleme
calismasi olarak tasarlanmustir. Calismada, acil servis biriminde kullanilan yiiksek tiiketimli tibbi sarf
malzemelerinin aylik tiiketim miktarlar1 makine 6grenmesi algoritmalari ile tahmin edilmistir.
Arastirma kapsaminda farkli algoritmalarin tahmin performanslar1 karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir.

Calisma, doktora tezi kapsaminda kullanilan genel hastane tibbi malzeme tiiketim veri setinden
turetilmis olup yalnizca acil servis biriminde kullanilan tibbi malzemelere odaklanan bir alt 6rneklem
analizi olarak yapilandirilmistir. Bu yoniiyle calisma, hastane geneli tiiketim tahmininden farkl: olarak
acil servis hizmet yogunlugu ile tibbi malzeme tiiketimi arasindaki iliskiye odaklanmaktadir.

Bu calismada kullanilan veriler, ilgili 6zel hastanenin kurumsal bilgi sisteminden hasta veya calisan
kimligini belirlemeye imkéan verecek herhangi bir bilgi icermeyecek sekilde, malzeme ve ay diizeyinde
toplulastirilmis olarak temin edilmistir. Calisma, ilgili 6zel hastane yonetimi tarafindan 10.01.2025
tarihli ve 2025/112 sayili yazi ile verilen arastirma izni kapsaminda yurutiilmustiir. Arastirmacilar
calisma siiresince hasta veya calisan kimligini belirleyebilecek herhangi bir veriye erismemistir.
Arastirmada bireysel hasta verisi, kisisel saghk verisi, anket, goriisme veya klinik miidahale yer
almadigindan etik kurul onay1 gerekmemektedir.

Veri seti ve degiskenler

Arastirmada 2022-2025 yillar1 arasindaki aylik kayitlar kullanilmistir. Veri seti, acil serviste kullanilan
ve toplam tiiketim miktar1 bakimindan 6ne ¢ikan 10 tibbi sarf malzemeye ait 480 gozlemden
olusmaktadir. Her goézlem, belirli bir malzemenin belirli bir yil ve aya ait tiiketim miktarmi
gostermektedir.

Analizde kullanilan degiskenler Tablo 1’de sunulmustur.

1576 bmij (2026) 14 (3): 1572-1586



Ercan Culha & Abdullah Misirlioglu & Refika Sultan Dogan

Tablo 1: Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Degisken Rolii Aciklama

Tiiketim miktar1 Bagiml1 degisken flgili malzemenin aylik tiiketim miktar1

Malzeme ad1 Bagimsiz degisken Tibbi sarf malzemenin ad1

Yil Bagimsiz degisken Gozlemin ait oldugu yil

Ay Bagimsiz degisken Gozlemin ait oldugu ay

Gecikmeli acil servis ) 5 Tahrr}in aymdan 6nce ger/gekle§en ha?ta ba§'\/.}1ru bilgisi; Varyant
Bagimsiz degisken A’da lag-1, Varyant B'de lag-1 ve onceki ti¢ ayin hareketli

basvuru sayisi ortalamasi

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.
Veri 6n isleme

Veri 6n isleme siirecinde oncelikle yil ve ay degiskenlerinden tarih degiskeni olusturulmus, veri seti
kronolojik olarak siralanmistir. Zaman serisi niteligi tasiyan verilerde rastgele siralama veya rastgele
egitim-test ayrimi veri sizintisina neden olabileceginden, modelleme siirecinde zamansal sira
korunmustur.

Aykir1 deger kontroliinde Medyan Mutlak Sapma yontemi kullanilmistir. Bu yontem, 6zellikle kiiciik
veya carpik dagilimh veri setlerinde standart sapmaya dayali yontemlere gore daha giirbtiz bir
yaklagim sunmaktadir (Leys vd., 2013). Aykir1 deger kontrolii yalnizca bagimsiz degisken olan acil
servis basvuru sayisi tizerinde uygulanmis, bagimli degisken olan tiiketim miktar1 kirpilmamustir.
Boylece modelin gergek tiiketim davranisini 6grenmesi amaclanmistir. Egitim setinde acil servis
basvuru sayisi icin tist sinir 8.921,80 hasta/ay olarak belirlenmis ve bu sinirin tizerinde kalan 10 gézlem
ust sinira kirpilmistir. Ay ve yil degiskenlerinde aykiri deger miidahalesi gerektiren bir durum
saptanmamustir; final test setinde ise herhangi bir kirpma islemi yapilmamustir.

Sayisal degiskenler, ortak bir 6lcekte degerlendirilebilmesi ve modelin sayisal kararliliginin artirilmasi
amaciyla merkezleme ve olgeklendirme (z-puani standardizasyonu / StandardScaler) yontemi ile
normalize edilmistir. Kategorik degiskenler ise analize uygun hale getirilmek tizere, her bir kategoriyi
ayr1 bir gosterge degiskenine doniistiiren kukla degisken (one-hot encoding) yaklasimu ile yeniden
yapilandirilmistir (Kuhn ve Johnson, 2013). Bu kapsamda, kategorik degisken olan malzeme ad1 da one-
hot encoding yontemi kullanilarak sayisallastirilmis ve modele dahil edilmistir. Ayrica dogrusal
modeller, yapay sinir aglar1 ve SVR algoritmalar igin sayisal degiskenler StandardScaler yontemi ile
standartlastirilarak modele uygun hale getirilmistir.

Veri s1zintis1 kontrolii ve gecikmeli (lag) degiskenler

Acil servise basvuran hasta sayisin ilgili aya ait gerceklesmis degeri, tahmin aninda hentiz
bilinmeyebileceginden ileriye doniik tahmin stirecinde veri sizintisina yol agabilmektedir. Bu nedenle
analizde hasta basvuru sayist yalnizca tahmin aninda erisilebilir olan ge¢mis donem bilgileri
kullanilarak yeniden yapilandirilmistir. Bu kapsamda iki alternatif 6zellik kiimesi karsilastirmali olarak
test edilmistir: (i) Varyant A, bir 6nceki ayin gerceklesmis hasta bagvuru sayisini (lag-1) kullanmaktadir;
(ii) Varyant B, lag-1 degiskenine ek olarak 6nceki ti¢ aym hareketli ortalamasmi (roll3) icermektedir.
Her iki degisken kiimesi de yalmzca ge¢miste gerceklesmis verilerden tiiretildiginden, aylik
operasyonel karar destek yaklasimiyla uyumludur. Aykirt deger kirpmasi (Medyan Mutlak Sapma),
gecikmeli degiskenler tiiretilmeden 6nce ham hasta sayisi serisine uygulanmis, kirpilmis degerler daha
sonra lag ve hareketli ortalama hesaplamalarina yansitilmistir.

Egitim ve test seti ayrimi

Veri setinde 2025 yili Temmuz-Aralik dénemine ait son 6 ay bagimsiz final test seti olarak korunmustur.
Ancak gecikmeli degiskenlerin tiiretilmesi serinin basinda bir 1sinma (warm-up) donemi
gerektirdiginden, Varyant A icin ilk ay, Varyant B icin ilk {i¢ ay egitim setinden ¢ikarilmistir. Buna gore
egitim ve gapraz dogrulama siirecinde Varyant A’da 410, Varyant B'de 390 gozlem kullanilmis; final
test seti her iki varyantta da 60 gozlem olarak sabit kalmistir. Final test setindeki tahminler igin
kullanilan gecikmeli hasta sayis1 degerleri de her durumda ilgili aym kendisinden 6nceki, dolayisiyla
tahmin aninda zaten gerceklesmis aylara aittir.

Modelin etkinliginin tarafsiz bicimde degerlendirilebilmesi icin model, kurulum ve ayarlama
asamalarinda kullanilmamus veriler tizerinde stnanmalidir. Bu kapsamda modelin olusturuldugu veri
kiimesi egitim ve dogrulama, performansimnin degerlendirildigi veri kiimesi ise test seti olarak
adlandirilmaktadir (Kuhn ve Johnson, 2013). Veri setinin panel yapis1 (10 malzeme x 48 ay) dikkate
aliarak capraz dogrulamada TimeSeriesSplit yontemi satir diizeyinde degil, ay diizeyinde gruplanmus
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olarak uygulanmustir: bolme noktalar1 yalmizca ay simirlarinda olusturulmus, ayni aya ait 10 malzeme
satir1 hicbir zaman farkli katlara dagilmamustir. Bu yaklasim hem klasik K-Fold yonteminde ortaya
cikabilecek zamansal karismay1 hem de satir bazli bolmenin yol agabilecegi yapay gozlem bagimsizlig
varsayimini ortadan kaldirmaktadir. Ug kat uygulanmis; yalmizca kat ortalamasi degil, katlar arasi R2
standart sapmasi (CV R? Std) da raporlanarak model istikrar1 degerlendirilmistir. On isleme adimlar
(one-hot encoding ve StandardScaler) her capraz dogrulama katinda ve nihai egitimde yalnizca ilgili
egitim verisine uyarlanmis, dogrulama/ test verisine yalnizca dontistiirme uygulanmistir; bu islem veri
sizintisinin énlenmesi agisindan énemlidir.

Kullanilan algoritmalar ve performans metrikleri

Calismada Ridge Regresyon, Lineer Regresyon, Yapay Sinir Ag1, Random Forest, XGBoost ve Destek
Vektor Regresyonu algoritmalar: karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ridge Regresyon, dogrusal
modellerde ortaya cikabilecek ¢oklu dogrusal baglanti sorununu ve asir1 uyum riskini azaltmaya
yonelik cezalandirmali bir tahminleme yaklasimi sunmasi nedeniyle analiz kapsamina alinmistir (Hoerl
ve Kennard, 1970). Random Forest algoritmasi, ¢ok sayida karar agacinin birlesik yapisindan
yararlanarak dogrusal olmayan iliskileri ve degiskenler arasindaki karmasik etkilesimleri
modelleyebilmesi bakimindan saglik hizmetlerinde degiskenlik gosteren tiiketim oriintiilerinin tahmin
edilmesine uygun bir yontem olarak degerlendirilmistir (Géron, 2019). XGBoost ise agag¢ tabanl
gradyan artirma yaklagimina dayanmasi, karmasik ve ¢ok boyutlu veri yapilarinda 6lceklenebilirlik
saglamasi ve yiiksek tahmin basarisi sunabilmesi nedeniyle tercih edilmistir (Chen ve Guestrin, 2016).
Bunun yaninda Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Ag1 modelleri de dogrusal olmayan veri
oruntiilerini yakalayabilme potansiyelleri nedeniyle karsilastirmali modelleme stirecine déhil edilmistir
(Géron, 2019, pp. 157-171; Goodfellow vd., 2016).

Model hiperparametrelerinin belirlenmesinde sistematik bir optimizasyon siireci uygulanmustir.
GridSearchCV yontemi yalmizca egitim verisi {izerinde, ay diizeyinde gruplanmis {i¢ katli capraz
dogrulama kullanilarak gerceklestirilmis; final test seti hiperparametre se¢imi ve model belirleme
siirecine dahil edilmemistir.

Ridge Regresyon icin a € {0,1; 1; 10; 100} degerleri sinanmis ve a=1 segilmistir. Random Forest i¢in agac
sayist € {300, 600} ve maksimum derinlik € {sinirsiz, 10} degerleri degerlendirilmis; 300 agag ve sinirsiz
maksimum derinlik en uygun parametreler olarak belirlenmistir. XGBoost icin agag sayis: € {300, 600},
maksimum derinlik € {3, 6} ve 6grenme oraru € {0,05; 0,1} degerleri stnanmus; 300 agag, maksimum
derinlik 3 ve 6grenme orani 0,05 secilmistir. Yapay Sinir A8 icin gizli katman yapis1 € {(32), (64, 32)} ve
L2 diizenlilestirme katsayis1 € {0,0001; 0,001; 0,01} degerleri degerlendirilmis; (64, 32) katman yapis1 ve
0,001 diizenlilestirme katsay1s1 kullanilmistir. SVR i¢in C € {1, 10, 100}, epsilon € {0,1; 1} ve gekirdek tiirti
€ {radyal tabanli, dogrusal} degerleri sinanmis; C=100, epsilon=0,1 ve dogrusal ¢ekirdek se¢ilmistir.
Lineer Regresyon modeli ayarlanabilir bir hiperparametre icermediginden varsayilan yap: ile
uygulanmistir. Rastgelelik iceren modellerde random_state=42 olarak sabitlenmistir.

Analizler Python 3.12 ortaminda gergeklestirilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi ve
degerlendirilmesinde scikit-learn 1.8, XGBoost modelinde xgboost 3.3, ETS ve ARIMA modellerinde
statsmodels 0.14, otomatik ARIMA model secimi siireclerinde ise pmdarima 2.1 kiittiphanelerinden
yararlanilmustir.

Model se¢im protokolii ve hasta sayisinin artimli katkisinin sinanmasi

En iyi model, yalnizca capraz dogrulama sonuglarina dayanan ve 6nceden tanimlanan bir kurala gore
secilmistir. Her modelin ti¢ fold’daki ortalama R? degerinden katlar aras: standart sapma ¢ikarilarak
“Se¢im Skoru” (CV R? Ortalamasi — CV R? Standart Sapmast) hesaplanmus; en ytiksek skora sahip model
en iyi model olarak belirlenmistir. Bu o¢lgtit, dogruluk ile katlar arasi istikrar1 birlikte degerlendiren
muhafazakar bir secim olgtittidiir. Final test seti, en iyi model ¢apraz dogrulama sonuclarma gore
belirlendikten sonra yalnizca bagimsiz dogrulama amaciyla bir kez kullanilmis; model karsilastirmasi
veya se¢imi test sonuglarma dayandirilmamistir. Hasta basvuru sayisi degiskenlerinin (lag-1 ve roll3)
modele artiml1 katkisin1 sitnamak amaciyla ayni hiperparametre optimizasyonu ve ¢apraz dogrulama
protokolii, hasta sayisi degiskenlerinin ¢ikarildig: 6zellik kiimesiyle (yalmzca malzeme adi, ay ve yil)
tekrarlanmus; iki 6zellik kiimesinin ¢apraz dogrulama R? degerleri arasindaki fark degisken ¢ikarma
(ablation) analizi olarak raporlanmistir. Ayrica hasta sayisinin lag-1 degerini digsal degisken olarak
kullanan ARIMAX modeli klasik zaman serisi karsilastirmasina eklenmistir. Ayni hiperparametre
optimizasyonu, ay diizeyinde gruplanmis capraz dogrulama ve degisken ¢ikarma protokolii Varyant A
ile Varyant B icin ayr1 ayr1 uygulanmus; genel en iyi model, iki varyanttaki toplam 12 model sonucu
arasindan yalnizca Secim Skoruna gore belirlenmistir.
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Model performansmin degerlendirilmesinde R? temel performans olgiitii olarak kullamilmistir. R?,
modelin tiiketim miktarindaki varyansi ne 6lgtide agikladigini gostermektedir. Buna ek olarak RMSE
ve MAE degerleri raporlanmistir. RMSE biiytik hatalara daha duyarh oldugundan yiiksek sapmalari
one cikarirken, MAE ortalama mutlak hata diizeyini gostermektedir (Hyndman ve Koehler, 2006; Kuhn
ve Johnson, 2013). En iyi model se¢imi, yalnizca ¢apraz dogrulama ortalamasi ile katlar arasi istikrar1
birlikte dikkate alan Se¢im Skoruna gore gerceklestirilmistir. Incelenen 10 malzemenin tiiketim
hacimleri 6nemli lctide farklilastigindan WAPE (Weighted Absolute Percentage Error), toplam mutlak
hatanin toplam gerceklesen tiiketime oranini gostermek amaciyla hem ¢apraz dogrulama hem de final
test asamasinda toplam ve tirtin bazli diizeyde raporlanmistir. Hyndman ve Koehler (2006) tarafindan
onerilen dlgekten bagimsiz MASE (Mean Absolute Scaled Error) de hesaplanmuis; bu 6lgiit, her modelin
hatasin ilgili malzemenin egitim setindeki naive (bir 6nceki ay) tahmininin ortalama mutlak hatasia
oranlayarak tirtinler arasi karsilastirmaya imkan saglamistir.

Bulgular
Veri setinin genel yapisi

Analiz veri seti 10 tibbi malzemeye ait 480 aylik gozlemden olusmaktadir. incelenen dénemde bu
urtinlerin toplam tiiketim miktar1 689.873 birimdir. Aylik acil servis basvuru sayisi 1.904 ile 9.152
arasinda degismektedir.

Tablo 2: Incelenen Malzemelerin Toplam Tiiketim Miktarina Gore Siralamast

Malzeme ad1 Toplal.n tiiketim
miktari
Enjektsr 10 ml Ug Pargali Yesil 21G 186.898
Serum Seti Igneli 167.077
EKG Elektrot Yetigkin 142.985
Intravensz Kantil Portlu Pembe No:20 76.654
Intravensz Kantil Portlu Mavi No:22 53.833
Intravensz Kaniil Portlu Sar1 No:24 24.004
Intravensz Kaniil Portlu Mor No:26 14.419
Nebiilizer Set Maske Yetigkin 9.742
Enjektor Insiilin Tek Kullanimlik 26G 100 TU 1 ml 7.703
Nebiilizer Set Maske Pediatrik 6.558

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.
Acil servis basvuru sayisindaki aykir1 degerlerin degerlendirilmesi

Egitim setinde acil servis basvuru sayist igin medyan 4.096, medyan mutlak sapma 930 olarak
hesaplanmustir. Z-skor esik degeri #3,5 kabul edildiginde tist smir 8.921,80 hasta/ay olarak
belirlenmistir. Egitim setinde bu smirin tizerinde kalan 10 gozlem kirpilmistir. Bu islem bagimsiz
degiskendeki asir1 u¢ degerlerin model egitimini bozmasini engellemeyi amaglamis, titketim miktar:
tizerinde herhangi bir kirpma yapilmamuistir.

Model performanslarinin karsilastirilmasi

Modellerin hiperparametre optimizasyonu sonrasindaki capraz dogrulama sonuglar1 ve model secim
skorlari, Varyant A (Tablo 3a) ve Varyant B (Tablo 3b) i¢in ayr1 ayr1 sunulmustur. Her iki varyant aym
GridSearchCV protokolii, ayn1 ay diizeyinde gruplanmis ¢apraz dogrulama bélmeleri ve ayn1 Secim
Skoru olgiitiiyle degerlendirilmistir. En iyi model, iki tablodaki toplam 12 model-varyant
kombinasyonu arasindan en yiiksek Secim Skoruna sahip model olarak belirlenmistir. Ayrica
modellerin gercek katkisin1 degerlendirmek amaciyla altt baz/klasik zaman serisi modeli
karsilastirmaya eklenmis ve hasta sayis1 degiskenlerinin artiml1 katkis1 Varyant B icin degisken ¢ikarma
analiziyle incelenmistir. Varyant A’ya iliskin degisken c¢ikarma sonuglari ise metinde ayrica
degerlendirilmistir.
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Tablo 3a: Varyant A (Lag-1 Hasta Sayis1) - Hiperparametre Optimizasyonu Sonrasi Capraz Dogrulama
ve Sec¢im Skoru

Model CVR2Ort. | CVR2Std ngr‘:_ssﬁ‘;“ Test R2* Test MASE*
Lineer Regresyon 0,7890 0,0492 0,7398 0,918 1,238
Ridge Regresyon 0,7886 0,0497 0,7390 0,913 1,244
Zi‘l%?\}l’)smir At 0,7599 0,0322 0,7277 0,917 1,197
Random Forest 0,7340 0,0978 0,6363 0,860 1,354
XGBoost 0,7059 0,1405 0,5654 0,839 1,332
SVR 0,6014 0,1730 0,4283 0,857 1,308

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir. Not: Test sonuglar1 yalmzca bagimsiz dogrulama amaciyla sunulmus, model segiminde
kullanilmamustir. Siralama Segim Skoruna goére yapilmistir.

Tablo 3b: Varyant B (Lag-1 + 3 Aylik Hareketli Ortalama) - Hiperparametre Optimizasyonu Sonrasi
Capraz Dogrulama ve Segim Skoru

Model CVR?Ort.|CVR2Std | 5 fgr‘:_ssﬁ‘é;“ Test R?* Tes(to/?)’fPE M&’;*
Random Forest 0,7922 0,0079 0,7844 0,887 22,52 1,153
XGBoost 0,7850 0,0113 0,7737 0,901 22,53 1,299
Zi‘l%?l’)smir At 07946 | 0,0306 0,7640 0,885 27,20 2,177
Ridge Regresyon 0,7372 0,0380 0,6992 0,917 21,01 1,131
Lineer Regresyon 0,7239 0,0296 0,6943 0,921 20,45 1,063
SVR 0,6404 0,1276 0,5128 0,850 26,09 1,183

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir. Not: Test sonuglar1 yalmzca bagimsiz dogrulama amaciyla sunulmus, model seciminde
kullanilmamustir. Siralama Segim Skoruna goére yapilmistir.

Tablo 3b’de tanimlanan Se¢im Skoruna (CV R? Ortalamasi — CV R2 Std) gore en yiiksek deger Random
Forest modelinde elde edilmistir (0,7844). Bu modeli XGBoost (0,7737) ve ANN (0,7640) izlemistir.
Random Forest'in ¢apraz dogrulama R? degeri 0,7922 ve standart sapmas1 0,0079 olarak bulunmustur.
ANN daha yiiksek bir ortalama capraz dogrulama R? degerine ulasmasina ragmen (0,7946), standart
sapmasinin daha yiiksek olmasi (0,0306) nedeniyle Se¢im Skoru Random Forest'in altinda kalmustir.
Model secimi yalnizca capraz dogrulama sonuglarina gore gergeklestirilmis ve final test seti bu asamada
kullanilmamuistir. Segilen Random Forest modelinin final test performans: R?>=0,887, WAPE=%22,52 ve
MASE=1,153 olarak hesaplanmustir. Lineer Regresyon final testte R?=0,921 degerine ulasmis olmakla
birlikte, final test sonuclar1 model se¢im 6l¢iitii olarak kullanilmamuastr.

Varyant A, ayni hiperparametre optimizasyonu ve ay diizeyinde gruplanmis capraz dogrulama
protokoliiyle degerlendirilmistir. Bu varyantta en yiiksek Segim Skoru Lineer Regresyon modelinde
elde edilmis (0,7398), ancak bu deger Varyant B’deki Random Forest modelinin Se¢im Skorundan
(0,7844) diisiik kalmistir. Bu nedenle iki varyanttaki toplam 12 model-varyant kombinasyonu arasinda
en iyi model Varyant B-Random Forest olarak belirlenmistir. Varyant A'nin degisken cikarma
analizinde hasta sayis1 degiskenlerinin ¢ikarilmasi, Random Forest modelinde ¢apraz dogrulama R?
degerini 0,054, XGBoost modelinde ise 0,031 azaltmistir.

SVR modeli en diisiik Se¢im Skoruna sahiptir (0,5128) ve final testte de en zayif performansi gostermistir
(R?=0,850). Sistematik hiperparametre taramasi sonunda dogrusal ¢ekirdek ve C=100 se¢ilmis olmasina
ragmen bu model veri yapisina en uygun secenek olmamuistir. Final test MASE degerleri kiictikten
biiytige Lineer Regresyon igin 1,063, Ridge Regresyon igin 1,131, Random Forest igin 1,153, SVR icin
1,183, XGBoost igin 1,299 ve ANN igin 2,177 olarak hesaplanmistir. Naive baz modelin MASE degeri
(0,989) tiim makine 6grenmesi modellerinden daha diisiiktiir. Bu bulgu, olgekten bagimsiz MASE
olgtitiine gore basit bir stireklilik yaklasiminin rekabetci kaldigini gostermektedir.

Baz (naive) tahmin modelleriyle karsilastirma

Karmasik modellerin gercek katkisini degerlendirebilmek amaciyla alt1 baz/klasik zaman serisi modeli
final test doneminde ayrica hesaplanmistir: (i) Naive (t-1), (ii) Mevsimsel Naive (t-12), (iii) Hareketli
Ortalama (3 ay), (iv) ETS (iistel diizeltme), (v) otomatik ARIMA ve (vi) hasta sayisinin lag-1 degerini
dissal degisken olarak kullanan otomatik ARIMAX. Sonuglar Tablo 3c’de sunulmustur.
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Tablo 3c: Baz (Naive/Klasik Zaman Serisi) Tahmin Modellerinin Nihai Test Performansi

Baz Model TestR? | TestRMSE | LeStWAPE | TestsMAPE |\, op
(%) (%)

Naive (t-1) 0,883 550,00 2,32 42,14 0,989
Mevsimsel Naive (t12)| 0,803 714,94 31,21 56,77 1,440
g‘;reketh Ortalama (3 0,891 531,72 21,70 46,46 1,049
ETS (Ustel Diizeltme) 0,824 676,54 28,66 4842 1,227
ARIMA (otomatik) 0,858 606,11 25,61 45,88 1,129
ARIMAX (otomatik, 0,834 656,36 27,46 46,42 1,168
hasta say1s1 digsal)

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Tablo 3c incelendiginde, yalnizca bir 6nceki ayin degerini tekrar eden Naive modelin R?=0,883 ve
WAPE=%22,32 degerlerine ulastig1 gortilmektedir. Bu performans, karsilastirilan makine 6grenmesi
modellerinin ¢oguna yakindir ve bazi olciitlerde daha iyidir. ETS, ARIMA ve ARIMAX modelleri ise
sirastyla R?=0,824, R?=0,858 ve R?=0,834 degerleriyle Naive ve hareketli ortalama baz modellerinin
gerisinde kalmistir. Hasta sayisini digsal degisken olarak kullanmasina ragmen ARIMAX modelinin
ARIMA’dan daha iyi sonug¢ vermemesi, hasta sayist bilgisinin klasik zaman serisi gergevesinde ek
agiklama giicti saglamadigini gostermektedir. Bu bulgu, Tablo 3d’deki degisken ¢ikarma analiziyle de
uyumludur. Random Forest modeli (Varyant B, R?=0,887; WAPE=%22,52), Naive baz modele gore
WAPE bakimindan 0,20 ytizde puan daha kotti sonug vermistir. Sonuglar, hasta basvuru sayisinin bazi
modellerde olgiilebilir katk: sagladigini, agac tabanli modellerde bu katkinin belirsiz kaldigini ve model
performansinin tek bir 6lciite dayanilarak degerlendirilmemesi gerektigini gostermektedir.

Hasta sayisinin artimli katkisi: Degisken ¢ikarma analizi

Hasta basvuru sayist degiskenlerinin (lag-1 ve roll3) modele gercekte ne kadar katki sagladigim
dogrudan sinamak amaciyla, her algoritma ayni hiperparametre optimizasyonu ve ay-gruplu capraz
dogrulama protokoliiyle, hasta sayis: degiskenleri ¢ikarilmis bir 6zellik kiimesiyle (yalnizca malzeme
adi, ay, yil) yeniden egitilmistir. Sonuglar Tablo 3d’de sunulmaktadir.

Tablo 3d: Hasta Sayis1 Degiskenlerinin Artimli Katkis1 (Ablation Analizi, Capraz Dogrulama)

Model (Ta;‘;\/llizdel) (Hasta (S;ny:i Harig) Fark

Random Forest 0,7922 0,8083 -0,0160
XGBoost 0,7850 0,7937 -0,0087
Zi‘l%?\}l’)smir A 0,7946 -0,1525 +0,9471
Ridge Regresyon 0,7372 0,4220 +0,3152
Lineer Regresyon 0,7239 0,3248 +0,3991
SVR 0,6404 0,6755 -0,0351

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Tablo 3d, hasta sayis1 degiskenlerinin katkisinin model ailesine gore farklilastigini gostermektedir. Agag
tabanli modellerde (Random Forest ve XGBoost) hasta sayist degiskenlerinin ¢ikarilmasi gapraz
dogrulama R? degerini sirasiyla 0,016 ve 0,009 artirmistir. Buna gore segilen Random Forest modelinde
hasta bagvuru sayisi dlgtilebilir bir artimli katki saglamamuistir. Buna karsilik Lineer Regresyon ve Ridge
Regresyon modellerinde hasta sayis1 degiskenlerinin ¢ikarilmasi R? degerini sirasiyla 0,399 ve 0,315
azaltmig; bu modellerde hasta sayisinin pozitif katkisi gozlenmistir. ANN, hasta sayis1 degiskenleri
cikarildiginda kararsiz bir performans gostermistir (CV R?=-0,153). Bununla birlikte bu sonug, modelin
az sayida ozellikle calisirken yasadigi optimizasyon giicliigiinden de kaynaklanabilir ve tek basina
hasta sayisinin “gtiglii bir gosterge” oldugu sonucunu desteklemez. Random Forest 6zelinde negatif
artiml1 katki, malzeme adi ile takvim degiskenlerinin {irtine 6zgii tiiketim ortintiilerini buiyiik dlctide
yakaladigin diistindiirmektedir. Bu sonug, permiitasyon énemi analiziyle de uyumludur.

Uriin bazli performans

Toplu R? degeri, malzeme ad1 degiskeninin one-hot kodlamayla modele alinmasi nedeniyle {iriinler
arasi 6lgek farkliliklarindan giiglii bicimde etkilenmektedir. Enjektor ve serum seti gibi yiiksek hacimli
urtinlerin tiiketim dtizeyi, diisiik hacimli tirtinlere gore onlarca kat daha biiytiktiir. Bu nedenle her
malzeme igin final test doneminde ayr1 ayr1 hesaplanan R? ve WAPE degerleri Tablo 4'te sunulmustur
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(Varyant B, Random Forest modeli). Analiz, aylar aras1 degiskenligin tirtin diizeyinde ne olctide
aciklanabildigini gostermektedir.

Tablo 4: En Iyi Modelin (Random Forest, Varyant B) Uriin Bazli Nihai Test Performansi

Malzeme Test R? (iiriin bazinda) | Test WAPE (%)
Intravensz Kaniil Portlu Mavi No:22 -8,443 56,60
Enjektor 10ml Ug Pargali Yesil 21G -2,454 15,96
Enjektor Insiilin Tek Kullanimlik 26G 100IU 1ML -1,691 119,14
Serum Seti igneli -1,521 19,14
Nebiilizer Set Maske Yetiskin -0,623 57,72
Intravensz Kaniil Portlu Mor No:26 -0,342 78,23
Nebiilizer Set Maske Pediatrik -0,237 95,84
Intravensz Kaniil Portlu Pembe No:20 -0,082 9,35
Intravensz Kaniil Portlu Sar1 No:24 0,128 17,22
EKG Elektrot Yetigkin 0,243 13,41

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.

Tablo 4'te goriildiigu tizere, segilen Random Forest modelinde 10 malzemenin 8’inde iirtin bazli R?
negatiftir. Bu durum modelin, ilgili malzemenin ay bazindaki tiiketim dalgalanmasimi o malzemenin
tarihsel ortalamasindan daha iyi tahmin edemedigini gostermektedir. Tablo 3b’de raporlanan toplu test
R? degerinin (0,887) biiyiik olctide tirtinler aras1 6lgek farkindan kaynaklandigi, hasta bagvuru sayisinin
urtin i¢i aylik dalgalanmay: acitklama giictintin ise sinrli kaldigi anlasilmaktadir. Bu sonug, Tablo
3d’deki degisken c¢ikarma bulgusuyla da uyumludur. Bu nedenle hasta basvuru sayisi ile tiiketim
arasmdaki iligki kesin bir katki iligkisi olarak degil, toplu diizeyde gozlenen potansiyel bir iligki olarak
degerlendirilmelidir.

Bu bulgu permiitasyon 6nemi analiziyle de uyumludur. Random Forest modeli tizerinde final test
setinde yapilan analizde malzeme adi degiskeninin karistirilmasi, ortalama test R? degerinde 1,55
birimlik diistise yol agmustir. Lag-1 hasta sayis1 degiskeninin karistirilmasi ise yalmizca 0,013 birimlik
smnirll bir diistis olusturmus; tic aylik hareketli ortalama hasta sayisi degiskeninin karistirilmasi
olctlebilir bir etki yaratmamustir (-0,0006). Permiitasyon 6nemi analizinde lag-1 degiskeninin kiigiik de
olsa pozitif katki gostermesi ile degisken ¢ikarma analizindeki sonug arasindaki farklilik, iki yontemin
farkli yapilar1 olgmesinden kaynaklanmaktadir. Permiitasyon onemi diger degiskenler modelde
sabitken tek bir degiskenin karistirilmasinin etkisini 6lcerken, degisken ¢ikarma analizinde model ilgili
degisken olmadan yeniden egitilmektedir. Her iki analiz de hasta basvuru sayisinin modelin aciklama
giictine katkisinin malzeme ad1 degiskenine kiyasla oldukga sinirli oldugunu gostermektedir.

Nihai test donemi tahminleri

Final test donemi olan 2025 Temmuz-Aralik aylarinda, en iyi model Random Forest (Varyant B) ile
tretilen toplam tiiketim tahminleri, gerceklesen toplam tiiketim miktarlariyla genel egilim agisindan
uyumlu bir oriintli gostermistir (Test R?=0,887). Sekil 1'de final test doneminde ay bazinda gerceklesen
ve tahmin edilen toplam tiiketim miktarlari sunulmaktadir.

e Gerceklesen toplam tiiketim e Random Forest tahmini (Varyant B)
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Tiiketim
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Sekil 1: Nihai Test Doneminde Gergeklesen ve Tahmin Edilen Toplam Tiiketim Miktar1

Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir.
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Sekil 1, modelin toplam tiiketim egilimini genel olarak yakalayabildigini, ancak Aralik ayindaki keskin
artis1 oldugu gibi ongoremedigini gostermektedir. Tablo 4'te sunulan iiriin bazli analiz, bu toplu
uyumun biiyiik 6l¢tide tiriinler aras: 6lcek farkindan kaynaklandigini; intraventz kaniil, enjektor veya
instilin enjektorii gibi tirtinlerde ay bazh tiiketim dalgalanmasinin hasta basvuru sayisiyla sinirh
diizeyde agiklanabildigini ortaya koymaktadir. Bu tiriinlerde tiiketim, toplam hasta basvuru sayisindan
cok vaka profiline, klinik uygulama protokollerine ve mevsimsel hastalik yiikiine bagh olabilir. Bu
nedenle gelecek galismalarda vaka tiirti, triyaj diizeyi, islem sayis1 ve birim ici protokol degisiklikleri
gibi daha ayrintili degiskenlerin modele eklenmesi, 6zellikle diisiik hacimli triinlerdeki tahmin
basarisini artirmak agisindan énerilebilir.

Tartisma

Bu calisma, acil servislerde tibbi malzeme tiiketiminin toplu ditizeyde belirli 6l¢tide tahmin
edilebildigini, ancak hasta basvuru yogunlugunun bu performansa sagladigi artimli katkinin secilen
modelde gosterilemedigini ortaya koymaktadir. Uriin diizeyindeki aciklama giicii ise sl kalmustir.
Bulgular, saglik kurumlarinda operasyonel verilerin yalnizca raporlama amaciyla degil, karar destek ve
kaynak planlama amaciyla da kullanilabilecegini; ancak model ¢iktilarinin hangi tirtinler igin gtivenilir
oldugunun ayr1 bicimde degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Calismada en iyi model secim stireci, yalnizca ¢apraz dogrulama sonuclarmna dayanan ve énceden
tanimlanan bir kurala (CV R? Ortalamasi - CV R? Standart Sapmasi) gore yapilandirilmistir. Bu
protokolle Random Forest en iyi model olarak secilmistir (Se¢im Skoru=0,7844). Modelin ©6ne
¢ikmasinin nedeni en yiiksek ortalama R? degerine sahip olmas: degil, katlar aras: istikrarinin daha
yiiksek olmasidir (CV R? Standart Sapmasi=0,0079). Lineer Regresyon final test setinde daha ytiiksek R?
degerine ulasmustir (0,921’e kars1 0,887); ancak modellerden birinin final test sonuglarina gore tercih
edilmesi test setinin bagimsizligini zayiflatacagindan yontemsel olarak uygun degildir. Bu nedenle
se¢im kurali analiz 6ncesinde belirlenmis ve model secimi yalmizca gapraz dogrulama sonuglaria
dayandirilmistir. Tek bir test doneminde gozlenen performans farkinin, modellerin genel tstiinltigu
hakkinda kesin kanit olusturmayabilecegi ve ornekleme degiskenligini yansitabilecegi dikkate
alinmalidir.

Degisken ¢ikarma analizi (Tablo 3d), hasta basvuru sayisinin katkisinin model ailesine gore
farklhilastigini gostermistir. Hasta sayis1 dogrusal modellerde olgtilebilir bir katk: saglarken, secilen
model dahil olmak tizere agag tabanli modellerde bu katki gozlenmemistir. Bu farklilik, Montero-Manso
ve Hyndman (2021) tarafindan ortaya konan yerel ve kiiresel tahmin modelleri gercevesiyle
iliskilendirilebilir. Bu ¢alismada kullanilan modeller, malzeme adini ortak bir kategorik degisken olarak
kullanan kiiresel modellerdir. Kiiresel modeller heterojen iirtin gruplarinda toplu diizeyde giiclii
performans gosterebilse de bireysel serilerin zayif tahmin edilmesini gizleyebilir; Tablo 4’te gozlenen
ortintti bu duruma 6rnektir. Ayrica diisiik hacimli ve aralikli talep gosteren {irtinlerde gozlenen zayif
performans, Liu'nun (2020) kisa yasam dongiilii tibbi sarf malzemeleri icin ele aldig1 aralikli talep
tahmin yaklasimlariyla iliskilendirilebilir. Bu tirtinlerde Croston ve tiirevleri gibi aralikli talebe 6zgii
yontemlerin test edilmesi gelecek calismalar i¢in onerilmektedir.

Varyant A ve Varyant B'nin degisken c¢ikarma sonugclari, hasta basvuru degiskenlerinin katkisinin
kullanilan 6zellik kiimesine ve algoritmaya gore degisebildigini gostermektedir. Yalnizca lag-1
degiskeninin kullanildigi Varyant A’da hasta sayisiin g¢ikarilmasi aga¢ tabanli modellerin
performansini diisiiriirken, lag-1 ve roll3 degiskenlerinin birlikte kullanildig1 Varyant B’de aymn katki
gozlenmemistir. Bu farklilik, 6nceki ti¢ aya ait hareketli ortalamanin agag tabanlt modeller agisindan ek
bilgi saglamamis veya smirh veri yapisinda model karmasikligini artirmis olabilecegini
diisindiirmektedir. Bununla birlikte bu yorum, 48 aylik kisa gozlem donemi nedeniyle ihtiyatla
degerlendirilmelidir.

Urtin bazli analiz (Tablo 4), calismanin dikkat gekici bulgularindan birini olusturmaktadir. On
malzemenin sekizinde model, ilgili tirtintin tarihsel ortalamasindan daha iyi tahmin tiretememistir
(negatif R?). Bu durum, toplu R? degerinin biiyiik 6lctide {iiriinler arasi tiiketim hacmi farkindan
kaynaklandigin1 ve hasta basvuru sayisinin {iiriin i¢i aylik dalgalanmay: agiklama giictiniin smirh
kaldigimi gostermektedir. Dolayisiyla acil servis basvuru yogunlugu ile tibbi malzeme tiiketimi
arasmdaki iligki, toplu diizeyde gozlenen potansiyel bir iliski olarak degerlendirilmelidir; hasta bagvuru
sayist belirli bir tirtintin aylik stok planlamas igin tek bagina yeterli bir degisken degildir. Bu bulgu,
toplu ve alt diizey tahminlerin birlikte degerlendirilmesi gerektigini vurgulayan ¢oklu ve hiyerarsik
zaman serisi yaklasimlariyla uyumludur.

Bulgular yonetsel agidan, model ¢iktilarmin dogrudan {iirtin bazh siparis veya giivenlik stoku karari
tiretmek amaciryla kullanilmamasi gerektigini gostermektedir. Model, toplam tiiketim egilimlerinin
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izlenmesi, biitcelemenin desteklenmesi ve olagandisi sapma gosteren tirtinlerin uzman incelemesine
yonlendirilmesi amaciyla yardimci bir karar destek araci olarak degerlendirilebilir. Tahmin sonuglari,
satin alma, depo ve klinik birimler tarafindan mevcut stok diizeyi, tedarik siiresi ve klinik
gereksinimlerle birlikte degerlendirilmelidir. Stok yetersizligi, asir1 stok ve tibbi atik tizerindeki olasi
etkiler bu calismada dogrudan ol¢iilmediginden, bu yararlarin gelecekteki kurumsal uygulamalarla
ayrica sinanmast gerekmektedir.

Calismanin bulgulari, tibbi malzeme y6netiminde veri odakli yaklasimlarin maliyet etkinligi ve hizmet
surekliligi agisindan 6nemini vurgulayan literatiirle uyumludur (Landry ve Beaulieu, 2013; Saha ve
Ray, 2019). Saglik lojistigi ve tedarik zinciri calismalarinda dogru tahminin stok maliyetlerini azaltma,
hizmet diizeyini artirma ve kaynak kullanimin iyilestirme potansiyeline sahip oldugu belirtilmektedir.
Bu calisma, s6z konusu yaklasim acil servis 6zelinde sinayarak literatiire uygulama odakli bir katki
sunmaktadir.

Sonug ve Oneriler

Bu arastirmada, bir 6zel hastanenin acil servisinde kullanilan ytiksek tiiketimli tibbi sarf malzemelerinin
aylik titketim miktarlar1 makine 6grenmesi ve klasik zaman serisi yontemleriyle degerlendirilmistir.
Analizler, hasta basvuru sayisinin modele katkisinin kullanilan algoritmaya gore degistigini; secilen
Random Forest modelinde ise dlgtilebilir bir artimli katki gostermedigini ortaya koymustur.

Calismada karsilastirilan modeller arasinda Random Forest, yalnizca ¢apraz dogrulama sonuglarina
dayanan ve 6nceden tanimlanan se¢im protokoliiyle en iyi model olarak belirlenmistir. Modelin final
test setindeki R? degeri 0,887'dir; bu deger model seciminde kullanilmamis ve yalnizca bagimsiz
dogrulama amaciyla raporlanmistir. Bununla birlikte tirtin bazli analiz ve degisken ¢ikarma analizi,
toplu basarinin biiytiik olciide tirtinler aras: titketim hacmi farkindan kaynaklandigini, hasta bagvuru
sayisinin secilen modelde 6lgtilebilir artimli katki saglamadigini ve tek bir tirtiniin aylk tiiketimiyle
iliskisinin sinirli kaldigini gostermistir. Bu nedenle model, toplam sarf malzeme biitcelemesi ve insan
denetimli karar desteginde yardimci bir ara¢ olarak degerlendirilebilir; ancak trtin bazli otomatik
siparis kararlari icin tek basina yeterli degildir. Maliyet, tibbi atik ve hizmet siirekliligine iliskin olas1
yararlar dogrudan analiz edilmediginden potansiyel etkiler olarak sunulmaktadir.

Hastane yoneticileri agisindan bulgular, model ¢iktilarinin dogrudan siparis miktari, giivenlik stoku
veya triin bazli yenileme karari1 tiretmek amaciyla kullanilmamasi gerektigini gostermektedir. Model,
toplam tiiketim egiliminin izlenmesi, aylik biitcelemenin desteklenmesi ve olagandisi sapma gosteren
drtinlerin uzman incelemesine yonlendirilmesi amaciyla yardimci bir karar destek araci olarak
degerlendirilebilir. Maliyet, stok tiikenmesi, tibbi atik ve hizmet stirekliligi tizerindeki etkiler bu
calismada dogrudan olgiilmediginden, bu alanlardaki olasi yararlar ancak gelecekteki kurumsal
uygulamalarla sinanabilir.

Calismanin bazi smurhiliklar1 bulunmaktadir. Veriler tek bir 6zel hastaneye aittir ve bu nedenle
bulgularin farkli olcek ve miilkiyet yapisina sahip hastanelere dogrudan genellenmesi sinirhidir.
Modelde vaka tiirti, triyaj diizeyi, islem sayisi, tedarik siiresi, stok seviyesi ve birim maliyet gibi
degiskenler yer almamaktadir. Ayrica analizler aylik diizeyde yiiriitiilmustiir; giinliik veya haftalik
veriler daha ayrmtili tiiketim Sriintiilerini ortaya koyabilir. Son olarak, model performansi yalnizca 2025
Temmuz-Aralik donemini kapsayan tek bir 6 aylik final test donemi tizerinden degerlendirilmistir; bu
durum sonuglarin farkli donemlere genellenebilirligini sinirlamakta olup, gelecekte kayan pencere
(rolling-origin) degerlendirmesiyle daha saglam bigimde sinanmalidir. Ayrica veri seti yalnizca 48 farkl
ay ve 10 trtinden olusmakta; capraz dogrulamada kullanilan ti¢ fold ve tek bir alt1 aylik final test
donemi, model performansinin istatistiksel saglamligini smirlamaktadir. Bu kisitlar nedeniyle
raporlanan performans farklari (6zellikle modeller arasi kiiciik farklar) 6rnekleme giirtiltiistinden
belirgin bicimde ayristirlamamaktadir; gelecek galismalarda daha uzun gozlem dénemleri ve goklu
final test pencereleriyle (rolling-origin) tekrarlanan degerlendirme, bulgularin saglamligini artiracaktir.

Gelecek calismalarda triyaj diizeyi, tan1 grubu, islem hacmi, tedarik stiresi, stok seviyesi ve mevsimsel
hastalik gostergeleri gibi degiskenlerin modele eklenmesi; giinliik veya haftalik verilerle, daha uzun
donemlerde ve birden fazla hastanede degerlendirme yapilmas: 6nerilmektedir. Bu galisma, acil servis
sarf malzeme tiiketiminin toplu diizeyde veri temelli olarak izlenebilecegini, ancak tirtin bazli otomatik
kararlar i¢in daha ayrintili veri ve dogrulamaya ihtiyac bulundugunu gostermektedir.

Bazi uygulama alanlarinda basit ve yorumlanabilir modeller, karmasik modellere gére daha uygun
olabilir. Bu galismada dogrusal modellerin bazi 6lgiitlerde rekabetgi performans gostermesi de bu
degerlendirmeyi desteklemektedir. Bununla birlikte model secimi yalnizca capraz dogrulama
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performans: ve Kkatlar arasi istikrari birlikte degerlendiren 6nceden tamimlanmis Secim Skoruna
dayandirilmis; final test sonuglar1 model se¢iminde kullanilmamustir.
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