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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

ARIMA VE DERIN OGRENME MODELLERI KULLANILARAK
TURKIYE’DEKiI COVID-19 VAKA VE VEFAT SAYILARININ TAHMINIi

Fatema NUSRAT
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Lisansiistii Egitim Enstitusu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dog. Dr. Omer Kaan BAYKAN
2022, 53 Sayfa

Juri
Dog. Dr. Omer Kaan BAYKAN
Dog. Dr. Ahmet BABALIK
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ

Koronavirls (Covid-19), 2019 yilinda ortaya ¢ikan, hizli bir sekilde yayilan, insan sagligina etki
eden diinya ¢apinda biiyiik bir tehdittir. Cin'in Wuhan sehrindeki deniz tiriinleri ve hayvan pazarlarindan
kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Covid-19, bulagsici bir hastaliktir ve insandan insana bulagmaktadir. 11
Mart 2020'de Diinya Saghk Orgiitii (World Health Organization- WHO), Covid-19 salgmim kiiresel bir
salgin olarak ilan etmistir. Ulkelerin salgin kaynakli vaka ve vefat sayilarmi tahmin edebilmesi gelecege
yonelik planlama yapabilmeleri i¢in bilyiikk 6nem tagimaktadir. Bu tez ¢alismasinin amaci, gegmis Vverilere
dayanarak Tirkiye'nin gelecekteki toplam Covid-19 vaka ve vefat sayilarim1 tahmin etmektir. Veri seti,
Tirkiye Cumbhuriyeti Saglik Bakanligi'min internet sitesindeki veriler kullanilarak olusturulmustur.
Tahmin modelleri olarak, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory -LSTM), Cift Yonli
LSTM (Bidirectional LSTM- BiLSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU) olmak
Uzere ti¢ farkli derin 6grenme modeli ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive
Integrated Moving Average- ARIMA)) istatistiksel modeli kullanilmigtir. 11 Mart 2020 ile 31 Mayis 2021
tarihleri arasindaki veriler modellerin egitilmesi, test edilmesi i¢in kullanilmis olup, 1 Haziran - 30
Haziran 2021 tarihleri arasindaki vaka ve vefat sayilari tahmin edilmistir. Modellerin performansini
degerlendirmek i¢in Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error- RMSE) ve Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas1 (Mean Absolute Percentage Error- MAPE) kullanilmigtir. ARIMA modeli RMSE, MAPE
ve tahmin degerleri acisindan derin 6grenme tekniklerinden daha iyi performans gostermistir. ARIMA
modelinin drettigi tahmin degerlerinin, Tirkiye'nin gercek vaka ve vefat sayilar1 ile daha uyumlu oldugu
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Cift Yonlii LSTM, Derin Ogrenme, Gegitli Tekrarlayan Birim,
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama, Uzun Kisa Sireli Bellek
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The coronavirus (Covid-19) is a major worldwide threat that emerged in 2019, spread rapidly,
and affects human health. It is thought to originate from seafood and animal markets of Wuhan city,
China. Covid-19 is a contagious disease and is transmitted from person to person. On March 11, 2020, the
World Health Organization (WHO) declared the Covid-19 outbreak a global pandemic. It is of great
importance for countries to be able to forecast the number of confirmed and death cases caused by the
epidemic so that they can plan for the future. The aim of this thesis work is to forecast Covid-19 total
confirmed and death cases of Turkey based on previous data. The dataset was created using the data on
the website of the Ministry of Health of the Republic of Turkey. Three different deep learning models as
Long Short Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM (BiLSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), and
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) statistical model was used as prediction models.
Data from March 11, 2020, to May 31, 2021, were used to train and test the models, and the number of
confirmed and death cases between June 1 and June 30, 2021, was forecasted. Root Mean Square Error
(RMSE) and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) were used to evaluate the performance of the
models. The ARIMA model outperformed deep learning techniques in terms of RMSE, MAPE and
forecasting values. The forecasted values produced by the ARIMA model are more compatible with the

actual number of confirmed and death cases in Turkey.

Keywords: Autoregressive Integrated Moving Average, Bidirectional LSTM, Covid-19, Deep
Learning, Gated Recurrent Unit, Long Short Term Memory
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

b : Bias

C : Kesisim noktasi

C, : Hafiza hiicresini giincelle

Ct : Gegerli bellek hiicresi

&t : Rastgele Hata

ft : Unutma kapisi

h; : Gizli durum

R, : {leri Gizli durumu

E : Geri gizli durumu

h, : Aday gizli durumu

" : Giris kapist

N : Gergek test Ornegi sayisi

0t : Cikis kapisi

Tt : Sifirlama kapisi

W : Agirlik

Ve : Glncel zaman serisi

y : Gergek sonug

y : Tahmin sonucu

Z; : Glncelleme kapisi

Kisaltmalar

ARIMA . Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average)

ACF - Otokorelasyon Fonksiyonu (Autocorrelation Function)

AR : Otoregresif (Autoregressive)

BiLSTM : Gift YOnlu LSTM (Bidirectional LSTM)

DL : Derin Ogrenme (Deep Learning)

GRU . Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit)

LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)

MA : Hareketli Ortalama (Moving Average)

MAPE : Ortalama Mutlak Yuzde Hata (Mean Absolute Percentage Error)

PACF : Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partial Autocorrelation Function)

RMSE : K6k Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)

WHO : Diinya Saglik Orgiit(i (World Health Organization)
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1. GIRIS

Tarih boyunca bulasici hastaliklar felaketlere yol agmis olup, tiim diinyada
bulasic1 hastaliklar hizla artmaktadir. Son on yilda, HIN1 ve MERS gibi 20'den fazla
bulasict ajanin neden oldugu bazi salgin hastaliklar ortaya ¢ikmistir (Balkhair, 2020).
SARS-CoV ve MERS-CoV gibi koronaviriislerin ortaya ¢ikisi, 21. yiizyilda halk saglig
sistemlerine kiiresel zorluklar getirmistir (De Wit ve ark., 2016).

Yeni koronaviris (Covid-19) olarak adlandirilan koronaviriis, akut solunum yolu
hastalig1 olup insandan insana bulagsmaktadir (Gorbalenya ve ark., 2020). Covid-19’un,
Aralik 2019'da, Cin'in Hubei eyaleti, Wuhan sehrindeki deniz iirlinleri ve hayvan
pazarlarindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir (Pang ve ark., 2020).

Covid-19, oncelikle Cin’de hizla yayilan bulasici bir hastaliktir. Cin saglik
yetkilileri, hastalig1 karakterize etmek ve kontrol etmek, hastalik siiphesi olan kisileri
izole etmek, temaslilarin yakindan izlenmesi, hastalardan epidemiyolojik ve klinik veri
toplanmas1 ve teshis ve tedavi prosediirlerinin gelistirilmesi icin acil arastirmalar
yapmistir. Gergek zamanli RT-PCR testi adi verilen Covid-19 i¢in bir tani testi
gelistirilmistir (Wang ve ark., 2020a).

Covid-19'un en yaygm semptomlari, daha az yaygin semptomlar1 ve ciddi
semptomlar1 olmak iizere {i¢ tiir semptomu vardir. En sik goriilen semptomlar ates,
Oksurik, yorgunluk, tat veya koku kaybidir. Daha az goriilen semptomlar bogaz agrisi,
bas agrisi, agr1 ve sizilar, ishal, deride kizariklik, el ve ayak parmaklarinda renk
degisikligi, kirmizi veya tahris olmus gozlerdir. Ciddi semptomlar nefes almada zorluk,
nefes darligi, konugma, hareket kaybi veya kafa karigikligi, gogiis agrisidir (Wang ve
ark., 2020b). Coronaviriis, kardiyovaskiiler hastalik, diyabet, kronik solunum yolu
hastalig1, kanser hastaliklarina sahip insanlar1 ve 60 yas {istli insanlar1 daha ¢ok tehdit
etmektedir (Paules ve ark.,, 2020). Mutasyonlara bagli olarak semptomlar
degisebilmektedir.

Covid-19 kaynakli vefat orani, yaklasik %2,92 olup, tipik gripten daha fazladir.
Grip kaynakli vefat oran1 %0,05 ila %0,1 araligindadir. Bu, Covid-19'un yaklasik 30 ila
60 kat daha o6ldiiriicti oldugu anlamina gelmektedir (McCarty ve DiNicolantonio, 2020).
Artan yasla birlikte vefat oran1 da artmaktadir. Erken Cin raporlaria gore 80 yas iistii
yasli hastalarda Covid-19 kaynakli vefat oran1 3 kat daha yiiksektir (Wu ve McGoogan,
2020). italya'da, Covid-19 ile ilgili tiim vefatlarm %83'{i, 70 yasimn iizerindeki bir yas

grubunda rapor edilmistir. Kore'de genel vefat oram1 %0,9 olmasina ragmen, 80 yas ve



tizerindekilerde vefat oram1 %9,3'tlir. ABD i¢in de benzer sonuglar rapor edilmistir
(Bulut ve Kato, 2020).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) direktorii, 11 Mart 2020'de Covid-19'u pandemi
olarak ilan etmistir (World Health Organization, 2020). Aralik 2019'dan Haziran 2021'e
kadar, teyit edilen Covid-19 vaka ve vefat vakalarinin sayisi diinya genelinde sirasiyla
183.446.208 ve 3.979.114'e ulasmistir (European Centre for Disease Prevention and
Control, 2021).

Tirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi'na gore ilk Covid-19 vakasi 11 Mart
2020'de (Zorlu, 2020), dogrulanmis ve ilk vefat 15 Mart 2020'de gergeklesmistir
(Zontur, 2020). Mart 2020'den Mayis 2021'e kadar Turkiye'de Covid-19 vaka ve vefat
sayilari sirastyla 5249404 ve 47527'ye ulasmistir (T.C. SAGLIK BAKANLIGI, 2020).

Salgin hastalik kaynakli vaka ve vefat sayilarinin hizla arttifi giiniimiizde,
tilkeler, kisa, orta ve uzun vadede olusabilecek vaka ve vefat sayilarint dogru sekilde
tahmin etmek istemektedir. Gelecekteki vaka ve vefat sayilarinin dogru sekilde tahmin
edilebilmesi, iilke ve toplumu etkileyen pek ¢ok kararin dnceden planlanabilmesine,
tedbirler alinmasina olanak saglayacaktir.

Bu tez galismasinin temel amaci, 11 Mart 2020 ile 31 Mayis 2021 tarihleri
arasindaki verilere dayanarak kisa donemli (1 Haziran - 30 Haziran 2021 tarihleri
arasinda) Tirkiye'nin toplam Covid-19 hasta ve vefat sayilarii tahmin etmektir.
Tahmin modelleri olarak, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Cift Yonli LSTM (Cift
Yonli LSTM- BILSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) olmak Uzere ug¢ farkl
derin 6grenme modeli ve istatistiksel model olarak Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) modeli kullanilmistir. Model performanslarini degerlendirmek igin
Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE)
kullanilmistir. Elde edilen tahmin sonuglari, gergek degerlere yakip olup kabul edilebilir
diizeydedir.

Bu tez calismanin geri kalam su sekilde diizenlenmistir. Ikinci béliimde kaynak
arastirmast sonuglart sunulmustur. Ucgiincii béliimiinde, tez kapsaminda kullanilan
materyal ve yontemler agiklanmistir. Dordiincii boliimiinde, deneysel caligmalar ve
sonuglart sunulmustur. Besinci béliimde tez c¢aligmast sonuglarinin  genel bir
degerlendirmesi yapilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgi

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bir¢ok arastirmaci, Covid-19 tahmini iizerine ¢ok sayida arastirma yapmustir.
Gelecekteki kosullart tahmin etmek igin farkli yaklasimlar kullanilmistir. Bu béliimde
farkli derin 6grenme, makine O6grenmesi, zaman serisi modelleri ve matematiksel
tekniklerle yapilmig bazi ¢alismalar1 agiklanmistir.

Roosa ve ark. (2020) ¢alismalarinda, Cin'deki Covid-19 teyitli vakalar1 tahmin
etmek icin lojistik biylime modeli (Logistic Growth Model -LGM), Richards buyiume
modeli (Richards Growth Model) ve alt salgin dalga modeline (Sub-epidemic Wave
Model) dayali ii¢ fenomenolojik model Onermistir. Cin Ulusal Saglik Komisyonu web
sitesinden 22 Ocak 2020'den 5 Subat 2020'ye kadar olan verileri kullanmislar.

Chen ve ark. (2020) makalelerinde, 22 Ocak - 6 Nisan 2020 tarihleri arasinda
ABD'de teyit edilmis Covid-19 verilerinin giinlik yeni ve kiimiilatif vakalarim
kullanmis ve 5 parametreli bir lojistik biiylime modelini yeniden yapilandirmistir.

Chaudhry ve ark. (2020) ¢alismalarinda, Pakistan'da hizla artan Covid-19 vaka
sayisini tahmin etmek igin basit bir hareketli ortalama modeli 6nermistir. Veriler Ulusal
Saglik Enstitiisii (National Institute of Health -NIH), Pakistan ve Diinya Saglik
Orgiti'nden (World Health Organization -WHO) toplanmustir.

Alzahrani ve ark. (2020) calismalarinda, Suudi Arabistan'da oniimiizdeki dort
hafta icinde teyit edilen Covid-19 vakalarin1 tahmin etmek i¢in Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) modelini onermistir. Otoregresif Model, Hareketli
Ortalama, Otoregresif Hareketli Ortalama ve ARIMA olmak (zere dort model
kullanmiglar. Veriler, Suudi Saglik Bakanligi'nin resmi web sitesinden toplanmistir. 2
Mart 2020'den 20 Nisan 2020'ye kadar olan verileri kullanilmistir. ARIMA modelinin
RMSE ve R2 puanlarinin sonucu sirastyla 21.17 ve 0.99'dur.

Gupta ve Pal (2020), calismalarinda, Hindistan'daki Covid-19 salgininin
egilimlerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in Otomatik Regresif Entegre Hareketli
Ortalama (Auto-Regressive Integrated Moving Average -ARIMA) modelini ve Ustel
Duzeltme yontemini (Exponential Smoothing Methods) uygulamustir. Veriler, John
Hopkins Universitesi'nden alimmustir ve 30 Ocak 2020 ile 24 Mart 2020 arasindaki
veriler kullanilmistir.

Benvenuto ve ark. (2020) c¢alismalarinda, Covid-19 prevalansinin ve
insidansinin epidemiyolojik egilimini tahmin etmek i¢in Otomatik Regresif Entegre

Hareketli Ortalama (ARIMA) modelini kullanmistir. Johns Hopkins Universitesinin



resmi web sitesinde yer alan 20 Ocak 2020'den 10 Subat 2020'ye kadar olan gunlik
Covid-19 yayginlik verilerini kullanmiglardir.

Dehesh ve ark. (2020) ¢alismalarinda, 22 Ocak 2020 - 1 Mart 2020 tarihleri
arasinda Johns Hopkins Universitesi resmi web sitesinden toplanan giinliik teyit edilmis
Covid-19 vakalarini tartismustir. Cin, Italya, Giiney Kore, Iran ve Tayland olmak iizere
bes iilkenin teyit edilmis vakalarinin gelecek 17 giindeki degerlerini tahmin etmek igin
ARIMA modelini kullanmustir.

Chintalapudi ve ark. (2020), Italya'nin Covid-19 kayith ve iyilesen vaka
sayllarim1 ARIMA modelini kullanarak tahmin etmeye calismistir. Italya Saglik
Bakanligi web sitesinde yer alan, 2020 yil1 Subat ay1 ortasindan Mart ay1 sonuna kadar
olan veriler kullanilmistir. Covid-19 kayithi ve iyilesen vakalarin tahmin ¢alismasinda,
RMSE degeri sirasiyla 514,74 ve 186,85 olarak bulunmustur.

Abdulmajeed ve ark. (2020) calismalarinda, Nijerya'daki Covid-19 vakalarinin
tahmini icin bir yontem 6nermistir. Giinlik Covid-19 vaka sayisin1 tahmin etmek igin
ARIMA, Prophet ve Holt-Winters modelleri uygulanmistir. 27 Subat 2020'den 5 Nisan
2020'ye kadar olan veriler Nijerya Hastalik Kontrol Merkezi (Nigeria Center for
Disease Control -NCDC) ve Wikipedia web sitelerinden toplanmastir.

Maleki ve ark. (2020) c¢aligmalarinda, TP-SMN-AR modelleri olarak
adlandirilan iki pargali 6l¢ekli karisim normal dagilimlarina dayanan Otoregresif zaman
serisi modelleri sunmustur. Dogrulanmis ve iyilesen Covid-19 vakalarinin zaman serisi
verilerini analiz etmisler.

Chakraborty ve Ghosh (2020) calismalarinda, Kanada, Fransa, Hindistan, Gliney
Kore ve Ingiltere icin yeni Covid-19 vakalarmin gergek zamanli tahminini ve risk
degerlendirmesi sonuglarimi sunmustur. Otoregresif entegre hareketli ortalama modeline
ve Dalgacik tabanli tahmin modeline dayali hibrit bir model 6nermistir. Ayrica, farkli
iilkeler i¢cin vaka oliim oranlarimi 6nemli dl¢lide etkileyen temel nedensel degiskenleri
bulmak i¢in optimal bir regresyon agaci algoritmasi uygulanmistir. Veri kimeleri,
Global Change Data Lab'den toplanmustir. Hindistan ve Ingiltere igin, sirasiyla 30 Ocak
2020 - 4 Nisan 2020 ve 31 Ocak 2020 - 4 Nisan 2020 tarihleri arasinda teyit edilen
giinlik vakalar degerlendirilmistir. Kanada, Fransa ve Giiney Kore i¢in gunlik Covid-
19 vaka verileri sirastyla 20 Ocak 2020 - 4 Nisan 2020, 25 Ocak 2020 - 4 Nisan 2020 ve
26 Ocak - 4 Nisan 2020 donemleri i¢in alinmustir.

Ardabili ve ark. (2020) calismalarinda, Covid-19 teyitli vakalar1 tahmin etmek
icin Cok Katmanli Algilayici (Multi-layer perceptron -MLP) ve Uyarlanabilir Ag



Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive network-based fuzzy inference system -
ANFIS) adli makine 6grenme modellerini kullanmistir. 30 giin boyunca, toplam vakalar
i¢in Italya, Almanya, Iran, ABD ve Cin olmak (izere bes iilkeye ait veriler worldometers
web sitesinden toplanmuistir.

Dil ve ark. (2020) ¢alismalarinda, Dogu Akdeniz bolgesindeki yedi Ulkeye ve
Pakistan'a odaklanmis, dogrulanmis Covid-19 vakalarin1 tahmin etmek i¢in bir yontem
sunmustur. Veriler, Pakistan Ulusal Saglik Hizmetleri Diizenlemeleri ve Koordinasyonu
Covid-19 panosundan ve Avrupa Hastalik Onleme ve Kontrol Merkezi'nden giinliik
olarak toplanmistir. Toplanan veriler 14 Subat - 26 Nisan 2020 tarihleri araligindadir.

Al-Qaness ve ark. (2020) calismalarinda, Cin’deki teyit edilmis Covid-19
vakalarinin sayisini tahmin etmek igin siirli zekasi algoritmalarini kullanan gelismis bir
uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System —
ANFIS) énermistir. Onerilen modelin performansi, 6niimiizdeki on giiniin teyit edilmis
vakalarmi tahmin etmek i¢in Diinya Saghk Orgiitii Covid-19 salgmninin resmi verileri
kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen modelin RMSE ve R2 skoru sirastyla 5779 ve
0.96'dr.

Chimmula ve Zhang (2020) calismalarinda, Kanada'daki Covid-19 vakalarini
tahmin etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term
Memory —LSTM) modelini kullanmistir. Elde edilen sonuglar, italya ve ABD gibi diger
tlkelerin tahmin sonuclariyla da karsilastirmistir. Johns Hopkins Universitesi ve
Kanada Saglik Otoritesinden toplanan veriler, 31 Mart 2020'ye kadar teyit edilen vaka
sayisini kapsamaktadir.

Zeroual ve ark. (2020) ¢alismalarinda, giinliik teyit edilen ve iyilesen Covid-19
vaka sayilarinin tahmini i¢in derin 6grenme modellerine dayali tahmin yontemleri
onermistir. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network -RNN), Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short-Term Memory -LSTM), Cift Yonli LSTM (Bidirectional LSTM -
BiLSTM), Degisken Otomatik Kodlayic1 (Variational Auto Encoder -VAE) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit -GRU) olmak iizere bes derin 0grenme
modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veriler, Italya, Ispanya, Fransa, Cin,
ABD ve Avustralya olmak tizere alt1 iilkeye aittir.

Elsheikh ve ark. (2021), Suudi Arabistan'daki toplam teyit edilen vaka sayisini,
toplam iyilesen vaka sayisini ve toplam vefat sayisim1 tahmin etmek amaciyla bir

calisma gergeklestirmistir. Calismada, LSTM agi, ARIMA modeli, dogrusal olmayan



otoregresif yapay sinir aglar1 (NARANN) modeli kullanilarak, sonuglar
karsilastirilmistir.

Shim ve ark. (2020) c¢alismalarinda, Guney Kore'deki Covid-19'un bulasma
potansiyelini incelemistir. Calismada, Ampirik raporlama gecikme dagilimi kullanilarak
ve genellestirilmis bliyiime modeli simile edilerek tahmin islemleri yapilmistir. Kore
Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri'nden, kamuya agik olan, 20 Ocak 2020 ile 26
Subat 2020 arasindaki giinliik teyit edilmis vaka verileri kullanilmastir,

Shastri ve ark. (2020) ¢alismalarinda, Hindistan ve ABD i¢in Covid-19 teyitli ve
O0lim vakalarin1 tahmin etmek i¢in derin O0grenme tabanli modeller kullanmistir.
Calismada, yigilmig LSTM, Cift Yonli LSTM ve Evrisimli LSTM, her iki iilkenin bir
ay sonraki vaka sayilarimi tahmin etmek i¢in kullanilmustir. Veriler, Hindistan ve
ABD’nin resmi kurumlarindan toplanmustir.

Naudé (2020) ¢alismasinda, Covid-19'a kars1 yapay zeka yontemlerine dayal bir
yontem sunmustur. Bu ¢aligsma, erken uyarilar, izleme ve tahmin, veri panolari, teshis ve
prognoz, tedaviler ve sosyal kontrol olmak Uzere alt1 alanda Covid-19 ile micadeleye
katkida bulunmustur.

Ayyoubzadeh ve ark. (2020), dogrusal regresyon ve uzun kisa siireli bellek
kullanarak Iran'daki pozitif Covid-19 vakalarinin sayisii tahmin etmeyi calismistir.
Calismada kullanilan veriler, Google Trends web sitesinden 15 Subat 2020 ile 18 Mart
2020 tarihleri arasinda toplanmaigtir.

Tamang ve ark. (2020) calismalarinda, Covid-19 kaynakli vaka ve Olum
vakalarinin sayisini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 tabanli bir egri uydurma modeli
onermistir. Veriler Hindistan, ABD, Fransa ve Ingiltere, Cin ve Giiney Kore icin
DSO'niin web sitesinden toplanmistir.

Moftakhar ve ark. (2020) calismalarinda, Iran’daki giinliik Covid-19 vakalarinin
tahmini i¢in Yapay Sinir Aglari ve ARIMA olmak {iizere iki farkli yontem kullanmistir.
19 Subat - 30 Mart 2020 tarihleri arasindaki veriler kullanilarak yontemler egitilmis ve
Ontmdizdeki otuz gun boyunca gunlik yeni Covid-19 enfekte vaka sayist tahmin
edilmistir. Veriler, Iran Saghk Bakanlhii'nin giinliik raporlarindan ve John Hopkins

Universitesi yaymlarindan toplanmustir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, Covid-19 salginiin gelisimini tahmin etmek amaciyla 3
farkl1 derin 6grenme modeli ile istatiksel bir yontem incelenmistir. Deneysel
calismalarda, LSTM, BILSTM ve GRU olmak {izere ii¢ derin 6grenme modeli ve
istatistiksel bir yontem olan ARIMA yontemi kullanilmigtir. Model performansini
degerlendirmek i¢cin RMSE, MAPE hata metrikleri kullanilmistir. Bu tez kapsaminda
toplam teyit edilmis vaka sayisi ve toplam vefat sayisi tahmini icin iki kategoride
calismalar gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alismalarda, 11 Mart 2020 ile 31 Mayis 2021
arasindaki veriler kullanilarak modeller egitilmis, dogrulanmis ve 1 Haziran ile 30
Haziran 2021 arasinda olusacak vaka sayisi ve vefat sayist tahmin edilmeye

calisilmistir. 3. boliimde, veri seti ile ¢alismada kullanilan yontemler agiklanmustir.

3.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda kullanilan Covid-19 verileri Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik
Bakanligi'nin internet sitesinden toplanmistir (TR Ministry of Health, 2021). Veriler
giinliik olarak giincellenmekte ve tarihsel olarak zaman serisi formatinda sunulmaktadir.
Bu c¢alismada, 11 Mart 2020 ile 31 Mayis 2021 tarihleri arasindaki veriler kullanilmistir.
Toplanan veriler icin, Excel'de yeni bir CSV dosyast olusturulmustur. Dosyada, tarih,
vaka sayilar1 ve vefat sayilar1 olmak iizere ii¢ ¢esit veri bulunmaktadir. Covid-19 veri,
seti %70 egitim ve %30 test setine boliinmiistiir. Modelleri egitmek icin 11 Mart
2020'den 17 Ocak 2021'e kadar olan veriler kullanmilmistir. Kalan veriler modelin
performansini test etmek igin kullanilmistir. Covid-19 veri setine iligkin baz1 bilgiler

Cizelge 3.1'de aciklanmustir.

Cizelge 3.1. Turkiye Covid-19 veri setinin agiklamasi

Ozellik Deger
1 Agiklama Zaman serisi verileri
2 [Min, Max] Vaka sayilari [1, 5249404 ]
Vefat sayilari [0, 47527 |

3 Davranis Duragan olmayan
4 Baslangig tarihi 11 Mart 2020

Bitis tarihi 31 Mayis 2021
5 Oznitellikler Tarih, vaka sayilari, vefat sayilari

6 Kayip veri -




3.2. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme teknikleri diinyada farkli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
Bu bélimde, Covid-19 salgmini tahmin etmek i¢in kullanilan {i¢ derin 6grenme yontemi

hakkinda bilgi verilmistir.

3.2.1. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan RNN'nin en yaygin varyantlarindan
biri LSTM olarak bilinir. Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 6nerilmistir (Hochreiter
ve Schmidhuber, 1997). RNN, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama zorluguna sahiptir
ve bazi durumlarda veri dizilemeyi modellemek i¢in uygun olmayabilmektedir (Yu ve
ark., 2019). LSTM, 'uzun vadeli bagimliliklari' 6grenme yetenegine sahiptir. Sirali
verilerle ilgili ¢esitli 6grenme problemleri icin etkili ve Ol¢eklenebilir bir modeldir.
LSTM ile RNN'de bulunan kaybolan gradyan problemine ¢6ziim onerilmistir. LSTM
aglar1 el yazisi tanima, dil modelleme ve c¢eviri, konusma tanima gibi alanlarda
kullanilmistir (Greff ve ark., 2016). Bu ¢alismada, zaman serisi verilerine dayali tahmin
icin LSTM ag kullanilmistir. LSTM'nin mimarisi, i¢ mekanizmalar1 Sekil 3.1'de
gosterilmistir. LSTM, bellek hiicresi, bir giris kapisi, bir ¢ikis kapist ve bir unutma
kapisi olarak adlandirilan U¢ kapidan olusur ve kapilar bilgi akisinin kontrold igin
kullanilmaktadir. Kapilar yardimiyla hangi bilgilerin saklanilacagina, eklenecegine veya
unutulacagina karar verilir. Sekil 3.1'de gosterilen baglantilara dayali olarak, LSTM

matematiksel denklemleri asagidaki gibi ifade edilir:



Cikis

Eski hiicre Mevcut hiicre
hafizasi ~ hafizasi
fe Lt C; 0¢
Eski gizli Mevcut gizli
durum durum
Giris
Sekil 3.1. LSTM mimarisi (Olah, 2015)
fe=o0 (Wf- [Ae—1,x] + bf) (3.1)
it = 0 (Wi lhe—y, x:] + by) (3.2)
C~t = tanh(M/c. [ht—l’ xt] + bC) (3.3)
Co= fe*x Cooqg + i % Ct (3.4)
o, = 0 Wy[he—1, %] + by) (3.5)
h; = o; * tanh(C;) (3.6)

Denklemlerde, f;, unutma kapisini, i, giris kapisini, o, ¢ikis kapisini, X, giris
vektorinl, W degerleri agirliklari, b degerleri biaslari, C;, hiicre durumunu, h;, LSTM
biriminin ¢ikis vektorii olarak da bilinen gizli durum vektoériind, o, sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu, tanh, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu gdstermektedir.
Denklem 3.1'de, f; , unutma kapist ile gerekli olmayan, hiicreden ¢ikarilacak bilgiler ve
saklanmas1 gereken bilgilere karar verilir. Onceki gizli katmandan (h,_,) ve girdi
katmanindan (x;) gelen bilgiler sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Denklem
3.2'de, i; hiicre durumunu giincelleyen giris kapist olarak kabul edilir. Hangi bilgilerin
giincellenecegine karar verilir. Onceki gizli katmandan (h._,) ve girdi katmanindan
(x¢) gelen bilgiler sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Denklem 3.3'te, gizli
katmandan (h;_;) ve giris katmanindan (x;) gelen bilgiler, ag1 diizenlemeye yardimci

olmak icin tanh aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. tanh  fonksiyonu, 6nem
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dizeylerine karar vermek, gecen degerleri agirliklandirmak igin Kkullanilir. Denklem
3.4’te, C; mevcut bellek hicresi durumu, dnceki hiicre durumu C;_;, unutma kapisi f,
giris kapis1 i, ve C, degerleri kullanilarak hesaplanir. Son olarak denklem 3.5, 3.6 ile
cikis kapist o, ve LSTM biriminin ¢ikist h; hesaplanir. Sigmoid katman, hiicre
durumunun hangi kisimlarmin ¢iktiya ulasacagina karar verir. tanh fonksiyonu ile
C; mevcut bellek hiicresi durumundan yeni degerler elde edilir. Denklemlerde kullanilan

t — 1 ve t 6nceki ve simdiki zaman adimlaridir.
3.2.2. Cift yonlu uzun kisa siireli bellek (BiLSTM)

Cift Yonli LSTM veya BiLSTM modeli, Schuster & Paliwal tarafindan
gelistirilmistir (Schuster ve Paliwal, 1997). LSTM algoritmasinin gelistirilmis bir
versiyonudur. BiLSTM, iki ayri LSTM katmanindan olusur. LSTM mimarisi tek
yonliyken BILSTM cift yonludur. Bi-LSTM'de giris, ileri (sag yon) ve geri (sol yon)
olmak tzere iki yonde akar (Xia ve ark., 2020). Hem geg¢mis hem de gelecek bilgileri
degerlendirebilir ve elde edilen bilgiler model ¢ikisini {iretmek igin kullanir. BiLSTM,
metin siniflandirma, konusma tanima, duygu siniflandirma, tahmin vb. problemlerin
¢coziminde kullanilmistir (Graves ve ark., 2005). Sekil 3.2, BiLSTM mimarisini
gostermektedir. BILSTM'de giris veri dizisi (x;_1, X¢, Xr41) hem ileri LSTM hem de

geri LSTM’de giris olarak kullanilir. Her t adiminda ayn1 anda Ht (ileri LSTM gizli
durumu) ve Et (geri LSTM gizli durumu) hesaplanir. BILSTM’in nihai ¢iktis1 y,, hem
ﬁt hem de Et bilgileri kullanilarak elde edilir. Denklem 3.7, 3.8 ve 3.9 kullanilarak Ht,

(f_Lt, ¥ ¢ikislart hesaplanmaktadir.
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Cikiglar

ileri
LSTM

Geri
LSTM

Girisler

Sekil 3.2. BiLSTM mimarisi (Xia ve ark., 2020)

he = LSTM (x;, he_y) (3.7)
he = LSTM (x;, heys) (3.8)
e = Wi he + Wi he + b, (3.9)

LSTM (-) gosterimi, Denklem 3.1-3.6'da tanimlanan LSTM islemlerini, Wy, ve

W<

Ry strastyla ileri LSTM agirligini ve geri LSTM agirligini, b,, ¢ikti katmanindaki bias

degerini, Flt ve (f_Lt ileri ve geri gizli durumlari, y; ¢ikisi ifade etmektedir.

3.2.3. Gegitli tekrarlayan birim (GRU)

LSTM mimarisinin bir varyasyonu, Cho ve ark. (2014) tarafindan 6nerilen GRU
modelidir (Cho ve ark.,, 2014). GRU, LSTM agma benzer. LSTM, GRU'nun
genellestirilmis halidir. Kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in kullanilirlar. GRU'yu
hesaplamak ve uygulamak LSTM'den daha kolay olabilmektedir. GRU, LSTM ile
karsilastirildiginda daha basit bir mimariye sahiptir ve LSTM'den daha hizli egitilebilir.
GRU ayrilmis bellek hiicresine sahip degildir, bilgileri gizli durumu kullanarak aktarir.
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GRU, sifirlama kapist ve giincelleme kapisi olmak tiizere iki kapiya sahiptir (Rana,

2016). GRU'nun mimarisi Sekil 3.3'te gosterilmistir. GRU modeline ait denklemler,

Denklem 3.10, 3.11, 3.12 ve 3.13’de verilmistir.

Cikis
Eski gizli Mevcut gizli
durum = durum

Tt Zg hy

Giris
Sekil 3.3. GRU mimarisi (Olah, 2015)

zr = 0 Wy [he—g, x¢])
1= 0 Wp.[heoq, xe])
he = tanh (W.[r, * hy_q, x,])

he=(0—z)*h_; + Zt*flt

(3.10)
(3.11)
(3.12)

(3.13)

3.10, 3.11, 3.12, 3.13 denklemlerinde z;, giincelleme kapist ve 7, sifirlama

kapisi olarak ifade edilir. h;, h;_; sirasiyla mevcut ve onceki durumun gizli durum

cikisini, h, aday gizli durumu, W, W, sirasiyla giincelleme ve sifirlama kapilarmin

agirhik degerlerini gosterir. o, Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ve tanh, hiperbolik

tanjant aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Giincelleme kapisi, LSTM'nin giris

ve unutma kapisina benzer sekilde hareket eden giris ve unutma kapisindan olusur.

Giincelleme kapisi, ne kadar gegmis bilginin aktarilacagina, sifirlama kapisi ise gegmis

bilgilerin ne kadariin ihmal edilmesi gerektigine karar vermek i¢in kullanilmaktadir.
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3.3. Zaman Serisi Analiz Teknigi:

Bu boélimde, Covid-19 salginini tahmin etmek igin ARIMA modeli tartisilmastir.

3.3.1. Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA):

ARIMA modeli Box ve Jenkin tarafindan 1976 yilinda Onerilmistir (Box ve
Jenkins, 1976). Duragan olmayan zaman serileri i¢cin ARIMA modeli siklikla
kullanilmaktadir. Kisa vadeli tahminde, en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan
yontemlerden birisidir. Zaman serisinin mevsim unsuru icerip icermemesine gore
kullanilan farkli modelleri vardir. ARIMA modeli, otoregresif (Autoregressive- AR),
entegre (Integrated- I) ve hareketli ortalama (Moving Average- MA) olmak (izere (¢
bilesen igerir.

ARIMA modellerinin genel gosterimi, ARIMA (p, d, q) seklinde tanimlanmustir.
p, AR modelinin derecesini, g, hareketli ortalama modelinin derecesini ve d, zaman
serisini duragan hale getirmek igin gereken fark alma isleminin sayisini ifade
etmektedir.

Asagidaki denklemler p. derece AR modeli (Denklem 3.14) ve q. derece MA

modelini (Denklem 3.15) gostermektedir.

Ve =C+01yi1+ 02y + -+ (Dp)’t—p + & (3.14)
Ve = C + Et + 918t_1 + 92813—2 + -+ qut—q (315)

ARIMA modeli, AR modeli, entegrasyon (I) ve MA modelinin birlesimi ile
olusturulabilir. Entegrasyon (I), tahmini olusturmak i¢in fark alma isleminin ters

stirecidir.  Genellestirilmis modelinin  matematiksel ifadesi Denklem 3.16'da

gosterilmistir.
Ve =C+01ye 1+ PoyVeot+ -+ Opyep+ 0161+ + 0,6+ & (3.16)
C, sabit terimi, @¢; i=1,2...... p) otoregresif model parametrelerini, 6; (i =1,

2 ... q) hareketli ortalama model parametrelerini, y, gincel zaman serisi degerini,
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Ye-1,Ye—2, Ye—p ge¢mis degerleri ve &, t. glin igin hata terimini simgeler ve asagidaki

denklemde verilmistir (ArunKumar ve ark., 2021):
&=Vt — V-1 (3.17)
3.4. Performans Degerlendirmesi

Kullanilan yontemlerin performansini degerlendirmek i¢cin RMSE, MAPE

metrikleri kullanilmistir.

N (v _ )2
RMSE = /# (3.18)

N
1 y—-§
MAPE = — Z |—| .19
¥ 2 (3.19)
=1
Denklem 3.18 ve 3.19’da, N gercek test 6rnegi sayisini, y gergek sonucu, § ise tahmin
sonucunu gostermektedir.
3.5. Onerilen Yontem

Onerilen yontemlerin akis semasi Sekil 3.4 ve Sekil 3.5'te gosterilmistir.



Covid-19

Veri seti

igin

ACF ve PACF grafigini kontrol etmek

duragan
veri?

farki alindiktan sonra
duragan veriye
doniigtirme

béliinmiis veri kiilmesi

v

Test verileri

r

k.
Egitim verileri
y

ARIMA modeline
uygun (p.d.q)

ode

degerlendirme
1. RMSE

2.MAPE

b

Sekil 3.4. ARIMA modelinin akis semasi

v
| Egitimli modelleri
” test edildi

v

b

Tahmin sonucu

Maodeli
ayarlayn

15
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Covid-19
Veri seti

A J

Veri dn islemi
1. Normalize edildi
v ¥
[ Test verileri ] { Egitim verileri ]

Derin @grenme modellerini egit
¥

Uygun modelleri
1.LST™M
2. BiLSTM
3. GRU
Mndell

ayarlayln

Mudel A
degerlendirme
1. RMSE ii
2. MAPE

¥
.| Egitimli modelleri
test edildi

h 4

Tahmin sonucu

Sekil 3.5. Derin 6grenme modellerinin akis semasi

ARIMA modeli ve Derin 6grenme modellerinin akis semasit Sekil 3.4 ve 3.5'te
gosterilmistir. Tlk olarak veri seti alinmis ve eksik olan degerler kontrol edilmistir. Veri
setinde eksik deger bulunmamaktadir. LSTM, BiLSTM ve GRU gibi ii¢ derin 6grenme
modeli ¢alismada kullanilmistir. Bu ii¢ modeli uygulamadan 6nce veri 6n isleme ve
ozellik olcekleme teknikleri veri setine uygulanmustir. Tiim 6zellikler kayan noktali say1
olarak doniistiiriilmiis ve ardindan 0 ile 1 arasina normalize edilmistir. ARIMA modeli
icin Once verilerin duragan olup olmadig1 kontrol edilmistir. Veri duragan degilse, veri
duragan hale getirilmistir. Veriyi duragan hale getirdikten sonra zaman serisi teknigini
olarak ARIMA modeli uygulamistir. On isleme, dzellik 6lgekleme ve veriyi duragan
hale getirmeden sonra, veri seti 7:3'e oranina gore egitim ve test setine bolinmiistiir.
Modeller egitilip, dogrulandiktan sonra, LSTM, BiLSTM, GRU ve ARIMA modelleri,
1 Haziran 2021 ila 30 Haziran 2021 (30 gilin) tarihleri arasinda Covid-19 salgininin
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toplam vaka sayilar1 ve toplam vefat sayilar1 tahmin etmek ic¢in kullanilmistir. Model

performanslarin1 degerlendirmek i¢in RMSE ve MAPE metrikleri kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez c¢alismasi, Tiirkiye i¢in 2021 yili Haziran ayina ait (30 glin) gunluk
Covid-19 kaynakli toplam vefat ve teyit edilmis vaka sayilarii tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Tahmin amaciyla LSTM, BiLSTM ve GRU olarak adlandirilan derin
ogrenme yontemleri ile ARIMA modeli kullanilmistir. Simulasyonlar ve deneyler
Google Colab’da yapilmis ve python ile kodlanmistir. Pandas, numpy, scikit-learn,
matplotlib, tensorflow, keras ve statsmodels gibi gerekli python kituphanelerinden
yararlanilmistir. Oncelikle pandas dataframe kullanarak veri seti yiiklemistir. Ardindan
numpy dizisini ¢ikarilmig ve tamsayr degerleri kayan noktali degerlere
dontistiirilmiistiir. Scikit-learn kitaphigindan MinMaxScaler() kullanarak veriler 0 ile 1
arasina normalize edilmistir. Zaman serisi veri analizinde veri dizisi siraya gore egitim
(%70) ve test (%30) olarak boliinmiistiir. Egitim i¢in 11 Mart 2020 ile 17 Ocak 2021
(312 giin) arasinda yer alan veriler kullanilmistir. 31 Mayis 2021'e kadar kalan veriler
modelleri test etmek i¢in kullanilmistir. Modellerin performansin1 degerlendirmek i¢in
farkli sayida zaman adimi belirlenmistir (1, 5, 7, 10, 20, 30); bu, bir sonraki zamani
tahmin etmek i¢in giris degiskenleri olarak kullanilacak 6nceki zaman adiminin sayisi
anlamma  gelmektedir. numpy.reshape() islevini kullanilarak  giris  verileri
[num_samples, timestep, num_features] 3D olacak sekilde yeniden sekillendirilmistir.
Son olarak, LSTM, BiLSTM ve GRU modelleri tasarlanmis ve uygun hale getirilmistir.
LSTM, BiLSTM ve GRU, keras kitaplig1 ile olusturulmus ve egitilmistir. Keras agik
kaynaklidir ve python ile yazilmistir ve arka ug olarak tensorflow kullanmaktadir. Derin
ogrenme yontemleri ile dogru bir sonug¢ elde etmek icin ndron (neuron) sayisi, gizli
katman (hidden layer) sayisi, yogun katman (dense layer), optimize edici, epoch, toplu
is boyutu (batch size) vb. i¢in uygun degerler belirlenmeye ¢alisiimistir. Modeller 20 ila
200 epoch i¢in egitilmis ve her bir gizli katman i¢in noron sayilar1 5 ila 100 arasinda
degerlendirilmistir. Ug gizli katman kullanilmistir. U¢ modelde de optimize edici olarak
"Adam" metodu, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu secilmistir. RMSE

ve MAPE degeri kullanilarak yontemlerin performans: degerlendirilmistir.
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4.1. Derin Ogrenme Yontemleri ile Vefat Sayilarinin Tahmini

Vefat sayilarinin tahmininde kullanilan LSTM, BiLSTM ve GRU yo6ntemlerinin
uygun  parametre  degerlerini  belirleyebilmek  i¢in  deneysel  calismalar
gerceklestirilmistir.

LSTM modeli i¢in uygun epoch sayisini belirlemek amaciyla, ndron sayist 45,
zaman adimi1 (timestep) 1 se¢ilmis ve epoch sayis1 20 den 200’e kadar degistirilmistir.
Her durumda egitme ve test RMSE degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 4.1°de gosterilmistir. En iyi tahmin sonuglar1 170 epoch’da elde edilmistir. 180,
190 ve 200 epoch igin toplam Covid-19 vefat sayilar1 azalma gostermistir. Sekil 4.1°de
epoch sayisina gore test RMSE degerleri grafigi gosterilmistir.

Cizelge 4.1. LSTM igin farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
20 3939.8317 15711.4088
30 807.6641 5804.9227
40 530.5369 8315.5118
50 494.3507 7525.5777
60 455.9375 6729.1667
70 416.2272 5936.8291
80 375.9109 5162.8513
90 335.6366 4418.8987
100 296.0266 3714.4895
110 257.6817 3057.3910
120 221.1770 2453.8838
130 187.0494 1908.9695
140 155.7791 1426.6921
150 127.7705 1010.9298
160 103.3367 667.9362
170 82.6866 415.4750
180 65.9197 303.2855
(tahmin sonucu

azaliyor)

190 53.0120 348.3102
(tahmin sonucu

azaliyor)

200 43.7736 449.8723

(tahmin sonucu
azaliyor)




Vefat sayilari- LSTM (néron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.1. LSTM i¢in farkli epoch sayilarinda RMSE degisim grafigi
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LSTM i¢in epoch sayist belirlendikten sonra néron sayilari arastirilmistir. Epoch

sayist 170, timestep 1 oldugu durumda noron sayilart 5’den 100’e kadar 5’er arttirilarak

deneyler tekrar edilmistir. En iyi tahmin sonuglar1 45 noéron kullanildigi durumda elde

edilmistir. 50 ve daha fazla noron kullan1ldig1 durumlarda daha kiigiik RMSE degerleri

elde edilmesine karsin asirt uyum sorunu olustugu goézlemlenmistir. Cizelge 4.2°de

noron sayisina gore egitme ve test RMSE degisimleri, Sekil 4.2°de ise degisim grafigi

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. LSTM igin farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

NOron Egitme RMSE Test RMSE
5 623.8870 1463.1512
10 676.2610 4031.4342
15 509.6927 4001.5070
20 271.1675 1779.7560
25 205.0271 1507.8011
30 150.3919 976.9456
35 123.9221 833.3429
40 109.1870 617.5146
45 82.6866 415.4750
50 59.0191 283.2667
55 41.3398 257.0123
60 36.5107 317.5868
65 34.6336 315.6593
70 35.1365 284.3684
75 35.4101 250.6520
80 35.2273 256.6608
85 35.8615 224.7294
90 35.7298 222.4589
95 36.4646 206.3484
100 77.1346 191.3513
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Vefat sayilari-LSTM (epoch=170, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, Zaman adimi=1)

BN LSTM Egitme RMSE
3900 B LSTM Test RMSE

LSTM sonug (RMSE)
N
8

% III]J]JJJJJJJJJJJJJ
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Noron

Sekil 4.2. LSTM i¢in farkli néron sayisinda RMSE degisim grafigi

LSTM i¢in epoch sayis1 ve ndron sayilart belirlendikten sonra timestep
degerlerinin etkisi arastirilmistir. Epoch sayist 170, néron sayis1 45 oldugu durumda
timestep degerleri 5, 7, 10, 14, 20 ve 30 olacak sekilde degistirilerek deneyler tekrar
edilmistir. En iyi tahmin sonuglar timestep 1 oldugu durumda elde edilmistir. Cizelge
4.3°de timestep sayisina gore egitme ve test RMSE degisimleri, Sekil 4.3’de ise degisim

grafigi gosterilmistir.

Cizelge 4.3. LSTM igin farkli zaman adim1 sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adimi Egitme RMSE Test RMSE
1 82.6866 415.4750
5 215.8990 14441449
7 330.7028 2716.4568
10 314.4414 2253.6115
14 366.5564 2593.4956
20 417.5132 3008.1912

30 403.3665 2541.4671
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Vefat sayilan -LSTM (epoch=170, noron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
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Sekil 4.3. LSTM igin farkli zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi

BILSTM modeli i¢in LSTM modelinde yapilan deneyler tekrarlanmistir. Cizelge
4.4°de farkli epoch sayilari i¢in RMSE degisimleri, Cizelge 4.5°de farkli noron sayilari
icin RMSE degisimleri, Cizelge 4.6’da farkli timestep degerleri icin RMSE degisimleri
sunulmustur. Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da sirasiyla epoch, néron ve timestep
degisimlerine karsin RMSE degerlerindeki degisimlerin grafikleri gosterilmistir. En iyi

degerler, 130 epoch, 45 néron ve timestep 1 degerlerinde elde edilmistir.

Cizelge 4.4. BILSTM icin farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
10 3829.5869 15736.7992
20 315.1156 5380.7652
30 291.6590 4407.1322
40 260.2735 3805.1298
50 227.1763 3194.2669
60 193.8495 2603.4188
70 161.6101 2053.9505
80 131.6043 1561.4255
90 104.8015 1136.3216

100 81.9828 784.8619
110 63.7277 510.5901
120 50.3606 318.1735
130 41.7927 218.3816
140 37.2889 206.0982
(tahmin sonucu

azaliyor)
150 35.5518 231.3602
160 35.2685 256.8431
170 35.3480 273.9190
180 35.5828 292.5428
190 105.8953 442.2149

200 372.5208 1290.0533




Vefat sayilari- BILSTM (néron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.4. BILSTM igin farkli epoch sayisinda RMSE degisim grafigi

Cizelge 4.5. BILSTM igin farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

Noron Egitme Test RMSE
RMSE

5 644.0347 4117.8225

10 386.8393 3576.7798

15 208.1333 1670.2150

20 156.2268 1217.8300
25 70.9393 408.9101
30 70.7601 472.7785
35 55.6723 294.3728
40 41.9014 216.4764
45 41.7927 218.3816
50 37.5134 191.7795
55 36.1683 176.1182

(tahmin sonucu

azaliyor)
60 53.8441 185.6376
65 366.9460 799.5757
70 68.6658 327.4097
75 264.4070 430.7611
80 58.2459 197.2544
85 43.8869 191.4720
90 46.4049 207.5559
95 46.4314 211.3734

100 182.1737 541.9249




Vefat sayilari- BILSTM (epoch=130, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, Zaman adimi=1)
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Sekil 4.5. BILSTM icin farkli néron sayisinda RMSE degisim grafigi

Cizelge 4.6. BILSTM igin farkli zaman adinm sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adimi Egitme RMSE Test RMSE

1 41.7927 218.3816
5 303.3298 980.8232
7 309.9942 1096.2251
10 467.8726 2113.4785
14 487.2636 1969.6037
20 538.7626 2075.2051
30 370.9996 2315.9051

Vefat sayilari- BiLSTM (epoch=130, néron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
240
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Sekil 4.6. BILSTM igin farkli zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi
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GRU modeli icin LSTM ve BILSTM modellerinde yapilan deneyler
tekrarlanmigtir. Cizelge 4.7°de farkli epoch sayilart icin RMSE degisimleri, Cizelge
4.8’de farkli noron sayilar1 i¢in RMSE degisimleri, Cizelge 4.9°da farkli timestep
degerleri igin RMSE degisimleri sunulmustur. Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’da
sirastyla  epoch, noron ve timestep degisimlerine karsin RMSE degerlerindeki
degisimlerin grafikleri gosterilmistir. En iyi degerler, 140 epoch, 45 noron ve timestep 1

degerlerinde elde edilmistir.

Cizelge 4.7. GRU ig¢in farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
20 120.0519 1413.2149
30 109.6398 1378.7898
40 103.7024 1239.7014
50 96.8191 1087.959
60 89.1622 930.1865
70 80.8707 773.1173
80 72.1122 623.3136
90 63.1361 487.2414

100 54.3491 371.3170
110 46.3885 281.8349
120 40.2773 223.0659
130 37.2587 194.0024
140 37.7570 184.6765
150 40.9727 182.7554
160 45.2897 183.0989
170 49.2929 184.9241
180 52.0913 189.4369
190 53.4802 196.5877
200 53.8382 204.7852

Vefat sayilari- GRU (néron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)

BN GRU Egitme RMSE
I GRU Test RMSE

1400

1300

1200

1100

1000

200

800

700

600

GRU sonug (RMSE)

500
400

300

- i IJJJJ]J]]]]]]

20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200
Epoch

Sekil 4.7. GRU ig¢in farkli epoch sayisinda RMSE degisim grafigi



Cizelge 4.8. GRU i¢in farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

Noron Egitme RMSE Test RMSE

5 170.6590 1955.9175
10 213.5186 769.2636
15 159.8600 976.3126
20 50.8502 380.8727
25 56.3800 267.0657
30 42.6128 217.4926
35 52.7737 300.9714
40 37.6637 199.1339
45 37.2587 194.0024
50 38.4112 202.4234
55 45,7592 195.6999
60 54.9787 225.1272
65 53.3832 253.4544
70 50.9739 264.3742
75 108.2217 206.2428
80 431.0272 395.8891
85 819.1485 1465.4150
90 676.5695 324.0652
95 2072.8237 2008.4454
100 1069.9550 1984.1859

Vefat sayilari- GRU (epoch=130, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.8. GRU i¢in farkli néron sayisinda RMSE degisim grafigi



27

Cizelge 4.9. GRU icin farkli zaman adimi sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adim Egitme RMSE Test RMSE
1 37.2587 194.0024
5 265.5751 1562.4078
7 336.1697 869.1873
10 889.0438 2227.3275
14 437.2346 849.3323
20 203.3180 447.9569
30 228.8760 750.5305

Vefat sayilari- GRU (epoch=130, néron=45,gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
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Sekil 4.9. GRU i¢in farkl1 zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi

Cizelge 4.10’da LSTM, BiLSTM ve GRU modeli kullanilarak 01/06/2021 ile
30/06/2021 arasinda tahmin edilen vefat sayilari ile gercek vefat sayilarinin
karsilastirilmas1 gosterilmistir. LSTM modeli, ger¢ek vefat sayilarindan daha yiiksek
tahmin degerleri iiretirken, BILSTM ve GRU modelleri daha diisiik vefat sayilart

tahmin etmistir. En hizli sonucu LSTM modeli tiretmektedir.
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Cizelge 4.10. Derin Ogrenme modelleri tahmin degerleri ve gercek degerleri

Tarih LSTM BiLSTM GRU Gercek vefat
NoOron =45 Noron =45 Noron =45 sayilari
katman =3, katman =3 katman =3
Epoch=170 Epoch=130 Epoch=130
Optimizer= Optimizer= Optimizer=

adam adam adam
Timestep=1  Timestep=1  Timestep=1
01/06/2021 47809 47607 47615 47656
02/06/2021 48070 47683 47699 47768
03/06/2021 48310 47755 47779 47882
04/06/2021 48530 47823 47856 47976
05/06/2021 48731 47887 47929 48068
06/06/2021 48915 47948 47999 48164
07/06/2021 49083 48006 48065 48255
08/06/2021 49236 48060 48129 48341
09/06/2021 49375 48111 48189 48428
10/06/2021 49501 48159 48247 48524
11/06/2021 49616 48205 48302 48593
12/06/2021 49720 48248 48354 48668
13/06/2021 49814 48289 48404 48721
14/06/2021 49899 48327 48451 48795
15/06/2021 49976 48363 48496 48879
16/06/2021 50045 48397 48539 48950
17/06/2021 50108 48429 48580 49012
18/06/2021 50165 48459 48619 49071
19/06/2021 50216 48488 48656 49122
20/06/2021 50262 48514 48691 49185
21/06/2021 50303 48540 48724 49236
22/06/2021 50340 48563 48756 49293
23/06/2021 50374 48586 48786 49358
24/06/2021 50404 48607 48815 49417
25/06/2021 50431 48627 48842 49473
26/06/2021 50456 48645 48868 49524
27/06/2021 50478 48663 48893 49576
28/06/2021 50497 48679 48916 49634
29/06/2021 50515 48695 48939 49687
30/06/2021 50531 48709 48960 49732
RMSE 923.400 603.006 449.771
MAPE 0.01785 0.01095 0.00815
MAPE(%0) 1.785 1.095 0.815
Zaman(egitme) 23s 32s 34s

4.2. ARIMA Modeli ile Vefat Sayilarimin Tahmini

Ik olarak ACF ve PACF grafikleri kullanilarak p,d,q degerleri manuel olarak
secilmigtir. ACF ve PACF, otokorelasyon fonksiyonunu ve kismi otokorelasyon
fonksiyonunu dikkate almaktadir. PACF ve ACF sirasiyla AR (p), MA (q) sirasini
belirtirmistir. ACF, zaman serisi mevcut verilerinin 6nceki zaman serisi verileriyle
korelasyonunu tanimlar. Ancak PACF, zaman serileri belirli zaman birimleriyle

ayrilmis kendi gecikmeli (time step/ lag value) degerleriyle iligkilendirir.
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Sekil 4.10. (a), 4.10. (b), 4.10. (c)’de vefat sayilarinin gercek degerleri, gercek
verilerin ACF grafigi ve ger¢ek verilerin PACF grafigi gosterilmistir. Bu sekil veri
setinin duragan olmadigin1 gostermektedir. Veri kiimesini duragan hale getirmek icin
bir fark alma yontemi uygulanmustir. Sekil 4.11. (d), 4.11. (e), 4.11. (f) farkin
alimmasindan sonra gercgek verileri, ACF ¢izim verisini, PACF ¢izimini géstermektedir.
Sekil 4.11. (e) ACF grafigi gecikme degeri azalan diizendedir ve sekil 4.11. (f) Verilerin
PACEF grafigi, gecikme degeri 1'den sonra bir kesme gosterir. Sekil 4.12. (g), 4.12. (h),
4.12. (i) iki fark alindiktan sonra gercek veriyi, ACF ¢izim verisini, PACF ¢izim verisini
gosterir. Sekil 4.12. (g), zaman serisi verilerinin duragan oldugunu gostermektedir.
Sekil 4.12. (h) ACF grafigi gecikme 0'dan sonra salintyor ve sekil 4.12. (i) PACF ¢izim
verileri gecikme 0'dan sonra keskin bir kesme gostermektedir. Sekil 4.12.'ye gore

(p,d,q)= (0,2,0) olarak tespit edilebilir.

Actual Data Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Sekil 4.10. (a) gercek veriyi, (b) gergek verinin ACF grafigini, (C) gercek verinin PACF grafigini gosterir

1st order differencing Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Sekil 4.11. (d) bir farktan sonraki gergek verileri, (€) bir farktan sonraki ACF ¢izim verilerini, (f) bir
farktan sonraki PACF ¢izim verilerini gosterir.
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2nd order differencing Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Sekil 4.12. g iki farktan sonraki gercek verileri, h iki farktan sonra ACF cizim verilerini, i iki farktan
sonra PACF cizim verilerini gosterir

GridSearch() kullanarak da p, d, q degerleri bulunabilir. Toplam arastirma stresi
1 saat 30 dk siirmektedir. p degerleri araligi [0-9], q degerleri araligi [0-2] ve d degerleri
araligi [0-2] olarak belirlenmistir. Cizelge 4.11.de ARIMA modeline ait bazt RMSE
degerleri gosterilmistir.
Cizelge 4.11. ARIMA modelin RMSE degerleri

ARIMA(p,d,q) RMSE
ARIMA(0, 0, 0) 22605.088
ARIMA(0, 0, 1) 125.817
ARIMA(0, 1, 1) 69.026
ARIMA(0, 2, 0) 14.280
ARIMA(0, 2, 1) 14.454
ARIMA(0, 2, 2) 14.701
ARIMA(1, 0, 0) 199.514
ARIMA(L, 1, 0) 14.234
ARIMA(, 2, 0) 14.560
ARIMA(2, 1, 0) 14521
ARIMA(2, 2, 0) 14.776
ARIMA(2, 2, 1) 14.298
ARIMA(2, 2, 2) 14521
ARIMA(3, 1, 0) 14.171
ARIMA(3, 2, 0) 14.795
ARIMA(3, 2, 1) 14.320
ARIMA(3, 2, 2) 14.419
ARIMA(4, 1, 0) 14.772
ARIMA(4, 2, 0) 14.895
ARIMA(4, 2, 1) 14.337
ARIMA(4, 2, 2) 14.452
ARIMA(S, 1, 0) 14.854
ARIMA(S, 2, 0) 14.381
ARIMA(S, 2, 1) 14.214
ARIMA(S, 2, 2) 14.563
ARIMA(S, 1, 0) 14.363
ARIMA(S, 2, 0) 14.310
ARIMA(S, 2, 1) 14.237
ARIMA(7, 1, 0) 14.251
ARIMA(7, 2, 0) 14.342
ARIMA(7, 2, 1) 14.271
ARIMA(S, 1, 0) 14.321
ARIMA(S, 2, 0) 14.112
ARIMA(S, 2, 1) 14.151
ARIMA(9, 1, 0) 14.059
ARIMA(9, 2, 0) 14.191

ARIMA(9, 2, 1) 14.245
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En iyi ARIMA parametre degerleri yapilan arastirma sonucunda gridsearch ile
(9, 1, 0) ve manuel (0, 2, 0) olarak bulunmustur.

Cizelge 4.12°de en iyi ARIMA modelleri i¢in vefat tahmin sayilar1 ve gercek

vefat sayilar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.12. ARIMA modeli tahmin degeri ve gercek deger

Tarih ARIMA ARIMA Gercek vefat
(0,2,0) (9,1,0) sayilari
manuel GridSearch
olarak olarak
01/06/2021 47539 47655 47656
02/06/2021 47673 A7777 47768
03/06/2021 47808 47884 47882
04/06/2021 47944 47990 47976
05/06/2021 48079 48091 48068
06/06/2021 48215 48186 48164
07/06/2021 48351 48278 48255
08/06/2021 48487 48365 48341
09/06/2021 48624 48448 48428
10/06/2021 48761 48531 48524
11/06/2021 48898 48609 48593
12/06/2021 49036 48684 48668
13/06/2021 49174 48758 48721
14/06/2021 49312 48828 48795
15/06/2021 49451 48898 48879
16/06/2021 49590 48966 48950
17/06/2021 49729 49031 49012
18/06/2021 49868 49096 49071
19/06/2021 50008 49160 49122
20/06/2021 50148 49223 49185
21/06/2021 50288 49285 49236
22/06/2021 50429 49347 49293
23/06/2021 50570 49408 49358
24/06/2021 50711 49468 49417
25/06/2021 50853 49528 49473
26/06/2021 50994 49589 49524
27/06/2021 51137 49649 49576
28/06/2021 51279 49709 49634
29/06/2021 51422 49769 49687
30/06/2021 51565 49829 49732
RMSE 923.312 42.842
MAPE 0.01460 0.00071
MAPE (%) 1.4 0.7
Zaman 1s 5 dk

ARIMA modelleri ile tahmin edilen vefat sayilar1 derin 6grenme yontemlerine
gore gercgek vefat sayilarina daha yakindir. ARIMA modeli (9,1,0) katsayilar ile elde

edilen hatalar, derin 6grenme yontemleri ile elde edilen hatalardan daha azdir.
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4.3. Derin Ogrenme Yontemleri ile Vaka Sayilarinin Tahmini

Vaka sayilarinin tahmininde kullanilan LSTM, BiLSTM ve GRU ydéntemlerinin

uygun  parametre  degerlerini  belirleyebilmek  i¢in  deneysel  calismalar
gerceklestirilmistir.

LSTM modeli i¢in uygun epoch sayisin1 belirlemek amaciyla, néron sayisi 45,
zaman adimi (timestep) 1 se¢ilmis ve epoch sayis1t 20 den 200’e kadar degistirilmistir.
Her durumda egitme ve test RMSE degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
Cizelge 4.13’te gosterilmistir. En iyi tahmin sonuclar1 180 epoch’da elde edilmistir. 190
ve 200 epochta Covid-19 vaka sayilar1 azalma gostermistir. Sekil 4.13’te epoch sayisina

gore test RMSE degerleri grafigi gosterilmistir.

Cizelge 4.13. LSTM ig¢in farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
20 351874.63076 1408144.7489
30 77177.63821 962922.2467
40 76711.66920 918708.8161
50 76203.15080 867102.5728
60 75649.72587 810770.2278
70 75059.97517 750765.9498
80 74442.66820 687926.3514
90 73806.25014 623013.0681
100 73158.97779 556730.3754
110 72509.06967 489735.5608
120 71864.63364 422651.0769
130 71233.70708 356067.5531
140 70624.20662 290554.2484
150 70043.72760 226676.1104
160 69499.52103 165028.6631
170 68998.19267 106383.8400
180 68545.59102 52673.6136
190 68146.49256 24341.2526
200 67804.39821 60375.4398




Vaka sayllari- LSTM (noron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.13. LSTM igin farkli epoch sayilarinda RMSE degisim grafigi
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LSTM ig¢in epoch sayist belirlendikten sonra ndron sayilari arastirilmistir. Epoch

sayist 180, timestep 1 oldugu durumda néron sayilar1 5’den 100°e kadar 5’er arttirilarak

deneyler tekrar edilmistir. En iyi tahmin sonuglar1 45 ndron kullanildigi durumda elde

edilmistir. NOron sayist 50 oldugunda, elde edilen vaka tahmin degerleri azalma

gostermistir. Cizelge 4.14’te ndron sayisina gore egitme ve test RMSE degisimleri,

Sekil 4.14’te ise degisim grafigi gosterilmistir.

Cizelge 4.14. LSTM i¢in farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

Noron Egitme RMSE Test RMSE
5 84085.44530 121389.1604
10 85227.03947 525000.7031
15 82058.07114 751403.6539
20 76456.32102 565024.7675
25 72379.81597 354706.3380
30 69821.88448 138773.4079
35 69201.35213 141078.7931
40 69248.47320 118647.7494
45 68545.59102 52673.6136
50 68216.31101 29672.0097
55 67515.05574 68642.5062
60 67305.80623 95836.2978
65 67027.26371 174672.0931
70 67047.72080 148823.2034
75 67069.01520 149656.3060
80 66967.77016 166926.3797
85 67217.87572 181447.9011
90 66919.09671 179958.8049
95 67508.95834 189773.6090
100 67662.42041 190310.5511
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Vaka sayilari- LSTM (epoch=180, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.14. LSTM i¢in farkli néron sayisinda RMSE degisim grafigi

LSTM i¢in epoch sayisi ve noron sayilart belirlendikten sonra timestep
degerlerinin etkisi arastirilmistir. Epoch sayist 180, néron sayis1 45 oldugu durumda
timestep degerleri 5, 7, 10, 14, 20 ve 30 olacak sekilde degistirilerek deneyler tekrar
edilmistir. En iyi tahmin sonuglari timestep 1 oldugu durumda elde edilmistir. Cizelge
4.15’te timestep sayisina gore egitme ve test RMSE degisimleri, Sekil 4.15°te ise
degisim grafigi gosterilmistir.

Cizelge 4.15. LSTM i¢in farkli zaman adimi sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adimi Train RMSE Test RMSE
1 68545.59102 52673.6136
5 130120.58604 753910.8726
7 119574.37050 646709.9898
10 122743.46164 600040.1633
14 104169.30957 530979.5167
20 109573.35034 806785.8175
30 102123.02542 653610.0887
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Vaka sayilari- LSTM (epoch=180, noron=45,gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
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Sekil 4.15. LSTM igin farkli zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi

BILSTM modeli i¢in LSTM modelinde yapilan deneyler tekrarlanmistir. Cizelge
4.16’de farkli epoch sayilari icin RMSE degisimleri, Cizelge 4.17°de farkli néron
sayilar1 i¢in RMSE degisimleri, Cizelge 4.18’da farkli timestep degerleri icin RMSE
degisimleri sunulmustur. Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’da sirasiyla epoch, néron
ve timestep degisimlerine karsin RMSE degerlerindeki degisimlerin grafikleri
gosterilmistir. En 1yi degerler, 110 epoch, 45 noron ve timestep 1 degerlerinde elde

edilmistir. 120, 130 epoch igin toplam Covid-19 vaka sayilari azalma gostermistir.

Cizelge 4.16. BILSTM igin farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
20 71186.598 463716.318
30 70875.153 434517.111
40 70547.315 394190.937
50 70187.286 349300.520
60 69806.282 301258.898
70 69415.129 251228.142
80 69024.085 200276.770
90 68642.980 149426.288
100 68281.424 99744.231
110 67948.762 52836.678
120 67654.713 19032.588
130 67407.911 43732.610
140 67219.464 80705.488
150 67078.042 115979.968
160 67938.641 133970.842
170 68683.432 194486.502
180 68759.270 174154.884
190 67309.610 199507.659

200

67504.017

210390.594




Vaka sayilari- BILSTM (n6ron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.16. BILSTM igin farkli epoch sayisinda RMSE degisim grafigi
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NoOron sayisinin 50, 55 oldugu durumlarda yeterince 6rgenme olmamis ve

toplam Covid-19 vaka sayilarinda azalma gézlemlenmistir.

Cizelge 4.17. BILSTM igin farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

Noron
5
10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95
100

Egitme RMSE

84322.553
78277.203
73766.518
72664.010
69639.033
69537.152
68948.380
68148.266
67948.762
67538.068
67337.463
67165.648
67125.399
67105.564
67110.245
67209.062
106487.278
70989.106
148187.512
68978.292

Test RMSE
584551.602
741494.002
506611.824
465471.028
214147.309
222790.858
160346.396
69030.290
52836.678
18695.381
42016.778
75303.714
84765.297
100229.563
100738.739
101713.605
42593.746
38371.326
432478.000
42142.068
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Vaka sayilar- BiLSTM (epoch=110, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.17. BILSTM igin farkli néron sayisinda RMSE degisim grafigi

Gizelge 4.18. BILSTM igin farkli zaman adim sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adimi Egitme RMSE Test RMSE
1 67948.762 52836.678
5 89576.734 449860.093
7 118305.900 811494.359
10 121849.197 926762.571
14 125840.780 981432.653
20 132415.033 983503.424
30 114964.061 871056.957

Vaka sayilar- BiLSTM (epoch=110, noron=45,gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
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Sekil 4.18. BILSTM igin farkli zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi
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GRU modeli icin LSTM ve BILSTM modellerinde yapilan deneyler
tekrarlanmistir. Cizelge 4.19°de farkli epoch sayilar1 icin RMSE degisimleri, Cizelge
4.20’de farkli noron sayilari icin RMSE degisimleri, Cizelge 4.21°da farkli timestep
degerleri icin RMSE degisimleri sunulmustur. Sekil 4.19, Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°da
sirastyla  epoch, noron ve timestep degisimlerine karsin RMSE degerlerindeki

degisimlerin grafikleri gosterilmistir. En iyi degerler, 110 epoch, 45 nron ve timestep 1

degerlerinde elde edilmistir.

Cizelge 4.19. GRU igin farkli epoch sayilarinda RMSE degerleri

Epoch Egitme RMSE Test RMSE
20 68615.69733 162126.3191
30 68542.17365 160712.2706
40 68482.44108 148905.1156
50 68413.66881 134756.8976
60 68335.78459 118570.8562
70 68248.43465 100571.5456
80 68150.53455 81032.5209
90 68040.46984 60396.2722

100 67916.81312 39724.1464
110 67778.54953 23507.3531
120 67622.40197 26972.4743
130 67457.29031 46881.8785
140 67290.59798 70511.0470
150 67152.03240 94552.3219
160 67100.27648 117634.2677
170 67244.44625 138610.3336
180 67747.80150 156313.1970
190 68750.41934 169688.2246
200 70130.98054 178228.3544

Vaka sayllari- GRU (noron=45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)
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Sekil 4.19. GRU i¢in farkli epoch sayisinda RMSE degisim grafigi



Cizelge 4.20. GRU igin farkli néron sayilarinda RMSE degerleri

NoOron Egitme RMSE Test RMSE
5 69970.06903 245858.9551
10 70847.51581 90897.4603
15 70216.22194 178624.4873
20 68302.66009 35081.3801
25 68206.16652 57185.9429
30 67868.35634 30449.5501
35 68004.24646 46868.7140
40 67810.14437 24095.2404
45 67778.54953 23507.3531
50 67630.43102 37496.0947
55 67353.76313 62045.5533
60 67273.17159 88426.4749
65 67280.27586 92375.0990
70 67195.26460 107338.7234
75 67381.86818 128315.1480
80 81699.88867 107110.9553
85 185014.02118 483709.7475
90 74985.49150 90755.6501
95 71957.23886 90668.0599
100 70028.49614 63774.4365
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Vaka saylilari- GRU (epoch=110, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam, zaman adimi=1)

500000

450000

400000

350000

300000

GRU sonug (RMSE)
[ N
(=] uw
[=] Q
o Qo
[=] [=]
o o

150000

100000

50000

o]

Sekil 4.20. GRU igin farkli ndron sayisinda RMSE degisim grafigi
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Cizelge 4.21. GRU i¢in farkli zaman adimi sayilarinda RMSE degerleri

Zaman adim Egitme RMSE Test RMSE
1 67778.549 23507.3531
5 108171.516 182436.1340
7 103751.1755 105953.2274
10 92202.4485 208657.9919
14 118397.34051 328911.3116
20 229788.16540 506121.6145
30 82580.56178 250714.1983

Vaka sayilari- GRU (epoch=110, noron =45, gizli katman=3, optimizasyon algoritmasi=adam)
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Sekil 4.21. GRU igin farkli zaman adimi sayisinda RMSE degisim grafigi

Cizelge 4.22°de LSTM, BiLSTM ve GRU modeli kullanilarak 01/06/2021 ile
30/06/2021 arasinda tahmin edilen vaka sayilar1 ile ger¢ek vaka sayilarinin

karsilastirilmast gosterilmistir.



Cizelge 4.22. Derin Ogrenme modelleri tahmin degerleri ve gercek degerleri
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Tarih LSTM BiLSTM GRU Gergek vaka
NOron =45 Noron =45 Noron =45 sayilar1
katman =3, katman =3 katman =3
Epoch=180 Epoch=110 Epoch=110
Optimizer= Optimizer= Optimizer=

adam adam adam
Timestep=1 Timestep=1 Timestep=1

01/06/2021 5333093 5353051 5274652 5256516
02/06/2021 5412086 5456023 5298909 5263697
03/06/2021 5486187 5557964 5322194 5270299
04/06/2021 5555290 5658516 5344528 5276468
05/06/2021 5619369 5757331 5365934 5282594
06/06/2021 5678470 5854068 5386431 5287980
07/06/2021 5732705 5948413 5406046 5293627
08/06/2021 5782245 6040068 5424804 5300236
09/06/2021 5827296 6128769 5442728 5306690
10/06/2021 5868102 6214279 5459844 5313098
11/06/2021 5904924 6296403 5476180 5319359
12/06/2021 5938043 6374982 5491761 5325435
13/06/2021 5967737 6449893 5506613 5330447
14/06/2021 5994288 6521055 5520762 5336073
15/06/2021 6017968 6588422 5534234 5342028
16/06/2021 6039041 6651982 5547056 5348249
17/06/2021 6057757 6711763 5559252 5354153
18/06/2021 6074348 6767818 5570848 5359728
19/06/2021 6089034 6820228 5581869 5365208
20/06/2021 6102013 6869094 5592338 5370299
21/06/2021 6113471 6914539 5602279 5375593
22/06/2021 6123574 6956698 5611716 5381736
23/06/2021 6132474 6995720 5620671 5387545
24/06/2021 6140307 7031763 5629165 5393248
25/06/2021 6147195 7064986 5637220 5398878
26/06/2021 6153250 7095556 5644855 5404144
27/06/2021 6158567 7123635 5652091 5409027
28/06/2021 6163236 7149384 5658947 5414310
29/06/2021 6167332 7172964 5665438 5420156
30/06/2021 6170925 7194526 5671585 5425652

RMSE 620332.697 1256305.770 186107.675

MAPE 0.09786 0.17084 0.03110
MAPE(%) 9.786 17.084 3.11

Zaman 255 33s 18s

4.4. ARIMA Yontemi ile Vaka Sayilarimin Tahmini

Sekil 4.22. (a), 4.22. (b), 4.22. (c¢)’de vaka sayilarinin gergek degerleri, ger¢ek

verilerin ACF grafigi ve gercek verilerin PACF grafigi gosterilmistir. Bu sekil veri

setinin duragan olmadigim1 gostermektedir. Veri kiimesini duragan hale getirmek icin

bir fark alma yontemi uygulanmustir. Sekil 4.23. (d), 4.23. (e), 4.23. (f) farkin

alinmasindan sonra gercek verileri, ACF ¢izim verisini, PACF ¢izimini géstermektedir.

Sekil 4.23. (d), zaman serisi verilerinin duragan oldugunu gostermektedir. Sekil 4.23.
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(e) ACF grafigi gecikme degeri 0'dan sonra bir kesme gosterir ve sekil 4.23. (f)
Verilerin PACF grafigi, gecikme degeri 0'dan sonra bir kesme gosterir. Sekil 4.23.’e
gore (p,d,q)= (0,1,0) olarak tespit edilebilir. Sekil 4.24. (g), 4.24. (h), 4.24. (i) iki fark

alindiktan sonra gergek veriyi, ACF ¢izim verisini, PACF ¢izim verisini gosterir.

1e6 Actual Data Autocorrelation Partial Autocorrelation
1.00 10
w5
3 0.75 08
84
Bz Ll 0.6
o 3 w
§ 5 02 J
E -4 & 04
2 0.00
o 0.2
51 -0.25
k<l
= = 0.0
0
0 100 200 300 400 0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25
Date Lag value Lag value
a b Cc

Sekil 4.22. a gercek veriyi, b ger¢ek verinin ACF grafigini, ¢ gergek verinin PACF grafigini gosterir

1e6 1st order differencing Autocorrelation Partial Autocorrelation
12 10 10
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Sekil 4.23. d bir farktan sonraki gercek verileri, e, bir farktan sonraki ACF ¢izim verilerini, f, bir farktan
sonraki PACF ¢izim verilerini gosterir.

1e6 2nd order differencing Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Sekil 4.24. g iki farktan sonraki gercek verileri, h iki farktan sonra ACF ¢izim verilerini, i iki farktan
sonra PACF ¢izim verilerini gosterir

GridSearch() kullanarak da ARIMA modelinin p, d, q degerleri tespit edilmistir.
p degerleri [0-9] araliginda, q degerleri [0-2] araliginda ve d degerleri [0-2] araliginda
arastirilmistir. Islem siiresi toplam 1 saat 39 dk siirmiistiir. Arastirma islemine iliskin
bazi veriler asagida sunulmustur. Cizelge 4.23.”te ARIMA modelin RMSE degerleri

gosterilmistir.
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Cizelge 4.23. ARIMA modelin RMSE degerli

ARIMA (p,d,q) RMSE
ARIMA(0, 0, 0) 2799254.168
ARIMA(0, 0, 1) 1431674.951
ARIMA(0, 1, 0) 20828.249
ARIMA(0, 1, 1) 19957.846
ARIMA(0, 1, 2) 19280.862
ARIMA(0, 2, 0) 2317.981
ARIMA(0, 2, 1) 17010.873
ARIMA(1, 0, 0) 28488.054
ARIMA(1, 1, 0) 19839.789
ARIMA(L, 1, 1) 14565.334
ARIMA(L, 2, 0) 2947.232
ARIMA(2, 0, 0) 26677.720
ARIMA(2, 1, 0) 19015.025
ARIMA(2, 1, 1) 14546.026
ARIMA(2, 2, 0) 3433.785
ARIMA(3, 0, 0) 25884.848
ARIMA(3, 1, 0) 18321.310
ARIMA(G3, 1, 1) 14521.822
ARIMA(3, 2, 0) 3821.913
ARIMA(4, 0, 0) 24343.245
ARIMA(4, 1, 0) 17669.830
ARIMA(4, 1, 1) 14492.197
ARIMA(4, 2, 0) 4170.740
ARIMA(5, 0, 0) 22586.506
ARIMA(, 1, 0) 17057.990
ARIMAG, 1, 1) 14472.867
ARIMA(5, 2, 0) 4498.357
ARIMA(6, 0, 0) 21367.445
ARIMA(S, 1, 0) 16535.811
ARIMA(S, 1, 1) 14466.371
ARIMA(S, 2, 0) 4858.105
ARIMA(7, 0, 0) 20443.804
ARIMA(7, 1, 0) 16105.759
ARIMA(7, 1, 1) 14462.725
ARIMA(7, 2, 0) 5293.272
ARIMA(8, 0, 0) 19534.080
ARIMAS, 1, 0) 15743.745
ARIMAGS, 1, 1) 14459.018
ARIMAS, 2, 0) 5753.734
ARIMA(9, 0, 0) 18989.793
ARIMA(9, 1, 0) 15479.880
ARIMA(9, 1, 1) 14458.008
ARIMA(9, 2, 0) 6204.144

En iyi ARIMA parametre degerleri yapilan arastirma sonucunda gridsearch ile
(0, 2, 0) ve manuel olarak (0, 1, 0) bulunmustur. Cizelge 4.24.’te en iyi ARIMA

modelleri i¢in vaka tahmin sayilar1 ve gercek vaka sayilar1 gosterilmistir.
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Cizelge 4.24. ARIMA modeli vaka tahmin sayisi ve gergek vaka sayisi

Tarih ARIMA ARIMA Gercek vaka sayilar:
manual Auto
(0,1,0) (0,2,0)

01/06/2021 5254692 5256823 5256516
02/06/2021 5266474 5263803 5263697
03/06/2021 5278256 5270799 5270299
04/06/2021 5290038 5277810 5276468
05/06/2021 5301820 5284836 5282594
06/06/2021 5313601 5291879 5287980
07/06/2021 5325383 5298937 5293627
08/06/2021 5337165 5306010 5300236
09/06/2021 5348947 5313099 5306690
10/06/2021 5360729 5320204 5313098
11/06/2021 5372511 5327324 5319359
12/06/2021 5384292 5334460 5325435
13/06/2021 5396074 5341612 5330447
14/06/2021 5407856 5348779 5336073
15/06/2021 5419638 5355962 5342028
16/06/2021 5431420 5363161 5348249
17/06/2021 5443201 5370375 5354153
18/06/2021 5454983 5377604 5359728
19/06/2021 5466765 5384850 5365208
20/06/2021 5478547 5392111 5370299
21/06/2021 5490329 5399387 5375593
22/06/2021 5502111 5406679 5381736
23/06/2021 5513892 5413987 5387545
24/06/2021 5525674 5421310 5393248
25/06/2021 5537456 5428649 5398878
26/06/2021 5549238 5436004 5404144
27/06/2021 5561020 5443374 5409027
28/06/2021 5572801 5450760 5414310
29/06/2021 5584583 5458161 5420156
30/06/2021 5596365 5465578 5425652

RMSE 96824.002 20486.0945

MAPE 0.01524 0.00305
MAPE(%0) 1.524 0.3

ARIMA modeli ile elde edilen vaka sayisi tahmini, derin 6grenme modellerine
ait vaka sayis1 tahminleri ile karsilastirildiginda, ARIMA modelinin gercek vaka
sayisina daha yakin sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. ARIMA modeli (0, 2, 0)
katsayilar1 ile elde edilen hatalar, derin 6grenme yontemleri ile elde edilen hatalardan

daha azdir.

Daha onceki ¢aligmalarin ve tez galismalarinin 6zeti Cizelge 4.25'te verilmistir.
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Cizelge 4.25. Literatiir karsilastirmasi

Referans vakalar

Ulke modeli Sonuglar

(Chintalap
udi ve ark.,
2020)

Kayith
Vakalar,
Kurtarilan
Vakalar

Italya ARIMA RMSE Kayith Vakalar = 514,74
RMSE Kurtarilan Vakalar

=186,85

(Alzahrani
ve ark.,
2020)

Onaylanmig
vakalar

Suudi
Arabistan

AR,
MA,
ARMA,
ARIMA

AR

RMSE = 180,29
R2 Puan = 0,69
MA

RMSE = 241,05
R2 Puan = 0,46
ARMA

RMSE = 117,22
R2 Puan = 0,87
ARIMA

RMSE = 21,17

R2 Puan = 0,99

(Chakrabo
rty ve
Ghosh,
2020)

Onaylanmig
vakalar

Kanada RMSE
ARIMA=150,05
WBF=202,64
ARIMA-WBF=149,60
Fransa RMSE
ARIMA=710,46
WBF=740,06
ARIMA-WBF=631,91
Hindistan RMSE
ARIMA=50,83
WBF= 68,38
ARIMA-WBF= 55, 25
Guney Kore RMSE
ARIMA=81,81
WBF=82,78
ARIMA-WBF=90,29
Ingiltere RMSE
ARIMA=209,36
WBF=405,87
ARIMA-WBF=180,66

Kanada,
Fransa,
Hindistan,
Guney
Kore,
Ingiltere.

ARIMA,
WBF,
Hybrid
ARIMA-
WBF
model

(Ardabili
ve ark.,
2020)

Onaylanmis
vakalar

MLP,
ANFIS

Italya,
Almanya,
fran,
ABD,
Ingiltere

Cin

Italy RMSE
MLP= 191,27
ANFIS=1418,1
China RMSE
MLP=2318,22
ANF1S=2960,81
Iran RMSE
MLP=391,8
ANFI1S=391,39
Germany RMSE
MLP=55,52
ANF1S=623,31
USA RMSE
MLP=22,1
ANF1S=323,05

Gunluk
vakalar

(Al-Qaness
ve ark.,
2020)

ANFIS
FPASSA

ANFIS:
RMSE=7375
R2 score=0,90
FPASSA:
RMSE=5779
R2 score=0,96

Cin

(Zeroual ve
ark., 2020)

Onaylanmis
vakalar,
Kurtarilan
vakalar

Italya,
Ispanya,
Fransa,
Gin,
Avustralya
, ABD

RNN,
LSTM,
BiLSTM,
GRU,
VAE

Onaylanmig
vakalar

RMSE

italya:
RNN=1.070.474
LSTM=1.054.089

Kurtarilan vakalar
RMSE

Italya:
RNN=4.006.731
LSTM=
3.887.027
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BiLSTM=1.041.3
74
GRU=113.775
VAE= 1.386.225
Ispanya:
RNN=1.683.011
LSTM=
1.254.449
BiLSTM=
1.194.711
GRU=1.795.678
VAE=5.315.748
Fransa:

RNN= 1.287.786
LSTM=
1.085.008
BiLSTM=
1.168.893
GRU=1.204.139
VAE= 3.688.083
cin:
RNN=1.252.034
LSTM=101.482
BiLSTM=
1.205.955
GRU=1.085.698
VAE=11.103
Avustralya:
RNN= 39.928
LSTM=327.123
BiLSTM=
335.033
GRU=295.978
VAE=18.732
ABD:

RNN= 5.227.287
LSTM=
1.129.183
BiLSTM=
4.330.228
GRU=4.369.108
VAE=4.079.244

BiLSTM=
3.886.682
GRU= 3.892.321
VAE=2.273.616
Ispanya:
RNN=9.460.326
LSTM= 368.623
BiLSTM=
1.850.373
GRU=2.221.248
VAE= 4.022.143
Fransa:
RNN=100.203
LSTM=
7.880.727
BiLSTM=
785.049

GRU= 8.467.965
VAE= 3.946.933
Cin:

RNN= 856.465
LSTM=784.579
BiLSTM=
1.031.264
GRU= 957.498
VAE= 415.008
Avustralya:
RNN= 630.847
LSTM= 35.956
BiLSTM=
429.146
GRU=48.319
VAE=972.236
ABD:
RNN=2.301.648
LSTM=
2.227.272
BiLSTM=
2.227.271
GRU=2.252.458
VAE=1.194.272

(Elsheikh Onaylanmig  Brezilya, LSTM Onaylanmis vefat sayilar
ve ark., vakalar, Hindistan, vakalar (Brezilya):
2021) vefat sayilar ~ Suudi (Brezilya): RMSE=388,2
Arabistan, RMSE=18609,7 R2=0,983
Gliney R?=0,979 (Hindistan):
Afrika, (Hindistan): RMSE=735,183
Ispanya, RMSE=34625,08 R?=0,998
Amerika R?=0,996 (Suudi Arabistan):
(Suudi Arabistan): RMSE=100,03
RMSE=160,60 R?=0,998
R2=0,99 (Guney Afrika):
(Guney Afrika): RMSE=143,23
RMSE=5346,5 R2=0,97
R?=0,97 (Ispanya):
(ispanya): RMSE=112,78
RMSE=8257,56 R2=0,969
R2=0,97 (Amerika):
(Amerika): RMSE=709,7
RMSE=9205,8 R2=0,971
R?=0,996
(Shastrive  Onaylanmis  Hindistan,  Stacked Onaylanmis Oliim Vakalar1
ark., 2020) vakalar, Amerika LSTM, vakalar
Oliim Birlesik BiLSTM,  (Hindistan): (Hindistan):
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Vakalari Devletleri ~ ConVLST  Stacked LSTM Stacked LSTM
M MAPE =4,00 MAPE =6,66
BiLSTM MAPE BiLSTM MAPE
=3,33 =4,00
ConVLSTM ConVLSTM
MAPE =2,17 MAPE =3,33
(ABD): (ABD):
Stacked LSTM Stacked LSTM
MAPE =10,00 MAPE =8,00
Bi-LSTM MAPE BiLSTM MAPE
=6,66 =6,00
ConVLSTM ConVLSTM
MAPE =2,00 MAPE =250
Tez Onaylanmig  Tirkiye LSTM, Onaylanmis Oliim Vakalari
calismamiz  vakalar, BiLSTM vakalar RMSE RMSE
Olim GRU, LSTM LSTM=415,47
Vakalari ARIMA =52673,6136 BiLSTM=218,38
BiLSTM=52836,0 GRU=194,00
4 ARIMA=14,059

GRU=23507,35
ARIMA =
2317,98

Tez galigmasi kapsaminda vaka sayilarinin tahmini ve vefat sayilarinin tahmini

amaciyla kullanilan yontemlerden elde edilen sonuclar literatiirdeki sonuglar ile

karsilastirildiginda,

a. ARIMA modeli ile elde edilen vefat sayilarina ait hata sonuglarinin literatiire

gore 1yi performans gosterdigi

b. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen vefat sayilarina ait hata sonuglarmin

literatiire benzer kabul edilebilir performans gosterdigi

C. ARIMA modeli ile elde edilen vaka sayilarina ait hata sonucglarinin literatiire

benzer kabul edilebilir performans gosterdigi

d. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen vaka sayilarina ait hata sonuglarinin

literatlire gore daha diisiik performans gosterdigi

sonuglarma ulagilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Gliniimiizde salgin hastaliklarin sayis1 hizla artmaktadir. Salgin hastaliklar,
bireyler, toplumlar ve Ulkeler i¢in yikici sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedir. Covid-19,
2019 yilinda ortaya ¢ikan insandan insana bulasma yetenegine sahip bir solunum yolu
hastaligidir ve Diinya Saglik Orgiitii tarafindan pandemi olarak tanimlanmstir.
Gliniimiizde farkli varyantlar1 ile halen etkinligini siirdiirmektedir. Ekonomik,
toplumsal, kiiltiirel, siyasi vb. bir¢ok alanda 6nemli sonuglari olmustur.

Salgin hastalik durumlarinda, yoneticiler, karar alicilar i¢in kisa, orta ve uzun
vadede vaka sayilari, salgin kaynakli vefat sayilari, iyilesebilecek hasta sayisi vb.
tahmin edilebilmesi olduk¢a 6nemli olmaktadir.

Bu tez calismast kapsaminda Tirkiye’deki Covid-19 kaynakli vaka ve vefat
sayilarinin kisa donemli tahmini i¢in LSTM, BiLSTM, GRU derin 6grenme modelleri
ve ARIMA yontemine dayali tahmin modelleri gelistirilmistir. Saglik Bakanligi’nin
web sayfasinda yer alan giinliik Covid-19 verileri kullanilarak 6nerilen modeller egitilip
test edilmistir. Sonra gelecek 1 ay igerisinde olusabilecek vaka sayilar1 ve vefat sayilar
tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar ayn1 dénem i¢in gergeklesen gercek vaka ve
vefat sayilari ile karsilagtirilmigtir.

Hem vaka, hem de vefat sayist acisindan ger¢ek sonuglara en yakin sonugclar,
ARIMA modeli ile elde edilmistir. Derin 6grenme modelleri igerisinde en iyi sonuglar
GRU modeli ile elde edilmistir. Vefat sayis1 tahmin sonuglari, vaka sayist tahmin
sonuglarindan daha yiiksek performansa sahiptir. Vaka ve vefat sayisi agisindan
ARIMA modeli ile elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger iilkelere ait sonuglarla
karsilastirilabilecek diizeydedir. Derin 6grenme modelleri kullanilarak gergeklestirilen
vaka sayist tahmin sonuglari literatiire gore diisilk performansa sahiptir. LSTM
modellerinin hatali sonuglar iiretebildigi gdzlemlenmistir.

GRU, ARIMA tahmin modelleri ile elde edilen sonuglar gerceklesen sonuglara
oldukca yakindir. Bu sonuglar 6nerilen modellerden bazilarinin kisa donemli tahmin
islemleri icin kullanilabilecegini gostermektedir. Onerilen modeller, yoneticiler igin kisa
zamanda meydana gelecek salgin kaynakli vaka ve vefat sayilarinin degisimi hakkinda

bilgi saglayabilecektir.
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5.2 Oneriler

Bu calisma kapsaminda kullanilan veriler, salgina iliskin verilerin bir kismin
icermektedir. Salginin baslangicindan giliniimiize kadar olan veriler kullanilarak
modellerin performansi yeniden degerlendirilebilir.

Salgin kaynakli vaka ve vefat sayilarinin tahmini i¢in farkli makine 6grenmesi
modelleri ile ¢calismalar gergeklestirilebilir.

Acik kaynaklarda yayinlanan, farkl iilkelere ait, salgin kaynakli vaka ve vefat
sayilar1 kullanilarak, 6nerilen modellerin performans: degerlendirilebilir.

Vaka ve vefat sayilarinin orta ve uzun donemdeki degisimlerini tahmin

edebilmek i¢in yeni tahmin modelleri kullanilabilir.
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