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OZET

Salginlardaki Vaka Tahminlerinde Kullanabilecek Modellerin Karsilastirilmasi:
Covid-19 Vaka Sayilar1 Tahmini

Toplum iizerinde saghk, ekonomik ve Kkiiltiirel gibi yonlerden ciddi etkiler
yaratan salgimin kontrol altina alinabilmesi icin, hastalik nedenlerinin belirlenmesi,
bulasin engellenmesi ve hastalarin hizh sekilde tedavi edilmesi gerekmektedir. Bu
basamaklarin gecilmesinde ozellikle hastali@in seyri ve vaka sayilar1 bilyiik 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle, mevcut vakalardan hareketle ilerleyen donemlerde
ortaya cikabilecek yeni vakalarin sayisini belirleyebilecek matematiksel modellere
her zaman ihtiya¢ duyulmustur. 20.yy baslarinda popiilerligi artan bu modeller
tahmin basarilar yoniinden degiskenlik gostermektedir. Bu tez calismasinda bu
modellerden siklikla kullanilan SIR modeli ve ARIMA modeli Covid-19 pandemi
verileri kullanilarak karsilastirtlmis ve iistiinliik ve eksiklikleri belirlenmistir.

Tez ¢alismasinda Almanya, Amerika, Tiirkiye ve Cekya iilkelerinin ilk
vakasimin goriildiigii giinden baslayarak, 550 giinliik verileri kullanilmistir. SIR
modelinin parametrelerini tahmin edebilmek i¢in geriye yonelik 3, 5 ve 7 giinliik
degerler kullamlmistir. Giinliik vaka sayilari ve giinler arasi 6telenme goriilebildigi
icin haftalik toplam vaka sayilar1 modeller kullanilarak tahmin edilmistir. Bu
nedenle ARIMA modelinde frekans degeri 365 ve 52 olarak alinmistir. Tahmin
basarilar: hata degerleri ortalamasinin karekokii (RMSE) ve seyir (trend) grafikleri
ile incelemistir.

Yapilan analizler sonucunda tiim iilkeler icin gecerli olmak iizere SIR
modelinde parametre tahmini icin kullamlacak geriye yonelik giin sayisinin etki
ettigi gozlenmistir. Buna gore genellikle S veya 7 giinliikk gecmis bilginin tahmin
basarisim arttirdigi gozlenmistir. ARIMA modelinin giinliik vaka tahminlerinde
haftalik vaka tahminlerine gore daha az hata yaptig1 goriilmiistiir.

Bu c¢alismanin sonucunda modellerin birbirleri iizerinde belirgin bir
ustiinliigii olmadig ve SIR modelinde parametre tahmininde en az S giinliik veriye
ihtiya¢ oldugu, ARIMA modellerinde ise haftalik vaka tahminleri icin daha uzun
veri periyotlarina ihtiya¢ oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Salgin Hastalik, Matematiksel Modelleme, COVID-19,
SIR Modeli, ARIMA Modeli, WHO
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ABSTRACT

A Comparison of Models That Can Be Used in Case Estimations in Epidemics:

Estimating the Number of Covid-19 Cases

In order to control the epidemic, which may have serious effects on society in
terms of health, economy and education, it is necessary to determine the causes of
the disease, prevent transmission and treat patients quickly. In the course of
implementing these steps, it is of great importance to monitor the disease's
progression and the number of cases. Consequently, mathematical models that can
estimate the number of new cases have always been needed. These models, which
became popular in the early 20th century, vary in terms of their predictive success.
In this thesis, the SIR model and the ARIMA model, which are frequently used
among these models, were compared using Covid-19 pandemic data and their
advantages and disadvantages were determined.

In this thesis, 550-day data were used, starting from the day the first case was
seen in Germany, America, Turkey and the Czech Republic. In order to estimate
the parameters of the SIR model, previous 3, 5 and 7-day values were employed. The
daily case numbers and as well as the weekly total case numbers were estimated
using the models. The frequency value in the ARIMA model was set at 365 and 52.
The performance of the models were examined using root mean square error
(RMSE) values and trend graphs.

The results of the analyses indicated that the number of days to be used for
parameter estimation in the SIR model affected the performance of the SIR model.
Furthermore, the use of 5 or 7 days generally increased the estimation success.
Additionally, it was observed that the ARIMA model has lower RMSE values in
daily case estimations than in weekly case estimations.

The findings of this study indicate that the models do not exhibit a significant
degree of superiority over one another. Furthermore, the study revealed that at least
five days of data are required for parameter estimation in the SIR model, while
longer data periods are necessary for weekly case estimation in ARIMA models.

Key Words: Epidemics, Mathematical Modeling, COVID-19, SIR Model,
ARIMA Model, WHO
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1. GIRIS

Salgin belirli bir popililasyonda belirli bir zamanda enfeksiyon hastaligina
yakalanan bireylerin sayisinda kontrolsiiz artis demektir. Epidemiyolojide salgin, bir
hastaliktaki vaka sayisinin yer ve mevsim normallerine gore ani artig gostermesi olarak
tamimlanir &, Hastalik bir alanda kalabilir veya daha genis bir alana yayilabilir ve giinler
veya yillar siirebilir. Belli bir bolgede yayilan salginlara epidemi, diinya ¢apinda yayilan
salginlara ise pandemi denir. Yiizyillar boyunca salgin hastaliklar sonucu insanlik
tarihinde bir¢cok pandemi goriilmiistiir. 2019 yilinin sonunda Cin’in Wuhan kentinde
baglayip tiim diinyay1 etkisi altina alan Covid 19 pandemisinin etkileri hala devam
etmektedir.

Salginlar toplumlar1 saglik, ekonomi, egitim, sosyal yasam gibi bircok yonden
etkilemektedir. Bu etkilerin biiytikliikleri, salginin yayilim hizina ve vaka yogunluguna
baglidir. Bu nedenle salgin ile ilgili istatistikler cok Onemlidir. Salginin yayilimi,
parametre tahmini ve vaka sayilarinin Onceden belirlenip tedbir alinabilmesi igin
matematiksel modellere ihtiya¢g vardir. Matematiksel modeller sayesinde salgin
hastaliklarin yayilim oranit ve hizi dnceden tespit edilerek onlemler alinir ve bunun
sonucunda hastalik artiginin engellenmesi hedeflenir. Matematiksel modeller bulasict
hastaliklara iliskin parametreleri istatistiksel yontemler kullanarak tahmin etmeye galisir
ve bunun sonucunda modellemeler hangi miidahale tekniklerinin kullanilacagina karar
Verir.

Literatiirde, salgin hastaliklar i¢in formiil gelistirmede ilk adim 1765 yilinda ¢igek
hastalig1 i¢in yasam tablolarinin yapilmasi amaciyla Bernoulli tarafindan atilmistir @,
Formiil gelistirme konusunda bir bagka ¢alisma ise Sir Ronald Ross tarafindan yapilan,
sitmanin bocek vektorleri ve insan konakgilar arasinda yayilmasina iligkin matematiksel
model gelistirme ¢alismasidir ©).

Yirminci yilizyilin baslarinda salgin igin matematiksel model gelistirme
caligmalar1 yapilirken bir yandan da salgin hastaliklarin neden tiim duyarhi kisilere
bulagsmadan bittigi konusunda ¢alismalar yapilmaktaydi. Bu konuda bir ilk olarak, Hamer
@ yaptigi calisma ile bulasict hastaliklarin yayilmasinmn dinamiklerinin dogrusal
olmadigini ve salgimi durdurabilecek tek seyin duyarh kisilerin yogunlugunun azalmasi

oldugunu belirtmistir.



Salgin hastaliklarin yayilimi i¢in matematiksel model gelistirme ise ilk olarak
1927 yilinda yayimlanan “A Contribution to the Mathematical Theory of Epidemics”
isimli makaleleri ile A. G. McKendrick ve W. O. Kermack tarafindan yapilmistir ©),
Kermack ve McKendrick ¢alismalarinda Kermack ve McKendrick teorisi olarak gecen
ve SIR modeli olarak bilinen bir epidemiyolojik model 6nermistir. SIR modeli salgin
hastaliklarin evrimi i¢in en ¢ok kullanilan modellerden biridir. Model, ii¢ niceligin
gelisimini gosteren birlestirilmis diferansiyel denklemler sistemidir. Bu ii¢ nicelik;
enfekte olabilen ancak heniiz bir hastalik tarafindan enfekte edilmemis bireylere karsilik
gelen bir popiilasyonun "duyarl1" S(t) sayisi; enfekte kisi sayisi I(t) ve iyilesen kisi sayisi
R(t) dir ®. SIR modeli daha da gelistirilerek dogum ve 6liim oranlar1 da sisteme
katilmustir @),

Hethcote ® salgin hastaliklar icin ii¢ temel epidemiyolojik model tiiriinii
tanimlamistir: SIS modeli, vital bulgusu olmayan SIR modeli ve vital bulgulu SIR modeli.
Bu modellerde temel iireme oran1 (basic reproductive rate) Ro ve temas edilen kisi sayis1
o gibi degerleri kullanmistir. Kuznetsov ve Piccardi siniizoidal olarak degisen temas
hiziyla SEIR ve SIR salgin modellerinin periyodik c¢oziimlerinin degisimlerini
arastirmistir ©). Peng ve arkadaslari latent donemde enfeksiyonun yayilmasimi hesaba
katan degistirilmis SEIR modeli uygulamistir . Wallinga ve Teunis SARS viriisiiniin
patojen olarak ortaya c¢ikmasindan sonra miidahale tedbirlerinin etkinligini
degerlendirmek amaciyla salgin hastalik verilerini ger¢ek zamanli analiz etmek icin
matematiksel modelleme kullanmistir @ Bir bagka tahmin modeli olarak zaman serisi
tahminlerinden en popiiler olan1 otomatik regresyonlu entegre hareketli ortalama
(ARIMA) modelidir. Sato, zaman serileri ile hastalik yonetimi teknikleri i¢in ARIMA
modelini kullanmistir ., Bu calismada saglik uygulamalarindaki farkliliklari tespit etme
ve takip etme seceneklerine 6nem verilmesi gerektigi vurgulanmaktadir.

Cin’in Wuhan kentinde 2019°da yeni bir koronavirus olan SARS-CoV-2 viriisii
ortaya ¢ikmis ve kisa siirede tiim sehri etkilemistir. Sonrasinda tiim diinyaya kontrolsiiz
bir sekilde yayilmis ve diinyayi etkisi altina almistir. Viriis insanlarda 6liimciil solunum
sendromuna neden olmaktadir ve ¢ok bulasict oldugu i¢in insandan insana hizli bir
sekilde aktarilmaktadir. Bunun sonucunda ortaya ¢ikan salgin, diinya ¢apinda bir siirii
kisinin 8liimiine yol agmis ve Mart 2020°de Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan

Covid-19 pandemisi olarak ilan edilmistir ®®). Ulkeler salgila miicadele konusunda
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karantina, sosyal mesafe ve seyahat kisitlamalar1 gibi bir¢ok yol izlemelerine ragmen bu
kisitlamalar salgini durdurmada yeterli olmamuistir. Salgin tilkelerin ekonomilerini, saglik
sistemlerini ve sosyal hayatin1 olumsuz yonde etkilemistir. Birgok farkli alandan bilim
insan1 Covid-19 salginini farkli agilardan arastirmistir. Salginin gelisimini analiz etmek
ve sonuglarini tahmin etmek i¢in birgok ¢alisma yapilmis ve yeni tahmin modelleri
onerilmistir. (429

Wuhan'daki (Hubei Eyaleti, Cin) COVID-19 salgininin boyutunu degerlendirmek
icin Imai ve ark ®¥, insan bulasmasma odaklanan potansiyel bir salginin hesaplama
modellerini 6nermistir. Bulgulari, miidahalenin salginlar1 6nlemek i¢in SARS-CoV-2
bulaslarinin %601 engelleyebilecegini 6ne siirmiistiir. Gao ve ark. ®®, SARS-CoV-
2'nin bulasiciligini degerlendirmek ve vaka sayilarini tahmin etmek icin bir algoritma
gelistirmistir. SARS-CoV-2'nin konakgilarinin yarasalar ve vizonlar olabilecegini 6ne
siirmiiglerdir. Tang ve ark. @®, klinik hastaligm ilerlemesini, bireysel epidemiyolojik
durumu ve katilimci davranigini igeren deterministik bir parcali model Onermistir.
Karantina esliginde miidahale yontemlerinin (6rnegin, enfekte olmus kisilerin
dislanmasi) SARS-CoV-2'nin bulasma ve iireme olasiligimi azaltabilecegini
belirtmislerdir. Prasse ve ark ") Hubei eyaletindeki salgin1 tanimlamak icin sehirler ve
trafik akigina gore olusturulan ag tabanli bir model tasarlamistir.

Wu ve ark. @) Wuhan'daki enfeksiyonlarm sayisini ¢ikarmak i¢in Wuhan'dan
uluslararasi olarak ihrag edilen vaka sayisina iliskin 31 Aralik 2019'dan 28 Ocak 2020'ye
kadar olan verileri (25 Aralik 2019'dan 19 Ocak 2020'ye kadar bilinen semptomlarin
baslangi¢ giinleri) kullanarak Duyarli-Maruz Kalmis-Bulasici-Iyilesen (SEIR) modeli ile
analiz yapmistir. Read ve ark. ®® Poisson giinliik zaman artiglar1 varsayimu ile veri dayali
olarak SEIR modeli i¢in iireme sayisini (RN) 3.1 olarak elde etmistir.

Pandemideki vaka tahmininde, basitligi ve sistematik yapisi nedeniyle tercih
edilen ARIMA zaman serisi modeli, Ceylan tarafindan Italya, Ispanya ve Fransa'da
Kovid-19 salgminin yayilma boyutunu arastirmak amaciyla kullanilmistir, 9

Alzahrani ve arkadaslari @) Syudi Arabistan'da ARIMA tahmin modelini
kullanarak Covid-19 salginin yayilmasimi incelemistir. Yazarlar, ARIMA modelinin
parametrelerinin  “Akaike bilgi kriteri (AIC)” degerine gore secildigi “dogrusal

parametrik model tahmin yaklasimini” kullanmiglardir.



Mohammad ve ark. Covid-19 salgint i¢in dogrusal olmayan denklemlerin
tirevlerine dayanarak bir model olusturmus, bu modelle parametrelerin matematiksel
tahminlerini yaparak grafiklerle mevcut toplam vaka sayisini elde etmislerdir 2

Giizey alinan 6nlemlerin Covid-19 viriistiniin yayilmasini nasil etkiledigi ve daha
sonra alinacak Onlemlerin pandeminin seyri {zerindeki etkisine dair model
olusturulmustur. Bu model i¢in 91 gilinlik Tiirkiye verisi kullanilmis ve MATLAB
programi ile parametre kestirimi yapilmistir 3,

Literatiirde salgindaki vaka tahminleri i¢in farkli yaklagimlar kullanilarak birgok
calisma yapildigr goriilmektedir. Ancak bu calismalarda yontemlerin birbirine olan
uistiinliik ve eksiklikleri yeterince tartisiimamistir. Bu noktadan hareketle bu ¢alismada

covid-19 salgininda vakalarin 6nceden tahmin edilmesi igin SIR ve ARIMA modellerinin

uygulanmasi ve bu modellerin etkinliginin karsilastirilmas: amaglanmistir



2. GENEL BILGI

2.1. Matematiksel Modeller

Epidemiyoloji toplumda hastalik ve salginlarin nedenlerini, sikliklarin1 ve
dagilimlarini inceleyen bilim dalidir. Bu bilgilere gore, salgin ve hastaliklar1 azaltmay1
amaglar ve yontemler belirler. Epidemiyolojik ¢alismalar halk sagligin1 hedef alir ve
temel amaglar1 saglikla ilgili durumlari tanimlamak, 6l¢gmek ve nedenlerini ¢éziimlemeye
caligmaktir. Epidemiyolojide salgin hastaliklarin nedenini ve etkilerini arastirirken
matematiksel modeller kullanilir.

Salginin yayilimi, 6liim ve iyilesme sayilar1 gibi parametrelerin kestirimi salgin
yonetimi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu kestirimleri yapilmasinda matematiksel
modellemeler biiyiik rol oynar ®¥. Matematiksel modellerin amac1 gergek diinyadaki
olaylar1 matematiksel bir dille anlatmaktir. Matematiksel modellemeler sayesinde salgin
hastaliklarin yayilim orant ve hizi dnceden tespit edilerek Onlemler alinir ve bunun
sonucunda hastalik artisinin engellenmesi hedeflenir. Modellemeler ile bir salginin olasi
sonucu belirlenerek hastaligin nasil ilerledigi tahmin edebilir ve yapilacak halk sagligi
miidahaleleri ve bunlarin olas1 sonuglari belirlenebilir.

Bir bulasici hastaligin seyrini tahmin eden ve ilk defa Kermack ve McKendrick
tarafindan Onerilen matematiksel modelleme epidemiyoloji alaninda yapilan ilk
calismadir. Bu 6neride model, ii¢ niceligin gelisimini gosteren birlestirilmis diferansiyel
denklemler sistemidir. Bu ii¢ nicelik; enfekte olabilen ancak heniiz bir hastalik tarafindan
enfekte edilmemis bireylere karsilik gelen bir popiilasyonun "duyarli" S(t) sayisi; enfekte
kisi say1s1 I(t) ve iyilesen kisi say1s1 R(t) dir ©),

Bulasicilik hastalik seyirleri bir zaman serisindeki seyir olarak da kabul edilebilir.
Bu durumda, zaman serilerini tahmin etmeye yonelik ARIMA modeli salginin seyri igin
kullanilabilir. Bu model ayn1 zamanda Box-Jenkins yontemi olarak bilinir, George E. Box
ve Gwilym M. Jenkins tarafindan 6nerilmistir.

Epidemiyolojide literatiirde 6nerilmis birgok matematiksel model teknigi vardir.
Bu tez calismasinda kompartiman modellerden SIR ve BOX-JENKSIN metodundan
ARIMA yo6ntemi detayli olarak incelenmistir.



2.2. Kompartiman Modeller

Kompartiman modeller, hastalik bulasma dinamiklerini anlamak ic¢in uzun
yillardir kullanilmakta olan ¢ok genel bir modelleme teknigidir. Adini verinin
kompartimanlara (bo6liimlere) ayrilmasinda alan bu modellerde, toplam niifus belirli
boliimlere (kompartimanlara) atanir ve boliimler arasinda gecis oldugu varsayilir. Ayrica
modelde boliimlerin sirali oldugu ve bolimler arasi gegislerin belirli siraya yapildigi
oldugu varsayilir.

Kompartiman modeller ilk olarak 20. Yiizyilin baglarinda Onerilmistir. Bu
yontemin kullanildigi ilk g¢alisma, 1916 yilinda Ronald Ross tarafindan sitmanin
bulagsmasi iizerine yaptigi c¢alismadir. Daha sonrasinda 1927 yilinda Kermack ve
McKendrick zaman igerisinde popiilasyonda bulasict hastalik vakalarinin sayisini ve
dagilimini tahmin eden hipotezlerinde bu model tekniklerini kullanmistir.

Kompartiman modellerde boliimler arasi gegisler ve vaka tahminleri basit
diferansiyel denklemler (ODE) kullanilarak yapilir. Bu tahminler sonucunda enfekte olan
kisi sayisi, salginin yayilmasi ve alinan 6nlemlerin salginin seyrini nasil etkileyecegi
konusunda fikir vermektedir.

Bu modellerden en basit olan1 SIR modelidir. Modelin salgin hastaliklarin seyrine
ve gerekliliklerine gore degismesi ve ¢esitli degiskenlerin eklenmesiyle gelismis farkl
varyasyonlar1 da mevcuttur. Bu modeller salginlardaki bir¢ok ayrintiyr barindirir ve
gercege daha yakin sonugclar elde edilerek, salginin seyrini daha basarili sekilde agiklar.
SIS, SIRD, SIRV, SIRS, MSIR, MSEIR ve SEIR modeli bunlardan bazilaridir. Bir
sonraki boliimde bu modellerin 6zelliklerine deginilecektir. Bu ¢alismada kompartiman

modellerden SIR modeli ele alinmistir.

2.2.1.SIR

Salgin hastaliklarin yayilimi i¢in matematiksel modeller 1927°de Kermack ve
McKendrick tarafindan onerilmistir. Bu modellerde toplumdaki bireyler hastaliga iligkin
durumlarina gore belli gruplara ayrilip bunlar arasindaki gecisler matematiksel modeller
araciligi ile belirlenir. Bu ¢ergevede gelistirilen bolmeli modellerin en temeli Duyarli-
Enfekte-Iyilesen (Susceptible-Infected-Recovered — SIR) modelidir.



Bu yontemde popiilasyon 3 bélmeye ayrilir:

e S (Duyarli — Susceptible): Popiilasyondaki duyarli bireyler, heniiz hastaliga
maruz kalmamig fakat hastalikla karsilastiginda enfekte olma olasiligi olan
kisilerdir.

e | (Enfekte — Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus ve
hastalig1 bulastirma riski olan kisilerdir.

e R (lyilesen — Recovered): Viriis bulasmis ve sonrasinda iyilesmis kisilerdir.

Bolmeler arasi tek yonli gegisler vardir;

Zamanla azalir, bolmeye geri akis yoktur. Duyarli bireyler enfekte olduktan sonra

| (enfekte) bolmesine gegerler.

I Bubodlmede hem giris hem ¢ikis vardir. Duyarli bireyler bolmeye art1 olarak
gelebilir. Tyilesen ve dlen bireyler bolmeden ¢ikar.
R Bélmeye giris vardir. Ancak 6liim olursa bdlmeden ¢ikis olur. Iyilesen kisiler

bagisiklik kazanmis demektir.

Sekil 2.1. SIR modelinde bolmeler aras1 gecis katsayilari

Model parametreleri;
B : Iletim katsayis1, bulasici bir bireyin hastalig1 bulastirma hizi.
v : Bulasici bireylerin iyilesme hizi

Modelin varsayimlari;

e  Model popiilasyonu sabit kabul eder.
e Popiilasyonun izole oldugunu varsayar.
e Bireylerin genellikle bagisiklikla dogmadigini kabul eder.

e R bdélmesinden ancak 6liim olursa ¢ikis olur.
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e Hastaligi atlatan bireyler tam bagisiklik kazanir.
e Hastaligin 6mrii sinirlidir.

e  Viriisiin kulugka siiresi yoktur, bireyler hastalig1 alir almaz baskalarini hasta
edebilir

e Model yas, cinsiyet, go¢, dogum ve 6liim gibi degiskenleri hesaba katmaz.
Model denklemleri;

Model t zamanindaki gegisleri, basit diferansiyel denklem (ODE) kullanarak
belirler.

N =5S(t) +1(t) + R(t)

o BSOI®)
SO=-"—y—
rw =800 e

R'(t) = v1(H)

SIR modeli igin Ro degeri;

p
RO = -
14
Temel tireme katsayisi Ro, bir hastaliin ne kadar transfer edilebildiginin
Ol¢iistidiir. Tek bir bulagict kisinin enfekte edebilecegi insan sayisimi gosterir. Salginin

durumunun anlagilmasini saglar: Ro>1 ise salgin artmakta, Ro<1 ise salgin kontrol altina

alinmakta anlamina gelmektedir.

2.2.2. SIS

Matematiksel modellerin igerisinde kompartiman modellerin en temelleri SIR ve
SIS modelleridir. SIR modelinin aksine, SIS modelinde kisiler enfeksiyondan
kurtulduktan sonra tamamen bagisiklik kazanmaz ve hastalik ile karsilagtigt zaman
tekrardan enfekte olma olasiligi vardir. Bu nedenle tekrar duyarli bélmesine gegis yapar.
Bunun sonucunda SIS modelinde iki tane bolme vardir. Tekrarlamali hesaplama yontemi

kullanilarak hesaplanir.



e S (Susceptible):Popiilasyondaki duyarli bireyler.

e | (Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

Bu modelde iki bolme arasinda gecisler vardir. S bolmesindeki bireyler (duyarli),

enfekte olup I bélmesine gectikten sonra tekrar S bolmesine doneceklerdir.

Modelde parametreleri ;
B : Hastaligin bulasma hiz1

y : Iyilesme oran.

=
&=

Sekil 2.2. SIS modelinde bolmeler arasi gegis katsayilari

Modelin varsayimlari;
e Model popiilasyonu sabit kabul eder.

e Hastalikli kigilerin iyilestikten sonra tekrar enfekte olmadigi kabul edilir.

Bu model, soguk alginligi, grip, bel soguklugu veya klamidya gibi cinsel yolla
bulasan hastaliklar gibi siklikla tekrarlanan enfeksiyonlara sahip hastaliklar ic¢in
uygundur. Bu tarz enfeksiyonlar gegici direng saglarlar fakat hastalik gegtikten sonra

kalic1 bagisiklik olusmaz bu nedenle bireyler tekrar duyarli konuma gecerler.

Model denklemleri;

SIS modeli analitik olarak ODE diferansiyel denklemi kullanilarak hesaplanir.

N =S@t)+I1(t)

sty = 4y
ra =210



2.2.3. SIRD

Salgin hastaliklarin aragtirilmasi i¢in kullanilan bir diger matematiksel model
SIRD modelidir. Bu model, hastaliktan iyilesen kisiler ve hastaliktan O6len kisiler

arasindaki ayrimi gosterir. Modelde 4 tane bolme vardir.

e S (Susceptible):Popiilasyondaki enfeksiyona yakalanma riski olan duyarl
bireyler.

e | (Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

e R (Recovered): Hastaliktan iyilesen kisi sayisi.

e D (Deceased): Hastaliktan 6len kisi sayisi.

Model parametreleri ;
B : Hastaligin bulasma hiz1
v : lyilesme oram

u : Oliim oran1.

=
N

Sekil 2.3. SIRD modelinde bdlmeler aras1 gegis katsayilart

Modelin varsayimlari ;

e lyilesen kisiler artik enfeksiyona duyarl degildir.

e Arastirilan enfeksiyon hastaligindan bagimsiz oliimlerin sayis1 dikkate
alinmaz.

e Incelenen bdlgenin diger bélgelerden izole oldugu kabul edilir.

e Popiilasyon sabittir.

Model denklemleri ;

SIRD modeli diferansiyel denklemler kullanilarak hesaplanir.
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N =5(t)+1(t)+R(t)+ D(¢t)

—BI)S()

S =—p

—BI(t)S
me — ul(t)

R'(t) = yI(t)
D'(t) = pl(t)

I't) =

2.24.SIRV

Asilama, duyarli sayisini azalttig1 i¢in salgin hastaliklarin yayilimini kontrol altina
almak i¢in kullanilan yontemler arasindadir. Son zamanlarda yapilan matematiksel
calismalarda asilamay1 hesaba katan salgin modelleri gelistirilmistir. SIR modelinde

duyarli kisilerin agilanmasi hesaba katilarak SIRV modeli gelistirilmistir.

e S (Susceptible):Popiilasyondaki enfeksiyona yakalanma riski olan duyarl
bireyler.

e | (Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

e R (Recovered): Hastaliktan iyilesen kisi sayisi.

e V (Vaccinated): Asilanmig duyarli birey sayisi.

Model parametreleri ;
B : Hastaligin bulagma hiz1
v : lyilesme oran

v : Duyarli kisilerin asilanma orani.

: 1~

Asila

o

Sekil 2.4. SIRV modelinde bdlmeler aras1 gegis katsayilar
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Modelin varsayimlart;

e Popiilasyon sabittir.

e Agilamadan Once tiim bireyler S bdlmesine aittir, veri eksikligi nedeniyle
kendi kendine as1 yapan bireyler modele dahil edilmez.

e Model asilanan kisilerin direk R bolmesine gectigini ve tamamen bagisiklik
kazandigini varsayar.

e  Model varyantlari hesaba katmaz.

Model denklemleri;

SIRV  modeli diferansiyel denklemler kullanilarak matematiksel olarak

hesaplanr.
N=S(t)+I(t)+R()+V(t)
S'(t) = w -V ()S(t)
I'@) =220 —yi)
R'(t) = yI(t)
2.2.5. MSIR

SIR modeliyle gelistirilen bir diger matematiksel metot da MSIR modelidir. Bu
modelde bebeklerde bazi hastaliklar i¢in dogustan gelen bagisiklik oldugu diisiiniilerek

modele M (maternally-derived immunity) bélmesi eklenmistir. Modelde 4 bolme vardir.

e M (Maternally-derived immunity): Pasif immun yenidogan.

e S (Susceptible):Popiilasyonda ki enfeksiyona yakalanma riski olan duyarli
bireyler.

e | (Infected): Viriis bulagsmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

e R (Recovered): Hastaliktan iyilesen kisi sayisi.

Yenidoganlar annelerinden aldig1 antikorlar sayesinde bazi hastaliklara kars1 pasif
bagisikliga sahip olarak dogarlar, bu sebepten duyarli bolmesinde degerlendirilmezler.
Bu bagisiklik yasam boyunca devam etmez ilk birkac ay i¢indir, sonrasinda antikorlar

uzaklastiginda birey duyarl gruba dahil edilir.
12



Sekil 2.5. MSIR modelinde bélmeler aras1 gegis katsayilari

Model denklemleri;

MSIR modeli diferansiyel denklemler kullanilarak matematiksel olarak

hesaplanir.
N = S(t) +I(t) + R(£) + M(t)
M'(t) = ¢ — EM(t) — uM(t)
S'(t) = 6M(t) — w — uS(t)
S()!
re) =290 1 o
R'(t) = yI(t) — uR(¢)
2.2.6. MSEIR

Bu modelde anneden gelen antikorlar sayesinde pasif bagisikliga sahip olanlar igin
M bolmesi ve viriisii aldiktan sonra enfekte olana kadar gegen stire (latent periyot) i¢cin E
bolmesi eklenmistir. Hastalik anneye ulasmissa dogacak olan bebek pasif bagisiklikla
dogar, fakat antikorlar viicuttan uzaklastiginda tekrar S (duyarli) bdlmeye ge¢is yapar.
Duyarl1 olan bireyler hasta olan kisilerle temas ettiginde enfekte olana kadar gegen bir
stire vardir, bu siire boyunca kisiler E (maruz kalmis) bolmesinde kalirlar. Modelde 5 tane

bolme vardir.

e M (Maternally-derived immunity): Pasif immun yenidogan.

e S (Susceptible):Popiilasyondaki enfeksiyona yakalanma riski olan duyarl
bireyler.

e E (Exposed): Enfekte olmus fakat heniiz bulasici olmayan ve semptomlari
olmayan kisiler.

e | (Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

e R (Recovered): Hastaliktan iyilesen kisi sayist.
13



M = S| = E| = || = R

Sekil 2.6. MSEIR modelinde bdlmeler arasi gecis katsayilari

Model denklemleri;

MSEIR modeli diferansiyel denklemler kullanilarak matematiksel olarak

hesaplanir.
M'(t) = ¢ — M(t) — uM(t)
S'(t) = SM(t) — %ﬂ(t) —uS(t)
E'(t) = w — (e + WE()
I'(t) = eE(t) — (v + I (t)
R'(t) = yI(t) — uR(t)
2.2.7. SIRS

SIRS modeli SIR modelinden farkli olarak iyilesen bireylerin bagisikligini
kaybedecegini ve hastaliga tekrar yakalanma durumu oldugundan, duyarli bélmeye tekrar
gecebilecegini varsaymaktadir. Bu model kizamik, sucicegi, hepatit, grip, kabakulak ve

AIDS gibi hastaliklar i¢in uygundur.

e S (Susceptible):Popiilasyondaki enfeksiyona yakalanma riski olan duyarl
bireyler.
e | (Infected): Viriis bulasmis ve sonucunda enfekte olmus kisiler.

e R (Recovered): Hastaliktan iyilesen kisi sayisi.

Model parametreleri ;

B : Hastalik bulagsma katsayisi,

v : lyilesme katsayist

§ : Iyilesen bireylerin tekrar duyarli bdlmeye gegme katsayisidir.
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Sekil 2.7. SIRS modelinde bolmeler arasi gegis katsayilari

Modelin Varsayimlart;
e Bireyin bagisiklig1 zamanla azabilir,
e lyilesme émiir boyu bagisiklik saglamaz

e lyilesen bireyler hastalia tekrar yakalanabilir.

Model Denklemleri;

SIRS modeli analitik olarak ODE diferansiyel denklemi kullanilarak hesaplanir.

N=S+I+R
S'(t) = —BIS + SR
I'(t) = BIS —yI
R'(t) = yI — 6R

2.2.8. SEIR

SEIR modeli, Kermack ve McKendrick tarafindan 1927'de sunulan klasik SIR
modelinin bir uzantisidir. Cogu hastalikta, ilk enfeksiyondan sonra konak, bulasici hale
gelmeden Once latent bir asamada kalir ve bu siire, enfeksiyon donemiyle
karsilastirildiginda enfekte olabilir. Boylece kulucka (hastalifin ortaya c¢ikma evresi)
stireside hesaba katilarak modele Exposed (maruz kalan) bolmesi eklenmistir. Model 4

bolmeden olusur.

e S (Susceptible): Popiilasyonda ki duyarli bireyler, heniiz hastaliga maruz
kalmamuis fakat hastalikla karsilastiginda enfekte olma olasilig1 olan kisiler.
e E (Exposed): Enfekte olmus fakat heniiz bulasici olmayan ve semptomlari

olmayan kisiler.
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I (Infected): Viriis bulagsmis ve sonucunda enfekte olmus ve hastaligi
bulastirma riski olan kisiler.

R (Recovered): Viriis bulasmis ve sonrasinda iyilesmis kisiler.

Bolmeler arasinda gegisler vardir.

S

Duyarli b6lmesi zamanla azalir. Bireyler E (maruz kalan) bolmesine gecis
yapar. Bolmeye geri akis yoktur.

Bireyler bu bolmeye giris-¢ikis yapabilirler. Bireyler | bolmesine gecerek E
bolmesini terk edebilir.

Bu bélmeye hem giris hem ¢ikis vardir. Bireyler bolmeyi iyileserek veya
Olerek terk eder.

Bolmeye giris vardir. Higbir birey bolmeden disar1 ¢gikamaz.

Sekil 2.8. SEIR modelinde bolmeler aras1 gegis katsayilar

Model Parametreleri;

B : Popiilasyondaki bulasici bir bireyin birim zamanda yaptig1 ortalama bulasict

temas sayist. Yiiksek [ degeri viriisiin yayilmak i¢in daha fazla firsat1 oldugunu gosterir.

0 : Maruz kalan bireyin bulagic1 hale gelme hizi, bulagici duruma gelene kadar

gecen sure.

v : Bulagici bireylerin iyilesme hizi.

Model Varsayimlari;

Popiilasyon sabittir.

Biiyiik popiilasyonlar1 tek tip kabul eder, bireylerin birbirleri ile etkilesime
girme olasiligin1 hesaba katmaz.

Model popiilasyonun izole oldugunu varsayar.

Bireylerin genellikle bagisiklikla dogmadigini kabul eder.
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Model Denklemleri;
N=S+E+I+R

S'(t) = B

N
E'(t) = % —SE
I'(t) = 6E —yI
R'(t) =yI
SEIR modeli i¢in Ro degeri;
Bo
r+mw(+u)

Ro

2.3. Zaman Serisi Analizleri

Zaman serileri, zaman igerisinde gozlemlenen degerlerden elde edilen veri
setledir. Verinin zaman serisi olarak adlandirilmasi i¢in 4 farkli unsuru birlikte veya ayri
ayrt gostermesi gerekir. Bunlar trend, konjonktiir dalgalanmalar, mevsimlik
dalgalanmalar ve tesadiifi hareketlerdir. Veride gozlemlenen degerler zamana baglidir ve
t zamaninda gbzlenen bir deger serinin 6nceki degerleri kullanilarak tahmin edilir. Zaman
serisi verileri glinliik, haftalik, aylik ve yillik olabilir. Bu analizlerde, verilerin gelecekteki
degerlerinin ge¢mis degerlerinden bagimsiz olamadigi ve birbirleriyle korelasyon
icerisinde oldugu varsayilir. Zaman olarak birbirlerine yakin gozlemler, uzak olan
gbzlemlere gore daha benzer 6zellik gosterirler. Genel olarak zaman serisi analizlerinde
gecmis gozlem degerleri ve simdiki gozlem degerleri kullanilarak, gelecekteki degerler
tahmin edilmeye calisilir. Bir zaman serisinin gelecege yonelik tahmin yapabilmesi i¢in
trend, mevsim ve konjonktiir dalgalanmalarinin etkisinden arindirilmis olmasi gerekir.
Bu etkilerden arindirilmis serilere duragan zaman serisi denir ve bu seriler gelecege

yonelik tahmin modellerinde kullanilabilir.

2.4. Box-Jenkins Yontemi
Bu yontem, zaman serisinin periyodik hareketlerinin zaman icerisinde tekrar
etmesinden yararlanarak, ge¢mis donem goézlem degerleri ile gelecek donem tahmini

yapilmasinit saglar. Herhangi bir kisitlama olmaksizin karmasik zaman serileri i¢inde
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uygulanmaktadir. Veride otokorelasyon var ise kullanilabilir. Box Jenkins metodu seri
icin en uygun modeli secer ve secilen modelin uygunlugunu kontrol eder.

Model Asamalari;

e Uygun modelin belirlenmesi
e  Modelin tahmini
e Denetim

e  Ongorii seklindedir.

Uygun modelin belirlenebilmesi i¢in verinin duragan olmasi gerekir, yani serinin
ozelliklerinin zamandan etkilenmemesi ve bagimsiz olmas: demektir. Seri trend ve
mevsimsellik etkisinden arinmis olmalidir. Trend, verideki uzun siireli inis ya da
cikiglardir. Seri bunlari barindiriyorsa duragan degil demektir. Bu durum serideki
gozlemleri etkiler ve zamana bagl olarak degismesine neden olur. En uygun modeli
belirlemek igcin ACF (otokorelasyon fonksiyonu) ve PACF (kismi otokorelasyon
fonksiyonu) grafiklerinden faydalanilir. ACF grafiginde iliski miktarlar1 yavas yavas
azaliyor ve PACF grafiginde bu azalma hizli oluyorsa AR modeli (otoregresyon), PACF
grafiginde iliski miktarlar1 yavas yavas azaliyor ve ACF grafiginde bu azalma hizli
oluyorsa MA modeli (hareketli ortalama), hem ACF hem PACF grafiklerindeki iliski
miktarinin azalist yavas yavas oluyorsa ARMA (otoregresif hareketli ortalama)
modelidir.

Modelin tahmini i¢in, modeldeki katsayilarin Onemlilik testi sonuglarina
bakilmasi gerekir. Karar verilen model katsayilarindan herhangi birinin test sonucu
onemsiz ¢ikarsa bu model seriye uygun degildir.

Modelin denetlenmesi i¢in tahmin ve gercek degerlerin grafikleri ¢izilir ve
birbirine olan uyumuna bakilir. Tiim bu sartlar saglandiktan sonra en uygun model
tizerinden ongorii degeri hesaplanir.

Box-Jenkins modelleri asagidaki gibidir.

1. Mevsimsel Olmayan Box-Jenkins Modelleri
e Otoregresyon Modelleri (AR)
e Hareketli Ortalama Modelleri (MA)
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Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri (ARMA/ARIMA)

2. Mevsimsel Box-Jenkins Modelleri

Mevsimsel Otoregresyon Modelleri (SAR)
Mevsimsel Hareketli Ortalama Modelleri (SMA)
Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri (SARMA/SARIMA)

Modelin varsayimlart,

Modelin uygulanmasi i¢in gerekli gdzlem sayisi en az 50 civarinda olmalidir.
Gecikmeler arasinda otokorelasyon olmamalidir, eger var ise modelin
kapsamadigi bilgiler var demektir.

Gecikme ortalamasi sifir olmalidir, eger bu kosul saglanmazsa tahminler
yanli demektir.

Gecikmelerin varyansi sabit olmalidir.

Gecikmeler normal dagilmalidir.

Incelenen bagimli degisken, bu degisken iizerindeki etkili olan diger degisken

veya degiskenler bagimsiz kabul edilir.

2.4.1. Mevsimsel Olmayan Box-Jenkins Modelleri

Mevsimsel olmayan zaman serisi i¢in p,d,q parametreleri belirlenmelidir. Seri

duragan degilse fark alma iglemi yapilarak d parametresi belirlenir, ACF ve PACF

grafiklerinin seyrine bakilarak da p ve q parametrelerinin dereceleri belirlenir. ACF

(otokorelasyon fonksiyonu) MA (hareketli ortalama) kisminin derecesini yani q degerini,

PACF (kismi otokorelasyon fonksiyonu) AR (otoregresyon) kisminin derecesini yani p

degerini gosterir.

2.4.1.1. AR (Otoregresyon Modelleri)

AR(p) modeli i¢cin ACF grafigindeki iligkiler yavas yavas azalirken, PACF

grafigindeki iliski bir anda azalmaktadir. PACF grafigindeki ilk gecikmeye ait iliskiler

onemlidir. Boylece p’inci gecikmeden sonraki gecikmeler dnemsizdir.

Model denklemi;
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AR(p) » yt=c+0ly, 1+ @2y, + -+ Opy,—, + €t

et: Hata terimi

p=1 ise AR(1) birinci dereceden otoregreyon modeli, yani PACF grafigindeki ilk
gecikmeye ait iligki miktari istatistiksel olarak 6nemlidir.
p=2 ise AR(2) ikinci dereceden otoregreyon modeli, yani PACF grafigindeki ilk

iki gecikmeye ait iliski miktar1 istatistiksel olarak onemlidir.

2.4.1.2. MA (Hareketli Ortalama Modeli)

MA(q) modeli i¢cin PACF grafigindeki iligkiler yavas yavas azalirken, ACF
grafigindeki iligki bir anda azalmaktadir. ACF grafigindeki ilk gecikmeye ait iligkiler
onemlidir. Boylece q’uncu gecikmeden sonraki gecikmeler dnemsizdir.

Model denklemi;
MA(q) » yt=c+et+ 01l +602e_,+ -+ 0q5_,

g=1 ise MA(1) birinci dereceden hareketli ortalama modeli, yani ACF
grafigindeki ilk gecikmeye ait iliski miktari istatistiksel olarak énemlidir.
g=2 ise MA(2) ikinci dereceden hareketli ortalama modeli, yani ACF grafigindeki

ilk iki gecikmeye ait iligki miktar1 istatistiksel olarak dnemlidir

2.4.1.3. ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalam Modeli)

ARMA(p,q) modeli i¢gin hem ACF hem de PACF grafigindeki iliskiler gecikme
sayist arttikca yavas yavas azalmaktadir. Modelde p degeri PACF grafigindeki
gecikmelerden, q degeri ise ACF grafigindeki gecikmelere ait Onemli iliskilerden
belirlenir.

Model denklemi;

(yt = Oly, g — - Bpy—p) = (et — 01y, g — - — 0qYe_q)

p=I ve g=1 oldugunda ARMA(1,1) modeli, hem ACF hem PACF grafigi i¢in ilk

gecikmeler 6nemlidir.
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2.4.1.4. ARIMA (Otoregresif Hareketli Entegre Ortalamalar Modeli)

ARIMA modeli zaman serilerini tahmin etmeye yonelik matematiksel
yaklasimlardan biridir. Box-Jenkins yontemi olarak bilinir, George E. Box ve Gwilym M.
Jenkins tarafindan onerilmistir. Egit zaman araliklarinda gbzlenen zaman serisi verilerine
uygulanir. Verilerdeki korelasyonu modelleyerek bir zaman serisini en iyi temsil eden
tahmin modeli ARIMA’dir.

Mevsimsel Olmayan ARIMA modeli;

e AR (Auto Regressive): Otoregresyon, p parametresi denklemdeki
degiskenlerin gecikmelerini ifade eder.

e | (Integrated): Entegre, d parametresi modeli duragan yapmak i¢in alinan fark
isleminin derecesini gosterir.

e MA (Moving Average): Hareketli ortalama, q parametresi tahmin hata
terimlerindeki gecikmeleri ifade eder.

Model denklemi;
ARIMA(p,d,q) » yt' =c+ @1y’ + -+ (ppy’t_p +01lep g + -+ 0qe_g + ¢

Mevsimsel zaman serisi ayni donemlere ait gozlemlerin degerlerindeki artis veya
azalis degisimlerini ifade etmektedir. Yillarin, mevsimlerin ve aylarin belirli
zamanlarinda ayni dalgalanmay1 diizenli sekilde gosteren serilerde mevsim etkisi var
demektir. Ornegin ayin belirli bir giinii, yilin belirli bir ay1 veya her yil ayn1 zaman
diliminde yapilan kutlama buna bir 6rnek olarak sayilabilir. Uygun ARIMA modeli i¢in
mevsimsel etkinin ortadan kaldirilmasi gerekir ve fark alma islemi uygulanarak D
parametresi belirlenir. Bu islemden sonra yine ACF ve PACF grafiklerine bakilarak P ve
Q parametrelerinin dereceleri belirlenir. Bu islemlerden sonra modelin dogrulugunun

kontrolii i¢in istatistik dnemlilik test sonuglarina bakmak gerekir.

2.4.2. Mevsimsel Box-Jenkins Modelleri

2.4.2.1. Mevsimsel SAR (Mevsimsel Otoregresyon) Modeli

Derecesi P, periyodu s olan SAR(P)s modelidir. PACF grafigindeki 6nemli
iligkiler, ilk gecikmede degil, ilk periyoda ait gecikmelerdir. 1.dereceden farki alinmis

periyodu 12 olan otoregreson modeli ;
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ARIMA(1,1,0)(1,1,0)12

2.4.2.2. Mevsimsel SMA (Mevsimsel Hareketli Ortalama) Modeli
Derecesi Q, periyodu s olan SMA(Q)s modelidir. ACF grafigindeki 6nemli
iliskiler, ilk gecikmede degil, ilk periyoda ait gecikmelerdir. 1.dereceden farki alinmig
periyodu 12 olan otoregreson modeli ;
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1»

2.4.2.3. Mevsimsel SARMA (Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalama)
Modeli
Hem ACF hem PACF grafiklerindeki gecikme iligkileri yavas yavas azalir ve
ACF grafiginde periyodun yanindaki iligkilerin yoniinden Q parametresi, PACF
grafiginde periyodun yanindaki gecikmeden P parametresi belirlenir. 1.dereceden farki
alimmis periyodu 12 olan otoregresif hareketli ortalama modeli
ARIMA(1,0,1)(1,0,1)12

2.4.2.4. Mevsimsel SARIMA( Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama) Modeli
Periyodun yanindaki gecikmelere ait iliskiler ayn1 biiyiikliikte ve ayni isaretli

olmalidir. Mevsimsel SARIMA modeli;

e SAR (Seasonal Auto Regressive): Mevsimsel otoregresyon, P parametresi
denklemdeki degiskenlerin gecikmelerini ifade eder.

e | (Integrated): Entegre, D parametresi modeli duragan yapmak icin alinan
mevsimsel fark isleminin derecesini gosterir.

e SMA (Seasonal Moving Average): Mevsimsel hareketli ortalama, Q
parametresi tanmin hata terimlerindeki gecikmeleri ifade eder.

e s mevsim periyodunu ifade eder.

1.dereceden farki alinmis periyodu 12 olan otoregresif hareketli ortalama modeli;
ARIMA(1,1,1)(1,1,1)12
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3. GEREC ve YONTEM

Bu caligmada SIR ve ARIMA modelleri kullanilarak Tiirkiye, Almanya, Amerika
ve Cekya Covid-19 verileri analiz edilmis ve modellerin vaka tahmini basarilari
karsilastirilmistir. Her tilkenin arastirma igin secilme kriterleri farklidir. Almanya’nin
secilme nedeni niifusunun Tiirkiye’ye yakin olmasi ve bir Avrupa iilkesi olmasidir.
Amerika vaka sayisinin fazlaligi ve oliim oraninin yiiksek olmasi sebebiyle tercih
edilmistir. Cekya yapilan Benford®® yasasi uyumu arastirmasi sonucu en dogru vaka
say1st bildirimi yapan iilke olmasindan dolay1 secilmistir. Veri setleri ourworldindata
sitesinde github.com/owid/covid-19 dan alinmistir. Segilen 4 iilke i¢in paylasilan Covid-
19 veri setleri MS Excel programinda diizenlenmistir. Diizenlemelerde iilkelerin
paylastig1 rakamlar dogrultusunda popiilasyon, toplam vaka sayisi ve Olen kisi sayisi
kullanilarak S,I ve R sayilar1 olusturulmustur. S {ilke niifusundan toplam vaka sayisi
cikarilarak elde edilmistir. I toplam vaka sayis1 olarak alinmistir. R ise enfekte olduktan
sonra 14.giinde toplam vaka sayisindan Olenlerin sayisi ¢ikarilarak elde edilmistir. Bu
hesaplamada T.C. Saglik Bakanligi Covid-19 rehberi referans alnmustir G®. Bunun
sonucunda analiz i¢in kullanilacak veri setleri elde edilmistir. Covid-19 salgininda verilen
bilgiler dogrultusunda SIR modeli i¢in gerekli olan duyarli, enfekte ve iyilesen kisi
sayilar1 elde edilebilirken diger kompartiman modeller i¢in gerekli bilgiler dogru bir
sekilde elde edilememektedir. Bu nedenle, ¢calismada en temel model olan SIR modeli ile
arastirma yapilmistir.

Analizler igin R programi1 ve bu program i¢in yazilmis olan forecast, ggplot2 gibi
paketler kullanilmigtir. SIR modeli i¢in R programinda hazir bir paket bulunmamasi
nedeniyle bu analiz i¢in bir¢ok fonksiyon ve kodlar yazilmistir (Ek1).

Sonuglarin  karsilastirilabilir  olmast amaciyla, her {ilke icin salginin
baslangicindan itibaren 550 giin boyunca sunulan veriler kullanilmistir. Bu tezde SIR
modeli, giinliik yeni vaka degerlerini tahmin edebilmesi yoniinde modifiye edilmistir. Bu
amagla, veri diizenleme islemi sonrasinda I degeri belirtilen giindeki toplam vaka sayisini
gosterdigi icin belirtilen glinde yeni enfekte olan vaka sayist ardisik giinlerdeki degerler
arasindaki fark alinarak giinliik yeni vaka sayisi olarak hesaplanmistir. Analizlerde
giinliik vaka tahminlerinde kaymalar ve 6telenmeler (bugiiniin vaka sayisinin oldugundan

daha diisiik ertesi giin vaka sayisin1 oldugundan daha yiiksek tahmin etme) olabildigi
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goriildiigiinden haftalik toplam vakalar elde edilerek SIR modelleri hem giinliik vaka hem
de haftalik vaka tahminleri yoniinden karsilastirilmistir.

SIR modeli i¢in, beta ve gamma parametreleri farkli senaryolar baz alinarak
glinliik olarak hesaplattirilmistir. Beta ve gamma degerleri belirli bir periyottaki veriler
kullanilarak tahmin edilmektedir. Belirlenen periyot tahmin basarini etkileyebilmektedir.
Bu nedenle, beta ve gamma tahminlerini daha az hatali yapabilmek i¢in ilgilenilen giinden
3,5 ve 7 giin 6ncesindeki veriler kullanilmistir.

Yapilan tahminler i¢in degerlendirme Olgiitii olarak seyir grafikleri (belirlenen
tarih araligindaki vaka sayilar1 ve tahminlerinin grafigi) ve artik (rezidii) degerleri
kullanilmistir.  Artik degerlerinden hareketle hata terimleri kareler ortalamasinin

karekokii (RMSE) elde edilmistir. Bunun i¢in kullanilan formiil su sekildedir:

>(6V; - Gv;)"
n—p

HKOK(RMSE) = j

Burada GV giinliik vaka sayini, n tahmin yapilan giin sayisini, p ise tahmin
isleminde kullanilan parametre sayisin1 (2 olarak alinmistir) gdstermektedir. Formiil
benzer sekilde haftalik vaka tahmini i¢in de kullanilmastir.

Tahmin edilmeye calisilan degerlerin ¢ok yiiksek degerler olmasi nedeniyle bu
degerlerdeki tahmin hatalar1 da yiiksek elde edilmektedir. Bu da toplam hatanin ¢ok
biiyiik oldugunu diisiindiirmektedir. Bu problemi asabilmek icin artik degerleri tahmin
edilmeye calisilan degere gore goreceli olarak hesaplanmis ve bu degerlerden hareketle

RMSE degerleri tekrar elde edilmistir. Goreceli artik degeri su formiille elde

edilmektedir.
sr = GVi— GV;
: GV;
er)?
GHKOK = 24
n—p

ARIMA modellerinde SIR modelinde oldugu gibi iilkelerin ilk 550 giinliik
degerleri kullanilmistir. Bu modellemede modelin belirlenmesi, tahmin ve dngdriilerin
(forecasting) yapilabilmesi igin verinin ilk 500 giinliik degerleri kullanilmustir. Ik 500
giin i¢in tahminler ve sonraki 50 giin i¢in 6ngoriiler, gilinliik ve haftalik vaka degerleri

icin frekans degerleri 365 ve 52 alinarak yapilmistir. Modellerde 6nsel bir bilginin
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olmamasi nedeniyle auto.arima fonksiyonu ile veriye uyan en iyi modelin belirlenmesi
bilgisayara birakilmistir. Ger¢ek degerler ve tahmin degerlerinin olan uyumu igin
grafiklerden faydalanmistir. Tahmin basarilarin1 kiyaslamak ig¢in yukarida formiilii
verilen RMSE ve goreceli artiklar i¢cin RMSE degerlerine kullanilmistir.

Tiim analizlerde elde edilen tahminler ve gercek degerler seyir (trend) grafikleri
olarak sunulmustur. Bu grafiklerde vaka sayilarinin pik ve dip yaptig1 ginler
goriilmektedir. Yapilan tahmin islemlerinde bu degerlerde yontemlerin tahmin basarilar
sekillerin birbirine olan yakinliklari izerinden tartisilmistir.

Tiirkiye verilerinde 2020 Aralik ay1 i¢inde vaka tanimi degistigi i¢cin (6nceden
semptomlu vakalar bildirilirken daha sonra test sonucu pozitif ¢ikan tiim vakalar
bildirildi) giinlik toplam vaka sayisinda ciddi bir degisim olmustur. Bu da modellerin
tahmin basarisini etkilemektedir. Bu problemi asabilmek i¢in Tiirkiye verileri 3 pargaya
ayrilmustir: Tk 250 giinkii veriler, 250-274 giin aras1 degerler ve 276-550 aras1 degerler.
Burada vaka sayis1 taniminin degisim gosterdigi giin 275.giine (bir dnceki giindeki yeni
vaka sayis1 31712, 275.giinde yeni vaka sayis1 823325 ve bir sonraki giindeki yeni vaka
sayist 32106) denk geldigi i¢in bu ayrim yapilmistir. Analizlerde bu gilindeki vaka sayis1
dikkate alinmamstir. Ug pargadan ayr1 ayn elde edilen toplam hata kareleri ve goreceli
hata kareleri degerleri toplandiktan sonra tiim Tiirkiye verisi i¢in hata kareleri

ortalamalar1 hesaplanmistir.
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5. BULGULAR

Tez c¢alismasinda SIR ve ARIMA modelleri, Our World in data
(http://ourworldindata.org) web sitesinden elde edilen Tirkiye, Almanya, Amerika
Birlesik Devletleri ve Cekya Covid19 verileri kullanilarak karsilastirilmistir. Bulgular,
SIR modellerinin iilkelere gore sonuglari, ARIMA modellerinin iilkelere sonuglar1 ve iki

yaklasimin genel karsilagtirmasi olarak 3 ana boliimden olusmaktadir.

5.1. SIR Yaklasim ile Yapilan Tahminler

SIR yaklasiminda bir sonraki giine ait toplam risk altindaki kisi sayis1 (S), toplam
enfekte kisi sayisi (I) ve toplam iyilesen kisi sayisi (R) hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada
karsilastirilabilir olmast adina iki ardisik giiniin toplam enfekte kisi sayilar1 arasindaki
fark alinarak giinliik enfekte kisi sayisi ve bu farkin bir hafta arayla iki toplam arasinda
hesaplanmasiyla haftalik toplam enfekte kisi sayis1 hesaplanmistir. SIR modelinin tahmin
performansini etkileyebilecegi diisiincesiyle tahmin edilmeye calisilan giinden 3, 5 ve 7
giin onceki degerlerin kullanarak tahminler yapilmistir. Sonuglar iilkeler i¢inde ayr1 ayri

sunulmustur.

5.1.1. Tiirkiye Verilerinin SIR Yaklasimi ile Tahmini

Tiirkiye igin salginin baglangicindan itibaren ilk vakanin goriildiigii andan
baglayarak ilk 550 giin i¢in 3, 5 ve 7 giin dnceki degerler kullanilarak yapilan giinliik vaka
tahminleri ve haftalik vaka tahminleri Sekil 4.1 — Sekil 4.6 arasinda sirasiyla sunulmustur.

Gorildigii tizere yapilan tahminler gercek degere ¢ok yakindir.
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3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan S

IR Modeline Ait Tarkiye Verilerinin Tahmini

— Gergek Deger — Tahmini Deger
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Sekil 4.1. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin giinliik vaka

tahmini
3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Tirkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.2. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin haftalik vaka
tahmini
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5 Giin Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Ttrkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.3. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin giinliik vaka

tahmini
5 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Turkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.4. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin haftalik vaka
tahmini
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7 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Tirkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.5. 7 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin giinliik vaka

tahmini
7 Guin Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Turkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.6. 7 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Tiirkiye verilerinin haftalik vaka
tahmini
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Cizelge 4.1. Tiirkiye verilerinin 3, 5 ve 7 giin 6nceki veriler kullanilarak yapilan giinliik ve haftalik vaka
tahminlerinin hatalari

Giinliik vaka tahminleri Haftalik vaka tahminleri

Hata Kareleri Goreceli Hata Hata Kareleri Goreceli Hata
Ortalamas1 (RMSE) | Kareleri Ortalamasi | Ortalamasi (RMSE) | Kareleri Ortalamasi

3 giin dncesi 2442.0 48.8 1451.5 2.34
5 giin dncesi 2266.0 18.0 5176.0 5.68
7 giin dncesi 2082.9 17.1 2880.3 3.06

Cizelge 4.1.°de verilen SIR yontemi ile 3, 5 ve 7 giin dnceki verileri kullanarak
yapilan tahminlerin hata paylari incelendiginde hata kareleri ortalamasi yoniinden en iyi
tahminlerin; giinliik vaka tahminlerinde 7 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin, haftalik
vaka tahminlerinde ise 3 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi anlasilmaktadir.
Ote yandan hata kareleri hatanin yapildig1 degerin ¢ok yiiksek olmasi halinde yiiksek
degerler olabilmekte dolayisiyla bu degerler hata karelerin ortalamasini yiikselmektedir.
Bu sapmay1 azaltmak i¢in goreceli hata kareleri elde edilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde de ayn1 sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.

Gereg ve yontemde de belirtildigi tizere Tiirkiye verilerinde 275.giinde gozlenen
asir1 yiikselis nedeniyle li¢ periyoda ayrilan Tirkiye verisi, periyotlar i¢inde de ayr1 ayri
incelenmis ve elde edilen RMSE degerleri Cizelge 4.2°de sunulmustur. Bu sonuglara
gore, hata kareleri ortalamas1 yoniinden en iyi tahminlerin; giinlilk vaka tahminlerinde ilk
250 giin ve 276 giin sonrasi giinler i¢in tahminlerde 5 giin dncesi degerlerin kullanilmasi
halinde hatanin azaldig1 goriilmektedir. Benzer sekilde, 251-274 arasi giinler igin ise 7
giin 6nceki degerlerin daha az hata yaptigi goriilmiistiir. Haftalik vaka tahminlerinde ise
RMSE degerlerine gore tiim periyotlarda 3 giin 6nceki degerlere baglh tahminlerin hatay1
azalttigr gorilmektedir. Goreceli RMSE degerlerine bakildiginda ise, giinliik vaka
tahminlerinde tiim araliklarda 7 giin onceki degerlerin kullanilmasi, haftalik vaka
tahminlerinde ise tiim araliklarda 3 giin 6nceki degerlerin kullanilmasi gerektigi

goriilmektedir.
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Cizelge 4.2.Tiirkiye verilerinin farkli periyotlardaki 3, 5 ve 7 giin 6nceki veriler kullanilarak yapilan giinliik
ve haftalik vaka tahminlerinin hatalar1

Hata Kareleri Ortalamasi1 (RMSE) Goreceli Hata Kareleri
Ortalamasi
3 giin 5 gilin 7 glin 3 giin 5 giin 7 glin
Oncesi oncesi Oncesi oOncesi Oncesi oncesi
Giinliik vaka 312.8 2745 277.9 70.7 231 22.3
ilk 250 giin tahminleri
Haftalik vaka | = g4 o 295.5 446.2 3.05 321 3.69
tahminleri
Gilnluk vaka
251274 giin | tahminlen 11136.9 | 10197.8 | 9747.0 | 347 31.3 29.6
arast Haftalik vaka | 3000 /| 300068 | 123375 | 1.70 306 6.71
tahminleri
) Glnlik vaka | »511 6 | 50915 | 18143 | 105 10.2 8.83
276 giin tahminleri
sonrasi Haftalk vaka | 49559 | 21986 | 28612 | 158 217 2.04
tahminleri

5.1.2. Almanya Verilerinin SIR Yaklasimi ile Tahmini

Almanya i¢in salginin baglangicindan itibaren ilk vakanin goriildiigii andan

baslayarak ilk 550 giin i¢in 3, 5 ve 7 giin 6nceki degerler kullanilarak yapilan giinliik vaka

tahminleri ve haftalik vaka tahminleri Sekil 4.7 — Sekil 4.12 arasinda sirasiyla

sunulmustur. Goriildigii iizere yapilan tahminlerde sapmalar olsa bile 6zellikle haftalik

tahminlerde gercek degere ¢ok yakindir.

3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Almanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.7. 3 giin onceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin giinliik vaka

tahmini
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3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Aimanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.8. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin haftalik vaka
tahmini

5 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Aimanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.9. 5 giin 6nceki veriler ile olugturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin giinliik vaka
tahmini
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5 Giin Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Almanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.10. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin haftalik vaka

tahmini
7 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Almanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.11. 7 giin dnceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin giinliik vaka
tahmini
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7 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Aimanya Verilerinin Tahmini

2021-07

Sekil 4.12. 7 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Almanya verilerinin haftalik vaka

tahmini

Cizelge 4.3.Almanya verilerinin 3, 5 ve 7 giin 6nceki veriler kullanilarak yapilan giinliik ve haftalik vaka
tahminlerinin hatalari

Giinlik vaka tahminleri

Haftalik vaka tahminleri

Hata Kareleri

Goreceli Hata

Hata Kareleri

Goreceli Hata

Ortalamasi (RMSE) | Kareleri Toplam1 | Ortalamasi (RMSE) | Kareleri Toplam1
3 giin 6ncesi 3984.8 53.9 1514.6 5.79
5 giin 6ncesi 3831.6 55.4 2948.9 5.39
7 giin 6ncesi 3068.4 47.3 1534.8 141

Cizelge 4.3.’de verilen SIR yontemi ile 3, 5 ve 7 giin 6nceki verileri kullanarak

yapilan tahminlerin hata paylar1 incelendiginde hata kareleri ortalamas1 yoniinden en iyi

tahminlerin; giinliik vaka tahminlerinde 7 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin, haftalik

vaka tahminlerinde ise 3 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi anlasilmaktadir.

Ancak goreceli hata kareleri incelendiginde ise, en iyi tahminlerin; giinliik vaka

tahminlerinde yine 7 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin, haftalik vaka tahminlerinde

ise bu sefer 5 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi goriilmiistiir.
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5.1.3. Amerika Verilerinin SIR Yaklasimi ile Tahmini

Amerika i¢in salginin baslangicindan itibaren ilk vakanin goriildiigii andan
baslayarak ilk 550 giin i¢in 3, 5 ve 7 giin 6nceki degerler kullanilarak yapilan giinliik vaka
tahminleri ve haftalik vaka tahminleri Sekil 4.13 — Sekil 4.18 arasinda sirasiyla
sunulmustur. Gortldigi iizere glinlik vaka tahminlerinde sapmalar 6zellikle 3 giin
onceki verilerde daha yiiksek olsa da 7 gilin 6nceki veriler ile yapilan tahminler gergek

degerlere oldukc¢a yakindir.

3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.13. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin giinliik vaka
tahmini
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Sekil 4.14. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin haftalik vaka
tahmini
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5 Giin Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.15. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin giinliik vaka

tahmini
5 Gun énceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.16. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin haftalik vaka
tahmini
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7 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.17. 7 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin giinliik vaka
tahmini
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Sekil 4.18. 7 giin dnceki veriler ile olugturulan SIR modeline ait Amerika verilerinin haftalik vaka
tahmini
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Cizelge 4.4. Amerika verilerinin 3, 5 ve 7 giin 6nceki veriler kullanilarak yapilan giinliik ve haftalik vaka
tahminlerinin hatalari

Gilnliik vaka tahminleri Haftalik vaka tahminleri
Hata Kareleri Goreceli Hata Hata Kareleri Goreceli Hata
Ortalamas1 (RMSE) | Kareleri Ortalamasi | Ortalamasi (RMSE) | Kareleri Ortalamasi
3 gin 22899.2 44.7 11320.5 11.4
oncesi
> gin 21693.5 41.3 11883.9 8.91
oncesi
7 gin 19486.5 38.2 11862.2 5.24
oncesi

Cizelge 4.4.°de verilen SIR yontemi ile 3, 5 ve 7 giin dnceki verileri kullanarak
yapilan tahminlerin hata paylar1 incelendiginde hata kareleri ortalamasi yoniinden en iyi
tahminlerin; giinliik vaka tahminlerinde 7 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin, haftalik
vaka tahminlerinde ise 3 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi anlasilmaktadir.
Ancak goreceli hata kareleri incelendiginde, en iyi tahminlerin; giinliik vaka
tahminlerinde yine 7 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin, haftalik vaka tahminlerinde

de 7 giin onceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi goriilmiistiir

5.1.4. Cekya Verilerinin SIR Yaklasimi ile Tahmini

Cekya icin salgmin baslangicindan itibaren ilk vakanin goriildiigli andan
baslayarak ilk 550 giin i¢in 3, 5 ve 7 giin 6nceki degerler kullanilarak yapilan giinliik vaka
tahminleri ve haftalik vaka tahminleri sirasiyla Sekil 4.19 — Sekil 4.24’te sunulmustur.
Goriildigii izere yapilan tahminler gercek degerlere ¢ok yakindir.

Cekya verilerinde 22 Mart 2021 tarihinde ardisik iki giin farki ile hesaplanan
giinliik vaka degeri negatif bir deger (-2214) olarak elde edilmistir. Bu deger veriden
dislanmadan tahminler yapildigi i¢in Mart 2021 tarihinde ger¢ek deger ve tahmin
degerinin negatif degerler olarak grafikte gosterilmistir. SIR modeli, giinliik vaka
grafiklerinden de goriildiigii iizere Mart 2021 tarihindeki degerin negatif olmasina ragmen

bu degeri negatif olarak tahmin edebilmistir.
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3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Cekya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.19. 3 giin onceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin giinliik vaka

tahmini
3 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Cekya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.20. 3 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin haftalik vaka
tahmini
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5 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Cekya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.21. 5 giin onceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin giinliik vaka

tahmini
5 Giin Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Cekya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.22. 5 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin haftalik vaka
tahmini
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7 Gun Onceki Veriler ile Olusturulan SIR Modeline Ait Cekya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.23. 7 giin onceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin gilinliik vaka

tahmini
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Sekil 4.24. 7 giin 6nceki veriler ile olusturulan SIR modeline ait Cekya verilerinin haftalik vaka
tahmini
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Cizelge 4.5. Cekya verilerinin 3, 5 ve 7 giin 6nceki veriler kullanilarak yapilan giinliik ve haftalik vaka
tahminlerinin hatalari

Gilnliik vaka tahminleri Haftalik vaka tahminleri
Hata Kareleri Goreceli Hata Hata Kareleri Goreceli Hata
Ortalamas1 (RMSE) | Kareleri Ortalamasi | Ortalamasi (RMSE) | Kareleri Ortalamasi
3 gin 2619.2 157.5 1485.2 8.94
oncesi
> gin 2537.7 149.8 1341.9 6.28
oncesi
7 gin 2142.9 146.0 1121.3 6.41
oncesi

Cizelge 4.5.’de verilen SIR yontemi ile 3, 5 ve 7 giin onceki verileri kullanarak
yapilan tahminlerin hata paylar1 incelendiginde hata kareleri ortalamasi yoniinden en iyi
tahminlerin; hem giinliikk vaka tahminlerinde hem de haftalik vaka tahminlerinde 7 giin
onceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi anlagilmaktadir. Goreceli hata kareleri
incelendiginde ise, en iyi tahminlerin; giinliik vaka tahminlerinde 7 giin 6nceki haftalik

vaka tahminlerinde 5 giin 6nceki degerlerin kullanilmasinin gerektigi gortilmiistiir

5.2. ARIMA Yaklasimi ile Yapilan Tahminler

ARIMA yaklasiminda veri salginin baslangig tarihi, bitis tarihi, kag giinliik tahmin
yapilacag1 ve frekansi belirlenerek zaman serisi fonksiyonuna doniistiiriilmiis ve Oto
ARIMA (Auto ARIMA) kullanilarak en iyi model belirlenmistir. ARIMA modelinde veri
giinliik vaka 365 ve haftalik vaka 52 giinliik frekanslar kullanarak tahmin edilmistir.

Sonuglar tilkeler i¢inde ayr1 ayr1 sunulmustur.

5.2.1. Tiirkiye Verilerinin ARIMA Yaklasimi ile Tahmini

Tim Tirkiye verileri (275. Giin degeri ¢ikarilarak) ile yapilan tahmin ve 6ngori
degerlerinin seyir grafikleri Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da sunulmustur. Gortildiigi tizere
yapilan tahminlerde, ger¢ek degerler verinin baslangicindan itibaren tahmin degerleri ile
yakin olsa da, son 50 giinliik tahmin degerleri gercek degerlerden uzaktir.

SIR modelinde uygulanan Tiirkiye verilerini bolerek analiz etme islemi, ARIMA
modeli i¢in 3 yerine 2 boliime ayrilarak (ilk 250 giin ve 276 giin ve sonrasi) uygulanmistir.
Bunun nedeni 250-274 giin araliginda ARIMA modelinin kurulmast ve tahmin
yapilabilmesi i¢in yeterli bir veri serisinin olmamasidir. Burada belirtilen periyotlardaki

ARIMA modelinin tahmin ve 6ngorii degerleri giinliik ve haftalik olarak Sekil 4.27 —
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Sekil 4.30 arasinda sunulmus ve her biri i¢in hata kareleri ortalamasimin karekokii

(RMSE) Cizelge 4.6°da gosterilmistir.

ARIMA Modeline ait Tarkiye Verilerinin Tahmini

— Gergek Deger —— Tahmini Deger
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Sekil 4.25. ARIMA modeli ile Tiirkiye verilerinin giinlitk vaka tahmini

ARIMA Modeline ait Turkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.26. ARIMA modeli ile Tiirkiye verilerinin haftalik vaka tahmini
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Sekil 4.27. ARIMA modeli ile ilk 250 giinliik Tiirkiye verilerinin giinliik vaka tahmini
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Sekil 4.28. ARIMA model ile ilk 250 giinliik Tirkiye verilerinin haftalik vaka tahmini
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Gunluk vakalar

Haftalik vakalar

ARIMA Modeline ait 275. Glinden Sonraki Turkiye Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.29. ARIMA modeli ile 275. giin sonras1 Tiirkiye verilerinin giinliik vaka tahmini
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Sekil 4.30. ARIMA modeli ile 275. giin sonras1 Tiirkiye verilerinin haftalik vaka tahmini

45



Cizelge 4.6. Tirkiye verilerinin ilk 250 giin ve 275. giin sonrasi eriler kullanilarak yapilan giinlik ve
haftalik vaka tahminlerinin hatalar:

Giinliik Vaka Tahmini Giinliik Vaka Ongoriisii Toplam
Goreceli Goreceli Goreceli
RMSE RMSE RMSE
RMSE RMSE RMSE
flk 250 giin 217.7 21.3 462.2 15.7 228.9 21.0
275. giinden
1569.6 8.8 11505.5 52.0 5037.0 23.3
sonrasi
Toplam 1858.8 16.5 11706.4 52.9 3905.2 22.2
Haftalik Vaka Tahmini Haftalik Vaka Ongoriisii Toplam
Goreceli Goreceli Goreceli
RMSE RMSE RMSE
RMSE RMSE RMSE
flk 250 giin 2771.7 1818.0 4359.9 29.5 2874.7 1670.0
275. giinden
22942.6 17.6 39640.0 25.2 27226.4 19.2
sonrast
Toplam 14565.0 1100.1 334415 20.5 17343.0 1026.2

Cizelge 4.6.°da ARIMA modeli ile elde edilen modelde kullanilan verilerin
tahmin degerleri, modelden hareketle yapilan O6ngdrii degerleri ve bu iki grubun
birlesimden olusan toplam degerler icin RMSE ve goreceli RMSE degerleri verilmistir.
Bu degerler 6nce ilk 250 giin i¢in, sonra 276 giin ve sonrasi i¢in bir de bu iki grubun
birlesimden hareketle toplam veri i¢in elde edilmistir.

Giinliik vaka tahminleri, 6ngorii degerleri ve bu iki degerin bir arada alinmasi
halinde RMSE degerlerinde ilk 250 giinde daha az hata yapildigi goriilmektedir. Goreceli
RMSE i¢in giinliik vaka tahminlerinde 276 giin ve sonrasinda daha az hata yapilmis olsa
da ongorii degerlerinde yapilan yiiksek hatali degerler toplamda 276 giin ve sonrasinda
tahminlerinde hatay1 arttirmistir.

Haftalik vaka tahminleri, 6ngorii degerleri ve bu iki degerin bir arada alinmasi
halinde de RMSE degerlerine gore ilk 250 glinde daha az hata yapilmistir. Ancak goreceli
RMSE degerlerinde 276 ve giin sonrasinda hatalar diismiis, bu da bu iki periyodun

toplamindan olusan tiim veri tahminlerde hata oranin1 azaltmistir.

5.2.2. Almanya Verilerinin ARIMA Yaklasimi ile Tahmini
Almanya verileri ile yapilan tahmin ve dngorii degerlerinin seyir grafikleri Sekil

4.31 ve Sekil 4.32°de, modelin yaptig1 tahmin islemlerinin hata kareleri ortalamasinin
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karekokli (RMSE) Cizelge 4.7’de sunulmustur. Cizelgeden de goriildiigii tizere giinliik

vaka Ongoriisiinde daha diisik RMSE degerleri olmasina ragmen goéreceli RMSE

degerlerine gore giinliik vaka tahminlerinde hatanin daha diisiik oldugu saptanmistir.

Haftalik vaka tahminlerinde hem RMSE hem de goreceli RMSE degerleri daha diisiik

elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Almanya verilerinin giinliik ve haftalik vaka tahminlerinin hatalari

Giinliik Haftalik
RMSE Goreceli RMSE RMSE Goreceli RMSE
Vaka Tahmini 1900.2 34.0 10673.0 30.3
Vaka Ongoriisii 1711.0 313.0 10962.4 163.8
Toplam 1880.8 98.2 10564.3 59.9

Cizelge 4.7°de sunulan bulgular Sekil 4.31 ve 4.32°den de teyit edilmektedir.

Sekillerden de goriildiigli lizere gercek degerler ile 6ngorii degerleri arasindaki fark

gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki farktan daha genistir.
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ARIMA Modeline ait Almanya Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.32. ARIMA modeli ile Almanya verilerinin haftalik vaka tahmini

5.2.3. Amerika Verilerinin ARIMA Yaklasimi ile Tahmini

Amerika verileri ile yapilan tahmin ve 6ngorii degerlerinin seyir grafikleri Sekil
4.33 ve Sekil 4.34’te, modelin yaptig1 tahmin islemlerinin hata kareleri ortalamasinin
karekokli (RMSE) Cizelge 4.8’de sunulmustur. Cizelgeden de goriildiigii lizere giinliik
vaka tahminlerinde RMSE ve goreceli RMSE degerlerinin daha disik oldugu
saptanmistir. Haftalik vaka 6ngoriisiinde hem RMSE hem de goreceli RMSE degerleri

daha diisiik elde edilmistir..

Cizelge 4 8. Amerika verilerinin giinlitk ve haftalik vaka tahminlerinin hatalari

Giinliik Haftalik
RMSE Goreceli RMSE RMSE Goreceli RMSE
Vaka Tahmini 16970.3 26.2 105954.7 345
Vaka Ongoriisii 26307.5 53.5 90407.1 27.9
Toplam 17955.4 29.6 103041.8 334
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ARIMA Modeline ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.33. ARIMA modeli ile Amerika verilerinin giinliik vaka tahmini

ARIMA Modeline ait Amerika Verilerinin Tahmini
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Sekil 4.34. ARIMA modeli ile Amerika verilerinin haftalik vaka tahmini

5.2.4. Cekya Verilerinin ARIMA Yaklasimi ile Tahmini
Cekya verileri ile yapilan tahmin ve 6ngdrii degerlerinin seyir grafikleri Sekil 4.35
ve Sekil 4.36’da, modelin yaptig1 tahmin islemlerinin hata kareleri ortalamasinin

karekokii (RMSE) Cizelge 4.9’da sunulmustur. Cizelgeden de goriildiigli iizere hem
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giinliik vaka 6ngoriisiinde hem de haftalik vaka 6ngdriisiinde daha diisiik RMSE degerleri

olmasina ragmen goreceli RMSE degerlerine gore giinliik ve haftalik vaka tahminlerinde

hatanin daha diisiik oldugu saptanmistir. Bunun sonucunda da toplamdaki RMSE

degerleri daha diisiik, goreceli RMSE degerleri de vaka tahminlerindeki RMSE

degerlerine oldukca yakindir.

Cizelge 4.9. Cekya verilerinin giinliik ve haftalik vaka tahminlerinin hatalar

Giinliik Haftalik
RMSE Goreceli RMSE RMSE Goreceli RMSE
Vaka Tahmini 1606.2 77.0 7126.3 40.8
Vaka Ongoriisii 98.8 94.2 1141.3 90.3
Toplam 1531.3 78.5 6657.6 47.9

Sekil 4.35 ve 4.36°da vaka ongorii degerlerinin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugu

(neredeyse iist {iste oldugu) goriilmektedir. Ongorii degerlerinde gergek degerlerin sifira

yakin degerler olmas1 ve buradaki tahmin degerlerinde rakamsal olarak kiiciik hata

yapilsa da oransal olarak bu hatalarin yiiksek olmasi nedeniyle goreceli RMSE degerleri

Ongori tahminlerinde yiikselmistir.
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Sekil 4.35. ARIMA modeli ile Cekya verilerinin giinliik vaka tahmini
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Sekil 4.36. ARIMA modeli ile Cekya verilerinin haftalik vaka tahmini

2021-07

Sekil 4.37. Ulkelere gore SIR ve ARIMA modellerinin RMSE ve géreceli RMSE degerleri

Giinliik vaka tahminleri

Haftalik vaka tahminleri

Hata Kareleri

Goreceli Hata

Hata Kareleri

Goreceli Hata

Ulkeler | Modeller
Ortalamasi Kareleri Ortalamasi Kareleri
(RMSE) Ortalamasi (RMSE) Ortalamasi
SIR Modeli
3 giin
2442.0 48.8 1451.5 2.34
oncesi
5 glin
2266.0 18.0 5176.0 5.68
Tiirkiye | Oncesi
7 glin
2082.9 17.1 2880.3 3.06
oncesi
ARIMA
) 3905.2 22.2 17343.0 1026.2
Modeli
SIR Modeli
3 giin
3984.8 53.9 1514.6 5.79
oncesi
Almanya| 5  giin
3831.6 55.4 2948.9 5.39
oncesi
7 glin
3068.4 47.3 1534.8 141
oncesi
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ARIMA
) 1880.8 98.2 10564.3 59.9
Modeli
SIR Modeli
3 giin
22899.2 447 11320.5 11.4
Oncesi
5 gln
. 21693.5 41.3 11883.9 8.91
Amerika | 6ncesi
7 gln
19486.5 38.2 11862.2 5.24
oncesi
ARIMA
) 17955.4 29.6 103041.8 334
Modeli
SIR Modeli
3 giin
2619.2 157.5 1485.2 8.94
oncesi
5 giin
2537.7 149.8 1341.9 6.28
Cekya oncesi
7 gln
2142.9 146.0 1121.3 6.41
Oncesi
ARIMA
1531.3 78.5 6657.6 47.9
Modeli

SIR ve ARIMA modelleri ile yapilan tahmin basarilarinin tiim tlkelere gore

RMSE ve goreceli RMSE degerleri Cizelge 4.10°da sunulmustur. Bu ¢izelgeden de

goriildigi iizere

giinlik RMSE degerlerinden hareketle Tiirkiye verilerinde SIR modelinin
diger iilkelerde ise ARIMA modelinin daha az hatali tahminler yaptig:
giinliik goreceli RMSE degerlerinden hareketle Tiirkiye (7 giin oncesi) ve
Almanya verilerinde SIR modelinin, Cekya ve Amerika verilerinde ise
ARIMA modelinin daha az hatali tahminler yaptigi,

hem haftalik RMSE hem de haftalik goreceli RMSE degerlerinden hareketle
tiim iilkelerde SIR modelinin daha az hatali tahminler yaptig1

goriilmistir.
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6. TARTISMA

Yillar boyunca salgin hastaliklar arastirma konusu olmustur. SIR ve ARIMA
modeli salgin hastaliklarin analizi i¢in gelistirilen matematiksel modellerdendir. Bu
modeller salgin hastaliklarin gidisatini matematiksel olarak ortaya koymakta ve
yayilliminin azalmasi i¢in uygulanacak tedbirler konusunda arastirmacilara bilgi
vermektedir. Son olarak yasanilan Covid-19 salgini i¢in literatiirde bu modeller
kullanilarak yapilan birgok calisma vardir. SIR ve ARIMA metodu bu analizlerin
yapilmasi i¢in kullanilan 6nemli modellerdendir. Bu tezde yapilan ¢aligmalara ek olarak
bu iki modelin vaka tahmin basarilar1 kiyaslanmaistir.

Literatiirde modellerin birbirlerine olan istiinliikleri ve eksiklikleri yoniinden
tartisildigi az sayida calisma mevcuttur. Bu ¢alismalardan bir tanesi (bu teze basladiktan
sonra yaymlanmistir) olan Abolmaali ve Shirzaei’nin ©” c¢alismasinda Covid-19
pandemisi i¢in SIR ve ARIMA modelleri ilk 200 giinliik veri kullanilarak karsilastirilmis
ve karsilastirilan modellerin veri elde edilme zamani ve veri boyutundan etkilendigi
gosterilmistir. Calismada vaka sayisinin en yiiksek oldugu 4 farkli tilke i¢in 4 farkli model
(SIR, ARIMA, Lojistik Regresyon, ...) kullanilmigtir. Modeller her iilke i¢in farkli
sonuclar sergilemistir. Yapilan analiz sonuglarinda SIR modelinin salginin ilk
periyodunda iyi tahmin yapamadigini, ancak salgmin ikinci periyodunda daha basarili
tahmin yaptigini géstermislerdir. ARIMA modeli ile yapilan analizlerde tiim periyotlarda
diger modellerden daha basarili oldugu belirtilmistir. Bu ¢aligmanin sonucunda analiz
edilen siirenin uzatilmasi ile sonucglarin degisebilecegini belirtmislerdir. Bu caligmada
SIR modeline, yapilan tahmin hatalarin eklenmesi sonucunda hatanin azaltilabilecegi
sOylenmistir.

Bu ¢alismada Abolmaali ve Shirzaei’nin ¢alismasinda oldugu gibi farkl tilkelerde
farkli yontemlerin daha az hatali tahminler yaptig1 gosterilmistir. Analizlere gore Tiirkiye
verisinde giinliik vaka sayisi tahmininde SIR modeli daha iyi sonuglar verirken, diger
tilkelerin giinliik vaka sayis1 tahminlerinde ARIMA modelinin daha bagarili oldugu
goriilmiistiir. Abolmaali ve Shirzaei’nin ¢aligmasindaki iilke verilerinin 2 periyoda
ayrilmasindaki gibi Tiirkiye verileri de ilk 250 giin, 250 -275 giin ve 275 giin sonrasi
olarak 3 bolime ayrilmistir. Bu ii¢ periyot igin SIR modeli uygulanmistir. Ancak

2.periyodun ARIMA modeli olusturulabilmesi i¢in ¢ok kisa olmasi nedeniyle ilk ve son
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periyot kullanilarak ARIMA modeli elde edilmistir. Abolmaali ve Shirzaei’nin
calismasindan farkli olarak bu calismada Tiirkiye verilerinde SIR modelinin ilk
periyottaki tahmin basarisinin son periyottaki tahmin basarisindan iyi oldugu
gOriilmiistiir. Bunun muhtemel nedeninin Tiirkiye verilerinde vaka taniminin degismesi
oldugu diistiniilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda da ARIMA modeli SIR modeline gore bazi tilkelerde daha
basarili bulunmustur. Ancak bu basar1 giinliik vaka tahminlerinde gézlenirken, haftalik
vaka tahminlerinde ayni diizeyde basari elde edilememistir. Haftalik vaka tahminlerinde
basarinin diisme nedeni ARIMA modelinde tahmin i¢in kullanilan verinin yeterli
biiylikliikkte olmamasidir. Calismada 500 giinliik verinin kullanilmasi sonucunda bu
vakalarin haftalik toplamlarinin alinmasi nedeniyle toplam 70 haftalik veri ile ARIMA
modeli kurulmustur. Bu biiyiikliikteki verinin ARIMA modelinin tahmin basarist negatif
yonde etkiledigi diisiiniilmektedir.

SIR modeli giinliik vaka tahminlerinde haftalik vaka tahminlerine gore daha az
basarili bulunmustur. SIR modelinde modeldeki her bir bilesen segilen giindeki toplam
gbzlem (toplam risk altindaki kisi sayisi, toplam enfekte olan kisi sayisi, toplam iyilesen
kisi sayis1) sayilarim gostermektedir. Bu calismadaki SIR modeli modifiye edilerek
giinlik yeni vaka sayilar1 {lizerinden analiz edilmistir. Bunun i¢in ardisik iki giin
arasindaki fark alinarak giinliik yeni eklenen vaka sayilar1 kullanilmistir. Haftalik vaka
sayilar1 hesabinda ise giinliik yeni vaka sayilarinin 7 giinliik toplamlar1 alinmigtir. SIR
modeli toplam goézlem sayilar ile calistigindan bu tezde elde edilen haftalik vaka
tahminlerinde daha basarili tahminler yapma bulgusu mantiklidir.

Bu tezde hastalik seyri, yapilan miidahaleler ve viriisiin ongoriilemez gidisati
nedeniyle farkli zaman periyotlarinda SIR modeli i¢in parametre tahmininde kullanilacak
veri boyutunun (geriye yonelik giin sayisi) sonucu etkiledigi belirlenmistir. Buna gore
iilkelere gore degismekle birlikte geriye yonelik giin sayisinin 5 veya 7 olmasinin tahmin
basarisini olumlu yonde arttirdigi gosterilmistir.

Giizey® tarafindan 2021 yilinda yapilan ¢alismada,Covid-19 siirecinin basindan
itibaren 3 aylik Tirkiye verisi ile, alinan tedbirler géz Oniine alinarak SIR modeliyle
salginin seyri incelenmistir. Beta ve gamma parametreleri tedbir alinan 4 tarih araliginda
farkli uzunluktaki aralik siireleri (5 giin, 26 giin, 12 giin ve 38 giin) icin sabit bir deger

olarak alinmistir. Calismanin sonucunda yapilan tahmin basarilarinin diisiik oldugu ve

54



beta ve gamma parametrelerinin dinamik olarak hesaplanmasi gerektigini belirtmistir. Bu
tezde ise, caligmanin aksine beta ve gamma parametreleri her bir tarih i¢in tek tek hesap
edilmis ve sabit bir deger alinmamistir. Bunun sonucunda daha gergekei vaka tahminleri
yapilmistir.

Ceylan @9, ftalya, Ispanya ve Fransa gibi bazi Avrupa iilkelerinde Covid-19
yayilimini incelemek amaciyla yaptigi ¢alismada, ARIMA modelinin duragan zaman
serilerinde kisa donemde anlamli sonuglar verdigini ve sonuglarin verilerin zamana baglh
davraniglarina gore degistigini gostermistir. Bu tezde de Almanya ve Cekya gibi Avrupa
tilkelerinde ARIMA modelinin daha basarili tahminler verdigi gosterilmistir.

Bu tez ¢alismasinda SIR ve ARIMA modellerinin tahmin basarilarini kiyaslamak
icin RMSE ve goreceli RMSE yontemi kullanilmistir. RMSE yontemine ilave olarak
goreceli RMSE degerinin kullanilma amaci yapilan tahmin degerlerindeki ytiksek hata
degerlerinin RMSE degerini asir1 ylikseltmesidir. Bu nedenle goreceli RMSE degerinde
her nokta yapilan tahmindeki yiizdesel hata degeri ortalamasi elde edilmistir.

Cooper ve ark. (15) | calismalarinda farkls iilkelerin (Cin, Giiney Kore, Hindistan,
Avustralya, italya ve ABD'nin Teksas eyaleti) Covid-19 salgminin zaman igerisindeki
gelisimlerini, SIR modeli ile arastirmislardir. Analizlerde, hiikkiimetlerin uyguladigi
tedbirlerin Oncesi ve sonrast vaka sayist degisimini incelenmistir. Bu ¢alismada SIR
modelinin basit bir model olmasindan dolayi, tahminlerdeki tutarlilifinin tartismali
oldugu ancak verilerin giivenilir olmasi halinde SIR modelinin viriisiin yayilimi ile daha
iyi 6ngordiigi belirtilmistir.

Bu tezde genel bilgilerde de verilen, salgindaki vaka sayisini tahmin eden birgok
matematiksel model bulunmaktadir. Ancak bu tezde, bahsi gecen birgcok model, model
i¢in gerekli olan bilgilere ulasilamamasi nedeniyle, uygulanamamistir. Ornegin bazi
modellerin tahmin yapabilmesi i¢in ihtiyag duydugu bazi bilgilere (maruz kalan kisi
sayisi, dogustan bagisikligr olan kisi sayist gibi) ulasmak bu salgin i¢in miimkiin
olmamustir. Ayrica, yine bu salginda gegerli olmak iizere asilanmis kisi sayis1 gibi asi ile
ilgili bilgilerin net olmamasi (kag doz uygulama tam bagisiklik kabul edilecek veya hangi
tiir asilar yapilmis kisiler asilanmis kisi olarak kabul edilecek gibi) nedeninden dolay1

bazi modeller uygulanamamastir.
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7. SONUC ve ONERILER

Bu tez c¢alismasinda COVID-19 pandemisindeki vaka sayilarmin tahmininde

kullanilmak tizere iki model, SIR ve ARIMA modelleri, 4 farkli tilkeden elde edilen

veriler kullanilarak karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda, COVID-19 vaka sayisi

modellemesi i¢in elde edilen sonuglar ve oneriler soyledir;

SIR modeli yapist geregi giinliikk yeni vaka tahmininden daha ¢ok haftalik yeni
vaka sayis1 tahmininde kullanilmalidir.

SIR modelindeki beta ve gamma degerlerinin hesaplanmasi dinamik ve kisa stireli
araliklar i¢in yapilmalhidir.

SIR modeli yerine tahmin hata degerlerini de dikkate alan gelistirilmis yeni bir
SIR modeli tahmin basarisin artirabilir.

ARIMA modeli giinliik yeni vaka tahmininde kullanilabilir.

ARIMA modelinin olusturulabilmesi igin veri boyutunun yiiksek olmasi
gerekmektedir.

ARIMA modeli Cekya verilerinde gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar
vermektedir, bu da vaka sayilarinin daha giivenilir oldugu {ilkeler i¢in modelin

daha basarili tahmin yaptigini gostermektedir.
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EKLER

# SIR model parametrelerin belirlenmesi

betagamma_tahmin<-function(St,It,Rt,N) {

gammal<-0

gamma2<-0

betal<-0

beta2<-0

gun<-length(St)-1

for (i in 1:gun) {
gammal<-gammal+(Rt[i+1]-Rt[i])*It[i]
gamma2<-gamma2+It[i]"2

}

gamma<-gammal/gamma2

for (i in 1:gun) {
betal<-betal+(It[i+1]-It[i]+gamma*It[i])*St[i]*It[i]
beta2<-beta2+(St[i]*It[i])"2

}

beta<-N*betal/beta2

S<-St[gun]-beta/N*St[gun]*It[gun]

I<-1t[gun]+beta/N*St[gun]*It[gun]-gamma*It[gun]

R<-Rt[gun]+gamma*It[gun]

return(c(gamma,beta,S,1,R))

ky

tahmin<-function(veri,t,g,b,kacgunluk) {
# t. gunden itibaren verilen gamma (g) beta (b) degerlerine gore
# belirtilen gun kadar (kacgunluk) tahmin sonucunu verir
require(tidyverse)
S<-veri$St][t]
I<-veri$It[t]
R<-veri$Rt[t]
N<-veri$N[1]
tahminler<-matrix(c(0),nrow=kacgunluk,ncol=3)
for (i in 1:kacgunluk) {
tahminler[i,1]<-S-b/N*S*I
tahminler[i,2]<-1+b/N*S*1-g*I
tahminler[i,3]<-R+g*I
S<-tahminler[i,1]
I<-tahminler[i,2]
R<-tahminlerf[i,3]
¥
yveri<-veri[(t+1):(t+kacgunluk),] %>%
mutate(S_tahmin =tahminler[,1],
| _tahmin=tahminler[,2],
R_tahmin=tahminler[,3]
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ks

)

return(yveri)

tumtahmin<-function(data,bas,oncesi,kacgunluk=(nrow(data)-oncesi)) {

}

# Baslangic (bas) ve baslangic + oncesi gun arasindaki verilerle

# gamma ve beta degerlerini hesaplar ve bas+oncesi gun sonrasi

# belirtilen gun (kacgunluk) kadar tahmin verir

# kacgunluk argumanina deger verilmediginde tum veriyi tahmin eder
# tum veriyi tahmin etmek icin toplam veriden (nrow(data))

# oncesi gun sayisini (oncesi) cikarip tahmin yapabiliriz

tahminler<-NULL
i=0
basl<-bas
if (basl >1) {
bg<-betagamma_tahmin(data$St[(bas1-1):(bas+oncesi-1)],
data$lt[(basl-1):(bas+oncesi-1)],
data$Rt[(bas1-1):(bas+oncesi-1)],
data$N[1])
aa<-tahmin(data,bas+oncesi-1,bg[1],bg[2],1)
tahminler<-rbind(tahminler,aa)

}
while (i<kacgunluk) {
bg<-betagamma_tahmin(data$St[(bas):(bas+oncesi)],
data$lt[(bas):(bas+oncesi)],
data$Rt[(bas):(bas+oncesi)],
data$N[1])
aa<-tahmin(data,bas+oncesi,bg[1],bg[2],1)
tahminler<-rbind(tahminler,aa)
bas<-bas+1
i<-i+1

}

return(tahminler)

gunlukvaka<-function(veri)

{

require(tidyverse)
satir<-nrow(veri)
oncekigunlt<-c(0,veri$It[1:satir-1])
veri<-veri %>%
as_tibble() %>%
mutate(vakalar = It - oncekigunlt)
if ("1_tahmin™ %in% names(veri)) {
oncekigunlt_tah<-c(0,veri$l_tahmin[1:satir-1])
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¥

h

}

veri<-veri %>%
mutate(vakalar_tahmin = 1_tahmin - oncekigunlt_tah)

}

return(veri)

aftalikvaka<-function(veri,gunsayisi=7) {
require(tidyverse)
hafta<-floor(nrow(veri)/gunsayisi)
kalan<-nrow(veri) - gunsayisi*hafta
eklenen<-seq_along(vector("double™ kalan))

veri2<-veri %>%
mutate(wk=c(rep(c(1:gunsayisi),hafta),eklenen)) %>%
filter(wk==gunsayisi) %>%
select('wk) %>%
gunlukvaka(.) %>%
rename(haftalik=vakalar)

veri2$haftalik[1]<-veri$It[gunsayisi] - veri$It[1]

if ("1_tahmin™ %in% names(veri)) {
veri2<-veri2 %>% rename(haftalik_tahmin=vakalar_tahmin)
veri2$haftalik_tahmin[1]<-veri$l_tahmin[gunsayisi] - veri$l_tahmin[1]
¥

return(veri2)

rezidu_hesapla<-function(veri) {

# veriden yapilan tiim tahminlerin rezidulerini hesaplar
require(tidyverse)
veri<-veri %>%
mutate(S_rezidu=St-S_tahmin,

S_goreceli_rezidu=round(S_rezidu/St*100,1),
| _rezidu=It-1_tahmin,
|_goreceli_rezidu=round(l_rezidu/1t*100,1),
R_rezidu=Rt-R_tahmin,
R_goreceli_rezidu=round(R_rezidu/Rt*100,1))

if ("vakalar" %in% names(veri)) {
veri<-veri %>%
mutate(vakalar_rezidu=vakalar-vakalar_tahmin,
vakalar_goreceli_rezidu=round(vakalar_rezidu/vakalar*100,1))
¥

if ("haftalik" %in% names(veri)) {
veri<-veri %>%
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mutate(haftalik_rezidu=haftalik-haftalik_tahmin,
haftalik_goreceli_rezidu=round(haftalik_rezidu/haftalik*100,1))
¥

return(veri)

¥

rezidu_istatistik<-function(veri)
{
require(tidyverse)
n<-nrow(veri)
snc<-veri %>%
select(matches("rezidu")) %>%
select('matches(*goreceli_rezidu™)) %>%."2 %>%
mutate_if(is.numeric, list(~na_if(., Inf))) %>%
summarize_all(list(sum=sum),na.rm=TRUE) %>%
format(scientific=FALSE,digits=2) %>%
unlist() %>% as.double() %>% matrix(nrow=4,ncol=1) %>%
as.tibble() %>% rename(SSE=V1) %>% mutate(MSE=SSE/(n-2)) %>%
as.data.frame()
rownames(snc)<-c("S","I","R","Vakalar")
return(snc)

##REZIDU
rezidu_analizi_SIR<-function(veri) {
require(tidyverse)
options(scipen=999)
n<-nrow(veri)

gv<-gunlukvaka(veri)
hv<-haftalikvaka(veri)
n2<-nrow(hv)

if (n2-2)<1)n2<-4

gv<-gv %>%
mutate(vakalar_rezidu=vakalar-vakalar_tahmin,
vakalar_goreceli_rezidu=round(vakalar_rezidu/vakalar*100,1))

hv<-hv %>%
mutate(haftalik_rezidu=haftalik-haftalik_tahmin,
haftalik_goreceli_rezidu=round(haftalik_rezidu/haftalik*100,1))

sncl<-gv %>%
select(matches("rezidu™)) %>% .2 %>%
mutate_if(is.numeric, list(~na_if(., Inf))) %>%
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summarize_all(list(sum=sum),na.rm=TRUE) %>%

format(scientific=FALSE,digits=2) %>%

unlist() %>% as.double() %>% matrix(nrow=2,ncol=1) %>%

as_tibble() %>% rename(Gunluk_SSE=V1) %>%

mutate(Gunluk_MSE=Gunluk_SSE/abs(n-2),
Gunluk_RMSE=sqrt(Gunluk_MSE)) %>%

as.data.frame()

snc2<-hv %>%
select(matches("rezidu™)) %>% .2 %>%
mutate_if(is.numeric, list(~na_if(., Inf))) %>%
summarize_all(list(sum=sum),na.rm=TRUE) %>%
format(scientific=FALSE,digits=2) %>%
unlist() %>% as.double() %>% matrix(nrow=2,ncol=1) %>%
as_tibble() %>% rename(Haftalik_SSE=V1) %>%
mutate(Haftalik_MSE=Haftalik_SSE/abs(n2-2),

Haftalik_RMSE=sqrt(Haftalik_MSE)) %>%

as.data.frame()

snc<-chind(sncl,snc2)

# snc<-snc %>% select(!matches("SSE"))

rownames(snc)<-c("Rezidu","Goreceli Rezidu")

return(snc)

rezidu_analizi_SIR_tr<-function(gun,basl,kacl,bas2 kac2,bas3,kac3) {

trl<-tumtahmin(turkiye,basl,gun,kacgunluk = kacl)
tr2<-tumtahmin(turkiye,bas2,gun,kacgunluk = kac2)
tr3<-tumtahmin(turkiye,bas3,gun,kacgunluk = kac3)
n<-nrow(trl)+nrow(tr2)+nrow(tr3)
n2<-nrow(rbind(haftalikvaka(trl),haftalikvaka(tr2),haftalikvaka(tr3)))
snc_gun<-rezidu_analizi_SIR(trl) %>% select(matches("Gunluk_SSE")) +
rezidu_analizi_SIR(tr2) %>% select(matches("Gunluk_SSE™)) +
rezidu_analizi_SIR(tr3) %>% select(matches("Gunluk_SSE"))
snc_haf<-rezidu_analizi_SIR(trl) %>% select(matches("Haftalik_SSE")) +
rezidu_analizi_SIR(tr2) %>% select(matches("Haftalik_SSE")) +
rezidu_analizi_SIR(tr3) %>% select(matches("Haftalik_SSE"))
snc_gun<-snc_gun %>% mutate(
Gunluk_MSE=Gunluk_SSE/(n-2),
Gunluk_RMSE=sqrt(Gunluk_MSE)
)
snc_haf<-snc_haf %>% mutate(
Haftalik_MSE=Haftalik_SSE/(n2-2),
Haftalik_RMSE=sqrt(Haftalik_MSE)
)
snc<-chind(snc_gun,snc_haf) %>% select(matches("RMSE"))
return(snc)
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#HARIMA
arima_fonk<-function(ot,start,frekans,bas,bit,kacgun) {
require(forecast)
require(tidyverse)
veri<-ts(ot,start=start,frequency = frekans)
model<-auto.arima(veri[bas:bit])
ongoruler<-forecast(model,h=kacgun)

vakalar<-ot[bas:(bit+kacgun)]
tah_ongoru<-c(model$fitted,ongoruler$mean)
gtah_ongoru<-rbind(matrix(c(NA),ncol=4,nrow=(bit-
bas+1)),cbind(ongoruler$lower,ongoruler$upper))
veritum<-chind(vakalar,tah_ongoru,gtah_ongoru)
veritum<-data.frame(veritum)
colnames(veritum)<-c(*'Vakalar","Tahminler","lo80","1095","hi80","hi95")

veritum<-veritum %>%
mutate(rezidu=Vakalar - Tahminler,
goreceli_rezidu = round(rezidu / Vakalar * 100, 1) )

bit<-bit-bas

bas<-1

sncl<-rezidu_hesapla_ ARIMA(veritum,bas,bit) %>% select(RMSE)
snc2<-rezidu_hesapla_ ARIMA(veritum,bit+1,bit+kacgun) %>% select(RMSE)
snc3<-rezidu_hesapla_ARIMA (veritum,bas,bit+kacgun) %>% select(RMSE)
snc<-chind(sncl,snc2,snc3)
colnames(snc)<-c("RMSE_tahmin","RMSE_Ongoru","RMSE_Toplam")
snclar<-ongoruler

snclar$reziduler<-snc

snclar$veri<-veritum

snclarsmodel<-model

return(snclar)

}

veriArima_tr<-function(ot,veri,periyod,basl,bitl,bas2,bit2,bas3,bit3,kacgun) {

require(tidyverse)
sncl<-arima_fonk(ot,2020,periyod,basl,bitl,5)
snc2<-arima_fonk(ot,2020,periyod,bas2,bit2,5)
snc3<-arima_fonk(ot,2020,periyod,bas3,bit3,kacgun)
tarih_ve_vakalarl<-veri[basl:bit1,c(1,6)]
tarih_ve_vakalar2<-veri[bas2:bit2,c(1,6)]
tarih_ve_vakalar3<-veri[bas3:(bit3+kacgun),c(1,6)]
tarih_ve vakalar<-

rbind(tarih_ve_vakalarl,tarih_ve_ vakalar2,tarih_ve vakalar3)
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mtahminlerl<-sncl$fitted

mtahminler2<-snc2$fitted

mtahminler3<-snc3$fitted

mtahminler<-c(mtahminlerl,mtahminler2,mtahminler3)

mtsize<-length(mtahminler)

mtahminler<-c(mtahminler,snc3$mean)

gtahminler<-
rbind(matrix(c(NA),ncol=4,nrow=mtsize),cbind(snc3$lower,snc3$upper))

veritum<-chind(tarih_ve_vakalar,mtahminler,gtahminler)

colnames(veritum)<-
c("Tarih","Vakalar","Tahminler","l080","1095","hi80","hi95")

return(veritum)

ks

rezidu_hesapla_ ARIMA<-function(veri,bas,bit) {
n<-bit-bas+1
snc<-veri[bas:bit,] %>%
select(matches("rezidu™)) %>% .2 %>%
mutate_if(is.numeric, list(~na_if(., Inf))) %>%
summarize_all(list(sum=sum),na.rm=TRUE) %>%
format(scientific=FALSE,digits=2) %>%
unlist() %>% as.double() %>% matrix(nrow=2,ncol=1) %>%
as_tibble() %>% rename(SSE=V1) %>%
mutate(MSE=SSE/abs(n-2),
RMSE=sqrt(MSE)) %>%
as.data.frame()
rownames(snc)<-c("Rezidu","Goreceli Rezidu")
return(snc)

ky

ARIMA_rezidu<-function(veri) {
options(scipen=999)
require(tidyverse)
n<-nrow(veri)
fc_n<-sum(lis.na(veri$lo80))
th_n<-n-fc_n
veri<-veri %>%
mutate(rezidu=Vakalar - Tahminler,
goreceli_rezidu = round(rezidu / Vakalar * 100, 1) )
sncl<-rezidu_hesapla_ ARIMA(veri,1,th_n) %>% select(RMSE)
snc2<-rezidu_hesapla_ARIMA(veri,th_n+1,n) %>% select(RMSE)
snc3<-rezidu_hesapla_ ARIMA(veri,1,n) %>% select(RMSE)
snc<-chind(sncl,snc2,snc3)
colnames(snc)<-c("RMSE_tahmin","RMSE_Ongoru","RMSE_Toplam")
return(round(snc,digits=2))
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