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Ozet— COVID-19, kiiresel pandemi olarak ilan edilmig, kritikk ve 6liimciil bir hastaliktir. Kiiresel salgm tehlikesinin
siirmekte oldugu bu siirecte, pandemi ile yilizlesmek igin 6zel politikalar ve planlar yapmak olduk¢a dnemlidir. COVID-
19 dogrulanmus verilerini kullanarak, yapay zeka teknikleri ile tahminlerde bulunmak ise gelecek planlarmin
gelistirilmesine yardimct oldugu i¢in 6nemli bir konudur. Bu g¢alhsmada, Tiirkiye Saglk Bakanligi COVID-19
bilgilendirme sayfasmdayaymlanan veriler kullanilarak, uyarlamah ag tabanl bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ANFIS)
ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu modeller farkli istatistiksel degerlendirme kriterleri
kullanilarak kargilagtirilmigtir. Degerlendirme sonucunda ANFIS modeli 0.0247 ortalama mutlak hata (MAE)
degeri, 0.0012 ortalama kare hata (MSE) degeri, 0.0351 kok ortalama kare hata (RMSE) degeri ve 0.9847 regresyon
katsayis1 R? sonucu ile en iyi model sonucunu elde etmistir. Ayrica ANFIS ile olusturulan modelin gelecek bes giinliik
vefat sayilarmi %96 dogruluk orani ile tahmin ettigi goriilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler— COVID-19, pandemi, ANFIS, yapay sinir aglari, tahmin, Tirkiye, vefat sayis1

Prediction of the COVID-19 Number of Death in Turkey by
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System and Artifical
Neural Networks

Abstract— COVID-19 s a critical and fatal disease, which was declated as the global pandemic. In this process in which
the global pandemic state is alive, it is too important to make specific policies and plans to face the pandemic. Using
COVID-19 verified data and making predictions with artificial intelligence techniques is an important issueas it allows
deriving of future plans. In this study, Turkey's Health Ministry COVID-19 in the informational pages published using
data, adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), and the artificial neural network (ANN) prediction models have
been developed. These models were compared using different statistical evaluation criteria. As a result of the evaluation,
the ANFIS model obtained the best model results with 0.0247 mean absolute error (MAE) value, 0.0012 mean square
error (MSE) value, 0.0351 root mean square error (RMSE) value and 0.9847 regression coefficient R2. In addition, it was
seen that the model created with ANFIS showed a better performance and predicted the number of deaths in the next five
days with an accuracy rate of 96%.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

COVID-19, Aralik-2019 civarinda Vuhan’da (Cin) ortaya
¢ikmig olan Sliimeiil bir virlistiir [1-3]. Bu viriisiin yaptigi
hastaliga Yeni Koronaviriis Hastaligi (COVID-19) adi
verilmis olup, Tiirkiye smirlari kapsaminda ilk vaka 11
Mart 2020°de saptanmustir [4-5]. Diinya Saglk Orgiitii
(WHO), virtisiin hizh yayilma durumu ve Olimcil
baglamdaki siddetinden yola ¢gikarak bu hastalig tarthinde
kiiresel salgin (diger bir deyisle pandemi) olarak (11 Mart
2020) kamuoyuna bildirmistir [6-8]. Pandemi siirecinin
etkin bir sekilde yonetilebilmesi, kontrol edilebilmesi ve
salgm yayilimlarmm tahmin edilebilmesi i¢in, yapay zeka
tabanh sistemler ile ¢ozimler bulmak ve gelistirmek
onemlidir. Diinyada ve Tiirkiye’de paylagilan COVID-19
verilerini kullanilarak modeller ¢ikarmak, analiz etmek ve
sonuglar ¢ikarmak miimkiindiir. Birgcok bilim insani
tarafindan yapilan yapay zeka tabanh c¢ahsmalar
incelendiginde, COVID-19 hastalik teshisi [9-12], hastalik
etken tahmini [13-15] ve zaman serisitahmini [16-18] gibi
konular ile pandemi siirecine olumlu ¢oziimler irettikleri
gorlilmiigtiir. Sevli ve Baser ¢alismalarmda, COVID-19
diinya wverileri  lizerinde, Prophet ile  model
olusturmuslardir. Bu model ile vaka sayisy, iyilesen sayist
ve vefat sayisinn, gelecek bir haftalik siirecini tahmin
etmiglerdir. Sonug olarak, vaka ve vefat sayisi artigmin
tahmin modeline gore daha fazla, iyilesen sayisinm ise
tahminler dogrultusunda gerceklestigini belirtmiglerdir
[19]. Ly calismasmnda Ingiltere’deki COVID-19 vaka
sayismi tahmin etmek i¢in uyarlanabilir néro-bulanik
cikarim sistemi kullanmistir. Ayrica, ingiltere COVID-19
veri setine Italya ve Ispanya COVID-19 verilerini de
ekleyerek, dahaiyi tahmin sonucunaulastigmibelirtmigtir
[20]. Pinter ve arkadaglari c¢aligmalarmda, COVID-19
Macaristan verilerini tahmin etmek i¢in hibrit bir makine
O0grenimi yaklagmu Onermektedirler. Enfekte bireylerin
zaman serilerini ve Olim oranmni tahmin etmek i¢in
uyarlanabilir ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemini ve ¢ok
katmanh algilayict emperyalist rekabet¢i algoritmasini
(MLP-ICA) kullanmuglardir [21]. Al-Qaness ve arkadaslar1
caliymalarmda, Rusya ve Brezilya'daki COVID-19
salgmmi tahmin etmek icin kaotik deniz avcilari
algoritmas1 (CMPA) ile uyarlanabilir n6éro bulanik ¢ikarim
sistemi modeli tasarlamislardr. CMPA ile diger tiim
modellerden 6nemli ol¢iide daha iyi performans elde
ettiklerini ~ belirtmiglerdir  [22]. Alile ve Otokiti
calismalarmda COVID-19u tahmin etmek i¢in Bayesian
Belief Network (BBN) ile model olusturmuslardir. Bu
model ile veri setlerini egitmisler ve test verileri ile
COVID-19u %99 dogruluk ile tahmin ettiklerini
belirtmislerdir [23]. Rauf ve arkadaslari galismalarmda
COVID-19 vaka sayisini tahmin etmek i¢in derin 6grenme
tekniklerinden LSTM, RNN ve GRU yo6ntemlerini
kullanmglar ve %90 dogruluk ile vaka sayisini tahmin
ettiklerini  belirtmiglerdir [24]. Ukaoha ve arkadaslari

¢aligmalarmda COVID-19 teshisi igin 600 verinin
bulundugu veri setini  ANFIS ile egitimini
gergeklestirdiklerini  ve bu model ile %96,6 dogruluga

sahip bir sonug elde ettiklerini belirtmiglerdir [25].
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Bu ¢aligmada, oncelikle yapay zeka tekniklerinden ANFIS
ve YSA ile Tiirkiye COVID-19 verileri kullanilarak tahmin
modelleri gelistirilmistir. Daha sonra ANFIS ve YSA
modellerinden en iyi performans gdsterenler, istatistiksel
yontemler ile belirlenmigtir. Son olarak da belirlenen
modeller kullanilarak, gelecek giinlere ait vefat sayisi
tahmini gergeklestiriimis olup, ANFIS modelinin %96
dogruluk orani ile gelecek bes giinii tahmin etme basaris1
gosterdigi goriilmiistiir.

2. MATERYAL METOT (MATERIAL METHOD)
2.1. Veri Seti (Data Set)

Veri  seti, Tirkiye Saglhk Bakanhgi COVID-19
bilgilendirme sayfasinda yaymlanan, 27 Mart 2020 ile 17
Ocak 2021 tarihleri arasmdaki 297 giinliik istatistiksel
raporlardan olusturulmustur [26].

Bu ¢ahgma kapsamina ait veri setinde yer alan hasta sayisy,
iyilesen sayis1 ve test sayist bagimsiz degiskenler olarak,
vefat sayisibagmmh degisken olarak ele almmustir. Giinlere
ait test sayis1 Sekil 1’de, hasta sayis1 Sekil 2’de, iyilesen
sayis1Sekil 3’te ve vefatsayis1 Sekil 4’de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Giinlere gore hasta sayisi grafigi
(Number of patients graph by days)
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Sekil 4. Giinlere gore vefat sayisi1 grafigi
(Number of deaths graph by days)

Veri setindeki tiim degiskenler min-max normalizasyonu
kullanilarak normalize edilmigtir. Min-max
normalizasyonunda en biiyiik deger 1, en kii¢iik deger 0
olacak sekilde diger tiim degerler 0-1 arahgmda
normallestirilir. Deger arahgmm smirlandirilmas1 standart
sapma degerinin kiiglilmesini saglar [27]. Normalizasyon
islemi denklem (1)’de gosterilmektedir.

X min(x) D
"~ max(x) — min(x)

Z;
zi normalize edilmis veri; X% girdi degeri; min (xX) girdi seti
icerisindeki en kiigiik degeri; max (X) girdi setiigerisindeki
en biiylik degeri ifade etmektedir.

Normalize edilmis veriler, model dogrulama metotlarindan
Holdout yontemi ile %80 egitim, %20 test setiolarak ikiye
boliinerek, ANFIS ve YSA modelleri olusturulmustur.

2.2. Model Degerlendirme Yontemleri (Model Evaluation
Methods)

Bu ¢alismada, ANFIS ve YSA ile olusturulan modellerin
performans bagarilarin1 degerlendirmek i¢in MAE: mean
absolute error, MSE: mean squared eror, RMSE: root mean
square error ve hatta R?: regresyon kat sayis1 hesaplama
yontemleri kullanilmstir.

Root Mean Square Error (RMSE),
gosterildigi sekilde hesaplanmustir.

denklem 2’de

99

@
RMSE =

Mean Absolute Error (MAE), denklem 3’de gosterildigi
sekilde hesaplanmustir.

1% ®3)
MAE = —Z|ef|
n
t=1

Mean Squared Eror (MSE), denklem 4’de gosterildigi
sekilde hesaplannustir.

1% @
MSE = —Z el
n
t=1

Regresyon kat sayis1 (R?), denklem 4’de gosterildigi
sekilde hesaplannugtir.

Z{V (XGergek,i - Xtahmin,i)2 (5)

R?=1-
Z:V (XGergek,i)z

Degerlendirme yontemlerinden RMSE, MAE ve MSE
sonuglarmin sifira yakin, R2 degerinin ise bire yakin
olmasi, iyi bir model performansi elde edildigi yorumunun
yapilmasmi saglayacaktir.

2.3. Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim
Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)

ANFIS, Sugeno tiiriinden bulanik ¢ikarim sistemlerinin
sinir-tabanlt aglara uyarlanmig hali olmakla birlikte, ‘if-
then’ kurallarmi kullanarak girdi ve ¢ikti arasmnda bir
eslesme olusturan yapidir. ANFIS yapisinda yer alan her
bir diigiimbelli bir fonksiyon iglemini gerceklestirmektedir
[28]. Sistem, iiyelik fonksiyonlarmi 6grenmek igin geri
yayilmu kullanir. En kiigiik kare tahmini ile de dogrusal
kombinasyonlarm katsayilarin1 belirler [29]. 1ki adet giris
degiskenine (x, y) ve bir adet ¢ikisa (f) sahip bir ANFIS
sistem kural kiimesi denklem 6’da gosterildigi sekilde
ifade edilir.

f=pmx+ qy+n 6)

ANFIS, paralel islem becerisi, yapilandmlms bilgi temsili
ve 6grenme yetenegiile diger ¢cok katmanh perceptronlara
gore daha kuvvetlidir [30]. ANFIS bes katmandan olusan
sinir ag1 modeline sahiptir [31]. Sekil 5’de ANFIS genel
yapis1 yer almaktadir.

ANFIS sisteminin  birinci  katmani  bulaniklagtirma
katmanidir. Bu katmanda, tiim diigiimler i¢in segilen tiyelik
fonksiyonuna gore iiyelik degerleri hesaplanir. Ayrica her
diigiime ait dilsel degiskenlerde bu katmanda belirlenir.
Katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis1 denklem 7°de verildigi
gibi hesaplanur.
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0y = pp, ,(y), i=34
Tkinci katman kurallar katmanidir. Bu katmanda, bulanik
belirti degerleri Takagi Sugeno ¢ikarim kural kullanilarak
birlestirilir ve her bir durum igin sonug¢ olusturulur.
Katman 2

Katman 1

Sekil 5. ANFIS modeli
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Katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis1 denklem 8’de verildigi
gibi hesaplanur.

O =y, (0) % pp,_, () ®

Katman 3 Katman 4 Katman 5

vif1

V.
- '-wzfz

X —»
€3 ——= 2

(ANFIS model)

Uclincii katman normallestirme katmanidir. Bu katmanda
bulaniklagtirilmig girdi degerleri agihk fonksiyonlariyla
carpilip, toplanmis biiyiiklikleri normalize edilmektedir
[32]. Denklem 9’da verildigi gibi hesaplanir.

S ©)

3i i Z?i:n w;

Dordiincii katman durulastirma katmanidir. Bulaniklasan
degerlerin tekrar keskin hale getirilmesi ve her bir
diigiimiin model ¢iktis1 iizerindeki katkisi, bu katmanda
belirlenir [33]. Denklem 10’da verildigi gibi hesaplanir.

O, =wifi =wi(px + q;y + 1) (10

Besinci katman toplam katmanidw. Tim digiimlerden
gelen ¢ikig degerlerinin toplandig1 katmandir. Denklem
11°de verildigi gibi hesaplanir.

05 = ) Wif
i

ANFIS performans degerlendirmesi, secilen iyelik
fonksiyonuna, optimizasyon ydntemine ve belirlenen kural
sayisma bagli olarak belirlenmektedir.

(11)

2.4.Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, beyin adi verilen bilgi depolama-isleme
organinin genel igleyisini referans alan ve smiflandirma,
regresyon problemleri i¢in kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarndan biridir [34]. Yapay sinir aglan ile veri
iliskilendirme, tanmma, optimizasyon, smiflandrma ve
gelecege yonelik tahminler yapilabilmektedir [35].

YSA’da islem birimleri vardwr. Her bir islem birimine
yapay sinir hiicresiadi verilir. Tipik bir yapay sinir hiicresi
aguhklandirilmis girdiler / girigler, toplayici bir fonksiyon,
bu fonksiyonu takip eden bir aktivasyon fonksiyonu ve
akabinde ¢ikistan olusur. Girdiler, bagmmsiz degiskenlerin
degerleridir. Agirliklar, katsayidegerleridir ve her girdi ile
carpilarak sonuglar, toplama fonksiyonuna goénderilir.
Agirliklagtmlmis  giris degerleri, toplama fonksiyonunda
toplandiktan sonra, aktivasyon fonksiyonu ile iglenir ve
cikis degeri olarak dretilir [36]. Sekil 6’da Yapay Sinir
Hiicresi yer almaktadir.

Girdi Bias
degerleri b
X 1 Oo— w. 1
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu

Alan
(o m {X) V) ey
i / Toplama
fonksiyonu
meo W

. .
agrrliklar

Sekil 6. Yapay sinir hiicresi
(Artificial nerve cell)

Yapay sinir aglar, birgcok yapay sinir hiicresinin
birlesiminden olusmaktadir. Baglantilarma gore ileri veya
geri beslemeli aglar olarak tanmmlanmaktadirlar [37]. ileri
beslemeli aglarda her ilgili katman biinyesinde islenen veri
kendinden sonra gelen katmana agulhklandirma islemi
gergeklestirilerek iletilmektedir. Geri besleme
mekanizmas1 odagindaki aglarda ise hem ileri hem de geri
veri akis1 saglanmakta, dinamik yapis1 ile tahmin
problemlerinde daha iyi sonuglar elde edilmektedir [38].
Bu calismada da yapay sinir aglari tabanl ¢oziimler
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iizerinden en kiiciik hata degeri ile tahmin yapabilen
katsayilara ulagsmak hedeflenmistir.

3.UYGULAMA (APPLICATION)

Bu g¢ahgmada Tiirkiye COVID-19 verileri kullanilarak
olusturulan veri setilizerinde, giinliik vefat sayisini tahmin
etmek icin ¢esitli ANFIS ve YSA modelleri geligtirilmis tir.

101

Calisma swasinda izlenen akig Sekil 7’de

verilmistir.

semast

ANFIS modellerinin performansi, giris tiyelik fonksiyonun
belirlenmesine, ¢ikis liyelik fonksiyonu tiiriine, tyelik
fonksiyonu sayisma, optimizasyon tiiriine ve belirlenen
kurallara gore degismektedir. Bu calisma baglaminda
optimizasyon yoOntemi olarak hibrit yontemi se¢ilmis ve
toplamda 16 model egitilmistir.

Tiirkiye Covid-19
Vefat Tahmini

ANFIS

Parametrelerin
belirlenmesi

Uyelik
fonksiyon sayisi

Girig iiyelik
fonksivon tipi

Cikis liyelik
fonksiyon tipi

Enaz
hata

Evet

YsA

Parametrelerin

belirlenmesi

Gizli katman

Egitim algoritmasi
se¢imi

sayisinin

.

Degerlendirme
metrikleri ile
karsilastirma i

Sekil 7. Calismanm akis semast
(Flowchart of the study)

Hybrid Optimizasyon yontemi ile egitilen modellerden,
giriy iiyelik fonksiyonu olarak gauss fonksiyonu, ¢ikis
iyelik fonksiyonu constant fonksiyonu olarak belirlenen
model degerlendirme Olgiitlerine gdre en az hata oranina
sahip olarak, en iyi yaklasim saglayan model olarak
belirlenmigtir. Model’e ait ANFIS ag yapist Sekil 8’de
gosterilmektedir.

Ilgili modelde, ii¢ giris iiyelik fonksiyonundan yirmi yedi
bulanik kurah iretilmektedir. Belirli bir vaka sayisi,
iyilesen sayisive testsayisma gore, vefat sayisi degeri i¢in
bulanik kuralin ¢iktis1 Sekil 9’da gdstermektedir.

Sekil 8. ANFIS ag yapis1
(ANFIS network structure)
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elde edildigi YSA modelinin girdi yapis1 Tablo 2’de

; : vaka=05 “ :iyihun=m49} I mg=uA19j: } :au'Pu[=n_m: | gésterﬂn}ektedir,
_= == = = |
A ; = ] [— —= Tablo 2. Yapay Sinir Aglari modeli
8 ) | ] i = L I (Artificial Neural Network model)
9 [ ] | ] ! ” | | —
0 ) i ) = == | Feed Forward Back
1 L J i 1 o — =% | | AgTipi Propagation Neural
14 ] ] = —] | —
15 ; ! L ; L Network
- ‘ ‘ (o —
s ] . = 1 — Egitim Fonksiyonu TRAINLM
2 ] [ [ —— =
2 ) o — 0 Siireci
F 1 = grenme surect LEARNGDM
= : = Fonksiyonu
o ‘ ' S I Performans Odakh
Sekil 9. ANFIS kurallar Fe ksi MSE
(ANFIS rules) onkstyon
Toplam Gizli 10
Tespit edilen en iyi ANFIS modelini degerlendirmek igin Katmanlar Sayist

egitim ve test RMSE degerleri hesaplanmig ve birbirleri ile
karsilastmlmistr. Buna gore, elde edilen sonuglara gore
gauss modeli sabit ¢ikt1 liyelik fonksiyonu ile en az egitim
ve test hatasmi elde etmigtir. Tablo 1’de egitim ve test
RMSE degerleri gosterilmektedir.

Tablo 1. Egitim ve test RMSE degerleri
Training and testing RMSE values)

Cikig Girig -
Uyelik Uyelik I:l\r/T énE RTI\;SStE

Fonksiyonu | Fonksiyonu
trimf 0.032933 0.0711588
trapmf 0.043653 0.0667386
gbellmf 0.032031 0.0670854
gaussmf 0.029741 0.0487306

constant
gauss2mf 0.030948 0.0695225
pimf 0.043408 0.0591242
dsigmf 0.0591242 | 0.0859523
psigmf 0.030410 0.0859524
trimf 0.024449 0.0575956
trapmf 0.029100 0.168608
gbellmf 0.021495 0.0879616
gaussmf 0.023831 0.0567048

linear
gauss2mf 0.023434 0.0652297
pimf 0.023016 0.130079
dsigmf 0.022592 0.0959541
psigmf 0.022592 0.0959541

YSA modellerinin performansi, model-ag tirii, 6grenme
siireci fonksiyonu, performans odakli fonksiyon, gizli
katmanlarm sayis1 ve nihayetinde ise kosulan aktivasyon
fonksiyonuna goére degismektedir. Dolayisiyla g¢alisma
siirecinde bu baglamdaki ¢ok sayida farkh tiiryapilanmalar
secilerek modeller olusturulmustur. En iyi performansn

fleri besleme geri yayilim ag tipinde olusturulan model ii¢
girig, on gizli katman ve bir ¢ikisa sahiptir. YSA modeli
1000 epoch(dongii) kullanilarak egitilmistir.  Egitim
sonucunda s6z konusu model, Sekil 10°da gériilen
regresyon degerlerine sahip olmustur. Buna gore, belirlilik
katsayist 0.99 un iizerinde ¢ikmustir. Boylelikle bagmmli

degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan %99 un
lizerinde agiklandig1 goriilmektedir.

Training: R=0.99701 Validation: R=0.9958
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Sekil 10. YSA model regresyon grafigi
(ANN model regression graph)

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Yapay zeka teknikleri ile pandemi siirecine ait verilerin
kullanilarak, gelecek ile ilgili tahminler olusturulmasi ve
bu tahminler 151ginda planlamalar yapilmasi 6nemli bir
konudur. COVID19 tahmini ile ilgili giincel yaymlar
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dikkate almdigmnda; kullanilan veri setleri ve yontemler
Tablo 3’de gosterildigi sekildedir.

Tablo 3. COVID-19 tahmini ile ilgili glincel galigmalar
(Recent studies regarding COVID-19)

Makale Adi Veri seti | Kullamilan
Yontem

M akine Ogrenmesi Tirkiye

Yontemleri .ile COVID-19 Saghk Random

Verilerinip Incelenmesi: Bakanligt Forest

Tiirkiye Ornegi [39] Sitesi

Forecasting M odels For Tirkiye

COVID-19 Cases Of Turkey | Saghk

Using Artificial Neural Bakanligt ANN, LSTM

Networks and Deep Learning | Sitesi

[40]

COVID-19 Salgmma Yonelik | COVID-19

Zaman Serisi Verileri ile Global Cases

Prophet M odel Prophet

Kullanarak M akine Ogrenmesi M odel

Temelli Vaka Tahminlemesi

[19]

M akine 6grenmesi Albert

algoritmalar1 ile COVID-19 Einstein KNN,

hastalarinin belirlenmesi [41] | Hastanesi NB,SVM
dataset

Optimization M ethod for Diinya Saglik

Forecasting Confirmed Cases | Orgiitii web | ANFIS,

of COVID-19 in China [42] | sitesi FPA, SSA

Forecasting the novel Johns

coronavirus COVID-19 [43] Hopkins ) )
Universitesi | Time Series
dataset

Estimation of COVID-19 Diinya Saghk

prevalence in Italy, Spain, and | Orgiitii web | Time Series

France [44] sitesi

Analysis and forecast of Diinya Saglk

COVID-19 spreading in Orgitii web | g

China, Italy and France [45] sitesi
Tiirkiye
Saglik

Bu ¢alisma Bakanhg YSA, ANFIS
Sitesi

Tablo 3’de sunulan alternatifler dikkate ahndiginda
Ozellikle zaman serisi (time series) ¢Oziimlerinin uzun
zamandir takip edilen uygulamalar oldugu i¢in saglkli
¢Oziimler iretebildikleri goriilmektedir. Diger yandan
SVM teknigi, Ozellikle sinir aglan tabanh g¢oziimlere
Onemli bir alternatif olusturmaktadir. Ancak bu ¢calismada
dikkate alman veri dikkate ahndiginda sinir aglan
¢Oziimlerinin hiz, tutarlilik ve dogruluk anlaminda daha
uygun bir yaklagim sergiledigi degerlendirilmektedir.
Diger yandan KNN, NB ve SIR gibi ¢dziimler de daha hizli
¢6zliim i¢in tercih edilebilecektir. Ancak hiz ve dogruluk
arasindaki dengeyi kurmak adma bu ¢aliymada uyarlamali
ag tabanh bulanik mantik ¢ikarim sistemi ve yapay sinir
aglan kapsaminda bir uygulama kapsaminin takip edilmesi
tercih edilmistir. Tablo 3’deki ¢alismalardan farkh olarak
bu c¢alismada, Tirkiye COVID-19 vefat sayisimi,
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uyarlamali ag tabanh bulanik mantik g¢ikarim sistemi ve
yapay sinir aglan kullanarak tahmin etmekteyiz.
Olusturulan modeller karsilastmldiginda; vefat sayisinien
iyi dogruluk orani ve en az hata degerleri ile ANFIS
modelinin tahmin ettigi sonucuna ulasilmaktadr. Ger¢ek
degerler ve tahmin degerleri arasindaki denklem ve r kare
degeri ANFIS modeli i¢cin Sekil 11’de, YSA modeli i¢in
Sekil 12°de gosterilmektedir.

1,2
y =0,9981x+ 0,0021

1 R*=0,9847 &
0,8 ﬁ
06 6

' @,&“@

Normalize Edilmis Tahmin
Degerler

0,4 0,6 0,8 1 1,2
Normalize Edilmis Ger¢ek Degerler

Sekil 11. ANFIS model denklemi
(ANFIS model equation)

[y
]

y =0,9867x +0,0069

R?=0,9843 "'.l".

[

g
=
= 08
£2
= 5 06 *
=,
oY o
@0 04 o
X 0
E 02
5
Z 0
0 0,2 0,4 06 0,8 1 1,2

Normalize Edilimis Gecek Degerleri

Sekil 12. YSA model denklemi
('YSA model equation)

Bu calisma kapsammda ayrica, ANFIS ve YSA ile
olusturulan modellerin sonuglari, diger makine dgrenmesi
yontemlerinden K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Regression (SVR) ve Random Forest (RF)
regresyon modelleri ile de karsilagtirimistir.  Modellerin
degerlendirmeleri igin ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama kare hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE)
ve regresyon katsayis1 R? kullanilmistir. Degerlendirme
sonuglari Tablo 4’de yer almaktadir.

Tablo 4. Degerlendirme 6lgiit sonuclar
(Evaluation criteria results)

MAE MSE RMSE R?
KNN 0.025251700 | 0.001525031 | 0.039051648 | 0.9782
SVR 0.045900318 | 0.003004133 | 0.054809973 | 0.9570
RF 0.026088435 | 0.002148618 | 0.046353194 | 0.9693
YSA 0.026669676 | 0.001267148 | 0.035597026 | 0.9843
ANFIS | 0.024754568 | 0.001237276 | 0.035174928 | 0.9847
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Calismanm sonunda, 297 giinliik veriye gore olusturulan
ANFIS modeli, gelecek giinleri tahmin etme durumunu
gormek icin egitim ve test setinde yer almayan veriler
kullanilarak smanmugtir. Sonug olarak, modelin 17 Ocak
2021 tarihini takip eden 5 giinii %96 dogruluk orani ile
tahmin edebildigi Sekil 13’de gosterilmektedir.

0,8
y = 6,6067x-3,4134 .

0,7
R%=0,9641

06
05

0,4 o
03 :

0,2 i”

0,1

Normalize Edilmis Tahmin Degerleri

0,54 0,56 0,58 0,6 0,62 0,64
Normalize Edilmis Gecek Degerler

Sekil 13. ANFIS ile gelecek tahmini
(Future prediction with ANFIS)

Gelistirilen model ile Tiitkiye COVID-19 vefat sayilan
tahmin edilebilmektedir. Bu model istenilirse diger diinya
iilkeleri tarafindan yaymlanan veri setleri kullanilarak,
ilgili tlkeye ait vefat sayillarmm da tahmin edilmesinde

kullanilabilir. Ayrica benzer yaklagimlar, modeller
kullanilarak, COVID-19 verileri  iizerinde  farkli
degiskenler i¢inde tahmin modelleri gelistirilebilir,
Tiirkiye’'nin  pandemi siirecindeki gelecek plan ve

politikalarmin belirflenmesine katki saglanabilir. Buradan
hareketle yazarlar da ilerleyen ¢ahgmalar 6lgeginde yeni
varyantlar karsismda degiskenlik gosterebilecek vefat say1
tahminleri {izerinde c¢aliymayr ve bu c¢aligmalart yine
alternatif tekniklerle karsilastrmah olarak incelemeyi
diistinmektedir. Yine gelecek ¢aliymalar baglammda
COVID-19 ile ilgili farkh durumlarn (6megin, iyilesme
hizi, asidama kargisinda alternatif degiskenlikler...vs.)
incelenmesi de yer almaktadir.
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