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Oz: Salgmlar tarih boyunca gesitli zaman dilimlerinde ortaya ¢ikmus ve insan topluluklarina ciddi zararlar vermistir.
Giiniimiizde ise bu salginlarin modern versiyonu Covid-19 milyonlarca insanin hayatin1 kaybetmesine ve bir o kadarinin da
saglik sorunlari yagamasina yol agmistir. Tiim diinya, altyapi, finans, veri kaynaklari, koruyucu donanimlar, hayati risk
tedavileri ve diger bir¢ok kaynak agisindan bu 6liimciil hastaligin yayilmasina karsi miicadele etmek i¢in inanilmaz ¢aba sarf
etmektedir. Arastirmacilar iilke ¢apinda paylasilan verileri kullanarak bu salgin durumunu analiz etmek i¢in matematiksel
modeller gelistirmektedirler. Ulkeler salgin hizina bagl olarak bu salginla miicadele etmeye ¢aligmaktadirlar. Bu calismada
Tiirkiye 6zelinde vaka ve 6liim sayilarinin tahmin edilmesi i¢in LSTM tabanli bir tahmin modeli olusturulmustur. Bu modelin
tahmin basarisini lgmek i¢in RF, SVM, XGBoost, MLP, CNN ve RNN olmak {izere popiiler derin 6grenme yontemleri dahil
alt1 makine 6grenmesi yontemi kullanilmigtir. LSTM modeli vaka sayilarimin tahmininde, MSE: 16670823,040 RMSE:
4082,991 MAE: 2543,651 R2: 0,975 sonuglarin1 ve 6liim sayilarinin tahmininde ise MSE: 331,351 RMSE: 18,203 MAE:
14,891 R2: 0,740 sonuglarini alarak en basarilt model olmustur.

Anahtar kelimeler: Covid-19, makine 6grenmesi, derin 6grenme, vaka tahmini.

A Comparative Analysis for the Spread Prediction of Covid-19 Based on Machine Learning and
Deep Learning: A Case Study for Turkey

Abstract: Epidemics have occurred in various time periods throughout history and have caused serious damage to human
communities. Today, the modern version of these epidemics, Covid-19, has caused millions of people to die and have health
problems as well. The entire world is making incredible efforts to combat the spread of this deadly disease in terms of
infrastructure, finance, data resources, protective equipment, life-threatening treatments, and many other resources.
Researchers are developing mathematical models to analyze this epidemic situation using data shared across the country.
Countries are trying to fight this epidemic depending on the speed of the epidemic. In this study, an LSTM-based prediction
model was created to predict the number of cases and deaths in Turkey. Six machine learning methods, including popular deep
learning methods, RF, SVM, XGBoost, MLP, CNN, and RNN, were used to measure the prediction success of this model. The
LSTM model has been the most successful model in predicting the number of cases, with MSE: 16670823,040 RMSE:
4082,991 MAE: 2543,651 R% 0.975, and in predicting the number of deaths, MSE: 331,351 RMSE: 18,203 MAE: 14,891 RZ
0.740.
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1. Giris

Cin'in Wuhan sehrinde Aralik 2019 itibariyle ortaya ¢ikan ve genetik yapisi heniiz belirlenemeyen Covid-19,
enfekte insanlarin saglikli kisilerle temas etmeye baglamasi ve farkli bolgelere seyahat etmesiyle birlikte
diinyadaki tiim iilkelere yayilmstir. Covid-19, 10 Ocak 2020'de bildirilen ilk 6liim ile tiim diinya i¢in bir pandemi
haline gelmistir [1]. Covid-19, akcigerleri ve solunum sistemini ciddi bir sekilde etkilemektedir. Korona viriisiin
insan sagligin1 6nemli 6l¢iide etkiledigi ve dnceden var olan saglik sorunlarini siddetlendirerek dliimlere neden
oldugu belirtilmektedir [2, 3].

Tiim iilkeler, seyahat kisitlamalari, karantinalar, etkinlik ertelemeleri ve iptalleri, sosyal mesafe uygulamalari
ile karantina gibi 6nlemleri uygulayarak Covid-19’un yayilimina azaltmaya ¢alismistir. Viriisiin hastalik ve 6lim
boyutunun yani sira ekonomik ve sosyal boyutu da iilkeleri zor duruma diisiirmektedir [4-6] . 15 Aralik 2021
itibariyle, 500 milyona yakin dogrulanmis vaka ve 6 milyona yakin Covid-19 kaynakli 6liim tespit edilmistir.
Covid-19 i¢in gelistirilen asilama ¢aligmalar1 devam ederken, viriis mutasyona ugradigi i¢in aginin etkinligi ve
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koruma siiresi gibi konular 6n plana ¢ikmaktadir. Viriisiin yayilmasini yavaslatmak, artan hasta yiikilyle miicadele
etmek, tibbi miidahale sistemleri hazirlamak ve saglik personellerinin yiikiini hafifletmek pandemi siirecinde
oldukga 6nemlidir [7, 8]. Diinya genelinde Covid-19 pandemisinden ¢ok sayida insan etkilendiginden ve hastaligin
tedavisi bulunmadigindan, mevcut veriler kullanilarak olusabilecek potansiyel vakalarin sayisinin tahmin edilmesi
onem kazanmaktadir. Covid-19’un yayiliminin tahminine yonelik literattirdeki ¢esitli calismalar yapilmistir.

Punn ve digerleri [9] makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerini, Covid-19’un giinliik iistel davranigin
anlamak ve COVID-19'un uluslararasinda gelecekte erisilebilecegi seviyeyi tahmin etmek amaciyla Johns Hopkins
panosundan ger¢ek zamanli bilgilerden faydalanarak kullanmayi 6nermislerdir. Alazab ve digerleri [10] Covid-19
hastalarin belirlemek icin gdégiis rontgeni goriintiilerini makine 6grenmesi yontemleri ile analiz etmislerdir. Elde
edilen sonuglar X-1ginlarinin hizl ve diisiik maliyetle kolayca elde edilebildigi i¢in COVID-19 tanisinda énemli
oldugunu gostermistir. Gergek hastalarin 1000 rontgen goriintiisiinden elde edilen ampirik bulgular, 6nerilen
sistemin COVID-19'u tespit etmede faydali oldugunu dogrulamistir. Bu ¢alismada ayrica Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average) (ARIMA) ve Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Ag
(Long Short-Term Memory Neural Network) (LSTM) gibi yontemler kullanilarak bir haftalik periyot igin basarilt
vaka sayis1 tahmini yapilmistir. Malki ve digerleri [11] birgok tilkedeki Covid-19 vakalarinin yayilimim tahmin
etmek i¢in makine 6grenmesi yontemi kullanmis ve 6nerdikleri yaklagim Rastgele Orman (Random Forest) (RF)
ve ARIMA gibi yontemlerle karsilastirilmis ve 0.99 R2 basari oranini yakalamigtir. Macaristan 6zelinde yapilan
bir calismada ise hibrit bir yontem kullanilarak Covid-19 tahmini yapilmis ve yeni Onerilen yontem basarilt
sonuglar elde etmistir [12]. Bir diger ¢calismada ise teyit edilen vaka sayisi ile belirli bolgelerdeki hava durumu
degiskenleri arasindaki iliski ¢ikartilarak, sicaklik ve nem gibi hava degiskenlerinin COVID-19'un bulagmast
iizerindeki etkisi tahmin edilmistir. Deneysel sonuglardan, niifus, yas ve kentlesme gibi diger niifus sayimi
degiskenleriyle karsilastirildiginda, hava durumu degiskenlerinin 6liim oranini tahmin etmede daha alakali oldugu
gosterilmistir [13]. Shadid ve digerleri [14] tarafindan yapilan ¢alismada ise COVID-19'dan etkilenen on biiyiik
ilkede dogrulanmis vakalarin, Sliimlerin ve iyilesmelerin zaman serisi tahmini i¢in ARIMA, Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machines) (SVM), LSTM ve Bi-LSTM modelleri kullanilmig ve COVID-19 nedeniyle
etkilenen on biiyiik iilkede 6limler ve iyilesmeler tahmin edilmistir. Cogunlukla Bi-LSTM modeli en basarili
sonuglari elde etmistir. Pakash ve digerleri [15] yaptiklari ¢aligmada hangi yas gruplarmin Covid-19 salginindan
daha fazla etkilendigini bulmak i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak ¢alisma yapmislardir. Satu ve
digerleri [16] ise yaptiklar1 baska bir ¢alismada Banglades i¢in bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Bu model ¢esitli
regresyon yontemleri kullanarak bir haftalik bir periyot i¢in Covid-19 hastalig1 bulasan insanlari tahmin etmeye
calismislardir.

Bu calismada, gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modeli ile Tiirkiye i¢in Covid-19 vaka ve 6lim
sayilarinin tahmin edilmesi amag¢lanmigtir. LSTM, zaman serisi verilerinin analizinde gosterdigi basari ile
gelecekteki egilimlerin dogru bir sekilde tahmin edilmesindeki basarisi sebebiyle secilmistir. Gelistirilen LSTM
tabanli model RF, SVM, Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting) (XGBoost), Cok Katmanl
Algilayicilar (Multi-layer perceptrons) (MLP), Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network) (CNN) ve
Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) (RNN) modelleri ile uygulamali olarak karsilastirtlmigtir. MSE,
RMSE, MAE ve R2 metrikleri kullanilarak yapilan deneysel ¢alismalar LSTM’in karsilastirilan diger modellere
gore vaka ve Olim sayisi tahmininde daha basarilt oldugunu gostermistir. Ayrica literatiirde genelde vaka
sayilarinin tahminine doniik ¢aligmalar cogunlukla yapilmistir. Bu caligma vaka sayilarina ek olarak dliim sayisini
da basarili bir sekilde tahmin ederek literatiire katki sunmustur. Boylece Tiirkiye 6zelinde basar1 orani yiiksek
derin 6grenme tabanli bir model gelistirilmistir.

2. Tahmin Modelleri

Bu ¢alisma gercevesinde olusturulan LSTM tabanli model RF, SVM, XGBoost, MLP, CNN ve RNN ile

uygulamali olarak karsilagtirllmigtir. Bu modellerden bu boliimde kisa bahsedilmistir

e RF: Topluluk denetimli bir makine 6grenimi teknigidir. Torbalama (Bagging) ve rastgele Oznitelik
secimine dayali olarak, karar agaci sayis1 (temel siniflandiricilar) olusturulur ve siniflandirma igin
cogunluk oylamasi yapilir [17]. RF birgok alanda basariyla uygulanmaktadir. Ornegin aga izinsiz giris
tespiti, E-posta spam tespiti, gen siniflandirmasi, kredi kart1 sahtekarligi tespiti, metin siniflandirmasi ve
olaylarin tahmin edilmesi gibi problemlerin ¢6zlimiinde basar1 ile kullanilmaktadir [18-20].

e SVM: Vapnik, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢ozmek i¢in Vektor Makinelerini 6nermistir [21].
Support Vector Regresyon (SVR) ise denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir ve SVM nin regresyon
problemlerinde kullanilan versiyonu olarak adlandirilabilir [22]. SVR, girdi tahmin degerlerini,
gozlemlenen c¢ikig degerlerine esleyen bir regresyon fonksiyonunu &grenmek igin bir optimizasyon
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problemini formiile eder. SVR, model karmagiklig1 ile tahmin hatasini dengeler ve yiiksek boyutlu verileri
islemek i¢in iyi bir performansa sahiptir [23].

e XGBoost: Chen ve Guestrin [24] tarafindan Onerilmistir ve gradyan arttrma algoritmasina
dayanmaktadir. XGBoost, enerji, finans, saglik vb. alanlarda uygulama alani bulan popiiler ve basarili bir
algoritmadir ve XGBoost hiz ve performans agisindan diger algoritmalara gore ¢ok avantajli bir
konumdadir [25]. XGBoost, hastalik teshisi, goriintii tanima, trafik akis tahmini, spor analitigi, gii¢
sistemleri, kisisel kredi, hava tahmini kamu giivenligi, ariza tespiti vb. gibi bir¢ok alanda kullanilmistir
ve basarili sonuglar elde edilmistir [26].

e  MLP: Tipik bir parametrik olmayan sinir ag1 siniflandiricisidir ve diger siniflandiricilara kiyasla iistiin
performans saglayabilen giiglii siniflandiricilardir [27]. Bu yontemde parametreler bir dogrulama seti
veya ¢apraz dogrulama teknikleri yardimiyla ayarlanir [28]. Temel bir MLP modelinin yapist ii¢ farkli
katmandan olusur: girdi, gizli ve ¢ikti. Girdi katmani, verilerin okundugu katmandir. Her noron bir
ozelligi temsil ettiginden, 6zellik sayisi kadar noron igerir. Ciktt katmaninda siniflandirma yapilir. Gizli
katman, giris ve ¢ikis katmanlar arasindaki verilerin ara islemeye maruz kaldigi yerdir. Gizli katman
sayis1 ve gizli katmandaki ndron sayisi kesin olmasa da egitimin kalitesini etkileyen iki 6nemli faktordiir
[29, 30].

e CNN: MLP'nin bir versiyonudur. Derin 6grenme aglarinin en popiiler ve en ¢ok kullanilanlarindan biridir.
CNN'nin diger derin 6grenme modellerine gore ana avantaji, herhangi bir insan denetimi olmadan dnemli
ozellikleri otomatik olarak algilamasidir [31,32]. ileriye doniik bir sinir ag1 olan CNN algoritmasi,
insanlarin gorsel algisindan esinlenen arastirmacilarin, gorsel alanda bilgisayar uygulamalarinda ortaya
¢ikan problemlerin {istesinden gelmeye calismasiyla ortaya ¢ikmustir [33].

e RNN: Sirali ve zaman serisi verilerden 6zellikleri ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip
bir yapay sinir ag1 modelidir. RNN'ler, birimler arasinda en az bir baglantinin yonlendirilmis bir déngii
olusturdugu bir dogrusal olmayan birimler yiginina sahiptir. lyi egitimli bir RNN herhangi bir dinamik
sistemi modelleyebilir. RNN’nin temel 6zelligi, agin en az bir geri besleme baglantis1 igermesidir,
boylece aktivasyonlar bir dongii i¢inde akabilir. Bu, aglarin zamansal isleme yapmasimni ve dizileri
O0grenmesini saglar [34, 35].

3. Gelistirilen Derin Ogrenme Tabanh Tahmin Modeli

Teknolojik gelismelerle birlikte makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknolojileri birgok arastirma alaninda
uygulanmaktadir. Bu teknolojiler, Covid-19'un tahmin edilmesi arastirmalarinda da biiyiik rol oynamaktadir.
Giliniimiizde salgin siirecinin devam etmesi sebebiyle, hastaligin epidemiyolojik 6zellikleri konusunda ve Covid-
19°un radyolojik goriintiilerden tahmini konusunda g¢aligmalar yapilmaktadir. Etkili ve zamaninda izleme,
hastaligin tahmini ve ayrica hastalik etkilerinin onlenmesi stratejilerinin temel bilesenleridir. Derin 6grenme,
Ozellikle zamana bagimli verilerde diger modellere kiyasla daha basari olan bir analiz yontemidir.

Bu ¢alismada, Covid-19’un yayilim dagiliminin tahminine yonelik LSTM tabanl bir derin 6grenme modeli
gelistirilmigtir. Gelistirilen model ile Covid-19’un ortaya ¢iktig1 ilk tarihten 8 Nisan 2022’ye kadar olan giinliik
vaka ve 6liim sayilariin tahmin edilmesi amaglanmistir. Gelistirilen LSTM tabanli model RF, SVM, XGBoost,
MLP, CNN ve RNN ile uygulamali olarak kargilagtirtlmistir.

3.1. Veriseti

Bu calismada Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan sunulan, Tiirkiye nin giinliik resmi Covid-19 vaka ve
olim sayilart veriseti olarak kullanilmigtir. Kullanilan veriseti Date reported, Country code, Country,
WHO _region, New_cases, Cumulative_cases, New_deaths ve Cumulative_deaths olmak {izere 8 siitundan
olusmaktadir. Date_reported, giinliik verilerin DSO’ye bildirildigi zamam ifade eder. Ulke kodu, ISO Alpha-2
iilke kodunu ifade eder. Country, iilke adin1 ifade etmektedir. WHO_region, Afrika, Amerika, Glineydogu Asya,
Avrupa, Dogu Akdeniz ve Bat1 Pasifik olmak iizere DSO tarafindan tahsis edilen bolge ofislerini ifade eder.
New _cases, dogrulanmis giinliik yeni vaka sayisini ifade eder. Cumulative cases, belirli bir tarihe kadar rapor
edilen dogrulanmis toplam vaka sayisini ifade eder. New_deaths, dogrulanmis Covid-19 kaynakli yeni 6liimlerin
sayisini ifade eder. Cumulative deaths, belirli bir tarihe kadar bildirilen Covid-19 kaynakli toplam &liim sayisini
ifade eder. Sekil 1’de 8 Nisan 2022’ye kadar olan giinliik vaka sayilar1 goriilmektedir.

711



Covid-19'un Yayilim Tahminine Yénelik Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Tabanl Karsilastirmali Bir Analiz: Tiirkiye Igin Ornek Bir
Calisma

100000 A

80000 +

60000 A

40000 A

eni vaka sayisl

20000 1

] 100 200 300 400 500 RO J00 a0o0
Gun

Sekil 1. Giinliik vaka sayilart

Sekil 2°de ise 8 Nisan 2022’ye kadar olan Covid-19 kaynakli giinliik 61im sayilart gériilmektedir.
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Sekil 2. Giinliik 6liim sayilar1

3.2. Veri On-isleme

Bu c¢alismada kullanilan veriseti zaman serisi verilerinden olugsmaktadir. Zaman serisi verileri, belirli bir
zaman degiskenine bagimli olarak deger alan verilerdir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin genel
itibariyle isledigi problemler ise denetimli 6grenme problemleridir. Denetimli 6grenme problemleri, bir
algoritmanin girdi degiskenlerinden ¢ikti degiskenlerini bir fonksiyon yardimiyla nasil tahmin edecegini
6grenebildigi problemlerdir. Zaman serisi verileri, bir sonraki zaman adimindaki degeri tahmin etmek igin 6nceki
zaman adimindaki degerler kullanilarak kayan pencere yontemi ile denetimli 6grenme problemi seklinde
yapilandirilabilir. Kayan pencere yontemi, bir sonraki zaman adimini tahmin etmek i¢in 6nceki zaman adimlarinin
kullanilmasina dayanan bir yontemdir. Kayan pencerenin boyutu, 6nceki zaman adimlarinin sayisina gore
belirlenir. Bu ¢aligmada siirgiilii pencere boyutu 3 olarak se¢ilmistir. Bu sayede t-3, t-2 ve t-1 zaman adimlarindaki
veriler girdi, t zaman adimindaki veri ise ¢ikt1 olacak sekilde zaman serisi verileri denetimli §grenme problemine
doniistiirtilmiistiir.

Daha sonra vaka ve 6liim sayilarindan olusan veriler normalize edilmistir. Normalizasyon, genellikle bir veri
on-isleme siireci olarak uygulanan bir makine 6grenmesi teknigidir. Normalizasyonun amaci, verisetindeki sayisal
stitunlarin degerlerini, deger araligindaki farkliliklar1 bozmadan ortak bir 6lgege degistirmektir. Veriler 0-1
araliginda normalize edilmistir. Normalizasyon adimindan sonra veriler %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir.
Egitim verilerinin %10'n dogrulama igin ayrilmistir. Model parametrelerinin optimizasyonu i¢in dogrulama
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verileri kullanilmigtir. Karsilastirilan modellerin en iyi sonuglart vermesi i¢in GridSearchCV kiitiiphanesi
kullanilarak parametre optimizasyonu yapilmigtir. GridSearch yonteminde, modelde test edilecek
hiperparametreler ve degerleri i¢in tiim kombinasyonlarla ayr1 ayr1 bir model kurulur ve belirlenen metrige gore
en basarili hiperparametre seti belirlenir. Parametre optimizasyonu ile MSE degerleri en diisiik olan parametreler
belirlenmis ve modeller olusturulmustur.

3.3. Degerlendirme Metrikler

Regresyon problemlerinde yapilan tahminler ile gergek veriler arasindaki hata oranini dlgmek icin yaygin
olarak MSE, RMSE, MAE ve R? metrikleri kullanilmaktadir. MSE, verisetindeki gergek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini ifade eder. MSE, y ger¢ek degerleri, j tahmin edilen degerleri
ve n ise ornek sayisini ifade etmek iizere Denklem 1 kullanilarak hesaplanir.

MSE =~ 31, (y — )? ()

Hatalarin standart sapmasini 6lgen RMSE ise MSE'nin karekokii alinarak Denklem 2°de goriildiigii gibi
hesaplanir.

RMSE = [~31,(ly = 91)? @

MAE, verisetindeki gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasini ifade eder. Verisetindeki hatalarin ortalamasini hesaplar. MAE, Denklem 3 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

MAE = -3, [y - | 3)

R2, modellerin verisetine gdsterdigi uyumun bir 8lgiisiidiir. R?, veri noktalarmin regresyon ¢izgisi etrafindaki
dagilimim degerlendirir. Ayni veriseti i¢in daha yiiksek R? degerleri, gergek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki daha diisiik hatalar1 ifade eder. R?, $ tahmin edilen y degerlerini, ¥ ise y degerlerinin ortalamasim
ifade etmek iizere Denklem 4 kullanilarak hesaplanmaktadir.

2 _ X(y-9)?
R =5y (@)

3.4. Gelistirilen LSTM Tabanh Tahmin Modeli

Derin 6grenme modelleri, girdi verisinden ¢ikti verisine dogrusal olmayan doniisiimler yaparak karmasik
fonksiyonlar: yliksek boyutlarda 6grenmeyi amaglayan karmasik mimarilere sahip yapay sinir agi modelleridir.
Derin 6grenme modelleri, goriintii igsleme, ses ve konusma tanima ve dogal dil isleme gibi birgok uygulama
alaninda basariyla kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelleri, karmasik islevleri ¢6zmek i¢in insan beyninin
faaliyetlerini taklit eden sinir ag1 mimarileridir. Yapay sinir aglari temel olarak giris katmani, gizli katmanlar ve
¢ikis katmani olmak tizere ii¢ temel katmandan olusur. Girig katman, sinir aginda islenecek giris verilerini okur.
Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki tiim katmanlara gizli katmanlar denir. Gizli katmanlardaki noronlar,
agirlikli girdileri ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak bir ¢ikt1 iiretir. Cikt1 katmani, sistemin ¢iktisin1 veren
son sinir ag1 katmanidir.

CNN, goriintiileri girdi olarak alan ve goriintiilerin ¢esitli boliimlerine agirliklar ve 6nyargilar atayan bir derin
6grenme modelidir. CNN, goriintii tanima, goriintii siniflandirma, zaman serisi analizi ve regresyon problemlerine
basariyla uygulanabilir. CNN'ler, goriintiilerde mevcut olan uzamsal bilgileri isleyebilen evrisim iglemlerini
kullanirken RNN'ler, zaman serisi verilerinde mevcut olan zamansal bilgileri depolayabilen bellege sahiptir. MLP,
genellikle klasik bir sinir ag1 olarak kullanilan temel bir modeldir. CNN'nin evrigim katmanlari, metin verileri ve
zaman serisi verileri gibi 1 boyutlu veriler lizerinde de basarili bir sekilde calisir.

LSTM, RNN'min gelismis bir versiyonudur. RNN ve LSTM arasindaki temel fark, bilginin saklanma
stiresidir. LSTM, bilgileri RNN'den daha uzun siire hafizada isleyebildigi i¢in RNN'den daha avantajlidir. LSTM
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hiicreleri, okunan ve kendilerine yazilan hiicre durumlarini korur. Giris ve hiicre durumu degerlerine bagl olarak,
4 kapt okuma, yazma ve hiicre durumu ¢ikisini diizenler. Birinci kapi, gizli durumun neyi unuttugunu belirler.
Ikinci kap, hiicre durumunun hangi kismina yazildigini belirlemekten sorumludur. Ugiincii kap1, yazilan igerige
karar verir. Son kapi, ¢ikt1 iiretmek i¢in hiicre durumundan okur. LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 hatirlamadaki
bagarisi nedeniyle diger derin 6grenme modellerine gore dne ¢ikmaktadir.

Bu caligmada, gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modeli, giinlik Covid-19 vaka ve 6liim sayilari
girdi olarak almakta ve cikt1 olarak 6liim ve vaka tahminleri tiretmektedir. Gelistirilen LSTM tabanli modelin
mimarisi Sekil 3'te gosterilmektedir.

LSTM katmanlari Dropout katmani

Girig katman ( ]

Cikt katmam
AL

“‘Q Y, .

\‘ l %
A‘t{\\'l 7 /“

Giinlik vaka ve dlim
saytlari

Tahmin edilen vaka ve
Sliim sayilart

Sekil 3. Gelistirilen LSTM tabanli modelin mimarisi
4. Deneysel Sonuclar

Bu ¢aligmada, Covid-19’un Tiirkiye’deki yayilim dagiliminin tahminine yonelik RF, SVM, XGBoost, MLP,
CNN, RNN ve LSTM modellerinin karsilagtirmali bir analizi sunulmustur. Uygulanan her bir algoritma ve model
icin MSE, RMSE, MAE ve R2 metriklerine gore elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Tablo
1 ve Sekil 4’te vaka sayis1 tahmine yonelik karsilagtirmali deneysel sonuglar goriilmektedir.

Tablo 1. Vaka sayisini tahminine yonelik deneysel sonuglar

Metrikler

Modeller MSE RMSE MAE R?

RF 256806715,004 16025,190 9202,189 0,672
SVM 27080635,618 5203,906 3371,091 0,956
XGBoost 315752073,903 17769,414 10293,180 0,597
MLP 34066400,819 5836,642 3607,475 0,946
CNN 34253568,270 5852,655 3820,487 0,931
RNN 24346133,217 4934,180 3317,174 0,968
LSTM 16670823,040 4082,991 2543,651 0,975

Vaka sayisina sayisi tahminine yonelik deneysel sonuglar LSTM’in karsilagtirilan modellerden daha basarili
oldugunu gostermistir. LSTM’in ardindan RNN, SVM, MLP, CNN, RF ve XGBoost modelleri sirasiyla basarili
olmustur.
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Sekil 4. Vaka sayisini tahminine yonelik deneysel sonuglar
Tablo 2 ve Sekil 5’te 6liim sayis1 tahmine yonelik karsilagtirmali deneysel sonuglar goriilmektedir.

Tablo 2. Oliim sayisim tahminine ydnelik deneysel sonuglar

Metrikler

Modeller MSE RMSE MAE R?

RF 572,090 23,918 19,371 0,550
SVM 379,332 19,476 15,690 0,705
XGBoost 582,543 24,135 20,032 0,542
MLP 375,899 19,388 15,883 0,704
CNN 444 557 21,084 16,938 0,653
RNN 342,931 18,518 15,141 0,731
LSTM 331,351 18,203 14,891 0,740

Oliim say1sina say1s1 tahminine ydnelik deneysel sonuglar LSTM’in karsilastirilan modellerden daha basarili
oldugunu gostermistir. LSTM’in ardindan RNN, SVM, MLP, CNN, RF ve XGBoost modelleri sirasiyla basarili
olmustur.

715



Covid-19'un Yayilim Tahminine Yénelik Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Tabanh Karsilastirmali Bir Analiz: Tiirkiye Igin Ornek Bir

Calisma

700 30
600 25

500
20

400
15

300
10

200
100 3
0 0

MSE RMSE
BRF 8SVM ®XGBoost *MLP BCNN ®RNN mLSTM BRF #SVM ®XGBoost *MLP BCNN ERNN WLSTM

25 08
07

20
06
15 05
04
10 03
02

5
0.1
0 0

MAE R:
®RF #SVM ®XGBoost “MLP BCNN ®RNN WLSTM ®RF #SVM ®XGBoost “MLP BCNN RNN ELSTM

Sekil 5. Oliim say1sini tahminine ydnelik deneysel sonuglar
5. Sonuclar

Covid-19 pandemisi, diinyanin her iilkesindeki insanlarin yagamlarini ciddi sekilde etkilemistir. Heniiz kesin
bir tedavisi olmayan bu pandeminin ciddiyeti giin gectik¢e artmaktadir. Viriisiin diinya ¢apinda yayilmasini kontrol
altina almak i¢in karantina uygulamalar1 gibi 6nlemler alinmaktadir. Ancak, enfeksiyonun hizli ve 6ngoriilemeyen
yayilimi, saglik kurumlari ve galisanlari {izerinde agir bir yiik olusturmustur. Salginla miicadele, kisisel hijyen ve
saglik kurumlarinin belirledigi ¢esitli kurallara uymayi, saglik calisanlarinin fedakarligini, toplumsal 6rgiitlenmeyi
ve teknolojik ¢ozlimleri gerektirir. Pandemi siirecinde hastanelerde yapilacak olan kapasite planlama ¢alismalari,
test miktar1 ve kisisel koruyucu ekipman sayist gibi pek ¢ok problem 6n plana ¢ikmaktadir. Bu sebeple pandemi
siirecinde bu tiir planlamalarin yapilmasi ve ilgili tahmin modellerin olusturulmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alismada, Covid-19 vaka ve 6liim sayilarinin tahmini i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanlt
kargilagtirmali bir analiz sunulmustur. RF, SVM, XGBoost, MLP, CNN, RNN gibi popiiler makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modelleri ile gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modeli karsilagtirilmistir. Veri seti olarak 8
Nisan 2022 tarihine kadar olan ve DSO tarafindan onaylanmus Tiirkiye’deki vaka ve 6liim sayilar1 kullanilmistir.
MSE, RMSE, MAE ve R2 metrikleri kullanilarak deneysel ¢alismalar yapilmistir. Deneysel sonuglar, uygulanan
tiim hata metriklerine gore vaka ve 6lim sayilar igin gelistirilen LSTM tabanli modelin, karsilastirilan diger
modellere gore daha iyi bir tahmin performansina sahip oldugunu gostermistir.
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