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Oz

Covid-19 pandemisi, insanligin son zamanlarda karsilastigi en biiyiik zorluklardan biridir. Heniiz tedavi edici bir
ilag gelistirilemedigi i¢in tiim diinyay1 sosyal ve ekonomik anlamda olumsuz etkilemektedir. Covid-19’un etkilerini ve
viicutta biraktig1 hasar1 en aza indirmek igin farkli asi ¢aligmalari yapilmistir. Diinya genelinde insanlar asilanarak salginin
seyri kontrol altina alinmaya ¢alisilmaktadir. Bu noktada kullanilacak giinliik agi miktarinin belirlenmesi, ihtiyag
duyulacak as1 ve enjektor gibi malzemelerin miktarina ve bunlarla beraber saglik hizmetlerinin planlanmasina kadar
onemli bir¢ok alanda belirleyici olacaktir. Bununla birlikte bir¢ok arastirmaci, viriis yayilim modeli olusturmak ve Covid-
19'un gidisatini tahmin etmek icin farkli tahmin yontemleri dnermistir. Bunlar arasinda yapay zekaya dayali yontemler
en ilgi ¢ekici ve yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Bu ¢aligmada, diinyada en yiiksek asilama oranina sahip ilk 20
iilke i¢in giinliik yapilan as1 sayilarinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amagla DT, kNN, LR, RF, SVM, MLP, CNN,
RNN ve gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modelinin karsilastirmali bir analizi sunulmustur. Uygulanan modeller
icin RMSE, MAE ve R? metriklerine gore elde edilen deneysel sonuglar karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Deneysel
sonuglar, gelistirilen LSTM tabanli modelin uygulanan iilkelerin tamamima yakininda 0.90’m iizerinde R? degerine sahip
oldugunu goéstermistir.

Anahtar Kelimeler: Asi, covid-19, derin 6grenme, LSTM, makine 6grenmesi

A Deep Learning Based Prediction Model for Predicting the Covid-19
Vaccination Process

Abstract

The COVID-19 pandemic is one of the biggest challenges humanity has faced lately. As a therapeutic drug has not
yet been developed, it negatively affects the entire world in social and economic terms. Various vaccine studies have been
conducted to minimize the impact of COVID-19 and its harm to the body. People around the world are trying to control
the course of the epidemic by vaccinating them. Determining the daily amount of vaccines to be used at this point will be
decisive in important points such as the number of materials such as vaccines and injectors that will be needed, as well as
the planning of health services. However, many researchers have proposed different predictive methods to build a model
for the spread of the virus and predict the course of COVID-19. Of these, artificial intelligence methods are the most
attractive and widely used. This study, it has been aimed to predict the number of daily vaccinations for the top 20
countries with the highest vaccination rate in the world. In this regard, a comparative analysis of DT, kNN, LR, RF, SVM,
MLP, CNN, RNN, and the LSTM-based deep learning model was presented. The experimental results obtained according
to the RMSE, MAE, and R? metrics for the applied models have been analyzed comparatively. Experimental results
showed that the developed LSTM-based model has an R? value of over 0.90 in almost all of the applied countries.
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GiRiS

Covid-19, siddetli akut solunum sendromuna  Aralik 2019’da Cin'in Wuhan sehrinde ortaya ¢ikmis
sebep olan SARS-CoV-2 virlistiniin neden oldugu, ve 17 Kasim 2019°da ilk vaka teyit edilmistir
kiiresel pandemi haline gelen bulasici bir hastaliktir ~ (Cucinotta ve Vanelli, 2020) ve daha sonrasinda
(Lalmuanawma vd., 2020). Covid-19 ilk olarak milyonlarca insanin &liimiine sebep olmustur
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(Sengiir, 2021). Ayrica Covid-19 pandemisi, tilkeleri
sinirlarini kapatmak ve sokaga ¢ikma yasagi almak
gibi Onlemler almaya zorlayarak diinya ekonomisi
iizerinde yikici bir etkiye sahip olmustur. Diinya
Saglik Orgiitii (DSO), Covid-19’un ortaya ¢iktig1 ilk
tarihten 28 Nisan 2022 tarihine kadar diinya
genelinde 509.531.232 dogrulanmis vaka, 6.230.357
Covid-19 kaynakli 6lim ve yaklagik 12 milyon doz
as1 yapildigimi belirtmistir.

DSO, Covid-19 bulasmanin ilk asamalarinda
pandemi olarak ilan ederek Covid-19’un ¢ok siddetli
ve Oliimcil bir hastalik oldugunu belirtmistir (Jamal
vd., 2021). Covid-19’un insan sagligim Onemli
Olciide etkiledigi, dogrudan veya dolyli olarak
onceden var olan saglik problemlerini tetikleyerek
oliimlere neden oldugu belirtilmektedir. Ortaya ¢ikan
bu viriisiin baslica semptomlar1 yiiksek ates, siirekli
ve inat¢1 Oksiiriik, tat ve koku kaybi, yorgunluk, kas
agris1 ve nefes almada zorluktur. Bilim insanlari,
viriisiin  yayilmasint kontrol etmenin yollarini
gelistirmek icin viriisiin morfolojik yapisini anlamaya
caligmaktadir (Zhang ve Yan, 2020). Bununla
birlikte, devam eden birgok klinik ¢alismanin Covid-
19 vakalarmin tedavisinde potansiyel olarak etkili
olacag diisliniilmektedir.

Covid-19’a karsi gelistirilen agilar, kisilerin
hastaliga yakalanmadan virlise karst bagisiklik
gelistirmelerine yardimci olmaktadir (Rubin, 2021).
Farkli ag1 tiirleri, koruma saglamak icin farkli
sekillerde calisir. Ancak her tiirlii as1 ile viicudun T-
lenfositleri ve B-lenfositleri tiretmesi
amaglanmaktadir (Royer ve Reinherz, 1987).
Gelistirilen agilar mRNA, protein alt birim asilart ve
vektor asilart olmak {izere kategorize edilebilir
(Samaranayake vd., 2021). mRNA asilar1, Pfizer-
BioNTech ve Moderna tarafindan gelistirilen,
hiicrelere virlise 0zgii zararsiz bir proteinin nasil
iretilecegine  iliskin  talimatlar  veren  viris
materyallerini i¢cermektedir (Bisgin vd., 2021).
Hiicreler, proteinin kopyalarini elde ettikten sonra,
asidaki genetik materyali yok eder. Viicut, proteinin
orada olmamasi gerektigini kabul eder ve gelecekte
enfekte olursa Covid-19’a neden olan viriisle nasil
savagilacagimni hatirlayacak T-lenfositleri ve B-
lenfositleri iiretir.

Protein alt birim asilar, virlisiin zararsiz
parcalarini (proteinleri) icerir. Bir kez agilanan viicut,
proteinin orada olmamas1 gerektigini anlar ve
gelecekte enfekte oldugu zaman Covid-19’a neden
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olan viriisle nasil savagilacagini hatirlayacak olan T-
lenfositleri ve antikorlar1 olusturur (Wang vd., 2020).

Vektor asilari, Johnson & Johnson’s Janssen
tarafindan gelistirilmekte ve virlisiin degistirilmis bir
versiyonunu igermektedir. Modifiye edilmis viriisiin
kabugunun i¢inde, Covid-19’a neden olan viriisten bir
materyal olan viral vektor bulunmaktadir. Viral
vektdr, hiicrelerin igine girdiginde genetik materyal,
hiicrelere Cocid-19’a neden olan viriise 6zgli bir
protein yapma talimati verir. Bu talimatlar
kullanarak hiicreler proteinin kopyalarint olusturur
(Gupta vd., 2021).

Diinya genelinde Covid-19 pandemisinden ¢ok
sayida insan etkilendigi ve hastalifin tedavisi
bulunmadigi i¢in mevcut veriler kullanilarak viriis
yayiliminin tahmin edilmesi 6nem kazanmaktadir.
Literatiirdeki calismalar, hastaliin tahmin edilmesi
icin  karmasik  algoritmalar ve  modellerin
gelistirilmesine  odaklanmaktadir.  Arastirmacilar,
viriisiin olas1 davranislarini belirlemeye ve viriisiin
yayitliminin dogru bir sekilde tahmin edilmesine
yardimci olabilecek tahmin modelleri gelistirmeye
caligmaktadir.

Arora vd., (2020) tarafindan yapilan ¢alismada,
Hindistan'm 32 eyaleti i¢in pozitif Covid-19
vakalarmin sayisint tahmin etmek icin LSTM
varyantlarinin karsilagtirmali bir analizi sunulmustur.
Glinliik ve haftalik vakalar1 tahmin etmek igin
minimum hataya sahip LSTM modeli secilmistir.
Onerilen yéntemin, giinliik tahminler igin %3’ten az
ve haftalik tahminler i¢in %8’den az hata ile kisa
vadeli tahmin icin yiiksek dogruluk sagladigi
gozlemlenmistir.

Alazab vd., (2020) tarafindan yapilan ¢alismada,
Covid-19 vaka sayisim1 tahmin etmek i¢in CNN
tabanli bir derin 6grenme modeli sunulmustur.
Onerilen model ile hastalar1 tespit edebilmek igin
1000 adet gogiis rontgeni goriintiisii analiz edilmistir.
Deneysel sonuglar, Onerilen sistemin Covid-19
tespitinde %95.99 F-skor degerine sahip oldugunu
gostermistir. Ayrica, giinliik vaka, 6liim ve iyilesme
sayisini tahmin etmek i¢in Prophet, AutoRegressive
Integrated Moving Average (ARIMA) ve LSTM
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, Avustralya ve
Urdiin igin ortalama dogruluk oranlarinin %94.80 ve
%88.43 oldugunu gdstermistir.

Che Azemin vd., (2020) tarafindan yapilan
calismada, Covid-19 hastalarina ait radyolojik
gortintiller kullanilarak derin &grenme tabanli bir
hastalik tespit sistemi gelistirilmistir. Caligmada, bir
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milyon gogiis rontgeni goriintisii kullanilarak
anomalileri  tespit etmek i¢in  ResNet-101
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisine dayali bir derin
o6grenme modeli kullanilmistir. Deneysel calismalar,
gelistirilen modelin  %77.3 hassasiyet, %71.8
duyarliik ve %71.9 dogruluk degerine sahip
oldugunu gostermistir.

Wang vd., (2020) tarafindan yapilan ¢alismada,
Covid-19 salgininin epidemik trendini tahmn etmek
icin LSTM tabanli bir model gelistirilmistir.
Calismada Rusta, Peru ve Iran icin salginin yiikselen
trendinin tahmin edilmesi ve sosyal izolasyon ile
sokaga c¢ikma yasagi gibi dnleyici tedbirlerin Covid-
19'un yayilmasi tlizerindeki etkinligi analiz edilmesi
amaglanmistir.  Ulkeler igin salginin  seyrinin
azalacagi zamanlar belirlenerek vaka sayilart tahmin
edilmistir.

Pinter vd., (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada,
Macaristan'daki Covid-19 vakalarini tahmin etmek
icin hibrit bir makine O6grenmesi yaklasimi
onerilmistir. ~ Adaptive  Network-based  Fuzzy
Inference System (ANFIS) ve Multi-Layered
Perceptron-Imperialist ~ Competitive  Algorithm
(MLP-ICA) modelleri kullanilarak olusturulmus
hibrit makine 6grenmesi yontemi kullanilarak, vaka
ve Olim sayilar1 tahmin edilmistir. Deneysel
sonuglar, Onerilen modelin basarili bir tahmin
performansina sahip oldugunu gostermistir.

Younis (2021) tarafindan yapilan g¢alismada,
VGG, LetNet-5, AlexNet ve Resnet-50 mimarileri
kullanilarak akciger rontgeni goriintiileri iizerinde
Covid-19 ve SARS MERS viriislerinin tespit
edilmesi amaglanmistir. Ayrica LSTM modeli
kullamlarak Italya’daki 10 giinliik Covid-19 vaka
sayisinin  tahmini  gerceklestirilmistir. Deneysel
sonuglar, VGG modelinin diger modellere kiyasla
%91 dogruluk oranina sahip oldugunu, LSTM’in ise
Covid-19 vaka sayisimi %99 dogrulukla tahmin
ettigini gostermistir.

Abbasimehr ve Paki, (2021) tarafindan yapilan
calismada, Covid-19 vakalarinin tahminine yonelik
MultiHead Attention, LSTM ve CNN modellerini
Bayes optimizasyon algoritmasi ile birlikte
kullanarak hibrit tahmin modelleri gelistirilmistir.
Gelistirilen modeller, ¢oklu zaman noktalarinin
tahminine izin veren ¢oklu ¢ikti tahmin stratejisine
dayali olarak tasarlanmistir. Bayes optimizasyon
algoritmasi, her model i¢in en iyi hiperparametreleri
otomatik olarak se¢mek ve tahmin performansini
gelistirmek icin kullanilmistir. Gelistirilen hibrit
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model ile 10 giinliik kisa vadeli tahminler i¢in 0.25
SMAPE degeri elde edilmistir. Uzun vadeli tahminler
icin ise 2.59 SMAPE degeri elde edilmistir.

Alassafi vd., (2022), tarafindan yapilan
calismada, Covid-19 salgininin Malezya, Fas ve
Suudi Arabistan'daki yayiliminin belirlenmesi i¢in
derin Ggrenme tabanli bir tahmin modeli
gelistirilmistir. Vaka ve 6liim sayilarini tahmin etmek
icin RNN ve LSTM modelleri kullanilmigtir. LSTM
%98.58 hassasiyet degerine sahip olurken RNN
%93.45 hassasiyet degerine sahip olmustur.

Bu c¢aligmada, diinya genelinde en yliksek
asilama oranina sahip ilk 20 iilke i¢in giinliik yapilan
as1 sayilarinin tahmin edilmesi amagclanmistir.
Coziilmeye calisilan bu problem ¢ok boyutlu ve
karmasik bir problemdir (Kiziloluk ve Can, 2021). Bu
amagla Decision Tree (DT) (Karar Agaci), k-Nearest
Neighbour (KNN) (k- En Yakin Komsu), Linear
Regression (LR) (Lineer Regresyon), Random Forest
(RF) (Rastgele Orman), Support Vector Machine
(SVM) (Destek Vektér Makinesi), Multilayer
Perceptron (MLP) (Cok Katmanli Algilayicilar),
Convolutional Neural Network (CNN) (Evrisimli
Sinir Aglar1), Recurrent Neural Networks (RNN)
(Tekrarlayan Sinir Aglari) ve gelistirilen Long Short-
Term Memory (LSTM) (Uzun Kisa Siireli
Bellek Aglar1) tabanli derin 6grenme modelinin
karsilastirmali bir analizi sunulmustur. Uygulanan
modeller icin RMSE, MAE ve R? metriklerine gore
elde edilen deneysel sonuglar karsilastirmali olarak
analiz edilmistir. Giinliilk yapilacak as1 sayisinin
tahmini saglik calisanlarinin gorev planlamasi ve
ekipman tedarigi i¢in 6nemli bir konudur. As1 ve
enjektér gibi malzemelerin tedarigi ile saglik
personellerinin ¢aligma saatlerinin planlanmasinda ve
as1 yaptiracak kisilerin gruplar halinde agilanmasinda

stratejiler  gelistirmek  icin  giinlik  hayata
uyarlanabilir. Bu ¢alisma, giinlilk yapilan as1
sayisinin  tahminine yonelik ilk  c¢aligsmadir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan popiiler makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin uygulamali
bir analizi sunulmustur. Bu ¢aligma vasitasiyla

Turkce literatire de katkida  bulunabilmek
amagclanmustir.
TAHMIN MODELLERI

Bu calismada giinliik yapilan ag1 sayisinin
tahminine yonelik popiiler makine O6grenmesi ve
derin Ogrenme modelleri uygulamali olarak
kargilagtirilmigtir. DT, kNN, RF ve SVM makine
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O0grenmesi algoritmalar1 ile MLP, CNN, RNN ve
LSTM derin 6grenme modelleri karsilastirmali olarak
analiz edilmistir.

DT, regresyon veya siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir makine 6grenmesi
algoritmasidir (lbrahim ve Abdulazeez, 2021). Bir
veri kiimesini giderek daha kiiciik alt kiimelere
ayirirken ayni zamanda ilgili agacit asamali olarak
gelistirilir. Nihai sonug, karar diiglimleri ve yaprak
diiglimleri olan bir agactir. DT, kok diigiim, dallar ve
yaprak diigimlerden olusur. Kok diigiim, tiim 6rnegi
temsil eden ilk diiglimdiir ve daha fazla diiglime
boliinebilir. I¢ diigiimler bir veri kiimesinin
Ozelliklerini, dallar ise karar kurallarim1 temsil eder.
Yaprak diigiimler ise sonucu temsil eder. Bir karar
diigiimiiniin, her biri test edilen Oznitelik igin
degerleri temsil eden iki veya daha fazla dali vardir.
Yaprak diigiimii sayisal hedefle ilgili bir karar1 temsil
eder. DT hem kategorik hem de sayisal verileri
isleyebilir (Song ve Ying, 2015).

kNN, tahmin edilecek degerin bagimsiz
degiskenlerinin olusturdugu vektoriin sinifinin, en
yakin komsularin hangi smifta yogun oldugu
bilgisinden yola ¢ikarak tahmin edilmesine dayanir.
kNN, uzaklik ve komsuluk sayisina (k) dayal
tahminler yapar (Franco-Lopez, 2001). Mesafe,
tahmin edilecek noktanin diger noktalara olan
uzakligr ile hesaplanir. Uzakligi hesaplamak igin
Minkowski, Oklid veya Manhattan fonksiyonlar:
kullanilir. Komguluk sayisi iizerinden en yakin kag
komgunun hesaplanacag belirlenir. k degeri sonucu
dogrudan etkileyecektir. k degeri 1 ise, agir1 6grenme
olasiligi ¢ok yiliksek olacaktir. Cok biiylikse, ¢ok
genel sonuglar verecektir. Bu nedenle, k'nin optimum
degerini tahmin etmek problemin ana konusudur.
kNN, basit ve giirtiltiilii egitim verilerine karsi direnci
nedeniyle en  popiller makine  Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. Ancak ayn1 zamanda bir
dezavantaji da  vardir. Ornegin, mesafeleri
hesaplarken tiim durumlar1 sakladigindan, biiyiik
veriler i¢in kullanildiginda ¢ok fazla bellek alanina
ihtiyag¢ duyar (Tomppo ve Halme, 2004).

LR, gozlemlenen verilere dogrusal bir denklem
uydurarak  iki  degisken arasindaki iliskiyi
modellemeye  ¢alisir.  Regresyon,  bagimsiz
degiskenlere dayali bir hedef tahmin degeri modeller
(Hazra ve Gogtay, 2016). Cogunlukla degiskenler ve
tahmin arasindaki iliskiyi bulmak icin kullanilir.
Farkli regresyon modelleri, dikkate aldiklar1 bagimli
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin tiiriine ve
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kullanilan bagimsiz degiskenlerin sayisina gore
farklilik gosterir. LR, belirli bir bagimsiz degiskene
(x) dayali olarak bir bagimli degisken degerini (y)
tahmin etme gorevini gerceklestirir. y=ax+b seklinde
bir fonksiyon kullanarak, x (girdi) ve y (¢iktr)
arasinda dogrusal bir iligki bulur (Hou vd., 2019).

RF, topluluk 6grenme yontemini kullanan bir
denetimli 6grenme algoritmasidir. Topluluk 6grenme
yontemi, daha dogru bir tahmin yapmak i¢in birden
fazla makine Ogrenmesi algoritmasindan gelen
tahminleri birlestiren bir tekniktir (Rahman, 2019).
Hem regresyon hem de siiflandirma problemlerine
uygulanabilmesi, hiperparametre tahmini olmadan
bile iyi sonuc¢lar vermesi nedeniyle popiiler makine
o0grenme modellerinden biridir. RF, egitim siiresi
boyunca birka¢ karar agaci olusturarak ve tiim
agaclarin tahmini olarak siniflarin ortalamasini
cikararak calisir (Prasad vd., 2006). Agaglar,
aralarinda hicbir etkilesim olmadan paralel olarak
caligmaktadir. RF, agaclar biiyiittiikce, modele ek
rastgelelik ekler. Bir diigimii bolerken, en Snemli
Ozelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi
arasinda en iyi oOzelligi arar (Chan ve Paelinckx,
2008). Bu nedenle, bir diigiimii bolmek i¢in algoritma
tarafindan yalnizca 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesi
dikkate alinir.

SVM, veri noktalarin1 belirgin bir sekilde
siniflandiran N boyutlu bir uzayda bir hiperdiizlem
bulmayr amaglayan bir denetimli &grenme
algoritmasidir (Sen vd., 2020). iki veri noktas simifini
ayirmak icin segilebilecek birgcok olasi hiperdiizlem
vardir. Amag, her iki sinifin veri noktalari arasindaki
maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir.
Marj mesafesini en {iist diizeye ¢ikarmak, gelecekteki
veri noktalarimin daha giivenle siniflandirilabilmesi
icin 6nemlidir. Destek vektorleri sadece gozlemin
koordinatlaridir. SVM, iki sinifi (hiper diizlem/¢izgi)
en iyi ayiran bir stnirdir. SVM, bir diizlemde yer alan
noktalar1 ayirmak igin bir ¢izgi ¢izer (Shivanna ve
Agrawal, 2020). Bu ¢izginin her iki simifin noktalari
i¢in maksimum mesafede olmasini amaglar.

MLP, bir ileri beslemeli sinir ag1 modelidir. Girig
katmani, ¢ikis katmani ve gizli katman olmak lizere
ti¢ tip katmandan olusur (Ghritlahre ve Prasad, 2018).
Giris katmani islenecek giris sinyalini alir. Tahmin ve
siiflandirma gibi gerekli gorevler ¢ikti katmani
tarafindan gerceklestirilir. Giris ve c¢ikis katmani
arasina yerlestirilen rastgele sayida gizli katman,
MLP'nin hesaplama birimidir. Bir MLP'deki ileri
beslemeli aga benzer sekilde, veriler giristen ¢ikis
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katmanina dogru akar. MLP'deki ndronlar, geri
yayilim algoritmasi ile egitilir (Liu vd., 2018).

CNN, distk seviye oOzelliklerin uzamsal
hiyerarsilerini otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde
O0grenmek icin tasarlanmis bir derin O0grenme
modelidir (Laroui vd., 2019). CNN, temel olarak
evrisim, havuzlama ve tamamen baglantili
katmanlardan olusmaktadir. Evrisim ve havuzlama
katmanlari, Oznitelik ¢ikarma islemini
gerceklestirirken, tamamen baglantili katmanlar,
cikarilan  Oznitelikleri  simiflandirma  islemini
gergeklestirir. Evrigim katmani, 6zel bir dogrusal
islem tiirdi olan evrisim gibi bir dizi matematiksel
islemden olusur (Bodapati ve Veeranjaneyulu, 2019).
Dijital goriintiilerde, piksel degerleri iki boyutlu (2B)
bir 1zgarada saklanmir. Bir o6zellik, goriintliniin
herhangi bir yerinde ortaya ¢ikabileceginden, CNN
goriintli isleme i¢in oldukga verimlidir. Bir katman
ciktisini bir sonraki katmana besledik¢e, ¢ikarilan
ozellikler hiyerarsik ve asamali olarak daha karmasik
hale gelebilir. Geri yayilim ve gradyan azaltma olarak
adlandirilan optimizasyon algoritmalar araciligiyla
parametreler optimize edilir (Zhang vd., 2020).

RNN, zaman serisi verileri veya dizi igeren
veriler igin uyarlanmig 6zel bir yapay sinir agi
tiridiir. RNN ¢esitli zaman indeksleri arasindaki
bagimlhiliklar1 tanimlayarak baglamsal bilgileri
cikarmak icin tasarlandigindan, dizi analizi islemini
gerceklestirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir sinir
ag1 modelidir. RNN, birbirini izleyen ¢ok sayida
tekrarlayan katmandan olusur ve bu katmanlar, diziyi
diger dizilerle eslestirmek igin sirayla modellenir.
RNN, diziden baglamsal verileri yakalamak igin
giiclii bir yetenege sahiptir. Ancak, ag yapisindaki
baglamsal bilgiler sabittir ve veri simiflandirma
stirecini bagarmak i¢in etkin bir sekilde kullanilir (Liu
ve Guo, 2019). RNN'in islem dongiisiinde, gizli
katmandan gelen sonug¢ hem c¢ikti {iretir hem de igerik
birimlerine yazilir. Bu sekilde her yeni girdi, 6nceki
girdilerin islenmesi sonucunda Tiretilen igerik
birimleriyle birlikte islenir. Farkli zamanlarda
depolanan veriler arasinda bir iligski varsa buna uzun
sireli bagimlilik denir. RNN, bu uzun vadeli
bagimliliklar arasindaki iligskiyi hesaplayabilen bir
agdir (Liu vd., 2020).

LSTM, geligmis bir tekrarlt sinir ag1 modelidir.
LSTM, RNN’de yasanan kaybolan gradyan
problemini ¢6zmek i¢in kullanilabilir. LSTM, hiicre,
giris  kapisi, ¢ikis kapist ve unutma kapisi
birimlerinden olusur (Nurcahyanto vd., 2022).
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Hiicreler belirli zaman araliklarinda degerlerin
hatirlanmasini, kapilar ise hiicreye giren ve ¢ikan
bilgi akisint diizenler. LSTM, o6nemli olaylar
arasindaki bilinmeyen boyut ve siliredeki zaman
gecikmeleri goz oniine alindiginda, zaman serilerini
siniflandirmak, iglemek ve tahmin etmek ic¢in ¢ok
uygundur. LSTM bellek blogu, agirlikli girdiler,
aktivasyon fonksiyonlari, 6nceki bloklardan girdiler
ve nihai ¢iktilar gibi gesitli bilegsenlere sahip karmagik
bir birimdir (Staudemeyer ve Morris, 2019).

GELISTIRILEN DERIN OGRENME TABANLI
TAHMIN MODELI

Bu ¢alismada DT, kNN, LR, RF, SVM, MLP,
CNN, RNN ve gelistirilen LSTM tabanli derin
O0grenme modelinin  karsilagtirmalt  bir  analizi
sunulmaktadir. Modeller, asilama orami en yiiksek
olan ilk 20 ilke i¢in uygulanmistir. Her iilke igin
giinlik asilama sayilarina gore hata metrikleri
kullanilarak deneysel ¢alismalar yapilmistir. Her bir
model icin RMSE, MAE ve R2 metriklerine gore elde
edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz
edilmistir.

Veri seti

Bu calismada, Our World in Data tarafindan
Kaggle iizerinden agik erisime sunulan, iilkelerin
asilama verileri kullanmilmigtir (Daily and Total
Vaccination for COVID-19 in the World from Our
World in Data, 2021). Verisetinde Country, Country
ISO code, Date, Total number of vaccinations, Total
number of people vaccinated, Total number of people
fully  vaccinated, Daily vaccinations, Total
vaccinations per hundred, Total number of people
fully vaccinated per hundred, Number of vaccinations
per day, Daily vaccinations per million ve Source

name Oznitelikleri  bulunmaktadir.  Verisetinde
bulunan Ozniteliklerin agiklamalari Tablo 1°de
verilmigtir

Tablo 1. Verisetindeki 6zniteliklerin agiklamalar

Country As1 bilgilerinin saglandig: lilke
Country 1SO code Ulke icin ISO kodunu

Date Veri girisi yapilan tarih

Total number of Ulkede yapilan agilarin toplam sayisi
vaccinations

Total number of Agilanan toplam kisi sayisi

people vaccinated

Total number of Ast semasina goére tiim asilarin
people fully  yaptirmus kisi sayisini

vaccinated

Daily vaccinations Belirli bir tarihte yapilan as1 sayisi
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Belirli bir giine kadar tilkede yapilan
as1 sayisi ile toplam niifus arasindaki
yiizdelik orant

Ulkede tiim agilarin1 yaptirmis niifus
ile toplam niifus arasindaki yiizdelik
orant

Total vaccinations
per hundred

Total number of
people fully
vaccinated per
hundred

Number of

vaccinations per day

Belirli bir giin ve iilke igin giinliik ag1
sayisi

Daily vaccinations
per million

Ulkedeki belirli bir tarih icin as1 sayisi
ile toplam niifus arasindaki orani

Source hame

Verinin kaynagi

2

Tim agilanim yaptirmig kigilerin oram
=]

B

KORCHNJPN ITA VMM FRA DEUBRAGER THA IRM USABGDTUR MEX IND PHL IDN RUS PAK

Ulkeler
a

[JPAS

jpas(@munzur.edu.tr
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Kullanilan veriseti Mart 2022 yilina kadar
iilkelerin agilama verilerini icermektedir. Sekil 1°de
uygulanan as1 dozlar en yiiksek olan ilk 20 iilke
goriilmektedir.

Sekil 1’de goriildiigii gibi Giiney Kore, Cin
Italya, Fransa ve Vietnam uygulanan asi dozu en
yiiksek olan ilk 5 {ilkedir.

Sekil 2’de en fazla as1
goriilmektedir.

Sekil 2°de goriildiigii gibi Cin, Hindistan, ABD
ve Brezilya gibi niifus bakimindan yogun olan
iilkeler, agilanan kisi sayisina gore 6nde gelmektedir.

yapilan tlkeler

a0

40
20
KORCHMJPN ITA VNI FRA DEUBRAGERTHA IRN USABGD TURMEX IND PHL IDN RUS PAK
Ulkeler

b

3

Tum asilarini yaptirmig Kisilerin orami

Sekil 1. Uygulanan as1 dozlari ve tiim agilarin1 yaptirmus Kisilerin orani en yiiksek olan ilk 20 iilke
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Tim agilann yaptirmig kisi sayisi

=]
$a

Sekil 3. Ulkelere gore tiim agilarini yaptirmus kisi sayilari

Sekil 3’te iilkelere gore tiim asilarmi yaptirmig
kisi sayilar goriilmektedir. Veri On-isleme

Sekil 3’te goriildiigii gibi Cin, Hindistan, ABD, Giinliik yapilan ag1 sayisini tahmin edebilmek
Brezilya ve Endonezya niifus yogunluklari itibariyle i¢in Oncelikle verisetindeki ‘Daily vaccinations’
tim asilarii yaptirmis kisi sayilarina gore O6ne  silitunu secilmistir. Giinliikk yapilan as1 slitunundaki
¢cikmaktadir. eksik ve hatali olan alanlar kontrol edilmistir. Bu
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calismada kullanilan asilama verileri, zaman serisi
verileridir. Zaman serisi verileri, belirli bir zaman
indeksine bagli, kronolojik olarak siralanmig
verilerdir. Zaman serisi verileri kullanilarak tahmin
modellerinin  gelistirilebilmesi i¢in bu verilerin
denetimli 6grenme problemi yapisina doniistiiriillmesi
gereklidir. Denetimli 6grenme problemleri, girdi
degiskenlerinden ¢ikt1 degiskenlerinin nasil tahmin
edileceginin belirlenmesini saglayan problemlerdir.
Girdi  degiskeni olarak diizenlenen zaman
indekslerinden bir sonraki zaman indeksindeki ¢ikti
degiskeninin belirlenmesi yoluyla zaman serisi
verileri denetimli Ogrenme problemine
doniistiiriilebilir.

Zaman serisi verileri kayan pencere kullanilarak
denetimli G6grenme problemine doniistiiriilebilir.
Kayan pencere yontemi, pencerenin i¢ine alinan
zaman  indekslerindeki  degerler  kullanilarak
gelecekteki bir degerin tahmin edilmesi temeline
dayanmaktadir. Kayan pencerenin boyutu, onceki
zaman adimlarinin sayisina gore belirlenir. Bu
caligmada, kayan pencerenin boyutu 3 olarak
secilerek ty, t; ve t; zaman adimlarindaki veriler girdi,
ts+ zaman adimindaki veri ise ¢ikt1 olacak sekilde
yapilandirilmigtir.

Veriler denetimli O0grenme yapisina
dontistiirildiikten sonra 0-1 araliginda normalize
edilmistir. Normalizasyonun amaci, verisetindeki
sayisal siitunlarin degerlerini, deger araligindaki
farkliliklar1 bozmadan ortak bir Slgege degistirmektir.
Normalizasyon, gelistirilen modelin performansini ve
egitimin kararliligim etkiler. Normalizasyondan
sonra veriler %70 egitim ve %30 test olarak
ayrilmigtir.  Egitim  verilerinin  %10°u  model
dogrulamasi i¢in ayrilmistir. Dogrulama verileri,
model  parametrelerinin  optimizasyonu  igin
kullanilmistir. Karsilagtirilan modellerin  en iyi
sonuglar1 vermesi igin GridSearchCV kiitiiphanesi
kullanilarak parametre optimizasyonu yapilmistir,
GridSearch yonteminde, modelde test edilecek
hiperparametreler ~ ve  degerleri  i¢in  tiim
kombinasyonlarla ayr1 ayr1 model kurulur ve
belirlenen metrige goére en basarili hiperparametre
seti belirlenir. Parametre optimizasyonu ile RMSE
degerleri en diisiik olan parametreler belirlenmis ve
modeller olusturulmustur. Modeller belirlenen
hiperparametrelere gore olusturulduktan sonra 10 kez
calistirllarak elde edilen sonuglarin tiim metrikler igin
ortalamas1 alinmigtir.

[JPAS

ijpas@munzur.edu.tr

ISSN: 2149-0910

Gelistirilen LSTM Tabanh Tahmin Modeli

LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 hatirlamadaki
basarist nedeniyle diger derin 6grenme modellerine
gore one ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, 6nerilen LSTM
tabanli derin 6grenme modeli, DT, kNN, LR, RF,
SVM, MLP, CNN ve RNN ile kapsaml bir sekilde
test edilmistir. Gelistirilen LSTM tabanli modelin
mimarisi Sekil 4’te goriilmektedir.

Bu ¢alismada, LSTM modelini gelistirmek i¢in
ag yapist ve model parametrelerinin iyilestirilmesi
amacglanmistir. Burada, uyarlanabilir optimize
edicilerden biri olan Adam, tekrarlayan sinir
aglarindaki karmasik egitim dinamiklerini daha iyi
ele almak icin kullanilmistir. Sonuglar, LSTM
katmanlar1 eklenerek analiz edilmistir. Ek olarak,
gizli katman sayisi, egitim sayisi, ndron sayisi ve
y1gin boyutu gibi hiperparametreler optimize edilerek
LSTM'in en yiiksek tahmin dogrulugunu elde etmesi
saglanmistir.

Hata Metrikleri

Regresyon problemlerinde iiretilen tahminlerin
dogrulugunu dlgmek icin temel olarak RMSE, MAE
ve R? metrikleri kullanilmaktadur.

RMSE, hatalarin standart sapmasini dlger. Veri
kiimesindeki gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki farkin karelerinin ortalamasinin
karekdkiinii ifade eder. RMSE, Esitlik 1. kullanilarak
hesaplanir. Burada y gergek degerler, ¥ tahmin edilen
degerler ve n ise 6rnek sayisidir.

RMSE = \/%Zl-il(ly - 912 (1)

MAE, veri kiimesindeki gercek degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin  ortalamasim1  ifade eder. Veri
kiimesindeki hatalarin ortalamasini 6lger. MAE,
Esitlik 2. kullanilarak hesaplanir.

1 ~
MAE = -%i_4ly - | @

R2,  modellerin verisetine uyumunun bir
olglisiidiir. R?, veri noktalarinin regresyon gizgisi
etrafindaki dagilimmi degerlendirir. Ayni veriseti
icin, daha yiiksek R? degerleri, gercek degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki farkin az olmasim
ifade eder. R?, Esitlik 3. kullamlarak hesaplanur.
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Sekil 4. Gelistirilen LSTM tabanli tahmin modeli

DENEYSEL SONUCLAR

Uygulanan as1 dozlari en yiiksek olan ilk 20 iilke
icin DT, KNN, LR, RF, SVM, MLP, CNN, RNN ve
gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modelinin
sonuglart RMSE, MAE ve R? metriklerine gore
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

RMSE metrigine gore deneysel sonuglar Tablo
1’de goriilmektedir.

Tablo 2’de goriildiigi gibi gelistirilen LSTM
tabanli model, RMSE metrigine gore karsilastirilan
diger modellere gore daha iyi bir tahmin
performansina sahiptir. LSTM’den sonra, RNN,
MLP, LR ve SVM Kkarsilastirilan diger modellere
gore daha basarili sonuglara sahiptir.

Tablo 3’te, MAE metrigine gore deneysel
sonuclar goriilmektedir.

Tablo 2’de goriildiigi gibi gelistirilen LSTM
tabanli model. MAE metrigine gore karsilastirilan

Sekil 5’te gortldigi gibi gelistirilen LSTM
tabanli model. R? metrigine gore karsilagtirilan diger
modellere gore daha iyi bir tahmin performansina
sahiptir. LSTM’den sonra, RNN, MLP, LR ve SVM
kargilagtirilan diger modellere goére daha basarilt
sonuglara sahiptir.

Deneysel sonucglar gelistirilen LSTM tabanlh
modelin karsilastirilan diger modellere gore daha
basarili bir tahmin performansina sahip oldugunu
gostermistir. LSTM’in bu ¢alismadaki basarisi uzun
vadeli gozlem dizilerini Ogrenme yetenegi ile
aciklanabilir. LSTM, karmasik diziler ve biiyiik veri
kiimeleri  lizerinde  ¢ahsildiginda  parametrik
modellerden ve standart tekrarli sinir ag1
mimarilerinden daha iyi sonuglar elde etmektedir.
LSTM, geleneksel dogrusal zaman serisi verilerini
genellestirebilen ve calismak icin duragan veriler
gerektirmeyen bir yapiya sahiptir. Ancak RNN gibi

diger modellere gore daha 1iyi bir tahmin modeller duraganligi saglamak igin segilen
performansina sahiptir. LSTM’den sonra RNN, MLP,  aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmamasini
LR ve SVM Karsilastirilan diger modellere gore daha  gerektirir.
basarili sonuglara sahiptir.
Tablo 2. RMSE metrigine gore deneysel sonuglar

Kod DT kNN LR RF SVM MLP CNN RNN LSTM
KOR 32716.06 | 35631.06 18623.11 28803.43 20209.69 18505.36 25439.16 19263.49 18485.28
CHN 450080.02 |503102.81 | 170654.77 | 324949.15 | 212437.13 | 462700.09 | 325629.52 | 270616.81 | 195612.17
ITA 24769.14 | 26391.40 14537.24 25191.80 15766.86 15005.34 26250.57 14540.88 14446.04
FRA 25984.85 | 33645.18 17178.33 26318.19 21185.53 21184.77 38952.74 19032.37 16247.14
VNM 84172.93 | 81269.64 50513.93 72303.36 50144.90 53189.31 73908.29 50012.82 | 49422.34
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GBR 107506.29 | 86833.72 18156.09 89542.13 21089.03 22686.68 37388.45 16208.88 14607.07
DEU 67268.11 | 71289.79 22274.98 67283.19 26745.11 44195.72 52457.44 35127.59 20909.15
JPN 34564.14 | 32851.16 22212.79 25477.86 21351.57 28592.70 32080.30 24138.26 21700.59
BRA 104567.47 | 115347.15 85150.98 | 101022.49 | 162591.72 89995.36 93320.41 | 178001.10 85195.16
THA 49340.64 | 46850.47 26483.48 42571.53 28169.41 27557.58 41354.06 26627.13 25179.84
TUR 37005.50 | 35363.01 13952.58 27835.75 14650.58 12654.27 18335.50 13024.72 12304.40
IRN 45888.12 | 44967.91 17554.94 44593.27 23040.69 23272.66 25355.04 20108.02 17147.39
USA 66543.84 | 78935.33 41326.81 63692.66 45941.18 45855.59 71050.58 43769.42 28120.82
MEX 159379.62 | 152098.55 | 124891.97 | 127156.98 | 125241.09 | 125395.87 | 152759.30 | 123138.90 | 121500.48
BGD 509859.52 | 584496.25 | 163273.27 | 486471.08 | 158162.20 | 167281.30 | 214600.76 | 195180.77 | 156870.88
IDN 97047.42 | 95981.80 73281.79 82650.02 73867.32 73334.53 83414.04 73262.34 73099.47
PHL 123711.39 |121844.83 55528.21 | 115484.04 57171.11 63111.17 94922.06 53736.16 50238.99
IND 623631.15 | 610306.82 | 554253.86 | 529799.70 | 569677.28 | 535742.57 | 514448.54 | 561915.63 | 508728.67
RUS 84295.82 | 85485.78 65057.34 70346.80 64994.38 66540.62 75341.53 65553.75 | 64866.79
PAK 247491.03 |252911.98 57973.66 | 245667.79 57551.48 69503.16 86859.86 62024.58 | 57217.20
Tablo 3. MAE metrigine gore deneysel sonuglar
Kod DT kNN LR RF SVM MLP CNN RNN LSTM
KOR 23579.56 | 25827.37 11958.73 19858.37 15335.59 11105.30 15721.49 13948.36 | 11092.08
CHN | 343043.61 |388971.22 | 133312.66 | 234790.50 | 172925.04 | 319618.66 | 249176.99 | 201784.64 | 107526.44
ITA 16556.21 | 16853.95 6829.78 | 16854.92 8313.29 7254.60 | 18618.64 7032.90 6367.47
FRA 19113.30 | 22553.13 9116.49 19118.21 13435.99 11314.72 24683.58 12929.40 9029.13
VNM 64181.78 | 64922.54 | 37936.15 | 55881.56 | 38086.29 | 40431.99 | 58983.68 | 38752.46 | 37050.06
GBR 66541.66 | 49198.72 10235.49 50456.70 16170.27 10352.84 17485.12 11422.70 7445.50
DEU 38963.98 | 41995.77 14408.82 38191.54 22111.39 25941.69 31873.87 22687.94 | 12555.98
JPN 26966.72 | 26203.39 15614.56 | 19673.52 14833.56 | 19456.76 | 22737.11 16544.97 | 15488.15
BRA 78851.61 | 85085.14 | 90597.49 | 7172593 | 56875.33 | 57768.31 | 61976.82 | 97515.39 | 56373.88
THA 35533.20 | 35364.95 14930.16 31575.67 18508.40 15113.96 24843.54 15087.12 | 14551.94
TUR 26522.38 | 24979.73 10314.23 19633.65 11092.75 7403.02 11312.76 6197.19 6107.36
IRN 37537.47 | 37182.01 13137.78 36349.47 19147.96 18136.93 19657.82 15824.17 | 12180.75
USA 46290.12 | 54836.69 | 20625.20 | 45971.43 | 26580.70 | 21574.68 | 38865.73 | 22328.01 | 17225.55
MEX 67385.68 | 64382.56 47791.49 50574.70 48056.13 47748.41 70425.18 4674454 | 45974.23
BGD 252355.74 |321327.06 94209.95 | 279065.03 85822.08 98555.78 | 143700.57 | 137393.55 | 84436.40
IDN 79386.72 | 75963.67 49081.34 57279.27 50083.40 48992.88 61213.51 50241.59 | 48865.01
PHL 69793.40 | 67008.25 | 33294.72 | 58285.73 | 3529457 | 36717.05 | 54477.95 | 34110.93 | 32966.75
IND 430140.15 [461875.30 | 388758.21 | 388929.15 | 404829.82 | 376615.94 | 371275.09 | 388043.45 | 364736.02
RUS 59106.03 | 58806.66 | 44625.14 | 48371.04 | 4424226 | 46180.47 | 51481.88 | 44359.37 | 43963.45
PAK 129612.87 [141745.53 43563.15 | 123780.21 44363.40 48769.28 66505.71 47077.08 | 43331.93
Tablo 4. R? metrigine gore deneysel sonuclar
Kod DT kNN LR RF SVM MLP CNN RNN LSTM
KOR 0.978 0.974 0.993 0.983 0.991 0.993 0.991 0.993 0.994
CHN 0.971 0.964 0.994 0.985 0.993 0.969 0.981 0.990 0.995
ITA 0.983 0.981 0.994 0.983 0.993 0.993 0.981 0.994 0.996
FRA 0.985 0.975 0.994 0.985 0.990 0.990 0.960 0.992 0.995
VNM 0.932 0.937 0.975 0.950 0.976 0.973 0.943 0.976 0.978
GBR 0.787 0.861 0.993 0.852 0.991 0.990 0.965 0.995 0.996
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DEU 0.955 | 0.949 0.994 0.955 0.992 0.980 0.978 0.987 0.995
JPN 0.991 | 0.992 0.996 0.995 0.996 0.994 0.990 0.996 0.997
BRA 0871 | 0.843 0.914 0.880 0.914 0.904 0.897 0.915 0.929
THA 0.783 | 0.804 0.937 0.838 0.929 0.932 0.870 0.937 0.944
TUR 0.962 | 0.965 0.994 0.978 0.994 0.995 0.991 0.995 0.996
IRN 0.855 | 0.860 0.979 0.863 0.963 0.962 0.960 0.972 0.982
USA 0.984 | 0.977 0.993 0.985 0.992 0.992 0.988 0.993 0.994
MEX 0.685 | 0.713 0.807 0.799 0.805 0.805 0.654 0.812 0.817
BGD 0.304 | 0.215 0.928 0.366 0.933 0.925 0.565 0.898 0.934
IDN 0714 | 0.720 0.837 0.792 0.834 0.836 0.831 0.837 0.838
PHL 0779 | 0.785 0.955 0.807 0.952 0.942 0.816 0.958 0.964
IND 0.921 | 0.925 0.938 0.943 0.934 0.942 0.942 0.937 0.947
RUS 0.905 | 0.902 0.943 0.934 0.943 0.940 0.923 0.943 0.944
PAK 0.714 | 0.702 0.984 0.719 0.984 0.977 0.968 0.982 0.985
D@- OQ’O @“-‘- Q‘q; {&? &oﬁ- \%3“* Q.;;r- ,{_&4'* QE.;F!-
EDT @KNN OLR ORF mSVM @MLP ECNN ERNN BLSTM

Sekil 5. R% metrigine gore deneysel sonuglar

SONUCLAR

Covid-19 salgin1 neredeyse diinyanin her
iilkesindeki insanlarin yasamlarini ciddi bir sekilde
etkilemigtir. Hastaligin kesin bir tedavisi olmamasi
sebebiyle pandeminin gelecek seyrini tahmin etmek

zordur. Ancak hastaligin seyrini hafifletmek amacryla
agilar gelistirilmistir. Bu ¢alismada, Mart 2022 yilina
kadar {ilkelerin asilama verilerini igeren bir veriseti
kullanilarak giinliik yapilan as1 sayisini tahmin etmek
icin makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
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modellerinin uygulamali bir analizi sunulmustur.
Yapilan toplam as1 sayis1 ve niifusa gore hesaplanan
asilama oranlar1 en yliksek ilk 20 iilke belirlenerek bu
iilkelerde giinliik olarak yapilan a1 sayilarinin tahmin
edilmesi amaglanmustir. DT, kNN, LR, RF, SVM,
MLP, CNN, RNN ve gelistirilen LSTM tabanl derin
ogrenme modeli RMSE. MAE ve R? metrikleri
kullanilarak karsilastirilmistir.  Gelistirilen LSTM
tabanlt modelin karsilastirilan modellere gore giinliik
yapilan as1 sayisi tahmininde en basarili tahmin
performansina sahip oldugu goriilmistir. LSTM’in
ardindan RNN, MLP, LR ve SVM Kkarsilastirilan
diger modellere gore daha basarili sonuglara sahip
olmustur. Gelistirilen model uygulanan {ilkelerin
tamamia yakininda 0.90’m iizerinde R? degerine
sahip olmustur. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar as1
ve enjektor gibi malzemelerin tedarigi ile saglik
personellerinin ¢alisma saatlerinin planlanmasinda ve
as1 yaptiracak kisilerin gruplar halinde asilanmasinda
stratejiler  gelistirmek  i¢cin  glinlik  hayata
uyarlanabilir. Bu g¢alisma ile gelecekte giinlikk ast
miktarinin tahmin edilmesi ile etkili bir model
gelistirilmis ve gelecekte bu alanda c¢alisacak
aragtirmacilar i¢in bir referans kaynagi olmak
amaclanmistir. Bu ¢alismada elde edilen basari orani
hibrit yontemler kullanilarak arttirilabilir.

CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazarlar bu makale ile ilgili herhangi bir c¢ikar
catismasi bildirmemektedir.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazarlar bu ¢alismanin arastirma ve yayimn etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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