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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

YAPAY SiNiR A(V}LARVI iLE PANDEMI SURECINDE KISITLAMA
STRATEJILERININ ETKINLIiGININ BELIRLENMESI iCiN BIR MODEL ONERISi

Omer Faruk CAPAROGLU
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Yesim OK
Ikinci Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Mahmut TUTAM

Amag: Yakin donemde artig gésteren salgin hastaliklar bir¢ok insanin éliimiine sebep olmaktadir.
Covid-19 gibi ortaya ¢ikan ve ¢ok kisa bir siirede tiim diinyay1 etkisi altina alan bulasici hastaliklarla
miicadelede iilkeler tarafinda gesitli kisitlama stratejileri uygulanmaktadir. Bu ¢alismanin amaci;
uygulanan kisitlamalarin, salginin yayilimi itizerindeki etkisini agiklayabilen genel bir model
olugturmaktir. Olusturulan model kullanilarak Covid-19 salgimi ve gelecekte goriilebilecek
pandemiler icin kisitlama stratejileri, as1 ve mutasyon iizerinden olasi senaryo tahminleri yapmak
amaclanmaktadir.

Materyal ve Metot: Bu galismada, temel yontem olarak yapay sinir aglar1 kullanilmis ve
kisitlamalarin farkli kombinasyonlarinin hastaligin seyri lizerindeki etkisini tahmin etmek amaciyla
iki farkli yontem kullanilmistir. Bunlardan birincisinde benzeri ¢alismalarda siklikla kullanilan
bulasicilik katsayist esas alinirken; ikinci yontemde ise kisitin/kisitlarin etkiledigi niifus oraninin
g0z Oniine alindig1 kisitlanan niifus orani katsayisini esas alan tahmin modeli kullanilmstir.

Bulgular: Onerilen her iki tahmin modeli de basarili sonuglar vermistir. Bulasicilik katsayisini esas
alan model, diger niifus esasli modelden, nispeten daha iyi sonuglar vermis olsa da kurulmak istenen
pandemi siirecinde kisitlama stratejilerinin etkinliginin belirlenmesi modeli i¢in ikinci modelin daha
uygun oldugu goriilmektedir.

Sonug¢: Bu ¢aligma ile basarili bir agilama programina ek olarak pandemilerin yayilmasini kontrol
etmek i¢in etkisi onceden ongoriilebilen kisitlama stratejilerinin planli uygulamasinin etkin sonuglar
doguracagi gosterilmistir. Calismada uygulanan Tiirkiye 6rneginde kisitlama stratejilerinin yaninda
asilama ve mutasyon oranlarinin hastaligin seyri iizerinde 6nemli bir rol oynadig1 goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Salgin Hastalik, Yapay Sinir Aglari, Kisitlama Stratejileri,
Bulasicilik Katsayist, Tahmin

Temmuz, 2021 52 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

A MODEL PROPOSAL TO DETERMINE THE EFFICIENCY OF MITIGATION
STRATEGIES DURING THE PANDEMIC WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Omer Faruk CAPAROGLU
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Yesim OK
Co-supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Mahmut TUTAM

Aim: Epidemic diseases that have increased in the recent period cause the death of many
people. Various mitigation policies are implemented by countries in the fight against infectious
diseases such as Covid-19, which have emerged in a very short time and affected the whole
world. The aim of this study is to create a general model that can explain the effect of the applied
mitigation policies on the spread of the epidemic. By using the created model, it is aimed to
predict possible scenarios based on mitigation policies, vaccines and mutations for Covid-19
and future pandemics.

Material and method: In this study, artificial neural networks were used as the basic method
and two different methods were used to predict the effect of different combinations of
mitigation policies on the course of the disease. In the first of these, the reproduction number,
which is frequently used in similar studies, is taken as a basis; In the second method, the
estimation model based on the restricted population ratio coefficient, which takes into account
the proportion of the population affected by the constraint(s), was used.

Results: Both proposed prediction models have yielded successful results. Although the model
based on the reproduction number gave relatively better results than the other population based
model, it seems that the second model is more suitable for the model of determining the
effectiveness of mitigation policies in the pandemic process to be established.

Conclusion: In this study, it has been shown that a successful vaccination program and the
implementation of predictable mitigation policies together will yield effective results in order
to control the spread of pandemics. It is seen that vaccination and mutation rates play an
important role on the course of the disease, as well as mitigation policies in the case of Turkey
applied in the study.

Key Words: Covid-19, Epidemic Disease, Artificial Neural Networks, Mitigation Policies,
Basic Reproduction Number, Prediction

July, 2021 52 pages
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KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

: Yapay Sinir Aglari

- Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

- Bulasicilik Katsayisi

- Kisitlanan Niifus Orani

. Autoregressive Integrated Moving Average (Otoregresif Entegre Hareketli

Ortalama)

: Long-Short Term Memory (Uzun-Kisa Siireli Bellek)
- Susceptible, Exposed, Infectious, Recovered (Duyarli, Maruz, Bulasici,

Kurtarilan)

: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE-Mean Absolute Percentage Error)
: Zaman

: Test Sayis1

: Vaka Sayisi

: Hava Durumu

: Dogrusal Maksimum Normalizasyon Y éntemi

: Dogrusal Maksimum-Minimum Normalizasyon Y 6ntemi

> Diizeltilmis Dogrusal Maksimum-Minimum Normalizasyon Y éntemi
: Vektor Normalizasyon Y ontemi

: Z-Skor Normalizasyon Y 6ntemi

- Goreceli Degisiklik

: Kisitlama Strateji



GIRIS

Gegmisten giliniimiize kadar Salgin hastaliklar toplumlara ciddi hasarlar olusturacak
diizeyde finansal, politik, psikolojik ve sosyal zararlar vermistir (Huremovié¢ 2019). Insanlar
gbocebe yasam tarzindan yerlesik hayata gegisle birlikte birbirlerine daha yakin yasamaya
baslamislar ve yerlesim yerlerinde enfeksiyonlari daha kolay bulastirmislardir. Gilinlimiizde
salgin hastaliklarin etkisi insanlar arasinda artan ulagim ve iletisim imkanlarmin sonucunda
daha dnemli hale gelmistir. Insanlik tarihi boyunca zararlar1 en fazla olan salginlar Sekil 1°de
gosterilmistir. Bu salgin hastaliklardan 20. yiizyildan giliniimiize kadar olanlar1 inceledigimizde
insanlar1 en ¢ok etkileyen salginlar: ispanyol gribi, Ebola, Asya gribi, Hong Kong gribi, HIV-
AIDS ve Aralik 2019 itibariyle ortaya ¢ikan yeni koronaviriis pandemisi (Covid-19) oldugu
goriilmektedir. Gliiniimiizde tiim iilkeler insandan insana hizla yayilan Covid-19 ile miicadele
etmektedir. Diinya genelinde vaka sayilari hizli bir sekilde artmig ve Covid-19 viriisiiniin
kiiresel bir pandemi oldugu 11 Mart 2020'de WHO (World Health Organization) tarafindan ilan
edilmistir. 13 Mart 2020'de WHO, koronaviriis pandemisinin yeni merkez {issiiniin Avrupa
oldugunu bildirmistir (WHO 2020). Tipk: Covid-19 salginindan 6nceki salgin hastaliklar gibi,
Covid-19 salginindan sonra da salgin hastaliklar ortaya ¢gikacaktir (Anonymous 2020). Ayrica
gelecekte salgin hastaliklar daha sik ortaya ¢ikacak ve daha hizli yayilarak ekonomiye ve sosyal

hayata daha fazla zarar verecektir (Anonymous 2020).
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Sekil 1. Gegmis salgin hastaliklarin bulasicilik ve 6liim oranlarmin karsilastirmasi (David et
al. 2021)
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Salgin hastaliklarin en 6nemlileri ekonomik, sosyal ve 6liimle sonuglanma olmak iizere
cesitli etkileri vardir ve bu etkilerin hepsi ayn1 anda en aza indirilemez (Anderson et al. 2020).
Salgin hastaliklar i¢in tedavi veya yeni bir ag1 bulmak virilis sistemlerinin karmasikligindan
dolay1 uzun siire alabilmektedir. Bu durum, saglik sistemleri ve teknolojilerindeki ilerlemelere
ragmen, Karar vericileri farkli kisitlama stratejileri uygulamaya zorlamaktadir. As1 veya tedavi
yontemi bulunmadan hastaligin bulagsmasini azaltan ve normal yagama en hizli1 doniisii saglayan
tilkeler, hareketliligi azaltici sokaga ¢ikma yasagi ve/veya sosyal toplanmayi sinirlandirma
ve/veya egitim kurumlarin1 kapatma ve/veya zorunlu olmayan isyerlerini kapatma gibi farkli
kisitlama stratejileri uygulamaktadirlar. Uygulanan farkli kisitlama stratejilerinin etkinligi ile
alakal1 literatiirde yeterli calisma bulunmamaktadir ve kisitlama stratejilerinin etkinligi biiyiik
Ol¢iide bilinmemektedir. Bu tiir kisitlamalarin etkilerini arastiran ¢aligmalar Karar vericilerin

daha bilingli kararlar almasina yardimci olmak i¢in son derece énemlidir.

Bu ¢alisma, herhangi bir pandemik hastalik siirecinde uygulanan kisitlama stratejilerinin
etkisini arastirarak karar vericilerin uygulanan ve/veya uygulanacak olan kisitlama
stratejilerinin etkisini gostermeyi amaglamaktadir. Bunu yapmak i¢in Bulasicilik Katsayisi
(BK) ve Kisitlanan Niifus Oran1 (KNO) temelinde iki model gelistirilmistir. BK’ya dayali
model tahmin performansi agisindan daha giizel sonuglar ortaya koysa da farkli kisitlama
stratejilerine ait ge¢cmis verilerin kullanilmasiyla BK’nin hesaplanmasini gerektirir. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin, her bir kisitlama stratejisi tarafindan kisitlanan insan sayisini goz
ontinde bulundurarak yeni bir model (KNO’ya dayali model) 6nerilmistir. Bu nedenle, KNO’ya
dayali model, bu ¢alismada Onerilen hesaplama yontemlerini kullanarak etkinligi incelenecek
olan kisitlama stratejisine ait gegmis verilere ihtiya¢c duymadan herhangi bir pandemik hastalik
icin kolaylikla kullanilabilir. Bunun yaninda eski model, BK’nin tahmini i¢in yeterli miktarda
veri toplandiginda daha dogru sonuclar elde etmek i¢in kullanilabilir. Pandemik hastaliklar
nedeniyle vaka, 6liim, agir hasta ve/veya iyilesen hasta sayist i¢in farkli tahmin yontemleri
kapsamli bir sekilde incelenmistir. Bununla birlikte, kisitlama stratejilerinin ¢esitli asilama

orani ve virlisiin mutasyon orani senaryolarinda ne kadar etkili oldugu arastirilmaktadir.

Yapay Zeka uygulamalari, saglik alaninda hastaliklar1 tespit etmek, teshis etmek,
tanimlamak ve tedavi etmek i¢in oldukca fazla kullanilmaktadir. Yapay zeka tabanli yontemler
geleneksel yontemlere gore daha iyi tahmin yeteneklerine sahiptir (Jun et al. 2018; Ball1 2021).
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zekd uygulamalarindan biri olan Makine Ogrenmesi
yontemlerinden biridir. YSA modelleri, insan beynine benzer bir sekilde girdi verileri ve ¢ikti
verileri arasindaki iligkiyi tespit etmeye calisir. Ayrica, gergek verilerle ogrenerek

tahminlerdeki hatalar1 en aza indirirler. Bu nedenle, YSA modelleri, pandemik hastaliklarin



Oliim, 1iyilesme, enfeksiyon ve bulagsma oranlarini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir (Ardabili et al. 2020; Niazkar and Niazkar 2020; Al-Najjar and Al-Rousan
2020; Colak 2020; Wieczorek et al. 2020). Bu ¢aligsma, 12 farkli agilama ve mutasyon senaryosu
ile Tirkiye'de uygulanan 6 kisitlama stratejisi dikkate alinarak Covid-19 ile miicadelede
kisitlama stratejilerinin ne kadar etkili oldugu ve hangi durumda hangi kisitlama stratejisinin

uygulanmasi gerektigi sorularina cevap aramaktadir.

Bu tez ¢aligmasi bes boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde, salgin hastaliklar ve tez
calismasinin amaci hakkinda bilgi verilmektedir. Kuramsal temeller boliimiinde YSA, Covid-
19 salgiminin tahmini ve kisitlama stratejilerinin etkileri ile ilgili literatiir incelenmistir.
Materyal ve metot boliimde calismada kullanilan yontem olan YSA ’nin genel 6zellikleri, yapisi
ve gesitleri hakkinda bilgiler verilmistir. Calismanin uygulamasini igeren aragtirma bulgulari
ve tartigma boliimiinde ise YSA modelinin farkli ag tasarimlarini test ettikten sonra, en iyi ag
yapisi ile agilama ve mutasyon senaryolarina gore kisitlama stratejilerinin etkisi agiklanmustir.
Sonu¢ ve Oneriler boliimiinde ise calismadan elde edilen sonuglar degerlendirilmistir ve

gelecekte yapilabilecek calismalar agiklanmaistir.



KURAMSAL TEMELLER

Literatiir arastirmast Y SA kullanilarak yapilan Covid-19 tahmin ¢alismalari, Covid-19
salgini i¢in yapilmis tahmin ¢alismalar1 ve pandemik hastaliklarda kisitlama stratejilerinin
etkisi basliklar1 altinda yapilmistir. Giiniimiizde Covid-19 salgii i¢in yapilmis tahmin ve
kisitlamalarin etkinligini arastiran bir¢ok ¢aligsma vardir. Bu nedenle literatiir aragtirmast Covid-

19 salgin1 i¢in yapilan ¢aligmalarla sinirlandirilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Yapilan Covid-19 Tahmin Calismalari

YSA ile ilgili birgok alanda farkli yontemlerle yapilan calismalar bulunmaktadir.
Abiodun et al. (2018) yapmis oldugu ¢alismada YSA’nin ¢evre, bilgi islem, bilim, miithendislik,
tip, isletme, tarim, madencilik, teknoloji, iklim, sanat ve nanoteknoloji gibi farkli disiplinlerdeki

bir¢ok uygulamasinin oldugunu belirtmistir.

Saba and Elsheikh (2020) yaptiklari ¢alismada, COVID-19 kiimiilatif vaka sayisini
tahmin etmek igin Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA) ve YSA yontemleri kullanilmistir. Misir’da uyguladiklari ¢aligmada 1 Mart
ile 10 Mayis 2020 arasindaki verileri kullanmiglar. Calismada kullanilan YSA modelinde
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi, bir gizli katmanl ve gizli katmaninda 10 ndéron
kullanilmistir. Bu ¢alismada onerilen YSA modelinin ARIMA modelinden daha yiiksek

performansa sahip oldugunu sonucu elde edilmistir.

Ahmad and Asad (2020) Pakistan'da uyguladiklar1 ¢alismada, onerilen YSA modeli
kullanilarak gelecekteki vakalarin, 6liimlerin ve iyilesen hastalarin sayisini tahmin etmek igin
137 giinliik veri kullanilmis ve takip eden 7 giin i¢in tahminde bulunulmustur. Calismada YSA
yapist olarak tek gizli katman ve bu gizli katmanda 200 néron bulunan yap1 kullanilmistir.
Calismanin sonucunda YSA’nin tahminlerinin karar vericiler i¢in oldukca yardimer olacagi

belirtilmistir.

Borghi et al. (2021) yaptiklari ¢alismada kiimiilatif vaka sayilari, giinliik vaka sayilari,
kiimiilatif 6liim sayilar1 ve giinliik 6liim sayilarini kullanarak 30 farkli tilke i¢in giinliik vaka ve
6lim sayilarin1 YSA modeliyle tahmin etmislerdir. YSA yapist olarak 1 ve 2 gizli katmana
sahip ve gizli katmanlarinda 1’den 10’a kadar degisen ndron sayisina sahip modelleri
denemisler ve 2 gizli katmanda sirasiyla 9 ve 4 néron bulunan modelin en i1yi sonug¢ verdigini

belirtmisler.

Toga vd (2021) yaptiklar1 ¢alismada Tiirkiye i¢in giinlilk vaka, iyilesen ve O6lim

sayllarin1t YSA ve ARIMA yontemlerini kullanarak tahmin etmisler. Girdi verisi olarak
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salgindan etkilenebilecek Kisi sayisi, zaman indeksi, test sayisi ve kisitlama olan giinler igin “1”
ile kisitlama olmayan giinler i¢in “0” verilerini kullanmiglar. YSA yapisini belirlemek icin
yaptiklar1 denemeler sonucunda 3 gizli katmanli ve sirasiyla 5, 10 ve 3 néron bulunan modeli
kullanmuslar ve R? degerini 0,98 olarak elde etmisler. Arastirmada YSA aymi anda 3 ¢ikt1
verebilirken ARIMA yonteminin bu konuda yetersiz oldugu belirtilmistir.

Covid-19 Salgim I¢in Yapilmis Tahmin Calismalar

2019 yil1 sonlarina dogru ortaya ¢ikip tiim diinyaya hizlica yayilan ve giinlimiizde hala
Oonemini koruyan Covid-19 viriisiiniin gelecekteki seyrinin tahmini; ekonomi, egitim gibi bir¢ok
acidan biiylik 6nem kazanmistir. Covid-19 salginin gelecekteki seyrinin nasil tahmin
edilecegini ve salgii kontrol edebilmek i¢in uygulanmasi gereken tedbirleri ele alan genis bir
literatlir mevcuttur. Literatiirde farkli matematiksel, istatiksel ve yapay zekd modelleri
kullanilarak yapilan bircok tahmin ¢aligmasi mevcuttur. Bu modeller genellikle vaka sayilari,

Olim sayilar1 veya iyilesen hasta sayilarinin tahmini i¢in yapilan ¢aligmalardir.

Guleryuz (2021) Brown'in Ustel Diizeltme (BES), Box-Jenkins (ARIMA) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long-Short Term Memory-LSTM) modellerini karsilastirilarak Tiirkiye'de
Covid-19 salgininin yayilimi igin bir tahmin modeli gelistirilmistir. Caligmada toplam vaka
sayisi, toplam vaka artis hizi, yeni vaka sayisi, toplam 6liim sayisi, toplam 6liimlerin biliylime
hiz1 ve yeni 6liimlerin sayis1 tahmin edilmektedir. Calismada 12 Mart 2020 ile 15 Mayis 2020
arasindaki veri kullanilarak takip eden 15 giin i¢in vaka sayilarinin duragan olacagi tahmininde

bulunulmustur.

Niazkar vd (2020) iran ve Tiirkiye'de uyguladiklari calismada vaka ve &liim sayilarini
analiz etmek i¢in Recursive-based method, Beesham’s prediction model ve Boltzmann
function-based model olmak tizere 3 farkli matematiksel model kullanmiglardir. Calismada

Tiirkiye icin 106 giinliik Iran i¢in 87 giinliik ge¢mis veri kullanilmustir.

Castillo and Melin (2020) Fraktal teorisi ve bulanik mantig1 birlestirerek, COVID-19
zaman serilerini tahmin etmek icin hibrit bir yaklasim énermisler. Onerilen yontemde girdi veri
kiimesi olarak vaka sayis1 ve 6liim sayist kullanilarak yine vaka ve 6liim sayilarinin 10 ve 30

giinliik tahminleri yapilmistir.

Anastassopoulou et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada Siipheli-Enfekte-Tyilesmis-Olmiis
sayilarina bagli matematiksel model kullanarak Covid-19 i¢in viriisiin BK’sin1, 6liim oranini ve
iyilesme oranini tahmin etmisler. Calismada Cin’in Hubei eyaletinde 30 giinliik girdi verisini

kullanilarak takip eden 30 giin tahmin edilmistir.



Chimmula et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada yapay zeka uygulamalarindan biri olan
LSTM yontemiyle giinliik vaka sayilari, 6liim sayilar1 ve iyilesen hasta sayilarini kullanarak

Kanada igin salgiin gelecekteki seyri tahmin edilmistir.

Ribeiro et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada 6 farkli regresyon modeli kullanarak Brezilya
i¢in 1, 3 ve 6 giinliik kisa vadeli tahminlerde bulunmuslar. Onerilen modeller Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (OMYH) performans degerlendirme yontemine gore degerlendirilmis ve %4 ile

%06 arasinda sonuglar elde edilmistir.

Fanelli and Piazza (2020) yaptiklar1 ¢alismada kiimiilatif vaka sayisi, kiimiilatif iyilesen
hasta sayis1 ve kiimiilatif 6liim sayist verilerini kullanarak matematiksel bir tahmin modeli

onermisler. Onerilen model Cin, Italya ve Fransa i¢in uygulanmustir.

Tatrai and Varallyay (2020) COVID-19 salgminin trendini tanimlamak ve lojistik
uydurma modeline dayali olarak kiimiilatif vaka sayis1 tahmini yapmak igin basit bir doygunluk

modeli onermisler.

Gupta et al. (2020) yaptiklari ¢alismada 30 Ocak ile 30 Mart 2020 tarihleri arasindaki
verileri kullanarak 2 hafta i¢in vaka sayilari tahminleri yapilmiglar. Calismada Duyarli, Maruz,

Bulasici, Kurtarilan (SEIR) model ve Regresyon modeli kullanilmastir.

Yousefpour et al. (2020) Wuhan’in verilerini kullanarak yaptiklari ¢alismada Covid-
19'un farkli kosullarda yayilmasini tahmin ederek ayni zamanda uygulanan kisitlama
stratejilerinin ekonomik sonuglarini ele alan optimal bir kontrol stratejisi tasarlamak i¢in ¢ok

amagl bir genetik algoritma onerilmistir.

Mishra et al. (2020) niifusu alt1 boliime ayirarak Covid-19 salgininin ii¢ farkli agamasina
iliskin li¢ salgin modeli gelistirilmistir: duyarl niifus, gdo¢gmen niifus, evden izole, bulasici,
hastanede karantinaya alinmis ve iyilesmis. Calismanin sonucunda en kuvvetli kisitlama

stratejisinin evde izolasyon ve hastanede karantina oldugu ortaya koyulmustur.

Tosepu et al. (2020) yaptiklarn ¢alismada Endonezya igin hava durumu ve Covid-19
vaka sayilar1 arasinda bulunan iliskiyi analiz etmisler. Hava durumu verisi olarak ortalama
sicaklik, yagis miktar1 ve nem miktarmin vaka sayilariyla arasindaki korelasyon katsayisini
incelemigler. Caligmanin sonucunda ortalama sicaklik ve vaka sayilar1 arasinda yiiksek iligki

bulunurken nem miktar1 ve yagis miktarinin vaka sayilariyla iligkisi diigiikk bulunmustur.

Gupta et al. (2020) ABD’de yapilan ¢alismada sicaklik ve nem parametrelerinin Covid-
19 salgiminin yayilmasi arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Calismada sicaklik ve Covid-19

vakalar1 arasinda dogrudan iligki oldugu belirtilmistir.



Sarmadi et al. (2021) yaptiklar1 ¢alismada Covid-19 vaka sayisit ve oliim sayisinin
meteorolojik parametrelerle iligkisini korelasyon ve regresyon analizi yapmislar. Meteorolojik
veriler olarak sicaklik, nem, yagis miktari, riizgar hiz1 ve hava kirliligi verileri kullanilmistir.
Calismanin sonucunda sicaklik, riizgar hizi ve nem miktarmin Covid-19 vaka ve 6liim sayilari

tizerinde oldukca etkili oldugu belirtilmistir.

Sahin (2021) yaptig1 ¢alismada Tiirkiye’de bulunan sehirler igin ayr1 ayri Covid-19 vaka
sayilar ile niifus miktar1, sicaklik, nem ve riizgar hiz1 arasindaki korelasyon katsayilarimi
incelemistir. Calismanin sonucunda en yiiksek korelasyon katsayilariin sirasiyla niifus, riizgar

hiz1 ve sicaklik verileri ile oldugu goriilmektedir.

Wang et al. (2020) sicakligin kiimiilatif COVID-19 vaka sayilar tizerindeki etkisini

analiz etmisler ve sicakligin COVID-19'un bulasmasini 6nemli 6lgiide etkiledigini belirtmisler.

Pandemik Hastaliklarla Miicadelede Kisitlama Stratejileri

Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, vaka veya 6liim sayisini tahmin etmek, Covid-
19'un ilerleme seyrini ortaya ¢ikarmak i¢in 6nem arz etmektedir. Yapilan tahmin ¢alismalarina
gore karar vericiler onleyici tedbirler alarak salginin ilerlemesini engelleyebilir. Literatiirde
salgin hastaliklara ait son c¢alismalar, kisitlama stratejilerinin etkisini goz ardi ederek vaka

sayilarinin veya 6liim sayilarinin tahminine daha fazla odaklanmaktadir.

Anderson et al. (2020) yaptiklar1 ¢aligmada, modele dayanan tahmin g¢aligmalarinin
Covid-19 salgininin belirsiz seyrine ragmen Kkarar vericilere uygun kisitlama stratejilerini

uygulamalar1 konusunda yol gdsterebilecegini ifade etmektedir.

Zhang et al. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, uluslararasi ug¢ak hareketlerine dayanan modeli
kullanarak uluslararasi insan hareketliligiyle iilkelerin vaka sayilar1 arasindaki korelasyonu
karsilagtirmistir. Calismada insan hareketliliginin viriisiin yayilmasina olan etkisi ve

uluslararas1 seyahat kisitlamalarinin 6nemi vurgulanmaktadir.

Koopmans (2020) yapmis oldugu calismada uluslararast yolcularin fazla geldigi
tilkelerde Covid-19 salginina bagli 6liim oraninin artigini ve seyahat kisitlamalari ile turistler

icin zorunlu karantina kurallarinin gerekliligini vurgulamigtir.

Abideen et al. (2020) yapmis olduklar1 ¢aligmada dnceden yasanan salgin hastaliklarda
uygulanan kisitlama stratejilerini incelemisler. Sonug¢ olarak 6nceden uygulanan kisitlama

stratejilerinin Covid-19 iizerinde etkili olamayacagi belirtilmistir.

Kassa et al. (2020) yaptiklari galismada Covid-19 salgini vaka sayilarini tahmin etmek

ve kisitlama stratejilerinin etkisini arastirmak i¢in matematiksel model 6nermistir.
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Walker et al. (2020) stokastik SEIR modeli kullanilarak, Covid-19 salgininin disiik ve
orta gelirli ilkelerde kisitlama stratejilerinin etkisi, demografi, temas yollari, hastalik siddeti ve

saglik bakim kapasitesi ile kalitesi dikkate alinarak arastirilmistir.

Eilersen and Sneppen (2020) yaptiklari ¢alismada uygulanan kisitlama stratejilerinin
maliyet-fayda iliskilerini analiz etmistir. Sokaga ¢ikma yasagi, enfekte olan kisilerin
temaslarini izleme ve karantinaya alma gibi stratejiler kisa siireli olsa bile salginin etkisini

hafifletmeye 6nemli 6l¢giide katkida bulundugu belirtilmistir.

Sun and Wang (2020) Cin’in Heilongjiang eyaletinde yapilan ¢alismada Covid-19
salgiinin seyrini tahmin etmek icin matematiksel bir modele dayanarak, Covid-19'un
yayllmasint sinirlamak i¢in kati veya hafif Onlemler alinmasini belirtmistir. Temaslar
azaltmanin  Heilongjiang eyaletindeki  koronavirlis enfeksiyonlarindan  kurtulmay1

hizlandiracag1 vurgulanmistir.

Okuonghae and Omame (2020) tarafindan yapilan ¢alismada Nijerya’da kiimiilatif vaka
sayist ve virlisiin BK’sin1 tahmin etmek ve kisitlama stratejilerinin etkisini aragtirmak i¢in
matematiksel model Onerilmistir. Niifusun yarisindan fazlasi sosyal mesafe kuralina uyarsa

vakalarin sayisinin 6nemli dlclide azalacag belirtilmektedir.

Nyabadza et al. (2020) sosyal mesafe kuralinin etkisini arastirmistir. Sosyal mesafe
kurallarin1 %2 oraninda gevsetmek, kiimiilatif vaka sayisin1 %23 oraninda artiracagi ve sosyal
mesafe kuralinin %2 sikilastirmanin ise kiimiilatif vaka sayisin1 %18 oraninda azaltacagin

belirtmistir.

Osman et al. (2021) Misir ve Suudi Arabistan'daki hiikiimetler tarafindan alinan
kisitlama stratejilerinin etkisini tahmin etmek i¢in yapay zeka tabanli bir model onermistir.
Onerilen model kullanilarak kisitlama stratejilerinin gelecekteki topluluk hareketliligi

tizerindeki etkisinin tahmin edilebilecegini belirtilmektedir.

Davies et al. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada yasa dayali stokastik bir salgin modeli,
dort farkli kisitlama senaryosunun (70 yasindan biiyiiklerin sokaga ¢ikma kisitlamasi, okullarin
kapanmasi, sosyal mesafe ve enfekte kisilerin karantinaya alinmas1) yeni vakalar ve 6liimlerin
yani sira yogun bakim yataklar1 iizerindeki etkisi arastirilmistir. Calismanin sonucunda

uygulanan kisitlama stratejilerinin virtisiin BK’sin1 diisiirdiigii belirtilmistir.

Brauner et al. (2021) tarafindan uygulanan veri odakli bir yaklasim, pandeminin
2020'deki ilk dalgasi sirasinda 41 {ilkede uygulanan toplantilar1 en fazla 10 kisi olacak sekilde
siirlama ve yiiksek risk tasiyan isyerlerini kapatma sinirlamalarinin evde kalma kisitlamasina

gore COVID-19 bulagmasi tizerindeki etkilerinin daha biiyiik oldugunu belirtmektedir.
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Literatiir taramasindan, dogrusal olmayan problemler i¢in yapilan tahmin
caligmalarinda YSA’nin, regresyon ve zaman serileri analizi yontemlerine gore daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Covid-19 vaka sayisi tahmin ¢aligmalarinda girdi
verisi olarak vaka sayisi, kiimiilatif vaka sayisi, test sayisi, kiimiilatif test sayisi, 6lii sayisi,
lyilesen sayisi, niifus miktar1 ve giinlilk meteorolojik veriler kullanildig1r goriilmektedir.
Kisitlama stratejilerinin  etkilerini arastiran c¢alismalar Covid-19 salginiyla miicadelede
kisitlarin 6nemli rol oynadigini belirtmistir. Fakat uygulanan veya uygulanmasi diisiiniilen
kisitlamalarin farkli asilama orani ve viriisiin mutasyona ugrama orani senaryolar1 altinda
karsilastirmali analizini yapan ve Karar vericilere destek olabilecek ¢alisma literatiirde eksiklik
olarak tespit edilmistir. Bu ¢aligmanin farkli agilama ve mutasyon senaryolar1 gz Oniinde
bulundurarak ortalama vaka sayisi lizerindeki kisitlama stratejilerinin etkisini gostermeye
yonelik ilk calisma oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, salgin hastaliklarin yayilma hizini
ifade eden bir gostergeye (BK) ve kisitlama stratejilerinin kisitladigi toplumun oranini ifade
etmek i¢cin yeni tanimlanan bir katsayiya (KNO) dayali olarak iki farkli tahmin modeli
onerilmistir. KNO’ya dayali model, herhangi bir pandemik hastaligin erken evresinde ve
YSA’y1 egitmek i¢in yeteri kadar veri toplandiginda, etkinligi incelenecek olan kisitlama
stratejilerine ait tarihsel verilere ihtiya¢ duymadan kullanilabilir. BK’ya dayali model ise hem
YSA’y1 egitmek i¢in yeteri kadar veri toplandiginda hem de etkinligi incelenecek olan kisitlama

stratejilerine ait veriler oldugunda daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilir.



MATERYAL ve METOT

Yapay Sinir Aglan

Gelisen diinya ile birlikte bilgisayarlar giinliik hayatimizin bir pargasi haline gelmistir.
Giiniimiizde ev aletleri, cep telefonlar1 ve hava araglar1 gibi bircok alet bilgisayarlar tarafindan
kontrol edilmektedir. Bu durum bilgisayarlar ile insan zekasi arasinda etkilesime sebep
olmustur. Insanlar sahip olduklar1 zekalar1 sayesinde yazi yazma, bir matematik problemini
¢Ozme, olaylar arasinda baglanti1 kurma, yabanci dil 6grenerek o dili kullanma ve bir meslegin
gereklerini yerine getirme gibi gesitli kabiliyetlere sahiptirler. Insan zekas: belirli konularda
calisarak, egitilerek gelistirilebilir. Insan beyninin nasil egitildigi ve oOgrendigi cesitli
algoritmalarla modellenerek, bu algoritmalarin makinalara 6gretilmesine yapay zeka bilimi

denilmektedir. Yapay zekanin en yaygin kullanilan alt dallar1 sunlardir;

e Bulanik mantik

e Makine 6grenmesi

e Genetik algoritmalar
e Yapay sinir aglari

e Uzman sistemler

YSA, insan beyninin, bilgileri isleme, analiz etme ve c¢ikarimda bulunma gibi
ozelliklerini taklit etmek i¢in tasarlanmis yapay zeka uygulamasidir. YSA, 6grenme sonucunda
yeni bilgiler olusturabilme, tiiretebilme ve kesfedebilme gibi 6zellikleri otomatik olarak ve
yardim almadan gergeklestirmek amaci ile kullanilan bir yapay zeka uygulamasidir. YSA
sistemdeki girdileri kullanarak karsilasti§i durumlar arasindaki farkliliklar veya benzerliklere
gore kararlar verir. Bundan 6tiirii YSA, ¢ok zor modellenebilen ya da modellenmesi olanaksiz
problemler icin gelistirilmis bir yontemdir. Ayni zamanda YSA; insan beyninin
fonksiyonlardan yola ¢ikarak gelistirilmis, birbirleriyle paralel baglantili ¢alisan, aralarinda
bilgi aligverisi bulunan organizasyonlardir (Elmas 2003). Sinir agi, bilgiyi depolamak, islemek
ve kullanima sunmak i¢in temel islem boliimlerinden olusan ve paralel olarak ¢alisabilen devasa
bir islemcidir (Haykin 1999).

YSA giintimiizde elektrik tiikketimi tahmini, barajlarin doluluk orani tahminleri, riizgar
hiz1 tahminleri, tibbi tani, bir hastanin tedavi siiresinin tahmini, borsa tahminleri, déviz kuru
tahminleri, bankalarin kredi derecelendirmeleri, risk analizleri, fiyat tahminleri, satis tahminleri

ve sicaklik tahminleri gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir.

YSA’nin ¢alisma mantigi, biyolojik sinir aglarinin ¢alisma seklinden hareketle ortaya

cikmistir. Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin diisiinmesini ve diislinme sonucunda cevap
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olusturmasini saglar. Biyolojik sinir aglar1 insan beyninde bulunan milyarlarca sinir hiicresi ve

bu sinir hiicrelerinin birbirleriyle yapmis oldugu baglantilardan olusur. Sinir sisteminde

bulunan reseptorler sayesinde alinan bilgiler sinir hiicreleri arasindaki baglantilarla aktarilir ve

islenerek tepki verilir. Bir sinir hiicresi sinaps, akson, hiicre govdesi(soma) ve dendrit

boliimlerinden olusmaktadir. Sekil 2’de biyolojik sinir hiicresinin yapis1 gosterilmistir.

Hiicre Govdesi
A

Cekirdek Sinaps

Dendrit Akson Miyelin Kilf Akson Ucu

Sekil 2. Biyolojik sinir hiicresi (Celik 2011)

Dendrit; ndronun aga¢ kokiine benzeyen ve uyartilari diger ndronlardan alarak cekirdege
aktaran uzantilardir.

Hiicre govdesi(soma); hiicre gekirdegini igermektedir. Dendritlerden aktarilan bilgiler bu
boliimde toplanir ve islenir. Islenen bilginin aksonlara iletildigi kistmdir.

Akson; ¢ekirdekten aktarilan bilginin diger bir sinir hiicresinin dendritine aktarir.

Sinaps; bilginin iiretildigi ndronun akson ucu ile bilginin aktarilacagi noronun dendrit

boliimii arasindaki baglanti bolgelerine verilen isimdir.

Biyolojik sinir hiicresinin yapisindan hareketle, yapay sinir hiicreleri birbirlerinden

aldiklar girdileri agirliklar ile ¢arparak toplama fonksiyonuna iletirler. Toplama fonksiyonunda

elde edilen sonucun esik degerini ge¢mesiyle birlikte bu boliimde bir sinyal tiretilir. Bu sinyal

bir baska yapay sinir hiicresinin girdisi olacag: gibi dogrudan ¢iktida olabilir (Oztemel 2003).
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agirliklar

Sekil 3. Yapay sinir hiicresi yapisi (Keskenler ve Keskenler 2017)

Sekil 3’de gosterilen yapay sinir hiicresinde noron ¢ikisinda degisim olmasi i¢in
girdilerde degisimin olmasi1 gerekmektedir. Burada kazang¢ agirliklarim1 Wi sembolii, giris
verilerini Xx; sembolii, esik degerini b  sembolii, toplama fonksiyonunu

¥ sembolii, aktivasyon fonksiyonu ise ¢ sembolii ile gosterilmektedir.

e Girdiler: Disaridan yapay sinir hiicresine gelen verilerdir. Bunlar hiicreye direkt
gelebilecegi gibi baska hiicreden de gelebilir.

e Agirliklar: Girdilerden gelen verileri ¢ekirdege gondermeden once geldikleri baglantilarin
agirliklariyla ¢arpildiktan sonra ¢ekirdege iletilir. Bu degerler girdinin sinir ag1 tizerindeki
etkisini ifade eder ve degisken veya sabit deger olabilir.

e Toplama Fonksiyonu: Biyolojik nérondaki dendritlerin yaptigi isi yapan fonksiyondur. Bir
hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan katmandir. En yaygin olarak kullanilan toplama
fonksiyonlar1 Tablo 1°de belirtilmigtir. Tablodaki formiillerde Wij degeri, i ve j noronlari

arasindaki baglantinin agirhigini ifade ederken, Xi, i néronunun ¢iktisini ifade etmektedir.
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Tablo 1. Toplama Fonksiyonlar1 (Oztemel 2003)

Fonksiyon Adi ve Tanim Fonksiyon Formiilii

Toplam Fonksiyonu: Agirliklarin girdi degerler ile
carptlmasiyla bulunan degerler daha sonra birbiriyle | NET :ZGi*A

toplanarak net girdi hesaplanir.

Carpma Fonksiyonu: Agirliklarin girdi degerler ile

carpilmasiyla bulunan degerler daha sonra birbiriyle NET :H G *A

carparak net girdi hesaplanir.

Maksimum Fonksiyonu: Agirliklarin girdi degerler ile

carpilmasiyla bulunan degerlerin maksimumu net girdi NET = Max(G, *A)

olarak hesaplanir.

Minimum Fonksiyonu: Agirliklarin girdi degerler ile

carpilmasiyla bulunan degerlerin minimumu net girdi NET = Min(G, *A)

olarak hesaplanir.

Cogunluk Fonksiyonu: Agirliklarin girdi degerler ile
arpilmasiyla bulunan degerler pozitif ve negatif olarak
carp y g p g NET:ang(Gi*A)

siiflandirilir. Hangisi daha fazlaysa o say1 net girdi olarak

alinir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresine gelen net girdiyi kullanarak hiicrenin
iiretecegi ciktiyr belirler. YSA hiicresinin bu boliimiinde kullanilan gesitli fonksiyonlar

bulunmaktadir. En yaygin kullanilan fonksiyonlar Tablo 2’de belirtilmistir.

13



Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyonlari (Oztemel, 2003)

Fonksiyon Adi

Fonksiyon Formiilii

Sigmoid Fonksiyonu

F(NET) = Net

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

F(NET)=1/(1+e™)

Dogrusal Fonksiyon

F(NET) — (eNET _e—NET )/(eNET +e—NET)

Adim Fonksi f(NET) =] O NET <0
1m ron 51yonu - 1,NETZT
0,NET <T1
NET -T1
Rampa Fonksiyonu f(NET)=¢<——— ,T1I<NET <T2
T2-T1
1,NET >T2

e Hiicre ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonunun belirledigi hiicrenin ¢iktisidir. Hiicre ¢iktisi dis
diinyaya iletilebilecegi gibi farkli bir hiicreye de iletilebilir veya hiicre kendi iirettigi ¢ciktiy1
kendine girdi verebilir (Oztemel 2003).

Yapay Sinir Aglariin Genel Ozellikleri

YSA’nin ozellikleri uygulanan ag modeli, ag yapist ve O0grenme modeline gore

degisiklik gostermektedir. YSA’nin 6zellikleri avantajlart ve dezavantajlar olarak iki baslik

altinda asagidaki gibi siralanir.

Avantantajlari;

e YSA dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimlenmesinde kullanilabilmektedir.

e YSA’dabulunan her bir yapay sinir hiicresi es zamanli yani paralel olarak ¢alistig1 i¢in hizli
sonu¢ verme Ozelligine sahiptir.

e YSA istenilen sonuglar1 verebilmesi i¢in ilgili probleme ait 6rnekleri kullanarak 6grenme

islemini gergeklestirir. Ogrenme islemi yapay sinir hiicreleri arasindaki dogru baglantilar

ve baglantilar arasindaki dogru agirliklarla saglanir. (Sagiroglu vd 2003)

e Gecmis verilerle kendini egiten YSA daha 6nceden karsilasmadigr 6rnekler hakkinda bilgi

uretebilir.

e Eksik ve giirtiltiilii veri setlerinde kullanilabilir. Egitilen bir YSA karsilastig1 eksik veriye

sahip bir 6rnek igin bilgiler tiiretebilir (Oztemel 2003).

e Sekil tanima, iligskilendirme ve siiflandirma yapabilirler.
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Agn herhangi bir hiicresinde meydana gelen bozulma o hiicrenin agirlik derecesine bagl
olmak iizere agin basarisini fazla derecede diisiirmez (Oztemel 2003; Hamzagebi 2011).
YSA’da bilgiler veri tabaninda degil ag iizerinde bulunan baglantilarin agirliklarinda
saklanir (Adiyaman 2007).

Dezavantajlari;
Kullanilan YSA modelinde birgok degisken bulunmaktadir. Bunlar katman sayisi,
katmanlarda bulunan digiim sayisi, kullanilacak aktivasyon ve toplama fonksiyonlari
seklinde siralanmaktadir. Mevcut problem igin kullanilacak en iyi YSA modelini belirlemek
icin bir yontem bulunmamaktadir. En 1yi sonucu veren ag yapist deneme yanilma yoluyla
bulunur.
Sinir aglarinin kara kutu 6zelligi nedeniyle agin tam olarak neden ve nasil calistigi
bilinemez.
Veri kiimesinin az sayida olmast YSA ’nin yeteri kadar egitilememesine sebep olacaktir. Bu
durumda agin istenilen performansinin diisiik olacaktir.
Sadece numerik veriler ile ¢alisabilmektedir. Veride bulunan numerik olmayan ifadeler
numerik olarak ifade edilmelidir.
YSA en iyi ¢oziimii garanti etmez. Uretilen sonucun iyi sonuglardan birisi oldugu

sOylenebilir.

Yapay Sinir Aginin Yapisi

Y SA birbirlerine baglanan yapay sinir hiicrelerinden olugsmaktadirlar. YSA Sekil 4’te

gosterildigi gibi {i¢ katmandan olusur; girdi katmani, ara (gizli) katman ve ¢ikt1 katmani. Veriler

girdi katmanindan aga aktarilir, ara katmanlarda bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderilirler.

Ara katman tek katmandan olusacagi gibi birden fazla katmanin bir araya gelmesiyle de

olusabilir. Katman sayis1 elimizde bulunan veri grubuna gore degiskenlik gosterir. Katman

saymin az oldugu ag modelleri karmagik problemleri ¢ézerken yetersiz kalirken, ¢ok fazla

katmana sahip ag modelleri problemleri ¢ozerken kotii performans gosterebilir.
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Baglanti

Hicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 4. YSA’nin Yapist
Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Y SA katman sayisina, baglanti sekline ve 6grenme yontemine gore 3 ana baslik altinda

smiflandirilmaktadir.

Katman Sayisina Gore Yapay Sinir Aglarn

YSA’da bulunan sinir hiicreleri gruplarina katman adi verilmektedir. Katman sayisina
gore YSA tek katmanl algilayicilar ve ¢ok katmanli algilayicilar olmak iizere ikiye ayrilir

(Hamzacebi 2011).

Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilar yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir. Tek
katmanli ag yapisina sahip ag modellerinde bir veya birden fazla girdi girebilir fakat tek bir
¢ikt1 olusturulur. Bu ag tiirleri, veri kiimesinin dogrusalligin olmadigi durumlarda egriselligi
saglayan gizli katmanlarin bulunmayisindan dolay1 dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde
yetersizdir (Cebeci 2013). Tek katmanli algilayic1t modellerinin en 6nemlileri Perceptron, Coklu
Adaptif Dogrusal Eleman (MADALINE) ve Adaptif Dogrusal Eleman (ADALINE) dir.
Perceptron girdi kiimesinde bulunan nesneleri iki farkli sinifa ayirmak i¢in kullanilir. Girdi
degerlerinin agirliklar ile ¢arpilmasiyla bulunan sonuglar belirlenen esik degerinin altinda veya

lizerinde olmasina gore smiflandirma islemi yapilir (Alp ve Oz 2019).

Cok Katmanl Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar, girdi katmani, ara (gizli) katmanlar, ¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Cok katmanli algilayicilarin gizli katmanlarinda kullanilan dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonlar: sayesinde girdiler ve ¢iktilarin arasinda dogrusal iliskinin olmadigi
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durumlarda kullanilmaktadir. Kullanilan veri kiimesinin karmasiklik diizeyine gore gizli

katman sayis1 degisiklik gosterebilir.

Baglanti1 Sekline Gore Yapay Sinir Aglar

YSA bir¢ok sinirin birbirlerine baglanmasindan meydana gelmektedir. Bu sinirler
arasindaki baglantilarin yonlerine gore yani bir sinirden iiretilen ¢iktinin bagka bir sinirin girdisi
olacagindan ve bu verilerin akis yonlerine gore YSA siiflandirilmaktadir. Buna gore baglanti
sekline gore YSA ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback/recurrent) aglar

olmak tizere iki farkli baslikta incelenmektedir.

Ileri Beslemeli Aglar

[leri beslemeli YSA’da bilgiler girdiden ¢iktrya dogru geri doniis olmadan tek bir yonde
akmaktadir. Bu aglar katmanlara ayrilmislardir ve her bir katmanda bulunan hiicrelerin ¢iktilar
kendisinden sonraki katmanda bulunan hiicrelere girdi olacak sekilde verilirler. Bu tiir aglar

bilginin tek yonlii akisindan kaynakli bazi problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmaktadir.

Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli YSA’da bilgilerin ileri yonlii akist olmasina karsin geri yonlii akiginin
da oldugu aglardir. Bir agin geri beslemeli ag olarak nitelendirilebilmesi i¢in iiretilen en az bir
¢iktinin ya aynm1 katmanda bulunan ya da kendinden Onceki bir katmanda bulunan sinir
hiicresine girdi olarak iletilmesi gerekmektedir. Boylece bilgiler ileri yonde aktarilacag gibi
geri yonde de aktarilmis olur. Geri beslemeli aglar ileri dongii olusturduklari igin ileri beslemeli
aglara gore daha yavas olmaktadir. Bu ag cesidine 6rnek olarak Holpfield, Eman ve Jordan

aglari verilebilir (Dogan 2019).

Ogrenme Yontemine Gore Yapay Sinir Aglar

YSA’da bulunan sinir  hiicrelerinin  arasindaki baglantilarin  agirliklarinin
degistirilmesiyle 6grenme saglanir. YSA 6grenme yontemine gére danismanli, danismansiz ve

destekleyici 6grenme olmak lizere lige ayrilmaktadir.

Danismanl Ogrenme

Bu 6grenme yonteminde YSA bir danigman yardimiyla egitilir. Egitim verisi verilerek
YSA egitilir ve egitilen agdan alinan ¢ikt1 degerleri ile gercek ¢ikti degerleri arasindaki hata
orant hesaplanarak danigsman tarafindan karsilastirilir. Hesaplanan hata orani danigmanin
istedigi diizeye gelene kadar baglantilar arasindaki agirliklar degistirilerek 6grenme devam

ettirilir. Hata orani istenilen seviyeye geldigi zaman grenme islemi tamamlanmis olur (Alp ve
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Oz 2019). Bu 6grenme ydnteminde hata oranlarinin hesaplanmasinda genellikle Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE: Mean Absolute Percentage Error) ve Hata Kareleri Ortalamasinin

Karekokii (RMSE: Root Mean Squared Error) performans degerlendirme dlgiitleri kullanilir.

Danmismansiz Ogrenme

Danigmansiz 6grenme yonteminde danismanli 6grenme yonteminin aksine ¢ikti verileri
aga tanitilmamaktadir. Agm girdiler arasindaki iligskiyi algilanmasi beklenmektedir. Bu
O0grenme yontemi genellikle girdilerin olup cevaplarin olmadigi veri setlerinde siniflandirma

problemleri i¢in kullanilmaktadir (Rengber 2018).

Destekleyici Ogrenme

Danismanli  6grenme yonteminde oldugu gibi 6grenme danisman kontroliinde
gerceklestirilir ancak danismansiz 6grenme yoOnteminde oldugu gibi ¢ikti verileri aga
verilmemektedir. Bu yontemde gergeklesen her 6grenme sonucunda danisman dogru-yanlis,
yeterli-yetersiz gibi bir skor olusturularak 6grenme siirecinin tamamlanmasi veya devam

etmesine karar verilir (Rengber 2018).
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu bolimde asilanan niifus oranina ve virlisin mutasyona ugrama oranina gore
olusturulan senaryolar altinda uygulanan kisitlama stratejilerinin etkisi YSA kullanilarak
Tirkiye 6rnegi lizerinde uygulanip, arastirilacaktir. Bu boliimde ilk olarak onerilen iki farkli
tahmin modelinin ve bu modellere ait veri kiimelerinin agiklamasi yapilacaktir. Daha sonra veri
kiimelerinin normallestirilmesi, YSA’nin olusturulmasi1 ve c¢esitli senaryolara gore tahmin

caligmalar1 yapilacaktir.

Calisma kapsaminda yapilacak olan Tiirkiye’de asilanan niifus orani ve virlisiin
mutasyona ugrama oranina gore Covid-19 ile miicadelede uygulanan kisitlama stratejilerinin
etkilerinin tahmini i¢in iki farkli tahmin modeli dnerilmistir. Bu modellerden birisi viriisiin
BK’sma diger model ise KNO’ya dayanmaktadir. BK’ya dayali olarak olusturulan modelin
kullanilabilmesi igin uygulanmasinin etkinligi arastirilacak olan kisitlama stratejilerine ait
gecmis verilerin olmasi gerekmektedir. Onerilen KNO’ya dayali modelde uygulanmasinin
etkinligi arastirilacak olan her bir kisitlama stratejisi i¢in KNO hesaplanir ve hesaplanan KNO
kullanilarak o kisitlama stratejilerinin uygulanmis oldugu gegmis verilere olan gereklilik

ortadan kalmaktadir.

Degiskenlerin Secilmesi ve Verilerin Hazirlanmasi

Calismanin ilk kisminda yapilan literatiir arastirmasi boliimiinde YSA kullanilarak
COVID-19 igin yapilan birgok tahmin caligmasi incelenmistir. Bu incelemeler 1s18inda
calismada YSA’dan alinacak olan ¢ikt1 yani tahmin edilecek degisken giinliik vaka sayilari

olarak belirlenmistir. BK’ya ve KNO’ya dayali tahmin modellerine ait girdi verileri Tablo 3’de

gosterildigi gibidir.
Tablo 3. Tahmin modellerinde kullanilan girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
BK KNO
Girdiler Degiskenleri Cikt1 Degiskeni | Girdiler Degiskenleri Cikt1 Degiskeni
Zaman Indeksi (T) Zaman Indeksi (T)
Hava Durumu (HD) Hava Durumu (HD)
Vaka Sayisi Vaka Sayisi
Test Sayis1 (TS) (VS) Test Sayis1 (TS) (VS)
Bulasicilik  Katsayist Kisitlanmis  Niifus Oram
(BK) (KNO)
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Veri On isleme Yapay Sinir Aglari Senaryo Analizi

Verinin MATLAB
programina Miimkin
aktarilmasi senaryolarin

[ belirlenmesi
v v
Girdi Hedef
degerleri ¢ degerler

Senaryolar igin
Egitim veri kiimesinin
algoritmalarinin olusturulmasi

Dur A—EVET— hepsiltest edildi HAYIR
mi? l

4 Egitim

EVET algoritmasi seg Veri kiimesinin
1

olusturulan YSA

‘ q modeline
Maksimum e
4 HAYIR——  katman sayisina lletiimesi

J ulagildi mi?

Katman sayisi A
se¢ EVET Vaka
! sayisinin (VS)
\—> Maksimum t::mlnA
noron sayisina < edilmesi
ulagildi mi? l

. Veriyi egitim ve

Senaryolarin
karsilastinimasi

;HAWRﬁ

test kiimeleri < Néron sayisi seg
olarak ayir

Hesaplanan
OMYH en kiigik ~EVET»  Agi kaydet ——
deger mi?

l

Ag! egit ve
OMVYH hesapla

HAYIR

Sekil 5. Arastirma yonteminin akis semasi
Sekil 5’de ¢alismada kullanilan veriler ve bu verilerin YSA’ya hazir hale getirilmesi,
uygun YSA modelinin belirlenmesi ve senaryo analizleri boliimleri i¢in uygulanan islemlerin

akis semasi1 gosterilmistir.

Uygulama kapsaminda 1 Nisan 2020 ile 15 Subat 2021 arasindaki 321 giinliikk veri
kiimesi YSA’nin egitimi i¢in kullanilmistir. Kullanilan veri kiimelerinin agiklamalar1 asagida

siralanmaktadir;

Zaman Indeksi (T): Veri kiimesinde bulunan her elemanin degerlerini zaman icinde

karsilik gelen noktalarla iliskilendirmek i¢in kullanilir.

Hava Durumu (HD): Veri kiimesi, sicakligin Covid-19 bulagmasi tizerindeki etkisini

modele dahil etmek i¢in kullanilmigtir. Kuramsal temeller bolimiinde meteorolojik veriler
0zelinde hava sicakligi verisinin Covid-19 salgini iizerinde oldukga etkili oldugunu ortaya
koyan bir¢ok ¢alisma incelenmistir (Tosepu 2020; Wang 2020; Gupta 2020; Sahin 2021,
Sarmadi 2021). Her sehir i¢in giinliik olarak i sehrinde ve t zamaninda giin igerisinde goriilen
en diisiik ve en yiiksek sicaklik degerlerinden olusmaktadir. Bu veriler bir web sayfasindan
alimmistir (Anonymous 2020). BK’ya dayali yontemde en diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri
kullanilmistir. Hesaplama islemleri Esitlik (4.1)’e gore yapilmistir.
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HD, = Zn:[(hdfmm +hd:,)/2] /n (4.1)

Burada n sehir sayisini1 temsil etmektedir.

KNO’ya dayali yontemde her sehir i¢in o sehrin niifusuna gore agirliklandirilmig en
diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri kullanilmistir. Niifusa iliskin veriler, Tiirkiye Istatistik
Kurumu tarafindan saglanan Adrese Dayali Niifus Kayit Sisteminden alinmistir (Anonim

2020). Hesaplama islemleri Esitlik (4.2)’ye gore yapilmustir.
HD, :z[pi (hd,, +hdfnaxyi)/2} /
i1

Formiilde n sehir sayisini ve Pjdegeri i sehrinin niifusunu temsil etmektedir. Calismada

n P (4.2)

sehirlerin niifusunun zamanla degismedigi, sabit kaldig1 varsayilmistir.

Test Sayist (TS): Literatiir incelendiginde salgin hastaliklara ait vaka sayilariin test

edilen kisi sayisiyla olduk¢a bagli oldugu goriilmektedir (Hannah et al. 2020). Bundan dolay1
tahmin modelinin en 6nemli girdisidir. Arastirmanin uygulamasmin yapildigi Tiirkiye'deki
glinliik test sayilar1 Saglik Bakanligi'nin resmi Covid-19 web sitesinden (Anonim 2020) ve

Diinya Saglik Orgiitiiniin veri tabanindan (Anonymous 2020) elde edilmektedir.

Vaka Sayisi (VS): Covid-19 alaninda yapilan tahmin galismalarinin birgogunda vaka

sayilar1 tahmin edilmektedir. Diinya genelinde ilk Covid-19 vakasi 2019 yili aralik ayi
icerisinde bildirilirken, Saglik Bakanlig1 tarafindan 10 Mart 2020 tarihinde Tirkiye'de ilk vaka
bildirildi (Sahin 2020). Calismada Tiirkiye'de Covid-19'un ilk evresinde yapilan diisiik test

sayisint goz ardi ederek 1 Nisan 2020 itibariyle bildirilen vaka sayilar1 kullanilmistir.

Kisitlanmis Niifus Oran1 (KNO): Ulkelerin yéneticileri Covid-19 salgmiyla miicadelede

insanlarin etkilesimini azaltmak amaciyla ¢esitli kisitlamalar uygulamaktadir. Buna gore farkli
iilkelerde uygulanan insanlarin toplandigi etkinliklerin, toplantilarin yasaklanmasi, halka agik
yerlerin veya egitim kurumlarinin kapatilmasi, yas gruplarma yonelik evde kalma, sokaga
cikma yasag1, tam kapanma adi da verilen herkes i¢in uygulanan sokaga ¢ikma yasagi vb. gibi
cok sayida strateji uygulanmaktadir (Thompson et al. 2019). Hatta iilkelerin farkli bolgeleri igin
farkli kisitlama stratejileri uygulanabilmektedir. Uygulama kapsaminda inceledigimiz
Tiirkiye’de de bir donem sehirler vaka sayisina gore farkli gruplara ayrilmis ve her gruba farkl
kisitlama stratejileri uygulanmistir. Tablo 4’te Tirkiye’de simdiye kadar uygulanan ve bu

calisma kapsaminda incelenen kisitlama stratejileri listelenmistir.

21



Tablo 4. Calismada incelenen kisitlama stratejileri

Kisitlama Stratejileri

M1 | 65 yas lstil icin sokaga ¢ikma yasagi | M6 | 81 sehirde sokaga ¢ikma kisitlamasi

M2 | 20 yas alt1 i¢in sokaga ¢ikma yasagi | M7 | Sehirler arasi seyehat kisitlamasi

M3 | Egitim kurumlarinin kapatilmasi M8 | Alig-veris merkezlerinin kapatilmasi

M4 | 15 sehirde sokaga ¢ikma kisitlamas1 | M9 | Cafe-Restoran kisitlamasi

M5 | 31 sehirde sokaga ¢ikma kisitlamasi

KNO, bir kisitlama stratejisinin uygulanmasiyla kisitlanan niifusun yiizdesini hesaplar
(birden fazla kisitlamanin ayni1 anda uygulandigi durumlar icin de kullanilabilir). Bu ¢aligmada
KNO’yu t zamaninda (yani, KNOx) hesaplamak i¢in genel bir formiil onerilmistir. Arastirmada
incelenen kisitlamalar KNO katsayisint hesaplayabilmek i¢in iki gruba ayrilir; aktif ve pasif
kisitlamalar. Aktif kisitlamalar, tam kapanma, bazi bolgelerde ve bazi yas gruplarinda sokaga
¢ikma yasagi ve egitim kurumlarinin kapatilmasi gibi bireyler arasindaki etkilesimi durdurmaya
yonelik kurallar1 igerir. Farkli olarak, pasif kisitlamalar sehirler arasi seyahat kisitlamasi,
restoranlarin ve aligveris merkezlerinin kapatilmasi vb. gibi hareketliligi azaltmay1 amaclar.

Esitlik (4.3) kullanilarak t zamanina ait kisitlama katsayisi (Ct) hesaplanir.

C, =1—(1—§aij[1—g ij (4.3)

Burada a;, i aktif kisitlamasindan etkilenen popiilasyonun yiizdesini, pj, j pasif kisitlamasindan
etkilenen popiilasyonun oranini, r ve m sirasiyla aktif ve pasif kisitlamalarin sayisini ifade

etmektedir.

Niifusun bir kismi kisitlama kurallarina uymamaktadir. Bundan dolayz, a;i ve pj, oranlari
kisitlanan niifusu tam olarak ifade etmemektedir. Bu belirsizligi modelimize dahil etmek i¢in
Ct'yi, ortalamasi 15 ve standart sapmasi 2 olan normal dagilimli (re ~ N (15, 2)) bir r sayis1 ile

carptyoruz. Diizeltilmis kisitlama katsayist (At) Esitlik (4.4) kullanilarak elde edilir.
A=rC (4.4)

Covid-19'un kulugka siiresinin (semptomlarin ilk ortaya ¢ikmasina kadar gegen siire) 2
ile 15 giin arasinda oldugu tahmin edilmektedir (Qin et al. 2020). Kulugka siiresini modele dahil

etmek i¢in Weibull dagilimi (Gama veya Lognormal dagilimlar, Weibull dagilimi ile
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karsilastirildiginda benzer sonuglar saglar) kullanilmistir. Sonug olarak, t zamanindaki KNO¢

Esitlik (4.5) kullanilarak hesaplanir.
s iVt

KNO, =" —(—j e A (4.5)
7| A\ A4

Burada k ve A degiskenleri Weibull dagilimda kullanilan sekil ve 6l¢ek parametreleridir.

Bu calismada gelistirilen KNO'nun o6nemini gostermek i¢in Google tarafindan
paylasilan Tiirkiye’ye ait giinliik hareketlilik raporu (Anonymous 2020) ile karsilagtirma
yapilmistir. Karsilagtirma sonucunda bulunan korelasyon katsayist (r = 0.93) degiskenler
arasindaki giiclii dogrusal iligkiyi gosterir. Sekil 6’da goriildiigli gibi, kisitlamalarin artmasi
vaka sayisinin kontrol altina alinmasini saglamaktadir. Tiirkiye'de vaka sayilarinda ikinci zirve
Haziran 2020'den sonra kisitlamalarin kaldirilmastyla yasaniyor. Grafikte son 3 aylik donemde

KNO i¢in olusan zikzak yap1 sokaga ¢ikma yasaginin sadece hafta sonlar1 uygulanmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Sekil 6. KNO ile hareketlilik degisimi raporunun karsilagtirmasi
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Sekil 7. Tiirkiye'de uygulanan kisitlama cizelgesi

Sekil 7°de Tablo 4’te sembolleri gosterilen ve Tiirkiye’de uygulamaya konulan her bir
kisitlama stratejisinin zaman ¢izelgesini gosterilmektedir. Goriildigi gibi, farkli kisitlama
stratejileri ayn1 zaman diliminde uygulanabilmektedir. Ornegin M1, M2 ve M3 stratejileri 3
Nisan ile 3 Haziran 2020 tarihleri arasinda es zamanl olarak uygulanmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda Tirkiye’de uygulanan kisitlama stratejilerinin 6 farkli kombinasyonu

incelenmistir. Bu kisitlama stratejileri (Ks) Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Calismada arastirilan kisitlama stratejileri

Ksl Ks2 Ks3 Ks4 Ks5 Ks6

M1-M3, M5, M1-M3, M1-M4, M1-M3,

M6 M7-M9 M7, M8 M7 M7

M1-M3

Tabloda “-” ile gdsterilen ifadeler aralikta bulunan kisitlari belirtmektedir. Ornegin

M7-M9 ifadesi M7, M8 ve M9 stratejilerinin bir arada uygulanmasini temsil etmektedir.
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Bulasicilik Katsayisi (BK): Bulasici bir hastaligin yayilma hizin1 6lgmek i¢in kullanilir

ve t zamaninda bir popiilasyonda enfekte olmus bir birey tarafindan enfekte edilen yeni kisilerin
ortalama sayis1 olarak tanimlanir (Thompson et al. 2019). BK, Giinliik vaka sayilar1 verilerini
giris parametreleri olarak kullanarak, bir Bayes ¢ikarimi ile giinliik olarak hesaplanir. BK’nin t
zamanindaki degeri, t zamanindaki beklenen yeni enfeksiyon sayisinin, t zamaninda enfekte
olmus kisilerin toplam bulasiciligina boliinmesiyle tahmin edilebilir (Thompson et al. 2019).
Bu ¢aligmada, her giin i¢in anlik BK, ortalamasi 4.98 ve standart sapmasi 3.22 olan seri araligi
(birincil enfekte olan kisinin semptom gdstermesi ile ikincil enfekte olan kisinin semptom
gostermesi arasinda gecen siire) (Senel vd. 2020) kullanilarak tahmin edilmektedir. Anlik BK
icin hesaplanan degerler Sekil 7'de grafiksel olarak gosterilmistir. BK, bir viriisiin yayilmasinin
bir gostergesidir ve her bir bulasici kisi tarafindan iiretilen potansiyel ikincil vakalarin sayisini
temsil eder. BK degeri birin altinda kalirsa, salginin sona ermesi muhtemeldir. Bununla birlikte,

BK birden biiyiik olursa bunun sonucunda da enfekte kisilerin sayisinin artmasi muhtemeldir.
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Sekil 8 Anlik BK degeri
Veri Kiimelerinin Normalizasyonu

Girdi ve ¢ikt1 degerleri aga verilmeden 6nce kullanilan normalizasyon yontemine gore
[0 1] veya [-1 1] araligina getirilmesi islemine normalizasyon denir. Verilerin normalize
edilmesi veri kiimesinde bulunan veriler arasindaki biiyiikliik farkindan kaynaklanan
olumsuzluklar1 gidermek i¢in uygulanir. Ayrica YSA’da normalize edilmeden kullanilan veri
kiimesi egitim siiresinin olduk¢a uzun olmasia sebep olabilir. Literatiirde bir¢cok farkli
normalizasyon yontemi bulunmaktadir. Kullanilan normalizasyon yontemine gore YSA’dan
alinan ¢ikt1 degerlerinin performans orani degismektedir. Veri grubuna gore en iyi sonucu veren

normalizasyon yontemini belirlemenin bir yontemi bulunmamaktadir. Uygun normalizasyon
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yontemi deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir. Bu ¢alismada en yaygin olarak kullanilan
bes normalizasyon yontemi kullanilmistir. Bu yontemler asagida formiilleriyle birlikte

verilmistir (Aksu et al. 2019).

Dogrusal Maksimum Yontemi:

z; = % /max[x] (4.6)
Dogrusal Maksimum-Minimum Yontemi:

7, =(x —min[x])/(max[x] - min[x]) (4.7)
Diizeltilmis Dogrusal Maksimum-Minimum Yoéntemi:

z, = 0.8(x —min[x])/(max[x]-min[x])+0.1 (4.8)

Vektorel Normalizasyon Yontemi:

z =xi/4/ X7 (4.9)

Z-skor Normalizasyonu Yontemi:

z,=(X%-p)/o (4.10)
Bu formiillerde xi girdi degerini, zj normalize edilmis degeri, x# girdi degerlerinin

aritmetik ortalamasini ve ¢ girdi degerinin standart sapma degerini ifade etmektedir. Bu

bolimde yapilan hesaplamalar MATLAB (Matrix Laboratory) paket programinin R2020b

stirimii kullanilarak yapilmustir.

Yapay Sinir Aginin Olusturulmasi

YSA, girdi verileri ile ¢ikt1 verileri arasindaki matematiksel iliskiyi belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Belirlenecek iliskinin basari orani noronlar arasindaki agirliklara gore
degiskenlik gostermektedir. Dogru agirliklarin belirlenebilmesi i¢in en uygun ag yapisini
belirlemek 6nemlidir. Covid-19 salginiyla alakali yapilan bu tahmin g¢aligmasinda veri
kiimesinde dogrusalliktan bahsetmek miimkiin degildir. Bundan dolay1 ag modeli olarak ¢ok
katmanli YSA kullanmak daha basarili sonuclar elde edilmesini saglayacaktir. Temel ag
mimarisinin karar1 verildikten sonra YSA nin sonucu etkileyecek diger degiskenleri olan; gizli
katman sayisi, gizli katmanlarda bulunan noéron sayilari, veri 6n isleme boliimiinde kullanilan
normalizasyon metodu ve kullanilacak egitim algoritmasinin kararlari deneme yanilma yoluyla
verilmektedir. Yapilan tiim denemeler MATLAB-R2020b programinda yazilan kodla yapilacak
ve denemeler sonucunda olugsan ag modelleri kaydedilecektir. Bu bdliimde uygulanacak

yontemin akis semasi Sekil 5’in orta boliimiinde bulunan YSA béliimiinde gosterilmistir.
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Normalize edilen 321 giine ait girdi verileri (T, HD, TS, BK veya KNO) ve ¢ikt1 verisi
(VS) MATLAB-R2020b programina aktarildiktan sonra veri kiimesi rastgele egitim (225 giin)
ve test (96 giin) olmak iizere ikiye ayrilmigtir. Egitim veri kiimesi YSA’y1 egitmek igin,
egitimde kullanilmayan test veri kiimesi de egitilen aglarin performanslarini degerlendirmek

i¢in kullanilmustir.

Cok katmanli YSA modellerinde egitim siireci girdi katmani, gizli katman/katmanlar ve
¢ikt1 katmani olmak iizere en az ii¢ katman kullanilarak gergeklestirilir. Bu ¢alisma kapsaminda
I’den 4’e¢ kadar gizli katman sayisi denenmistir. Katmanlarda bulunan néron sayisini
belirlemek i¢in yapilan denemelerde 20 nérondan fazla néron bulunan modellerin performans
oraninin diistigl goriilmiistiir. Bu nedenle her gizli katmanda 1°den 20’ye kadar néron bulunan
modeller denenmistir. Bununla beraber 4 farkli girdi verisine karsilik gelen girdi katmaninda 4
noron, sadece vaka sayis1 verisine karsilik gelen ¢ikti katmaninda 1 néron bulunmaktadir.
Egitim algoritmasi olarak en yaygin olarak kullanilan Bayesian Regularization (trainbr), Scaled
Conjugate Gradient (trainscg) and Levenberg-Marquardt (trainlm) olmak tizere 3 farkli
algoritma denenmistir. Yapilan bu denemeler hem BK’ya dayali model i¢in hem de KNO’ya
dayali model i¢in ayr1 ayri test edilmistir. Uygun YSA modelinin belirlenmesi i¢in biitiin
degiskenlerin kombinasyonlarina gore olusturulan ag modelleri 20 farkli deneme yapilarak
toplamda 1566000 model test edilmistir. Ayrica ¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak
hiperbolik tanjant fonksiyonu (tansig) kullanilmistir. Aglarin performansini belirlemek igin
ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) (MAPE-Mean Absolute Percentage Error) ve Belirleme

Katsayisi (R-squared) yontemleri sirasiyla asagidaki esitlikler kullanilarak hesaplanmistir.

OMYH :i‘loo(yt—yt)/yt‘/n (4.11)

n n 2

R =1-2"(v:=%)/ 2 (v:-¥) (412)

t=1 t=1

Burada n gozlem sayisidir, Y, V¢ Ve i sirasiyla t zamaninda gerceklesen, tahmin edilen
ve gercek degerlerin ortama degerlerini temsil etmektedir. OMYH, 6nerilen YSA modelinin
dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilir; OMYH degeri daha kiigiik olan model veriyi en dogru
aciklayan, en uygun model olarak degerlendirilir. R?, tahmin edilen degerlerin sapma oranini
6lgmek igin kullanilir. R? degeri 0 ve 1 arahiginda deger alir ve 1°e yakin deger almasi tahmin

edilen degerlerin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugu anlamina gelmektedir.
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Uygun YSA Modelinin Secimi

Bu boliimde farkli gizli katman sayisina gore test edilmis olan ag modelleri i¢in alinan
sonuglar incelenmistir. Tablolarda bulunan sonuglar gosterilen degiskenler i¢in alinan en iyi

performans degerine sahip sonuglardir.

1 Adet Gizli Katmana Sahip Ag Modeli

Bu ag modeli 2 tahmin modeli i¢in 5 farkli normalizasyon yontemi, gizli katmanda
bulunan 20 farkli néron sayisi, 3 farkli egitim algoritmasi ve her model igin 20 tekrar yapilarak

toplam 12000 model denenmistir. Modellerden alinan performans degerleri Tablo 6’da

gosterilmistir.

Tablo 6. 1 adet gizli katmana sahip ag modelinin performans sonuglari

Onerilen Model BK KNO
Girdiler T,HD, TS, BK T,HD, TS, KNO
Norm. Metodu | Egitim Algoritmast | OMYH | Noron Sayist | OMYH | Noron Sayist
DM 5,551% |15 6,795% |11
DMM _ 6,229% | 14 6,352% | 10
DDMM = 6,264% | 6 6,035% | 11
\Y = 5,909% | 15 6,947% | 12
ZS 5,873% | 10 6,816% | 12
DM 14,997% | 13 13,591% | 10
DMM o 14,525% | 14 13,741% | 9
o
DDMM = 12,238% | 9 12,125% | 9
\Y £ 12,181% | 15 15,699% | 6
ZS 14,287% | 11 15,764% | 9
DM 6,533% | 13 6,872% | 13
DMM 6,185% | 13 7,033% | 10
DDMM é 6,612% |8 7,687% |7
\Y £ 6,850% | 12 6,956% |7
ZS 6,130% |7 6,783% |11

Tablo 6’daki sonuglara gore gizli katmanda bulunan ideal noron sayilar1 6 ile 15

arasinda degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle bundan sonraki denemelerde uygun modele

karar siirecini kisaltmak amaciyla bu aralikta bulunan néron sayilari kullanilmistir.
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2 Adet Gizli Katmana Sahip Ag Modeli

Bu ag modeli 2 tahmin modeli i¢in 5 farkli normalizasyon yontemi, her iki gizli
katmanda bulunan 10 farkli néron sayisi, 3 farkli egitim algoritmasi ve her model i¢in 20 tekrar
yapilarak toplam 60000 model denenmistir. Modellerden alinan performans degerleri Tablo

7°de gosterilmistir.

Tablo 7. 2 adet gizli katmana sahip ag modelinin performans sonuglari

Onerilen Model BK KNO
Girdiler T,HD, TS, BK T,HD, TS, KNO
Norm. Metodu | Egitim Algoritmasi | OMYH | N6ron Sayisi | OMYH | No6ron Sayisi

DM 5,675% 13x4 5,451% 6x8

DMM _ 5,678% 14x13 6,462% 6x8
DDMM = 5,377% 15x13 | 6,592% 6x10
\Y/ = 5,704% 14x5 6,285% 6x11

ZS 5,758% 14x12 5,796% 6X7
DM 9,371% 13x10 9,165% 15x10
DMM 4 10,809% 14x11 11,400% 13x9

O

DDMM = 10,410% 8x15 10,545% 12x11
Y; E 11,446% | 15x9 | 9.640% |  9xil
ZS 10,511% 12x12 10,486% 13x7
DM 6,121% 7x9 6,564% 15x11
DMM 4,991% 15x12 6,222% 8x14
DDMM é 4,990% 6x13 6,435% 10x12
\Y/ £ 5,422% 14x14 6,345% 11x12
ZS 5,033% 10x15 5,462% 13x10
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3 Adet Gizli Katmana Sahip Ag Modeli

Bu ag modeli 2 tahmin modeli i¢in 5 farkli normalizasyon yontemi, her li¢ gizli
katmanda bulunan 10 farkli néron sayisi, 3 farkli egitim algoritmasi ve her model i¢in 20 tekrar
yapilarak toplam 600000 model denenmistir. Modellerden alinan performans degerleri Tablo

8’de gosterilmistir.

Tablo 8. 3 adet gizli katmana sahip ag modelinin performans sonuglari

Onerilen Model BK KNO
Girdiler T,HD, TS, BK T, HD, TS, KNO
Norm. Metodu | Egitim Algoritmasi | OMYH | Noron Sayisi | OMYH | Noron Sayisi
DM 6,572% 6X7x15 5,799% 8x7x10
DMM g 6,258% 6x11x8 5,089% 8x9x8
DDMM = 4952% | 7x12x7 | 6,555% | 11x6x8
\Y r 6,758% 8x6x8 6,818% 6x13x6
ZS 5,924% | 10x14x14 |6,023% 6X6X7
DM 7,449% | 12x11x15 | 9,559% 13x14x9
DMM o 8,828% | 13x14x10 |9,426% | 10x15x15
O
DDMM = 7,164% | 15x11x11 | 9,852% 6x8x10
\Y/ £ 7,460% | 11x14x11 |9,129% 8x12x14
ZS 8,242% 9x12x8 7,919% | 12x15x14
DM 5,199% 10x7x13 | 5,667% | 15x13x11
DMM 5,026% 15X7x6 5,101% 12x8x13
DDMM é 5,254% 7x11x8 5,516% 6x9x11
\Y/ £ 5,104% | 10x15x14 |5,337% 8x8x10
ZS 4.877% 6x15x8 5,085% 8x12x9
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4 Adet Gizli Katmana Sahip Ag Modeli

Bu ag modeli 2 tahmin modeli i¢in 5 farkli normalizasyon yontemi, dort gizli katmanda

bulunan 10 farkli néron sayisi, 3 farkli egitim algoritmasi ve karar siirecini kisaltmak amaciyla

her model i¢in 3 tekrar yapilarak toplam 900000 model denenmistir. Modellerden alinan

performans degerleri Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9. 4 adet gizli katmana sahip ag modelinin performans sonuglari

Onerilen Model BK KNO
Girdiler T,HD, TS, BK T, HD, TS, KNO

Norm. Metodu | Egitim Algoritmasi | OMYH | No6ron Sayisi | OMYH | Noron Sayisi
DM 34,727% | 13x9x10x10 | 40,425% | 11x12x11x8
DMM _ 45,626% | 11x8x12x12 | 52,343% | 9x12x10x11
DDMM ,'c% 49,764% | 13x10x12x10 | 50,447% | 9x11x11x12
\ = 43,212% | 11x12x9x13 | 42,956% | 8x11x9x10

ZS 7,481% 10x8x10x11 | 8,441% 9x8x8x12
DM 7,438% | 13x12x8x12 | 8,919% 12x12x9x9
DMM r 7,436% | 13x12x13x8 | 8,898% | 10x13x11x11

3

DDMM = 7,830% | 12x12x12x13 | 8,376% 11x9x8x8
Y; £ 7701% | 13x11x8x8 | 9,085% | 13x12x10x8
ZS 7,368% | 9x11x11x10 | 9,370% | 11x12x13x11
DM 5,406% 9x9x11x11 | 5,961% 9x13x8x11
DMM 5,976% 8x11x10x8 | 5,953% | 8x12x11x13
DDMM é 5,862% | 10x9x13x13 | 5,957% | 10x13x8x10
Vv £ 4,959% 13x10x11x8 | 5,143% 11x13x12x9
ZS 5,419% 8x8x11x10 | 5,588% 8x12x8x13

Farkli gizli katman sayilistna sahip BK’ya ve KNO’ya dayali

ag modellerinin

performanslar1 Tablo 6,7,8 ve 9'da verilmistir. Alinan sonuglara gore ilk 3 gizli katman igin

sonuglar stirekli iyilesme gosterirken 4 gizli katmanli modellere ait sonuglar 3 gizli katmanh

modellerin sonuglarma gore koétillesme goriilmektedir. Calismanin bir sonraki adimi olan

senaryo analizlerinde kullanabilmek i¢in en kiiciik OMYH ve en yiiksek R? degerine sahip ag

tasarimi, en 1yi ag tasarimi se¢ilmistir. Bu ag tasarimlar1 farkli agilama ve viriisiin mutasyon

oranlarina gore kisitlama stratejilerinin benzetimini yapmak i¢in kullanilmistir. Bu nedenle,

YSA modellerinin sonuglarina gére Levenberg-Marquardt (trainlm) en iyi egitim algoritmasi
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ve Z-Skor (ZS) normalizasyon yontemi en iyi sonuglarin alindig1 normalizasyon yontemi olarak
secilmistir. BK ya dayali model i¢in ii¢ gizli katman (birinci gizli katmanda 6 noron, ikinci gizli
katmanda 15 néron ve iigiincii gizli katmanda 8 noron) ile %4,88 OMYH ve 0.997 R? degeri
alinan ag modeli secilmistir. Benzer sekilde, KNO’ya dayali model, her gizli katmandaki néron
sayilari sirasiyla 8, 12 ve 9 oldugunda OMYH (%5.08) ve R? degeri 0.993 ile en iyi performansi

gosteren model secilmistir.

Senaryo Analizleri

En iyi ag tasarimlarn belirlendikten sonra hem BK’ya dayali hem de KNO’ya dayali
modellerde 321 giinlilk ge¢mis veri kullanilarak YSA modeli egitilmis ve sonrasinda gesitli
senaryolara gore olusturulan veri kiimeleri egitilen aglara verilerek senaryolara ait tahminler
elde edilmistir. Bu boliimde yapilacak olan islemlerin akis semas1 Sekil 5’in sag boliimiinde yer
alan senaryo analizleri kisminda verilmistir. Arastirma kapsaminda incelenen senaryolar
astlama oranina gore (%20, %30, %40, %50, %60 ve %70) ve virlisiin mutasyona ugrama
oranina gore (%20 ve %70) olmak iizere toplam 12 farkli senaryo 6 farkli kisitlama stratejisine
gbre incelenmistir. Onerilen iki tahmin modelinin girdi verileri zaman indeksi, hava durumu,

test sayis1, BK veya KNO olarak belirlenmisti.

Tahmin senaryolar1 i¢in girdi verilerinin iiretilmesi gerekmektedir. Uretilen girdi
verileri kullanilarak ortalama vaka sayis1 89 giin i¢in tahmin edilecektir. Bu nedenle, egitim
verisi igin yapilacak olan Z-Skor normalizasyon islemi 410 glinliikk veri kullanilarak
yapilmaktadir. Bu 410 giinliik veriden ilk 321 giine ait veri gercek ve ¢ikt1 degerlerine sahipken
geri kalan 89 giinliik veri senaryolara gore iiretilmis ve ¢ikt1 degerleri bulunmamaktadir. Her
iki modelde de kullanilan zaman indeksi (T) girdisi gercek girdi verisinin sona erdigi yerden
yani 322°den baglayarak 409’a kadar devam etmektedir. Hava durumu (HD) i¢in BK’ya dayali
yontemde sehirlerin ortama sicaklik verileri kullanilmaktadir. Senaryolarda egitim igin
kullanilan gercek verilerin bittigi subat ayindan itibaren mart, nisan ve mayis aylari tahmin
edilecektir. Bu nedenle bir dnceki yila ait veriler kullanilarak elde edilen standart normal
dagilim parametrelerine gore veriler tiiretilmistir. Benzer sekilde KNO’ya dayali yontemde
niifusa gore agirliklandirilmis sicaklik verileri kullanilmaktadir. Bu yontemde de gegen yilin
mart, nisan ve mayis aylarina ait veriler kullanilarak elde edilen standart normal dagilim
parametrelerine gore veriler tiiretilmistir. Tablo 10°da standart normal dagilimlara ait ortalama

ve standart sapma degerleri verilmistir.
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Tablo 10. Hava durumu verilerinin normal dagilim parametreleri

Ortalama Standart Sapma
Mart 11,403 1,9219
BK’ya dayali Nisan 16,6914 3,2366
yontem Mayis 21,1143 2,1146
Mart 12,3782 1,9625
KNO'ya dayah Nisan 17,6988 3,3837
yontem Mayis 22,0712 2,235

Test sayis1 (TS) verileri olusturulurken her iki yontem icin ortak olusturulmustur. Egitim
icin kullanilan gergek veri incelendiginde test sayist son giinlerde 140 bin civarlarinda
seyrediyor ve 321 giinliikk verinin ortalamasi ilk giinlerdeki diigiik test sayilarindan kaynakli
olarak 98 bin olarak karsimiza cikiyor. Test sayisinin bu kadar fazla diismeyecegi
diisiiniildiiglinden test sayis1 girdisini tiiretmek icin son 125 giin verisi kullanilarak ortalamasi

158029 ve standart sapmas1 23528 olan standart normal dagilim kullanilmistir.

Senaryolar i¢in gerekli olan BK verisi hesaplanirken her bir kisitlama stratejilerine ait
geemis veriler kullanilmistir. Arastirma kapsaminda incelenen 6 farkli kisitlama stratejisi Tablo
5’te belirtilmistir. Tablo 11°’de her kisitlama stratejisi i¢in standart normal dagilimlara ait

ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir.

Tablo 11. Kisitlama stratejilerine gore BK nin normal dagilim parametreleri
Ksl Ks2 Ks3 Ks4 Ks5 Ks6

Ortalama BK 0,773995 | 0,840761 | 0,947218 | 0,92204 | 0,955594 | 1,131306

Standart Sapma | 0,113415 | 0,147813 | 0,086894 | 0,09502 | 0,115762 | 0,048308

Kisitlanmis niifus oran1 yonteminde kullanilan kisitlanmis niifus oram1 kisitlama
stratejilerine ait her bir senaryo i¢in ge¢cmis verilere ihtiyag duymadan Esitlik (4.5) kullanilarak

hesaplanmaktadir. Esitlige gore hesaplanan girdi verileri Tablo 12°de verilmistir.
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Tablo 12. Kisitlama stratejilerine ait KNO degerleri

Ksl

Ks2

Ks3

Ks4

Ks5

Ks6

KNO

0,852794

0,774821

0,436588

0,634947

0,39577

0,343272

Asilama ve viriisiin mutasyon oranina gore senaryolara ait girdi verileri olusturulurken
BK’ya dayali yontemde BK girdi verisi asilama oran1 kadar azaltilip, viriisiin mutasyon orant
kadar artirilarak hesaplanmaktadir. Bunun yaninda KNO’ya dayali yontemde KNO girdi verisi

asilama orani1 kadar artirilip, virlisiin mutasyon oran1 kadar azaltilarak hesaplanmaktadir.

Analiz edilecek senaryolara ait veriler olusturulduktan sonra modellerimizin girdi
elemanlarindan (T, HD, TS, BK veya KNO) 410 giinliik veri varken ¢ikt1 elemanindan (VS)
321 giinliik veri vardir. Tiim bu veriler 6nceki boliimlerde belirlenen Z-Skor yontemine gore
normalize edilmektedir. Daha sonra normalize edilen 321 giinliik veri daha 6nce belirlenen gizli
katman sayisi, gizli katmanda bulunan ndéron sayisi ve egitim algoritmasi kullanilarak 1000
dongii seklinde egitilir. Egitimler sonucunda alinan en diisiik OMYH ve en yiiksek R? degerine
sahip ag kullanilarak olusturulan senaryolara ait ortalama vaka sayist 89 giin i¢in tahmin

edilmektedir.

Her bir senaryonun etkisini degerlendirmek i¢in 321 giinliik veri kiimesinde bulunan
ortalama vaka sayisi kullanilarak Goreceli Degisiklik (GD) oran1 asagidaki esitlik kullanilarak

hesaplanir.

Gp=%_V3
VS

(4.10)

Burada ;, tahmin edilen senaryonun ortalama vaka sayisi degerini, VS ise 321 glinlik

vaka sayisiin ortalama degerini ifade etmektedir. Esitlige gore GD degerinin negatif olmasi
ortalama vaka sayisindaki yiizdesel azalmay1 ifade ederken, pozitif GD degerleri yiizdesel artist
ifade eder. Tablo 13’te BK’ya dayali model tarafindan elde edilen GD degerleri gosterilmistir.
Goriildiig gibi, kisitlama stratejileri vaka sayisi, asilama ve mutasyon senaryolari lizerinde

onemli bir etkiye sahiptir.
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Tablo 13. BK’ya dayali modelin tahmin sonuglari

Ks1 Ks2 Ks3 Ks4 Ks5 Ks6
M6 Mﬁﬂ'gﬂ‘g’ M1-M3, M1-M4, M1-M3, M1-M3 Agillama  Mutasyon

M7-M9 M7, M8 M7 M7 (%) (%)
GD -100,00%  -100,0% -96,39% -83,81% -69,95% -67,33%

Snl OMYH  5,68% 5,94% 5,78% 5,50% 5,62% 5,20% 70 20
R? 0,995 0,991 0,995 0,997 0,997 0,997
GD -100,00% -100,00% -88,50% -84,20% -72,38% -64,30%

Sn2 OMYH  5,25% 5,28% 5,36% 5,41% 5,61% 5,71% 60 20
R? 0,997 0,993 0,995 0,994 0,995 0,991
GD -100,00%  -85,64% -77,89% -72,26% -68,36% -63,24%

Sn3 OMYH  557% 5,91% 5,73% 5,22% 5,99% 5,43% 50 20
R? 0,993 0,993 0,994 0,995 0,993 0,996
GD -83,32%  -80,95%  -77,34% -72,78% -59,28% -58,65%

Sn4d  OMYH  5,64% 5,91% 4,52% 6,04% 4,76% 5,26% 40 20
R? 0,995 0,995 0,996 0,996 0,997 0,997
GD -76,88%  -69,65% -71,75% -66,24% -52,11% -52,37%

Sn5 OMYH  5,34% 5,69% 5,74% 5,08% 5,21% 5,62% 30 20
R? 0,993 0,994 0,993 0,996 0,993 0,993
GD -73,04%  -70,39%  -65,23% -62,39% -50,18% -49,52%

Sn6 OMYH  5,69% 5,25% 5,56% 5,51% 5,46% 5,61% 20 20
R? 0,995 0,993 0,994 0,996 0,991 0,990
GD -72,63%  -68,59% -66,67% -66,16% -53,48% -41,22%

Sn7 OMYH  5,97% 5,24% 4,87% 5,50% 5,37% 5,61% 70 70
R? 0,993 0,995 0,994 0,992 0,995 0,991
GD -67,11%  -66,18% -65,78% -66,42% -50,62% -41,45%

Sn8 OMYH  570% 5,44% 4,23% 5,33% 5,05% 5,68% 60 70
R? 0,996 0,997 0,996 0,994 0,995 0,992
GD -64,31%  -59,89%  -64,64% -56,71% -54,31% -2,58%

Sn9 OMYH  4,94% 5,52% 5,33% 5,49% 5,75% 5,68% 50 70
R2 0,994 0,992 0,997 0,995 0,993 0,996
GD -62,99%  -58,86%  -46,04% -52,59% -18,40% -1,10%

Sn10 OMYH  559% 4,93% 5,08% 4,93% 5,12% 5,18% 40 70
R? 0,995 0,996 0,994 0,994 0,995 0,994
GD -61,26%  -51,62%  -54,68% -50,99% 47,71% 110,53%

Snll OMYH  524% 5,23% 4,84% 5,22% 5,64% 5,72% 30 70
R2 0,994 0,994 0,995 0,996 0,995 0,994
GD -58,73%  -54,23%  -42,53% -33,82% 132,24% 157,49%

Sn12 OMYH  552% 5,38% 5,49% 5,34% 5,71% 5,85% 20 70
R? 0,996 0,990 0,994 0,995 0,991 0,995
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GD degeri %-100'e esit oldugunda Covid-19 salgininin tamamen kontrol altinda oldugu
ve gelecekte artik yeni vakalarin goriilmeyecegi anlamina gelmektedir. Tahmin sonuglarina
gore, yiiksek oranda asilama ile birlikte yogun bir kisitlama stratejisi uygulandiginda hastaligin
bulagsmas1 kontrol altina alinacaktir. Ayrica, tiim sehirlerde sokaga ¢ikma kisitlamasinin
uygulanmasi (Ks1 yani M6), asilama ve mutasyon senaryosuna bakilmaksizin en biiyiik etkiye
sahiptir. En biiylik mutasyon oranina (70%) ve en diisiik asilama oranina (20%) gore olusturulan
senaryoda ortalama vaka sayisinda %58,73 azalma tahmin edilmektedir. Ayn1 sekilde, %20
mutasyon diizeyi ve en az %50 asilama orani ile farkli kisitlama stratejilerinin (Ks2 yani M1-
M3, M5, M7-M9) bir kombinasyonu uygulanarak Covid-19'un yayilmasi durdurulabilir. YSA
modelinin ¢iktilarina gore, kisitlamalarin hafifletilmesi (her senaryo i¢in Ksl'den Ks6'ya)
virlisiin yayillmasinin ve vaka sayilarmin artmasma neden oluyor. Ornegin, Ks3 ile Ks5'i
karsilastirdigimizda (M8 stratejisinin - Ks5'ten kaldirilmasi), aligveris merkezlerinin
kapatilmasinin ortalama vaka sayisinda (en az %10) 6nemli bir iyilesmeye yol agtig1 sonucuna
vartyoruz. Senaryolar arasinda en biiylik GD degeri Snl12 i¢in gozlemlenmektedir. Tim
sehirlerde sokaga ¢ikma yasagi (Sn12 i¢in Ks1) olsa bile, insanlarin kisitlama kurallarina uyma
konusundaki isteksizligi, asilama oraninin diisiikliigii ve yliksek mutasyon orani nedeniyle viriis
yayllmaya yani vaka sayilari artmaya devam ediyor. Bununla birlikte, mutasyon oraninin
artmasiyla kisitlama stratejilerinin etkisi azalmaktadir. YSA’na ait egitim verileri igin OMYH
degeri %4 ile %6 arasinda degismektedir ve en kiigiik R? degeri 0,990'a esittir. Sonug olarak,
mutasyon orant bilyiik olmadig siirece, uygulanan tiim kisitlama stratejilerinin vaka sayisini

kontrol altina almak igin etkili oldugu goériilmektedir.
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Tablo 14. KNO’na dayali modelin tahmin sonuglari

Ksl Ks2 Ks3 Ks4 Ks5 Ks6
M6 Mﬁﬂ'g"& M1-M3, M1-M4, ML1-M3, . .o Asilama Mutasyon

' 0, 0,

M7Mo  M7.M8 M7 M7 (%) (%)
GD  -100,0006 -86,72%  -74,53% -72,56% -69,63% -67,01%

Snl  OMYH 5,76% 6,29% 559%  572%  6,13%  555% 70 20
R2 0,993 0,995 0,995 0,996 0,994 0,997
GD  -100,0006 -75,04%  -73,57% -64,38% -65,90% -61,99%

SN2 OMYH  6,22% 6,20% 596%  6,20%  555%  6,08% 60 20
R2 0,990 0,996 0,996 0,994 0,995 0,994
GD 72,13%  -75,67%  -72,19% -63,26% -62,98% -60,84%

Sn3  OMYH  6,65% 6,23% 521%  591%  6,22%  6,06% 50 20
R2 0,991 0,990 0,996 0,992 0,992 0,990
GD 71,44%  -71,31%  -70,22% -59,77% -58,27% -59,72%

Snd OMYH  5,64% 6,41% 457%  593%  577%  547% 40 20
R2 0,995 0,994 0,995 0,995 0,993 0,995
GD -73,63%  -63,56%  -69,28% -59,72% -53,80% -53,32%

SnS  OMYH  6,08% 5,71% 510%  594%  487%  5,69% 30 20
R2 0,993 0,990 0,994 0,995 0,996 0,995
GD -72,95%  -7154%  -69,05% -57,41% -51,07% -52,79%

Sn6  OMYH  5,96% 5,94% 587%  575%  6,04%  6,61% 20 20
R2 0,990 0,993 0,992 0,994 0,992 0,993
GD -84,16%  -72,73%  -70,76% -70,13% -60,87% -45,29%

Sn7  OMYH  6,15% 6,10% 596%  6,18%  596%  6,29% 70 70
R2 0,995 0,993 0,996 0,994 0,994 0,991
GD -71,44%  -68,86%  -61,54% -51,63% -48,13% -32,72%

Sn8  OMYH  5,35% 5,46% 6,09%  537%  587%  5,73% 60 70
R2 0,995 0,991 0,992 0,995 0,993 0,995
GD -67,92%  -64,24%  -5511% -5157% -40,68% -29,94%

Sn9  OMYH  6,16% 5,90% 6,02%  532%  620%  5,83% 50 70
R2 0,993 0,993 0,996 0,995 0,995 0,993
GD -67,05%  -67,48%  -66,24% -53,94% -36,83% -28,58%

Sn10 OMYH  6,18% 5,34% 550%  6,21%  6,42%  5,35% 40 70
R2 0,988 0,992 0,994 0,994 0,993 0,993
GD -66,33%  -61,03%  -49,79% -54,81% -44,25% 41,77%

Snll OMYH  6,00% 5,92% 533%  599%  628%  6,35% 30 70
R2 0,995 0,994 0,996 0,996 0,989 0,991
GD -66,07%  -56,87%  -36,40% -27,95% -9,38%  24,64%

Sn12 OMYH  6,18% 5,54% 6,14%  6,03%  584%  6,36% 20 70
R2 0,995 0,997 0,996 0,996 0,994 0,990
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Tablo 14’te gosterilen KNO’ya dayali modelin OMYH degerleri tiim kisitlama
stratejileri ve senaryolar i¢in biraz daha biiyiik olsa da KNO’ya dayali model yeterince iyi
performans gosteriyor. Bununla birlikte, KNO’ya dayali model, %70 mutasyon oranlarina sahip
senaryolar i¢in kisitlama stratejilerinin etkisini orta derecede yakalayabiliyor. BK’ya dayali
modelde oldugu gibi tiim illerde sokaga ¢ikma yasagi (Ksl yani M6) uygulandiginda %20
mutasyon ve %70 asilama orani ile salginin tamamen kontrol altina alinacagi tahmin
edilmektedir. Alinan tahmin sonuglarina gére mutasyon oraninin diisiik diizeyde kalmasi ve
asillama oraninin artmasiyla beraber uygulanacak kisitlama politikalar1 vaka sayisinin
diismesine ve bunun sonucunda salginin kontrol altina alinmasina olanak saglayacaktir. Tablo
13 ve Tablo 14’teki sonuglar karsilastirilinca, KNO’ya dayali modelin herhangi bir pandeminin
baslangicinda ge¢gmis verilere ihtiya¢ duymadan kullanilabilecegi sonucuna vartyoruz. Bununla
birlikte, yeterli veri mevcut oldugunda kisitlama stratejilerinin etkisini tam olarak anlamak ve

daha dogru sonuglar elde etmek i¢in BK’ya dayali model kullanilabilir.
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SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada YSA kullanilarak Covid-19 salgini i¢in as1 ve mutasyon iizerinden olasi
senaryo analizleri yapilmis ve gelecekte goriilebilecek pandemilerde uygulanabilecek kisitlama

stratejilerine yon gosterici bir model onerilmistir.

Covid-19 salgini gibi bulasici hastaliklarla miicadelede kisitlama stratejileri uygulamak
salgin1 kontrol altina almak veya salginin yayilim hizimi azaltmak i¢in ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ancak, kisitlama stratejilerinden hangilerinin uygulanmasi ve uygulanacak
kisitlama stratejilerinin ne kadar siireyle uygulanmasi gerektigi belirsizdir. Uygulama
calismasinin Tiirkiye’de yapildigi bu tez calismasinda, farkli asilama ve mutasyon senaryolarini

g6z Onilinde bulundurarak, kisitlama stratejilerinin etkisi degerlendirilmistir.

Salgin hastaligin seyrinin gelecekte hangi boyutta olabilecegini ongdrebilmek igin
onceden elde edilmesi miimkiin olmayan verilere ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, girdi verilerinin
olusturulmasi, gelecekteki vaka sayilarinin tahmininin saglikli bir sekilde yapilabilmesi igin
kritik bir faktordiir. Calismada YSA ile BK ve KNO temelinde vaka sayisinin tahmin
edilebilmesi icin iki model Onerilmistir. Her iki model de Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(OMYH) ve Belirleme Katsayis1 (R?) agisindan yiiksek performansa sahiptir. BK’ya dayali
model, 6nerilen yeni model olan KNO’ya dayali modele gére daha dogru sonuglar ortaya
koymaktadir. Bunun nedeni, BK’nin vaka sayilarina gore tahmin edilmesinden
kaynaklanmaktadir. Ancak veri bagimliligi acisindan degerlendirildiginde KNO’ya dayali
modeli kullanarak gelecekle ilgili tahminlerde bulunmak i¢in herhangi bir bdlgenin niifus

bilgisine sahip olmak yeterli olacaktir.

Calismada bulunan sonuglar her bir asilama ve mutasyon senaryosuna gore kisitlama
stratejileri artirildiginda vaka sayilarinda azalma ve viriisiin kontrol altina alinmasinda oldukga
etkili oldugunu gostermektedir. Tam tersi durumda ise vaka sayilarinin artigin1 géstermektedir.
Tiirkiye'de Covid-19 salginini azaltmak igin uygulanan kisitlama stratejileri galismada bulunan
sonuglarla desteklenmektedir ve kisitlama stratejilerinin etkinligini ortaya koymaktadir. Bagka
bolgelerde veya baska salgin hastaliklarla miicadelede uygulanan kisitlama stratejilerinin
etkinligini degerlendirmek i¢in bu g¢alismada Onerilen tahmin modelleri kullanilabilir. Bu

sebeple karar vericiler daha dogru stratejiler uygulayarak pandemileri kontrol altina alabilir.

Bu calisma farkli asilama ve mutasyon senaryolart goz 6ntinde bulundurarak ortalama
vaka sayis1 lizerindeki kisitlama stratejilerinin etkisini gdstermeye yonelik boslugu doldurarak
literatiire katki saglamistir. Bu ¢alismaya en yakin ¢alisma Toga vd (2021) tarafindan yapilan

caligmadir. Bu c¢alismada kullanilan ag yapist ve ¢alisma sonunda alinan sonuglar
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karsilastirildiginda Onerilen model ve metotlarin desteklendigi goriilmektedir. Yapilan
calismanin bu ¢alismadan temel farki girdi verisi olarak kullanilan kisitlamalarin kisitlama olan

giinler i¢in “1” ve kisitlama olmayan giinler i¢in “0” verilerini kullanmalaridir.

Calismada elde edilen sonuglar resmi kaynaklar tarafindan agiklanan Covid-19 verisine
oldukca baghdir ve verilerin dogrulugu calismanin performansimi etkilemektedir. Calisma
kapsaminda incelenen her bir kisitlama stratejisinin insanlar tarafindan ihlal edilme orani
zamana bagli olarak farklilik gosterebilir, fakat yapilan c¢alisma kapsaminda kisitlama

stratejilerinin ihlal edilme oranlari esit oldugu varsayimina dayandirilmistir.

Bu ¢alisma, kisitlama stratejilerinin etkinligini degerlendirmeye 6nemli 6l¢iide katkida
bulunurken, bulunan sonuglar gelecekte yapilabilecek arastirma firsatlarini da ortaya
koymaktadir. Bu ¢alismada, bir sehrin niifusunun zamanla degismedigi varsayilmistir. Niifusun
zaman igerisindeki degisikliginin modellere dahil edilmesi daha dogru ve gergekei sonuglar
alinmasini saglayacaktir. Calisma, 6liim sayilar1 gibi farkli girdi parametreleri dikkate alinarak
ek ciktilar elde etmek icin genisletilebilir. Giiniimiizde Covid-19 salgimiyla miicadelede birgok
as1 calismast devam etmektedir ve bu asilar viriise kars1 farkli koruma saglamaktadirlar. Farkli
as1 tiirlerinin virlise kars1 koruma oranlar1 ¢alismaya dahil edilerek, karar vericilerin izleyecegi
as1 politikast ve sonuglari gdzlemlenebilir. Ulke ¢apinda yapilan bu calismanin sehirler,
eyaletler vb. gibi kiiciik bolgelere uygulanmasiyla belirsizligi azaltarak daha dogru ve daha
giivenli sonuglar elde edilebilir. Kisitlama stratejilerinin ekonomik veya psikolojik sonuglarinin

degerlendirilmesi bireyler i¢in bilylik yarar saglayacaktir.
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