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BAZI MATEMATIK EPIDEMiYOLOJi MODELLERININ YAPAY SINiR AGI
COZUMLERI UZERINE
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2021, 68 Sayfa

Amag: Bu c¢alisma Tirkiye genelinde COVID-19 pandemisi ile ilintili olarak popiilasyon
icinde pozitif vaka orani, hasta ve iyilesen birey oranlarini1 tahminleyecek bir yapay sinir ag1

modeli gelistirmek amaci ile yapilmistir.

Materyal ve Yontem: Calisma 2020 yili Kasim ay1 ile 2021 Mayis aylar1 araliginda
Tiirkiye genelinde T.C. Saglik Bakanlig1 web sitesinde ilan edilen onaylanmig COVID-19
verileri kullanilarak gergeklestirilmistir. Normalize edilen veriler, literatiirde sunulan bazi
matematiksel epidemik modellere yakinsayacak bi¢cimde niimerik ¢0ziim {ireten ¢ok
katmanli algilayici ve artik yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilmistir. Agin
agirhklarinin belirlenmesi igin tiirev igermeyen bir optimizasyon yaklasimi olan Orgii

Uyarlamali Dogrudan Arama Y o6ntemi kullanilmagtir.

Bulgular: Arastirmada gelistirilen yapay sinir aglarinin hem SI (Suspectible — Infected) ve
SIS (Suspectible — Infected — Suspectible) epidemik modellerine hem de gozlemlenen
gercek verilere uyum sagladigi goriilmistiir. Bununla birlikte SIR ((Suspectible — Infected —
Recovered) modeli i¢in ayni bulguyu elde etmek miimkiin olmamistir. Bunun temel
nedeninin giinliik vaka sayilarinda zaman zaman goriilen ani ve biiyiik miktardaki degisim
oranlar1 oldugu kanisina varilmistir. Yapay sinir aglarinin bu degisimlere hizli bir bi¢gimde
adapte olamadigi gorlilmistiir. Afin egitimi i¢in, arama uzaymin tamamini tarama

yetenegine sahip optimizasyon algoritmalarinin tercih edilmesi gerektigi diistiniilmektedir.



Sonug¢: Bu ¢alismada yapay sinir aglari ile pandemik hastaliklarin seyrini tahminleyebilecek
modellemeler yapilabilecegi ve bdylece hastaligin yayilmasini Onleyici tedbirlerin

zamaninda aliabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Cok Katmanli Algilayicilar, Artik Yapay Sinir Aglari,

Optimizasyon, Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama Algoritmasi



ABSTRACT

ON THE NEURAL NETWORK SOLUTIONS OF SOME MATHEMATICAL
EPIDEMIOLOGICAL MODELS

Muhammad Jalil AHMAD
M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Asst. Prof. Korhan GUNEL

2021, 68 Pages

Objective: This study was carried out with the aim of developing an artificial neural
network model that will predict the rate of positive cases, infected and recovered
individuals in the population with respect to the COVID-19 pandemic in Turkey.

Material and Methods: The study is carried out Turkey between November 2020 and
May 2021 using confirmed COVID-19 data announced on the Ministry of Health
website. The normalized data is used in the training of multilayer perceptron and residual
artificial neural networks that produce numerical solutions in a way that converges to
some mathematical epidemic models presented in the literature. The Mesh Adaptive
Direct Search Method, which is a derivative-free optimization approach, is used to
determine the weights of the neural network.

Results: It has been observed that the artificial neural networks developed in the research
are compatible with both the SI (Suspectible - Infected) and SIS (Suspectible - Infected -
Suspectible) epidemic models and the real data observed. However, it was not possible to
obtain the same finding for the SIR (Suspectible - Infected - Recovered) model. It was
concluded that the main reason for this was the sudden and large change rates seen from
time to time in the number of daily cases. It was observed that artificial neural networks
could not adapt to these changes quickly. For the training of the network, it is thought
that optimization algorithms with the ability to scan the entire search space should be
preferred.



Conclusions: In this study, it has been concluded that models that can predict the course
of pandemic diseases can be made with artificial neural networks and thus, measures to

prevent the spread of the disease can be taken in a timely manner.

Keywords: COVID-19, Multilayer Perceptron, Residual Neural Network, Optimization,
Mesh Adaptive Direct Search Algorithm
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1. GIRIS

Insanoglu yiizyillardir salgin hastaliklarla miicadele siirdiirmiis ve bu miicadelede
milyonlarca insan hayatin1 kaybetmis ve bununla birlikte biiylik ekonomik zararlara
girmistir. Bilim insanlar1 ve saglik personelleri bu salgin hastaliklarla savagmak i¢in biiyiik
caba sarf etmektedirler. Tabii ki bu c¢abalara matematikgiler de biiyiikk katkilarda
bulunmustur. Salginlarin tanimlanmasi ve davranisinin modellenmesi yoniindeki ¢aligsmalar

matematiksel yontemlerle basarili bir sekilde gerceklestirilmektedir.

Hastaliklarin yayilmasinin matematiksel modellenmesi, biyoloji anabiliminin bir dalidir ve
epidemiyoloji olarak adlandirilir. Hastaliklarin yayilmasi uzun yillardir sorgulanmakta ve
incelenmektedir. Bulasici hastaliklarini tanimlayip inceleyen ilk matematiksel model Daniel
Bernoulli tarafindan verilmistir. 1760 yilinda yaygin olan g¢igek viriisiiniin yayilimini

modellemisti (Bernoulli ve Daniel, 1760).

Diinya su anda tehlikeli, 6limciil ve insandan insana yayilan bir koronaviriis (COVID-19)
hastaligiyla kars1 karsiyadir. Bu viriis solunum yoluyla kontrolsiiz bir sekilde yayilmaktadir.
[lk COVID-19 vakasi 31 Aralik 2019 tarihinde Cin’in Wuhan kentinde goriilmiistiir.
Halihazirda bu viriis i¢in bir takim as1 ¢alismalar basarili bir sekilde tamamlanmis olup
cesitli iilkelerde asilama asamasina gecilmistir. Bu asilama calismalarina ragmen, salgin
heniiz kontrol altina alinamamistir. Ayrica farkli iilkelerde goriilen ¢esitli mutasyonlu

COVID-19 varyantlari, bu asilama programlarini tehlikeye atmis durumdadir.

Arastirmacilar, bu pandemiyi kendi alanlarinda kontrol altina almak ve olas1 ¢oziimleri elde
etmek igin 1srarli gabalar sarf etmektedir. Chimmula ve Zhang (2020), Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) aglari kullanarak Kanada’daki COVID-19 vakalarinin zaman serisi analizini
yapan bir ¢aligma gergeklesmistir. Zeroual ve arkadaslar1 (2020), Tekrarlayan Sinir Aglari
(RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Cift Yonli Tekrarlayan Sinir Aglar1 (BiLSTM),
Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRUs) ve Varyasyonel Oto Kodlayici (VAE) aglarii
kullanarak Italya, Ispanya, Fransa, Cin, Amerika Birlesik Devletleri ve Avustralya’daki
giinlik COVID-19 vakalarin1 ve iyilesen kisi sayilarin1 tahminlemeye ¢alisan model

tretmistir.



Aragtirmacilar tarafindan uygulanan en yaygin ve etkili yontemlerden biri, akciger
goriintlilerini COVID-19 i¢in analiz etmek amaciyla CT Taramalari ve X-iginlarinin
kullanmaktir. Bununla birlikte, bir pandemideki en zorlayici unsurlar her hasta icin
olusturulacak raporu bireysel olarak inceleyecek birka¢ radyoloji uzmani ihtiyacinin
bulunmasi ve bu islem i¢in kisithh zaman sorunuyla karsilasilmasidir. Alternatif bir hizli
tarama yontemi olarak; hastalarin gogiis radyografileri iizerinde islem yaparak ayirt edici
gostergeleri belirleyecek ve X 1sinlarini analiz ederek COVID-19 tanisi gergeklestirebilecek
bir derin 6grenme sinir ag1 tabanli yontemi olan nCOVnet gelistirilmistir (Panwar vd.,
2020).

Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan, COVID-19’a kars1 korunma y&ntemi olarak maske
kullanim1 gerekliligi vurguladiktan sonra; maskeler, giinliik hayatta daha yaygin olarak
kullanmaya baglanmistir. Maske takmanin COVID-19'a kars1 tamamen koruma sagladigini
sOylemek, elimizdeki verilerle miimkiin degildir. Ancak maske takmak COVID-19 salginin
yayilmasini engelleme konusunda az da olsa yardimci olmustur. Gondim (2021), COVID-
19 salgimi i¢in farmasdtik olmayan bir kontrol stratejisi olarak yliz maskelerinin yaygin
kullanimim1 SEIR (Suspected-Exposed-Infected-Recovered) modeli ile incelemistir. S6z
konusu ¢alismada, niifusu maske takan ve takmayanlara gore ikiye ayirarak SEIR modeli ile
elde edilen niimerik sonuclar1 Amerika Birlesik Devletleri, Brezilya ve Italya'daki gercek

verilerle karsilastirmistir (Gondim, 2021).

Sabit bir popiilasyon iizerinde Kermack ve Mckendrick tarafindan verilen, dogrusal
olmayan diferansiyel denklemlerle tanimlanmis SIR (Suspected-Infected-Recovered) ve SIS
(Suspected-Infected-Suspected) epidemik modelleri igin analitik ¢6ziim basariyla elde
edilmistir (Shabbir vd., 2014).

SIR salgin modelinin analitik ¢0ziimii parametrik bir formda elde edilmistir. Analitik
¢Ozlimii kullanarak, parametrelerin sabit degerlerine karsilik gelen bazi agik modeller

arastirilmis ve sayisal ¢6ziimiin, analitik ¢oziimii tam olarak yeniden iirettigi gosterilmistir
(Harko vd., 2014).

Cooper vd. (2020), COVID-19 hastaliginin yayilma siirecini analiz etmek amaciyla teorik
bir ¢erceve saglayan SIR pandemi modelleme yaklasiminin etkililigini inceleyen bir ¢calisma

gerceklestirmislerdir. Caligmada yazarlar, 6nemli tahminler sunarak hastaligin etkisinin
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degerlendirilmesine yardimci olunabilecegini gdstermis ve gerekli Onlemler alinarak

hastaligin kontrol altina alinabilecegini iddia etmislerdir.

Derin 6grenme yaklasimlari, Covid-19'un tespitinde oldukc¢a ilgi goérmiistiir ve transfer
O0grenme yaklasimi en yaygin kullanilan yaklasim olmustur. Bununla birlikte, 6nceden
egitilmis modellerin ¢ogu, X-1sinlar1 ve renkli gdgiis tomografisi gorlintiileri kullanilarak
egitilmistir. Egitim setinde kullanilan verilerin, genellikle gri tonlamali olan Covid-19
gorilntiilerinde modellerin ince ayar1 yapilirken verimsizlige neden oldugu belirtilmektedir
(Aminu vd., 2021). Bu sorunu ¢ézmek igin, nispeten daha az sayida parametre gerektiren
CovidNet adl1 bir derin 6grenme mimarisi onerilmistir. CovidNet, gri tonlamali goriintiileri
girdi olarak kabul eder ve smirli egitim veri seti ile egitim i¢in uygundur. Deneysel
sonuglar, CovidNet'in Covid-19 tespiti i¢in diger son teknoloji derin 6grenme modellerinden

daha iyi performans gosterdigini gostermistir (Aminu vd., 2021).

Bu tezin amaci; SI (Susceptible-Infected), SIS (Susceptible-Infected- Susceptible) ve SIR
(Susceptible-Infected- Recovered) matematiksel epidemiyoloji modellerini COVID-19
dinamiklerine uyarlayip bu modellerin nliimerik ¢dziimlerini ¢esitli yapay sinir aglari ile elde
etmektir. Literatiirdeki c¢alismalardan farkli olarak, zaman serisi analizi kullanmadan
modellenen yapay sinir aglari, tiirev igermeyen bir optimizasyon ydntemi olan Orgii
Uyarlamal1 Dogrudan Arama (MADS) yaklasimi kullanilarak egitilmiglerdir. Agin girdileri
sadece giinlik pozitif vaka sayisi, infekte olan ve iyilesen hasta sayilar1 olarak

belirlenmistir.

Bir sonraki bolimde tezde kullanilan epidemiyoloji modellerinin temelleri ve teorik alt

yapist Ozetlenmistir.



2. EPIDEMiYOLOJi MODELLERI

Bu bolimde galismada kullanilan gesitli matematiksel epidemiyoloji modellerinden s6z

edilecektir.

2.1 ST (Susceptible - Infectious) Modeli

S, t anindaki hastalig1 heniiz bulasmamis ama bulagsma ihtimali olan birey sayisin1 (daha
sonra siipheli bireyler olarak adlandirilacak), | ise t anindaki hastaligi bulagsmis bireyler

olsun. SI modeli adi diferansiyel denklemlerinin sistemi olarak asagidaki gibi verilebilir.

ds()  BS@®I() (2.1)
dt N
di(t) pS®I() (2.2)
dt N

Burada N = S(t) + I(t) popiilasyondaki toplam birey sayisi, £ ise hastaligin yayilma
katsayisidir. Ayrica S(0) =so >0 ve [(0) =i, >0 baglangic deger kosullarmi

belirtmektedir.

Bu modelde dogum ve oliim orani dikkate alinmadigi (veya esit alindigi yani toplam
popiilasyon sabit oldugu) igin biitiin siipheli (Susceptible) bireyler zamanla enfekte

olacaklardir.

A J

Supheli/Yatkin

Sekil 2.1 S/modelinin yapisi

(2.1) ve (2.2) de verilen denklem sisteminin analitik ¢6ziimii asagidaki gibidir.



Lo (2.3)
ip+ (1 —1iy)e Bt

I(t) =

S(t)=N-1I(t) (2.4)

2.2 SIS (Susceptible — Infectious - Susceptible) Modeli

SIS modelindeki toplam popiilasyon N olmak tizere N = S(t) + I(t) dir. Bu modelde baz1
enfekte olmus bireylerin iyilesip tekrar yatkin (Susceptible) durumuna gegme ihtimali de
dikkate almacaktir. SI modelinde oldugu gibi SIS modelinde de dogum ve 6liim orani

dikkate alinmayacak (veya esit alinacak yani toplam popiilasyon sabit olacaktir).

Kermach ve Mckendrick tarafindan verilen SIS modelinin diferansiyel denklem sistemi

asagidaki gibidir.
ds :
B~ _psoo + i )
di(t) (2.6)

— = = BS(OI® - YI(®)

[ hastaligin yayilma katsayisi, vy ise iyilesme Kkatsayisidir. S(0) = s, ve 1(0) =i,
baslangi¢ deger kosullarini belirtmekte olup f > 0, iy > 0 ve s, > 0 dir. Bu model SIR
modelinden farklidir ¢linkii iyilesen bireyler tekrar hastaliga bulasabilir ve dolayisiyla iy

oraninda siipheli (Susceptible) durumuna ge¢mis olurlar.

Y

Supheli/Yatkin B >

Sekil 2.2 SISmodelinin yapisi

s(t) = N — i(t) ifadesi (2.6) denkleminde yerine yerlestirilirse



i'(t) = B(N — i)i — yi (2.7)

Yukaridaki denkleminin, y = i~! doniisiimii yapilarak, integrali alinirsa
ye BNt = f eBNVEgs 4 ¢ (2.8)

elde edilir. Burada C integrasyon sabitidir. (2.8) denklemi sabitlestirilip
a = [N — y alimirsa

_BraCe™ (2.9)

y (04

elde edilir. y = i~! yerine geri yazilirsa

) = — (2.10)
i@ = B+ aCe~at

Yukaridaki denklemde 1(0) = i, baslangi¢ kosulu uygulanirsa

=" ip B (2.11)
B o ip
N = S(t) + I(t) oldugundan
a 2.12)
H=N-—— (
s(®) B+ aCe~at

2.3 SIR (Susceptible — Infectious - Recovered) Modeli

Kermach ve Mckendrick tarafindan verilen SIR modelinin lineer olmayan diferansiyel

denklem sistemi asagidaki gibidir.



ds(t) , (2.13)
" = —Bs(Di()

T = Bs(i® ~i® @19

d:l(tt) — () (2.15)

[ hastaligin yayilma katsayisi, y ise iyilesme Katsayisidir. s(0) = s,,i(0) =i, ve
r(0) = ry baslangi¢ deger kosullarini belirtmekte olup § > 0,y > 0,i, = 0,5, = 0 ve
1o = 0 dir. Ayrica N = s(t) + i(t) + r(t) dir.

Stipheli/Yatkin —_—

Sekil 2.3 S/R modelinin yapisi

(2.14) denkleminin t ye gore tiirevi alinirsa

di  1|s" (s ? (2.16)
at  Bls s
burada s’ ve s" ifadeleri s nin t ye gore birinci ve ikinci tiirevlerini ifade etmektedir. (2.13)

ve (2.16) ifadelerini (2.14) denkleminde yerine konursa

s" s\ N s’ '—o (2.17)
s s Y Bs’ =
elde edilir. (2.13) ve (2.15) ifadelerinden i yok edilirse
dr y(s' (2.18)
dt  Bl\s
elde edilir ve bunun integrali alindiginda
_B, (2.19)
s=ae Y

olur. Burada a pozitif integrasyon katsayisidir. (2.19) ifadesi t = 0 i¢in hesaplandiginda



p (2.20)

elde edilir. (2.19) denkleminden

,__aB , B (2.21)

simdi (2.18) denkleminin t ye gore tiirevini alalim

I 2 (2.22)
()

(2.18), (2.21), (2.22) ifadelerini (2.17) denkleminde yerine koyarsak

_b 2.23
r’ = aBr'e Yr _yrl ( )

(2.23) ifadesi (2.13), (2.14), (2.15) denklem sistemine denktir.

(2.23) lineer olmayan diferansiyel denkleminin ¢6ziimii i¢in u(t) fonksiyonunu tanimlayalim

Oyle ki

B
8, (2.24)

U nun baslangi¢ degeri i¢cin t = 0 alalim. Boylece

_B, 2.25
u(0)=uy=e v° (2.25)
(2.24) ifadesini (2.23) denkleminde yerine konursa
d*u (du du (2.26)
wigzr ~(qe) + 0~ apug =0

u ya gore ikinci dereceden diferansiyel denklemi elde edilir. Simdi ¢ fonksiyonunu

tanimlayalim

_dt (2.27)
" du

¢

(2.27) ifadesini (2.26) denkleminde yerine koyalim



dp 1 5 (2.28)
Tu T 9= —apuwe
Bernoulli diferansiyel denklemi elde edilir ve bu denkleminin genel ¢oziimii
1 (2.29)

¢ = u(C; — ylnu + apu)

dir. Burada C; keyfi integrasyonu sabitidir. (2.27) ve (2.29) denklemlerine goére t nin

integral temsili sdyle verilebilir:

e fu de (2.30)
0~ uo £(C1 — vine + apu)

burada t, keyfi integrasyon katsayisidir ve genelligi kaybetmeden t, = 0 alinabilir.

Boylece (2.13), (2.14), (2.15) denklem sisteminin parametrik ¢oziimii

S = Sou (2.31)
.Y Cy (2.32)
i=—=lnu—au——
§ B
= —Xlnu (2.33)
B
olur. Burada u parametre olarak alinir. Ayrica (2.31), (2.32), (2.33) ifadeleri toplanirsa
C
stitr=—— (23%)
p
ve boylece
C; = —BN (2.35)

olur ve bundan C; bir negatif integrasyon katsayisidir.

Bu modeller bilinen en temel modeller olmakla beraber hastalik sonucu olusacak can kayb1
sayisini, asilama sonrast iyilesen kisi sayisint ve hastalifin yayilma katsayisini

tahminlenmesini saglayacak modeller de mevcuttur (Gao vd. 2007).

Bu tezde, bahsi gecen lic matematiksel epidemiyoloji modeli kullanilarak farkli yapay sinir
aglar1 ¢ozlimleri elde edilmis ve hastaligin seyri tahminlenmeye caligilmistir. Ayrica bu
yapay sinir aglar1 egitirken bir sonraki bdliimde detayli olarak anlatilan Orgii Uyarlamali

Dogrudan Arama (MADS) algoritmasi kullanilmistir.



3 ORGU UYARLAMALI DOGRUDAN ARAMA ALGORITMASI (MADS)

Orgii uyarlamal1 dogrudan arama algoritmas1 (Mesh Adaptive Direct Search, MADS), tiirev
icermeyen kisitlamali optimizasyon problemlerinin ¢oziimleri i¢in gelistirilmistir (Audet
and Hare, 2014). Ilk olarak kisitli dogrusal optimizasyon problemleri igin 6nerilen MADS
yontemi, ileriki yillarda lineer olmayan optimizasyon problemleri ¢o6zecek sekilde
uyarlanmis ve NOMAD (Nonlinear Optimization with MADS) olarak adlandirilmistir
(Audet and Hare, 2014).

Genel olarak MADS yo6ntemi, arama uzay: iizerinde Tanim 3.4 ile tanmimlanan bir orgi
olusturma islemi ile baglar. Olusturulan 6rgiiyii ortecek sekilde Tanim 3.3 ile tanimlanan bir

pozitif taban kiimesi insa edilir.

Tammm 3.1. D c R™ olsun. D kiimesindeki biitiin vektorlerin negatif olmayan lineer
kombinasyonlarinin kiimesi D kiimesinin pozitif kapsayan kiimesi olarak adlandirilir ve

pspan(D) ile gosterilir.
m
pspan(D) = {Z Ad:1,>0,d €D meN;c R"
i=1

D kiimesi R™ kiimesinin pozitif kapsayan kiimesidir ancak ve ancak pspan(D) = R™.
Tamm 3.2. D pozitif lineer bagimsiz bir kiimedir ancak ve ancak Vd € D i¢in d &
pspan(D\{d}).

Tanmmm 3.3. D c R" kiimesinin pozitif tabani olmasi i¢in gerek ve yeter kosul pozitif

kapsayan kiime ve pozitif lineer bagimsiz olmasidir.
Ornek 3.1.

Asagidaki ornekte a) pozitif kapsayan kiime olmadigi i¢in bir pozitif taban degildir. b), c),
ve d) pozitif kapsayan kiimedir ancak sadece b) ve c) pozitif tabandir ¢linkii d) nin dort

vektorii diger vektorlerinin pozitif kombinasyonu olarak ifade edilebilir.
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a) b) c) d)

Sekil 3.1 Diizlemde bazi pozitif taban 6rnekleri (Audet ve Hare, 2014).

Tamm 3.4. G € R™" tersinir matrisi ve Z € Z™P matrisi verilsin 6yle ki Z matrisinin
siitunlar1 R™ igin bir pozitif kapsayan kiime olustursun ve D = GZ olsun. MX 6rgii kiimesi

(3.1) esitligi ile tanimlanr.
Mk ={x¥ + 8Dy :x* € R,y e NP, 8k >0} < R" (3.1)

(3.1) esitligindeki 8% degiskenine 6rgii adim uzunlugu parametresi denir.

Sekil 3.2 Diizlemde baz1 6rgii 6rnekleri (Audet ve Hare, 2014).

Tamm 3.5. G € R™" tersinir matrisi ve Z € Z™P matrisi verilsin 6yle ki Z matrisinin
siitunlar1 R™ icin bir pozitif kapsayan kiime olustursun ve D = GZ olsun. MX 6rgii kiimesi

(3.1) esitligi ile tammlanir. 85 < AK olmak iizere
P ={x € Mk [x - x| < ba¥) (32)

(3.2) esitliginde b = max{|d’| : d’ € D} ve A degiskenine gergeve boyutu denir.

11
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Sekil 3.3 Diizlemde farkh AX ve 8¥degerleri icin bazi 6rgii ve cerceve érnekleri (Audet

ve Hare, 2014).

Orgii, pozitif taban kiimesi igindeki baz vektorlerini icine alacak sekilde alt gercevelere
ayrilir. Baz vektorleri Orgii lizerinde yer alan ve rassal olarak secilen bir kuadratiir
diigiimiinden baglatilarak hareket ettirilir. Hareket dogrultusu problem boyutuna bagli olarak
baz vektorlerinin yonleri cinsinden belirlenir. Baz vektorlerinin mevcut konumunda
optimize edilecek fonksiyonun uygunluk degeri ile, yeni konumundaki uygunluk degerleri
karsilastirilir. Eger daha iyi bir sonug elde edildiyse baz vektorii yeni konuma tasiir ve
cergeve adim uzunluklart azaltilarak yeni bir ¢erceve olusturulur. Bdylelikle arama bolgesi

daraltilmig olur. Aksi halde ger¢eve adim uzunluklari arttirilarak arama uzayinda yeni bir

12



cergeve olusturulur. Cerceve adim uzunluguna bagli olarak Orgii adim uzunluklar1 da
giincellenir. Boylece arama uzayinda siirekli gilincellenen dinamik bir orgii yapisi

olusturulmus olur.

MADS, havuz adi verilen optimizasyon degiskenlerin uzayindaki asimptotik olarak
yoriingelerin yogun bir kiimesine yerel kesfe izin vererek Genellestirilmis Oriintii Arama
(Generalized Pattern Search, GPS) algoritmasini genisletir. Bahsi gecen MADS
yaklasimimin s6zde kodu Algoritma 1 ile verilmistir. Algoritma 1 ile goriildiigl iizere
MADS yaklagimi algoritmanin parametre degerlerine ilk deger atamalarmin yapilmasi,
parametre gilincelleme ve arama adimlari, istenilen hata payiyla elde edilen ¢oziimleri
iceren ¢oziim havuzu olusturma adimi ve en iyi ¢oOziimiin belirlenerek ¢alismanin

sonlandirilmasi adimi olmak iizere bes temel asamada gerceklesir.

f: R" > R ve x, € R" baslangi¢ noktas1 verilsin. f fonksiyonunun bir yerel optimumuna,
Algoritma 1 ile verilen Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama Algoritmast (MADS) ile
yaklagilir.

Algoritma 1: MADS algoritmasi

Baslangic Adimlarn:

1: A° € (0,) A: Cergeve Boyutunun Baglangi¢c Degeri

2:D = GZ D: Pozitif kapsayan matris

37€(01), 7€ 7: Orgii adim uzunlugu giincellestirmen
parametresi

4: €gtop € [0, ) Durma Kriteri

5:k <0 Iterasyon sayaci

Parametre Degisimi Adimlari:
6: Orgii Adim Uzunlugunu 8 = min{&%, (6%)?} olarak giincelle
Arama Adimu:

7: Eger M* nm sonlu alt kiimesi S* nin elemani t icin f(t) < f(x*) ise x* +1 « ¢t ve

5%+ « 171 5k yap ve 10°a gec aksi halde 8’e geg

Havuz Olusturma Adimai:
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8: Bir pozitif kapsayan kiime D* 6yle ki F* cercevenin Ak boyutundaki alt kiimesi
P* = {x* + §%d:d € Df} olsun. Eger f(t) < f(x*) olacak sekilde t € P* varsa

xk+1

« tve skt « 771 5% yap aksi halde x* yerel 6rgii optimumlayanidir.
9: xk*1 « xk ve 681 « 7 5% yap
Sonlandirma:

10: Eger A**1 > €y, ise k < k + 1yap ve 7’ye geg aksi halde durdur.

Algoritma 1 ile tanimlanan Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama yaklagimi tezde yapay sinir
ag1 modellerinin parametrelerini en iyilesmek i¢in kullanilmistir. Bir sonraki béliimde,
Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama algoritmasmnin egitim amaciyla kullamldig yapay sinir
ag1 modelleri tanitilmistir. Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama algoritmasi ile agin

agirliklar ve esik degerleri optimize edilmistir.
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4. YAPAY SINIiR AGLARI

Bu boliimde ¢alismada kullanilan ¢esitli yapay sinir aglarindan s6z edilecektir. Yapay sinir
aglarin bircok ¢esidi vardir. Bu ¢aligmada ise ileri beslemeli yapay sinir ag ve artik yapay

sinir aglar kullanilmigtir.

4.1 Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

fleri beslemeli yapay sinir aglari tek katmanli algilayic1 ve ¢ok katmanl algilayici olarak
ikiye ayrilir. Tek katmanl algilayicilarda sadece girdi ve ¢ikti katmani vardir. Cok katmanl
algilayicilarda ise bir veya birden fazla ara katman bulunmaktadir. Tek katmanl
algilayicilar sadece lineer fonksiyonlarin ¢oziimiinde kullanilabiliyorken ¢ok katmanl
algilayicilar lineer olmayan fonksiyonlar1 i¢cin de kullanilabilir. Ayrica ¢ok katmanl

algilayicilarda hem ileri hem de geri yonlii hesaplama yapilabilir.

4.2 Artik Yapay Sinir Aglan

Artik yapay sinir ag, serebral korteksteki piramidal hiicreler lizerine inga edilen bir tiir yapay
sinir agidir. Artik yapay sinir aglar, atlama baglantilarin1 veya bazi1 katmanlarin iizerinden
atlayarak calisir. Genelde artik yapay sinir aglarda dogrusal olmayanlar (ReLU) ve
aralarinda parti normalizasyonu (Batch normalization) i¢eren iki veya li¢ katmanli atlamalar

uygulanir.

Ornegin 2 ara katmanli bir ag1 ele alalim. 1. ara katmanin ¢iktis1 2. ara katmanma girdi
olarak verilmekle birlikte 2. ara katmanin ¢iktisna da eklenir. Ik ara katmanm girdisi X
olsun. O halde standart bir yapay sinir agda 2. ara katmanin ¢iktis1 y = f (x) iken artik
yapay sinir aglardaise y = f (x) + x olur.
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1. ara katman

A

2. ara katman

fx)

cikti

Sekil 4.1 Iki ara katmanl artik yapay sinir agin yapisi

4.3 Yapay Sinir Aglariile ST ve SIR Epidemi Modellerinin Niimerik Coziimleri

(2.1), (2.2), (2.5), (2.6)’de bahsedilen t bagimsiz degiskenine bagli baglangi¢ kosuluna sahip
diferansiyel denklemler sistemlerini saglayan ve [a, b] araliginda t bagimsiz degiskenine
bagl ¢oziim kiimesini bulmak icin yapay sinir aginin iirettigi yaklasik ¢oziime baglh ve

baslangi¢ kosullarini saglayan deneme fonksiyonlari

Sr = so + (t — to) Net(t;, sj, i, Ds) (4.1)
Ir = ip + (¢ — to) Net(t;,s;, i, 77) (4.2)

seklindedir. Genel olarak, h > 0 sabit adim uzunlugu i¢int; = t, + j.h,j = 0,1,...,n
olacak sekilde [to,t,] araligmin parcalanisindan elde edilen noktalar Net fonksiyonu ile
belirtilen agin egitimi i¢in kullanilir. En basit haliyle, (4.1) ve (4.2) esitliklerinden verilen
Net fonksiyonu aslinda tek bir girdiye bagl ve tek ara katmanli bir ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 modelini belirtir ve model Sekil 4.1 ile gosterilmektedir. pg ve p; agm noronlari
arasindaki baglantilarin  agirlhiklart ve esik degerleri iceren ayarlanabilir parametre
vektorleridir. Bu vektorlerin boyutu agin ara katmanindaki néron sayisina baglidir. Agdaki

ndron sayisi m, Ve m, olmak iizere ps € R3™1 ve p; € R3™2 dir.
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Ara Katman Aktivasyon

@Mf onksiyonu
o(z1)
o
Girdi / \
v

b
~7 ) Cikt1
Zy = wo.t; + 13 ’
\ \@ 2wt h o @ Net(t. )
\(c
2.

=/

: %
3 \
Esik Deger @wa(m)

Sekil 4.2 Ileri beslemeli yapay sinir agin topolojik yapisi.

ntoplam girdi sayis1 j = 1,2,...,nicin, t; € [ty,t,] noktasinda yapay sinir aginin
¢iktisi, ps = s (o, W, B_S)) ve p; = p;(a, wj, E) agin bilinmeyen parametreleri olmak

lizere yapay sinir agin ¢iktisi asagida verilmistir.

my

Net(t;, s}, i, bs) = z as; 0(21;) (4.3)
i=1
ma

Net(t;,s;, i;,pr) = z ay; 0(22;) (4.4)
i=1

Burada z;; = wg;t; + Bs; yapay sinir aginin ndronlarini temsil etmektedir. wg; ve wy; yapay
sinir aginin girdi katmanindan ara katmandaki i. ndrona giden baglantinin agirhiklaridir. ag;
ve ap degerleri ara katmandaki i. norondan c¢ikti katmandaki norona giden agirlik
parametreleridir. Bg; ve B;; degerleri z;; ve z; noronlarinin esik degerleridir. Bu agda
kullanilan aktivasyon fonksiyonu (4.5) esitligi ile tanimlanan sigmoid fonksiyonudur.

1 (4.5)
1+ exp(—z,;)

o(zy) =

Gelistirilen modelin egitimi igin, (4.1) ve (4.2) denklemlerinin zamana gére degisimini
gosteren tiirev degerlerinin hesaplanmas1 gerekmektedir. (4.1) ve (4.2) esitliklerinin

tiirevleri (4.6) ve (4.7) esitlikleri ile hesaplanir.
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St o ONet(t;,s;, i, bs) (4.6)
ol ONet(t;,s;, i;,p0; (4.7
= = Net(t;, s, 1;,77) + (t — £o) ( . pi) )

Basglangigta rassal olarak belirlenen parametre degerleriyle agin ¢iktis1 hesaplanir. Elde
edilen ¢ikt1 sonucunda agda hata olusacaktir. (Gézetimsiz 6grenme) Olusan hatay1r minimize
etmek amaciyla, genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilir ve p; ve p, bilinmeyen

parametre degerleri glincellenerek olusan hata tiim aga yayailir.

Bu ¢aligmada, kullanilan yapay sinir aglar1 i¢in farkli bir egitim stratejisi de onerilmektedir.
Uretilen ag modelleri ¢ok katmanli yapiya sahiptir ve agm egitimi her katman icin ayr1 ayri
gerceklestirilir. Agin agirliklart Oncelikle c¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru
belirlenmeye ¢alisilir. Yani dncelikle belli bir katmandaki ag agirliklar1 Orgii Uyarlamali
Dogrudan Arama yontemine girdi olarak sunulur ve diger katmanlarin agirliklart sabit
birakilir. Belirtilen katmanin agirlik degerleri saptandiktan sonra bir onceki katman icin
slireg tekrarlanir. Bu baglamda yaklasim Geri Yayilim Algoritmasinin (Backpropagation)
calisma mantigindan esinlenilmistir. Ancak girdi katmanina ulasildiktan sonra, agin
egitimine bu kez girdi katmanindan ¢ikti katmanma dogru ileri yonli agirlik belirleme
yaklasimi belirlenmistir. Bu siire¢ bir tur olarak adlandirilmistir. Calismada agin egitimi iki
turda tamamlanmistir. Ek olarak, agin her katmaninda elde edilen agirlik degerleri ve agin
ciktisina bagli maliyet fonksiyonu degerleri bir havuzda depolanir. Bu havuzdaki maliyet

fonksiyonu degerini minimumlayan ag agirliklar egitilmis agin agirliklart olarak belirlenir.

Benzer sekilde (2.13), (2.14) ve (2.15) diferansiyel denklem sistemi i¢in deneme fonksiyonu

Sr = so + (t — t) Net(t;,s;, 1,7, D) (4.8)
Iy =i+ (t — to) Net(t;,s;,i;,75,9;) (4.9)
Ry =19+ (t — to) Net(t;,s;, 1,75, Pr) (4.10)

seklinde olup agin ¢iktisi
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my

Net(t;,s;,i;,77,P5) = z g 0(21;) (4.11)
i=1
m;

Net(t;,s;, i;,1:,D]) = Z oy 0(251) (4.12)
i=1
m3

Net(tj,Sj,ij,T}',ﬁ) = Zam O'(Z3i) (413)
i=1

ile verilir.

(2.1), (2.2) ile verilen SI modeli asagidaki gibi de ifade edilebilir.

ds :
PO~ feso10) (1
dl .
T - o510 (415

Calisma boyunca verilerin 90%’1 yapay sinir aglar egitmek ve geri kalan 10%’u
epidemiyoloji modellerini hesaplamak i¢in kullanilmis olup bu ¢alismada kullanilan maliyet
fonksiyonu asagida verilmistir.

n 2 ,
1 Z“ds(ti) —f (ti:S(ti);I(ti))l + l%— g(ti,S(ti),I(ti))l }

~ 2n. dt;
i=1

(4.16)

SIS modeli i¢in de (4.16) ile verilen maliyet fonksiyonu kullanilabilir. Benzer sekilde
(2.13), (2.14) ve (2.15) ile verilen SIR modeli asagidaki gibi ifade edilir

dil—(tt) = f(t,S(t),I(t), R(t)) (4.17)
T2 = 5SW10.RW) (418
d};it) = h(t, S(v),1(t),R(Y)) (4.19)

ve boylece maliyet fonksiyonu
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n d . 2
£ = iz {[ W _ s 1), R(ti))]

2n L dt;
o 5 (4.20)
+ dt.l — g(ti) S(ti), I(ti): R(tl))l
i 2
+ dlz(;i) — h(t;, S(t), I(t;), R(ti))l }

Agin maliyet fonksiyonu, egitim setindeki ornek veriler kullanilarak optimize edilir.
Optimize edilen ag parametreleri ile a§ modeli tamamen olusturulmus olur. Egitilen ag
icin, test kiimesi verileri ile agin trettigi ¢iktilar belirlenir. Buna bagh olarak, j = n +
1,n+2,... igin ¢; glinlindeki pozitif vaka sayisi, infekte olan birey sayisi ve iyilesen kisi
sayist sirastyla deneme fonksiyonu cinsinden ST(tj),IT(tj) ve RT(tj) degerleriyle
yaklagik olarak belirlenir. ¢; giiniindeki gergekte gozlemlenen pozitif vaka sayisi, infekte

olan birey sayis1 ve iyilesen kisi says1 ise sirasiyla s;, i; Ve r; olmak lizere mutlak hatalar
E(S) =|s; — Sr(t)|
E(D =i — I()]
E(R) = |rj — Rr(t;)]

Denklemler ile verilir.
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5 DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde tezde bahsi gegen epidemiyoloji modelleri COVID-19 dinamiklerine
uyarlanmistir. Bu amaca ulagmak i¢in, Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi tarafindan
www.covid19.saglik.gov.tr adresinde yayinladigi veriler kullanilmistir. Verilerin web
sitesinden alinabilmesi i¢in bir web arama robotu betigi olusturulmustur. Olusturulan web
arama robotuna ait kodlar Ek- 1’de sunulmustur. Ancak vurgulanmasi gerekir ki, tiretilen
kod web sayfasinmi her ziyaret ettiginde sayfa iizerindeki html etiketlerinden yola ¢ikarak
ilgili veriye ulasmaya calismaktadir. Bu amacla 6nce html etiketlerini temizler ve ham veri
tizerinden bilgi ¢ikarsamaya calisir. Haliyle an itibari ile kusursuz calisan kod web
sayfasinin yapisi degistirildiginde etkisiz hale gelecektir. 27 Kasim 2020 tarihi ile 28 Mayis

2021 tarihleri arasindaki toplam 182 giinliik toplanan veri ¢alismada dikkate alinmistir.

Deneysel ¢aligmalar boyunca, S degeri giinliik vaka sayisi, I degeri giinliik hasta sayist ve R
degeri ise giinliik iyilesen vaka sayisin1 gostermektedir. Tezde SI, SIS ve SIR modellerinin
bahsedilen yontemlerle niimerik ¢oziimleri elde edilmistir. Deneysel ¢alismalarda kullanilan

keyfi parametre degerleri Cizelge 5.1 ile tanimlandig1 gibidir.

Onerilen modellerin tiimiinde, 1. giin 27 Kasim 2020 tarihini belirtmek iizere, ag giin
verisini girdi olarak kabul eder. Diger giinler ise artan sirada numaralandirilarak aga girdi
olarak sunulur. Dolayistyla agin girdisi t. giin olmak {izere, modele gore agin bir veya daha
fazla ¢iktisimi belirtir. Giinliik olarak gézlemlenen gergek pozitif vaka sayisi, enfekte olan
vaka sayisi ve iyilesen vaka sayilarinin toplami normalize edilmemis popiilasyon sayisini
belirtir. Her giin farkli sayilarda veri edildiginden popiilasyon sayis1 zamana goére degisen
bir degerdir. Tezde, modellerin saglikli calisabilmesi adina giinliik pozitif vaka sayilari,
enfekte ve iyilesen birey sayilari popiilasyondaki toplam birey sayisina oranlanarak
normalize edilmistir. Dolayisiyla tiim deneysel calismalarda popiilasyondaki birey sayisi
Cizelge 5.1 ile goriilecegi iizere 1 olarak alinmistir. Normalize edilen pozitif vaka sayilari,
tim popiilasyondaki Covid-19 testi pozitif ¢ikan birey oranini gosterir. Benzer olarak,

normalize edilmis enfekte ve iyilesen birey sayilari da oran olarak belirtilmistir.
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Cizelge 5.1 Deneysel calismalarda kullanilan keyfi parametreler

Parametre Parametre Degeri
Popiilasyondaki birey sayisi, N 1

Arama uzayiin alt sinir1 -1

Arama uzaymin iist sinir1 1
Maksimum iterasyon sayisi 1000
Arama uzayinin boyutu, D 6m+2
Egitim kiimesi i¢in sabit adim uzunlugu, h 0,01

Literatiirdeki ¢ogu c¢aligmanin aksine, modellerde tanimlanan hastaligin yayilma katsaymni
belirten p degeri ile iyilesme katsayisim1 belirten y degeri sabit deger olarak
belirlenmemistir. Tezde bu degerler, sirasiyla giinliik vaka sayis1 ve giinliik iyilesen sayisini
kullanarak En Kiiciik Kareler (Least Squares) egri uydurma yontemiyle elde edilmistir.
Gozlemlenen degerler icin beta ve gamma katsayilarinin hesaplanmasi saglayan En Kiigiik
Kareler Yontemine ait yazilan kod

Ek- 2'de sunulmustur. Yukarida belirtilen kisitlar altinda elde edilen niimerik ¢oziimler tezin

devaminda sunulmustur.

5.1 ST Modeli Niimerik ¢oziimleri

Bu kisimda, (2.1) ve (2.2) denklem sisteminin MADS algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli
ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanarak elde edilen niimerik ¢oziimlerinden bahsedilmistir.
Olusturulan ag modelinde toplam yedi tane ara katman bulunmaktadir ve her ara
katmandaki noron sayilar1 sirasiyla 10, 6, 6, 4, 4, 3, 3 olarak belirlenmistir. Onerilen
modelde, giin bilgisi aga girdi olarak sunulur ve agin c¢iktis1 popiilasyondaki pozitif vaka

oranini yaklagik olarak belirtir. Popiilasyondaki hasta olan birey orani ise olarak belirlenir.

S(t) degeri gercekte t. giinde gdzlemlenen pozitif vaka oranin1 gostermek lizere mutlak hata
miktar1 E(S) degeri ile hesaplanir. Benzer sekilde, 1(t) degeri gergekte t. giinde hasta birey

oranini belirtmek iizere hasta oranindan elde edilen mutlak hata miktar1 E(I) olarak
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hesaplanir. Tezin, Ek- 3 boliimiinde MADS algoritmasi ile egitilen hem Cok Katmanl
Algilayict hem de Artik Yapay Sinir Ag1 modellerini tireten kodlar sunulmustur.

Cizelge 5.2 ile agin egitimi i¢in kullanilan veriler ve agin egitimi sonunda elde edilen
niimerik ¢oziimlerde olusan mutlak hata miktarlar1 6zetlenmistir. Goriilecegi iizere agin
egitimi i¢in 172 giinliikk veri kullanilmistir. Cizelge 5.3 de ise egitilmis ag modelinin test
edilebilmesi i¢in bir haftalik veri kullanilmistir. Gelistirilen tiim modellerde bu yaklagim

tercih edilmistir. Kisaca ag bir haftalik hastalik seyrini tahminlemek i¢in modellenmistir.

Sekil 5.1 ile ST modeli igin Onerilen ¢ok katmanli algilayici yapay sinir agindan elde edilen
niimerik ¢oziimler grafiksel olarak ozetlenmistir. Grafikte gézlemlenen gercek degerler ile
agin Urettigi nimerik degerlerin olduk¢a uyumlu oldugu goézlenmistir. Sekilde kesikli ¢izgili
yesil ve sar1 oval simgeler agin tahminlerini betimlemektedir. Cizelge 5.3’den elde edilen
ortalama mutlak hata miktar1 yaklasik olarak 0,039 civarindadir. Bu sonugtan da teyit
edilebilecegi gibi Onerilen model hastaligin seyri hakkinda bize olduk¢a yakin bilgi

verebilir.

Cizelge 5.2 SI Modeli icin egitim kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir ag1

cozlimleri
Tarih t S(t) I(t) E(S) E(I)

27.11.2020 1 0.8062 0.1938 0 0

06.12.2020 10 0.8219 0.1781 0.0039 0.0039
15.12.2020 19 0.8506 0.1494 0.0100 0.0100
24.12.2020 28 0.8584 0.1416 0.0050 0.0050
02.01.2021 37 0.8727 0.1273 0.0064 0.0064
11.01.2021 46 0.8858 0.1142 0.0106 0.0106
20.01.2021 55 0.8976 0.1024 0.0109 0.0109
29.01.2021 64 0.9084 0.0916 0.0089 0.0089
07.02.2021 73 0.9181 0.0819 0.0091 0.0091
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16.02.2021

25.02.2021

06.03.2021

15.03.2021

24.03.2021

02.04.2021

11.04.2021

20.04.2021

29.04.2021

08.04.2021

17.04.2021

82

91

100

109

118

127

136

145

154

163

172

0.9269

0.9355

0.9431

0.9499

0.9559

0.9559

0.9505

0.9406

0.9282

0.9133

0.8956

0.0731

0.0645

0.0569

0.0501

0.0441

0.0441

0.0495

0.0594

0.0718

0.0867

0.1044

0.0226

0.0005

0.0002

0.0027

0.0018

0.0097

0.0081

0.0068

0.0131

0.0101

0.0181

0.0226

0.0005

0.0002

0.0027

0.0018

0.0097

0.0081

0.0068

0.0131

0.0101

0.0181

Cizelge 5.3 SI Modeli i¢in test kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir ag1

coziimleri
Tarih t S(t) I(t) E(S) E(I)
18.05.2021 176 0.8868 0.1132 0.0408 0.0408
19.05.2021 177 0.8844 0.1156 0.0320 0.0320
20.05.2021 178 0.8821 0.1179 0.0364 0.0364
21.05.2021 179 0.8797 0.1203 0.0327 0.0327
22.05.2021 180 0.8772 0.1228 0.0397 0.0397
23.05.2021 181 0.8750 0.1250 0.0396 0.0396
24.05.2021 182 0.8750 0.1250 0.0561 0.0561
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Sekil 5.1: MADS ileri beslemeli yapay sinir ag1 ¢éziimleri

Ayni sistem i¢cin MADS algoritmasi ile egitilen artik yapay sinir aginin lirettigi niimerik

coziimler Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5 ile 6zetlenmistir. Bu modelde agda yine yedi adet ara

katman var olup bu ara katmanlardaki néron sayisi sirasiyla 10, 6, 3, 10, 6, 3 ve 1°dir. Artik

yapay sinir ag1 modelinde atlama indeksi 3 olarak alinmistir. Yani her katman kendisinden

sonraki tiglincli katmana baglantilidir. Bu durum agdaki bilinmeyen parametre sayisinin

artmasma ve dolayisiyla uygun ¢6ziimiin belirlenmesinde giigliikklere neden olur. Agin

istenilen diizeyde egitilebilmesi i¢in daha ¢ok 6rnege veya iterasyona bagli egitim siiresinin

arttirilmasina ihtiyag duyulur. Ancak tezde ag modellerinin saglikli karsilagtirilabilmesi i¢in

maksimum iterasyon sayisi ¢ok katmanli algilayici modellerindeki ile ayni, 1000 olarak

alinmustir.

Cizelge 5.4 SI Modeli i¢in egitim kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag1

Tarih

cozlimleri

t S(t) 1(t) E(S)

E()
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27.11.2020 1 0.8062 0.1938 0 0

06.12.2020 10 0.8486 0.1514 0.0228 0.0228
15.12.2020 19 0.8509 0.1491 0.0102 0.0102
24.12.2020 28 0.8484 0.1516 0.0049 0.0049
02.01.2021 37 0.8782 0.1218 0.0119 0.0119
11.01.2021 46 0.8952 0.1048 0.0011 0.0011
20.01.2021 55 0.9070 0.0930 0.0203 0.0203
29.01.2021 64 0.9158 0.0842 0.0015 0.0015
07.02.2021 73 0.9223 0.0777 0.0049 0.0049
16.02.2021 82 0.9280 0.0720 0.0238 0.0238
25.02.2021 91 0.9333 0.0667 0.0017 0.0017
06.03.2021 100 0.9382 0.0618 0.0047 0.0047
15.03.2021 109 0.9428 0.0572 0.0044 0.0044
24.03.2021 118 0.9471 0.0529 0.0107 0.0107
02.04.2021 127 0.9427 0.0573 0.0229 0.0229
11.04.2021 136 0.9379 0.0621 0.0207 0.0207
20.04.2021 145 0.9326 0.0674 0.0147 0.0147
29.04.2021 154 0.9267 0.0733 0.0145 0.0145
08.04.2021 163 0.9203 0.0797 0.0172 0.0172
17.04.2021 172 0.9134 0.0866 0.0003 0.0003

Cizelge 5.5 SI Modeli icin test kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag1 ¢oziimleri

Tarih t s(0) 1(t) E(S) E(1)

17.05.2021 175 0.9110 0.0890 0.0178 0.0178
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18.05.2021 176 0.9101 0.0899 0.0174 0.0174

19.05.2021 177 0.9093 0.0907 0.0071 0.0071
20.05.2021 178 0.9085 0.0915 0.0100 0.0100
21.05.2021 179 0.9076 0.0924 0.0048 0.0048
22.05.2021 180 0.9068 0.0932 0.0102 0.0102
23.05.2021 181 0.9059 0.0941 0.0087 0.0087
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Sekil 5.2 ST modelinin MADS artik yapay sinir ag1 ¢6ztimleri

5.2 SIS Modeli Niimerik Coziimleri

Benzer sekilde (2.5) ve (2.6) denklem sisteminin niimerik ¢oziimlerine goz atalim. lk olarak
yine yedi ara katmanli ve noron sayisi sirasiyla 10, 6, 6, 4, 4, 3 ve 3 olan ileri beslemeli

yapay sinir ag1 ele alalim.

Cizelge 5.6 ile agin egitimi i¢in kullanilan veriler ve agin egitimi sonunda elde edilen
niimerik ¢ozlimlerde olusan mutlak hata miktarlart 6zetlenmistir. Goriilecegi lizere agin
egitimi i¢in 172 giinliik veri kullanilmistir. Cizelge 5.7 de ise egitilmis a§ modelinin test

edilebilmesi i¢in bir haftalik veri kullanilmastir.
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Sekil 5.3 ile SIS modeli i¢in 6nerilen ¢ok katmanli algilayict yapay sinir agindan elde edilen

niimerik ¢oziimler grafiksel olarak ozetlenmistir. Grafikte gézlemlenen gercek degerler ile

agin iirettigi nlimerik degerlerin olduk¢a uyumlu oldugu gézlenmistir. Sekilde kesikli ¢izgili

yesil ve sar1 oval simgeler agin tahminlerini betimlemektedir. Cizelge 5.7°den elde edilen

ortalama mutlak hata miktar1 yaklasik olarak 0.042 civarindadir. Bu sonugtan da teyit

edilebilecedi gibi Onerilen model hastaligin seyri hakkinda bize olduk¢a yakin bilgi

verebilir.

Cizelge 5.6 SIS Modeli i¢in egitim kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir

ag1 coziumleri

Tarih t S(t) 1(t) E(S) E()
27.11.2020 1 0.8062 0.1938 0 0

06.12.2020 10 0.8664 0.1336 0.0406 0.0406
15.12.2020 19 0.8696 0.1304 0.0290 0.0290
24.12.2020 28 0.8707 0.1293 0.0174 0.0174
02.01.2021 37 0.8713 0.1287 0.0050 0.0050
11.01.2021 46 0.8935 0.1065 0.0028 0.0028
20.01.2021 55 0.9033 0.0967 0.0166 0.0166
29.01.2021 64 0.9123 0.0877 0.0051 0.0051
07.02.2021 73 0.9205 0.0795 0.0068 0.0068
16.02.2021 82 0.9279 0.0721 0.0237 0.0237
25.02.2021 01 0.9347 0.0653 0.0003 0.0003
06.03.2021 100 0.9409 0.0501 0.0020 0.0020
15.03.2021 109 0.9466 0.0534 0.0006 0.0006
24.03.2021 118 0.9502 0.0498 0.0075 0.0075
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11.04.2021

20.04.2021

29.04.2021
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0.9492

0.9481

0.9457

0.9326

0.9165

0.8970

0.0508

0.0519

0.0543

0.0674

0.0835

0.1030

0.0164
0.0105
0.0017
0.0087
0.0134

0.0167

0.0164

0.0105

0.0017

0.0087

0.0134

0.0167

Cizelge 5.7 SIS Modeli i¢in test kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir ag1

coziimleri
Tarih t S(t) I(t) E(S) E(l)
19.05.2021 177 0.8844 0.1156 0.0320 0.0320
20.05.2021 178 0.8818 0.1182 0.0367 0.0367
21.05.2021 179 0.8790 0.1210 0.0334 0.0334
22.05.2021 180 0.8763 0.1237 0.0407 0.0407
23.05.2021 181 0.8734 0.1266 0.0412 0.0412
24.05.2021 182 0.8728 0.1272 0.0584 0.0584
25.05.2021 183 0.8728 0.1272 0.0549 0.0549
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Sekil 5.3: SIS modelinin MADS ileri beslemeli yapay sinir ag1 ¢éziimleri

Ayni sistem i¢in MADS algoritmasi ile egitilen artik yapay sinir aginin iirettigi niimerik

coztimler Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9 ile 6zetlenmistir. Bu modelde agda yine yedi adet ara

katman var olup bu ara katmanlardaki noron sayisi sirasiyla 10, 6, 3, 10, 6, 3 ve 1’dir. Artik

yapay sinir ag1 modelinde atlama indeksi 3 olarak alinmistir. Yani her katman kendisinden

sonraki iiclincii katmana baglantilidir. Bu durum agdaki bilinmeyen parametre sayisinin

artmasina ve dolayisiyla uygun ¢oziimiin belirlenmesinde giicliiklere neden olur. Agin

istenilen diizeyde egitilebilmesi i¢cin daha ¢ok 6rnege veya iterasyona bagli egitim siiresinin

arttirllmasina ihtiya¢ duyulur. Ancak tezde ag modellerinin saglikli karsilastirilabilmesi i¢in

maksimum iterasyon sayist ¢ok katmanli algilayici modellerindeki ile ayni, 1000 olarak

alinmistir.

Cizelge 5.8 SIS Modeli i¢in egitim kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag1

coziimleri
Tarih t S(t) I(t) E(S) E(I)

27.11.2020 1 0.8062 0.1938 0 0

06.12.2020 10 0.8379 0.1621 0.0121 0.0121
15.12.2020 19 0.8439 0.1561 0.0033 0.0033
24.12.2020 28 0.8508 0.1492 0.0026 0.0026
02.01.2021 37 0.8650 0.1350 0.0013 0.0013
11.01.2021 46 0.8842 0.1158 0.0121 0.0121
20.01.2021 55 0.9010 0.0990 0.0143 0.0143
29.01.2021 64 0.9156 0.0844 0.0017 0.0017
07.02.2021 73 0.9282 0.0718 0.0010 0.0010
16.02.2021 82 0.9362 0.0638 0.0320 0.0320
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25.02.2021

06.03.2021

15.03.2021

24.03.2021

02.04.2021

11.04.2021

20.04.2021

29.04.2021

08.04.2021

17.04.2021

91

100

109

118

127

136

145

154

163

172

0.9419

0.9467

0.9511

0.9552

0.9481

0.9399

0.9305

0.9196

0.9071

0.8929

0.0581

0.0533

0.0489

0.0448

0.0519

0.0601

0.0695

0.0804

0.0929

0.1071

0.0068

0.0037

0.0039

0.0025

0.0175

0.0187

0.0169

0.0217

0.0040

0.0208

0.0068

0.0037

0.0039

0.0025

0.0175

0.0187

0.0169

0.0217

0.0040

0.0208

Cizelge 5.9 SIS Modeli i¢in test kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag1 ¢éziimleri

Tarih t S(t) 10 E(S) E(I)
19.05.2021 177 0.8841 0.1159 0.0323 0.0323
20.05.2021 178 0.8823 0.1177 0.0362 0.0362
21.05.2021 179 0.8805 0.1195 0.0319 0.0319
22.05.2021 180 0.8786 0.1214 0.0384 0.0384
23.05.2021 181 0.8767 0.1233 0.0380 0.0380
24.05.2021 182 0.8748 0.1252 0.0564 0.0564
25.05.2021 183 0.8728 0.1272 0.0549 0.0549
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Sekil 5.4 SIS modelinin MADS artik yapay sinir ag1 ¢éziimleri
5.3 SIR Modeli Niimerik c¢oziimleri

Son olarak (2.13), (2.14) ve (2.15) diferansiyel denklem sisteminin niimerik ¢éziimlerine
bakalim. R(t), t. giliniin iyilesen hasta sayisini gostermekte olup E(R) mutlak hata

gostermektedir.

Cizelge 5.10 ile agin egitimi i¢in kullanilan veriler ve agin egitimi sonunda elde edilen
nlimerik ¢6ziimlerde olusan mutlak hata miktarlar1 6zetlenmistir. Goriilecegi tlizere agin
egitimi i¢in 172 giinliik veri kullanilmistir. Cizelge 5.11 de ise egitilmis ag modelinin test

edilebilmesi i¢in bir haftalik veri kullanilmstir.

Sekil 5.5 ile SIS modeli i¢in 6nerilen ¢ok katmanli algilayict yapay sinir agindan elde edilen
niimerik ¢oziimler grafiksel olarak 6zetlenmistir. Grafikte gézlemlenen gercek degerler ile
agn trettigi niimerik degerlerin oldukg¢a uyumlu oldugu gozlenmistir. Sekilde kesikli ¢izgili

yesil ve sar1 oval simgeler agin tahminlerini betimlemektedir. Cizelge 5.11’den elde edilen
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ortalama mutlak hata miktar1 yaklasik olarak 0.164 civarindadir. Bu sonugtan da teyit

edilebilecegi gibi Onerilen model hastaligin seyri hakkinda bize olduk¢a yakin bilgi

verebilir. Bunun temel nedeninin giinlik vaka sayilarinda zaman zaman goriilen ani ve

bliylik miktardaki degisim oranlari oldugu kanisina varilmistir. Yapay sinir aglarinin bu

degisimlere hizli bir bicimde adapte olamadigi goriilmiistiir. Agmn egitimi i¢in, arama

uzayinin tamamini tarama yetenegine sahip optimizasyon algoritmalarinin tercih edilmesi

gerektigi diigtiniilmektedir.

Cizelge 5.10 SIR Modeli icin egitim kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir

ag1 cozimleri

Tarih t S(t) 1) R(t) E(S) E(I) E(R)
27.11.2020 1 0.7255 01744  0.1001 0 0 0

06.12.2020 10 06134 00906 0.2959 01230 0.0647  0.1877
1512.2020 19 05157 00715 04128 00194 00226  0.0033
24122020 28  0.4410 0.0590 05000 0.0888 0.0015  0.0873
02.01.2021 37  0.4433 00591 04976 00710 0.0016  0.0726
11.01.2021 46  0.4529 00607 04864 00614 00012  0.0602
20.01.2021 55  0.4630 00626 04743 00592 00110  0.0702
20.01.2021 64  0.4734 00647 04618 00320 00249  0.0570
07.02.2021 73 0.4839 0.0670 04491 00119 00299  0.0418
16.02.2021 82  0.4945 00693 04362 00410 00212  0.0622
25022021 91 05050 00717 04233 00908 00303  0.0605
06.03.2021 100 05148 00740 04112 00548 00395  0.0152
15.03.2021 109 05158 0.0740 04102 00326 0.0471  0.0796
24032021 118 05190 0.0743 04068 00014 0.0513  0.0499
02042021 127 05225 00745 04030 01337 00511  0.0825
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11.04.2021

20.04.2021

29.04.2021

08.04.2021

17.04.2021

136

145

154

163

172

0.5260

0.4822

0.4229

0.3638

0.3136

0.0748

0.0665

0.0560

0.0464

0.0387

0.3991

0.4514

0.5211

0.5898

0.6477

0.0676

0.0608

0.0498

0.0032

0.0903

0.0492

0.0363

0.0265

0.0077

0.0176

0.0184

0.0246

0.0233

0.0109

0.1079

Cizelge 5.11 SIR Modeli icin test kiimesinden elde edilen ileri beslemeli yapay sinir ag1

coziimleri
Tarih t S(t) I(t) R(t) E(S) E(l) E(R)
17.05.2021 175 0.3050 0.0375  0.6575  0.2145 0.0024  0.2169
18.05.2021 176 0.3021 0.0371 0.6608 0.2296  0.0044  0.2340
19.05.2021 177 0.2993  0.0367 0.6640  0.1817  0.0071  0.1888
20.05.2021 178 0.2964  0.0364 0.6672  0.1991  0.0077  0.2068
21.05.2021 179 0.2936  0.0360 0.6704  0.0687  0.0012  0.0675
22.05.2021 180 0.2908 0.0356  0.6736  0.1061  0.0004  0.1064
23.05.2021 181 0.2880 0.0352 0.6768  0.1247  0.0033  0.1280
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Sekil 5.5 SIR modelinin MADS artik yapay sinir ag1 ¢éziimleri

Ayni sistem icin MADS algoritmasi ile egitilen artik yapay sinir aginin lirettigi niimerik
coziimler Cizelge 5.8 ve Cizelge 5.9 ile 6zetlenmistir. Bu modelde agda yine yedi adet ara
katman var olup bu ara katmanlardaki néron sayisi sirasiyla 10, 6, 3, 10, 6, 3 ve 1°dir. Artik
yapay sinir ag1 modelinde atlama indeksi 3 olarak alinmistir. Yani her katman kendisinden
sonraki iiglincli katmana baglantilidir. Bu durum agdaki bilinmeyen parametre sayisinin
artmasma ve dolayisiyla uygun ¢6ziimiin belirlenmesinde giigliikklere neden olur. Agin
istenilen diizeyde egitilebilmesi i¢in daha ¢ok drnege veya iterasyona bagli egitim siiresinin
arttirilmasina ihtiya¢ duyulur. Ancak tezde ag modellerinin saglikli karsilastirilabilmesi i¢in
maksimum iterasyon sayist ¢ok katmanli algilayici modellerindeki ile ayni, 1000 olarak

alinmustir.

Cizelge 5.12 SIR Modeli i¢in egitim kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag

coziimleri

Tarih t S(t) 1(t) R(t) E(S) () ER)
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27.11.2020

06.12.2020

15.12.2020

24.12.2020

02.01.2021

11.01.2021

20.01.2021

29.01.2021

07.02.2021

16.02.2021

25.02.2021

06.03.2021

15.03.2021

24.03.2021

02.04.2021

11.04.2021

20.04.2021

29.04.2021

08.04.2021

17.04.2021

10

19

28

37

46

55

64

73

82

91

100

109

118

127

136

145

154

163

172

0.7255

0.7987

0.5797

0.3529

0.4041

0.4429

0.4608

0.4789

0.4972

0.5154

0.5335

0.5508

0.5659

0.5807

0.5799

0.5351

0.4827

0.4307

0.3801

0.3319

0.1744

0.0555

0.0820

0.0985

0.0785

0.0648

0.0570

0.0500

0.0438

0.0383

0.0335

0.0293

0.0256

0.0224

0.0207

0.0210

0.0213

0.0215

0.0214

0.0211

0.1001

0.1458

0.3382

0.5486

0.5174

0.4923

0.4823

04711

0.4590

0.4462

0.4330

0.4199

0.4085

0.3968

0.3994

0.4439

0.4959

0.5479

0.5985

0.6470

0.0622

0.0834

0.0007

0.0317

0.0715

0.0569

0.0376

0.0252

0.0619

0.0623

0.0187

0.0826

0.0603

0.0762

0.0585

0.0603

0.0421

0.0195

0.1086

0.0998

0.0121

0.0380

0.0210

0.0054

0.0054

0.0102

0.0068

0.0097

0.0079

0.0052

0.0013

0.0005

0.0027

0.0046

0.0088

0.0080

0.0173

0.0375

0.0714

0.0387

0.0528

0.0661

0.0623

0.0478

0.0319

0.0522

0.0702

0.0239

0.0813

0.0598

0.0790

0.0632

0.0692

0.0501

0.0022

0.1086
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Cizelge 5.13 SIR Modeli i¢in test kiimesinden elde edilen artik yapay sinir ag1

coziimleri
Tarih t S(t) (t) R(t) E(S) E(l) E(R)
17.05.2021 174 0.3217 0.0210 0.6574 0.0859 0.0160 0.1019
18.05.2021 175 0.3166 0.0209 0.6625 0.2029 0.0189 0.2218
19.05.2021 176 0.3115 0.0209 0.6676 0.2202 0.0206 0.2408
20.05.2021 177 0.3066 0.0208 0.6726 0.1744 0.0230 0.1975
21.05.2021 178 0.3016 0.0208 0.6776 0.1940 0.0232 0.2172
22.05.2021 179 0.2967 0.0207 0.6826 0.0656 0.0141 0.0797
23.05.2021 180 0.2919 0.0207 0.6875 0.1050 0.0153 0.1203
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Sekil 5.6 SIR modelinin MADS artik yapay sinir ag1 ¢oztimleri
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde epidemi problemlerinin ¢oziimleri i¢in literatiirde tanitilan SI, SIS ve SIR
matematiksel modelleri kullanilarak COVID-19 pandemisinin gidisatini tahminlemek ig¢in
yapay sinir ag1 modelleri onerilmistir. Cok katmanli algilayici ve artik yapay sinir aglarinin
kullanildig1 ¢aligmada agin egitimi i¢in T.C. Saglik Bakanligi tarafindan ilan edilen ve
gercekte gozlemlenen giinliik vaka sayilar1 kullanilmistir. Béylece SI, SIS ve SIR modelleri
ile uyumlu ve gergek gozlem degerlerine bagimli modeller olusturulmaya calisilmistir.
Literatiirde yapay sinir ag1 kullanarak COVID-19 verilerini tahminlemeye g¢alisan
yaklagimlarin hepsi epidemik modellerden bagimsiz olarak ¢oziim tiretmektedir. Yani agin
maliyet fonksiyonu sadece gozlemlenen veri ile agin lrettigi ¢iktinin kareleri cinsinden

ifade edilir. Bu da mevcut ¢alismamizi digerlerinden ayiran en temel unsurdur.

Onerilen aglarm egitimi iin ise dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde kullanilan
ve tiirev igermeyen bir optimizasyon yontemi olan Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama
yontemi kullanilmistir. Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama yonteminin tercih edilme nedeni
problemin ¢ok sayida bilinmeyen parametre icermesidir. Kullanilan ydntemle bu
parametrelere bagli maliyet fonksiyonlarimin kismi tiirevlerinin hesaplanmasina gerek

kalmamustir.

Gergek veriler iizerinde uygulanan deneysel ¢alismalardan elde edilen temel bulgu, SI ve
SIS modelleri ile gerceklestirilen calismalarda onerilen ag modelleri hem goézlemlenen
verilerle hem de matematiksel epidemi modeliyle uyumludur. Agin irettigi ¢oziimiim hem
SI ve SIS modellerinin ¢oziimlerine yakinsadigi hem de gergek pozitif vaka orani ve hasta
birey oranina uyum sagladigi goziikmektedir. SI ve SIS modellerinde egitim asamasinda
kullanilan veriler {izerinden elde edilen mutlak hata orami yaklasik %1 civarinda
kalmaktayken, test asamasinda bu oran %3 ila %35 arasinda degismektedir. Elde edilen
sonuglar, maksimum iterasyon sayist 1000 alinarak derlenmistir. Pek ¢ok tahminleme
problemi icin elde edilen hata miktarlar1 oldukga diisiik goziikse de COVID-19 gibi tiim

insanligin hayatini olumsuz etkileyen bir problemde bu hata paymnin daha cok diistiriilmesi
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gerekmektedir. Bu nedenle Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama yonteminin agimn egitiminde
etkisi yeterli diizeyde goriilmemektedir. Ciinkii agin egitimi i¢in kullanilan maksimum
sayis1 degistirilse bile maliyet fonksiyonun degerinde daha fazla bir diisiis saglanamadigi
gdzlenmistir. Bunun temel nedeni ise Orgii Uyarlamali Dogrudan Arama ydnteminin ¢dziim
uzayinin tamamini tarayacak bir yetenege sahip olmamasidir. Algoritma sezgisel olarak
iretilen bir orgiiyii alt ¢ercevelere bolerek alt gerceve lizerinde arama gerceklestirir. Her
iterasyonda elde ettigi ¢oziimiin i¢inde bulundugu cerceveyi daraltarak daha iyi bir ¢6ziime
ulagsmaya calisir. Bu da baslangigta rassal olarak orgii lizerinde konumlandirilan baz
vektorlerinin  belli bir dogrultuda hareket ettirilmesiyle gerceklestirilir. Haliyle baz
vektorlerinin  baglangigtaki konumlarinin ¢oziime ulasmadaki etkisi oldukca fazladir.
Ozellikle yiiksek boyutlu problemlerde, baslangigta kotii konumlandirilmis baz vektorleri ile
en uygun c¢oziime ulasmak oldukca giictlir. Dolayisiyla Onerilen aglarin egitimi i¢in daha

farkli optimizasyon algoritmalarinin problem ¢oziimii tizerindeki etkisi incelenmelidir.

Calismada elde edilen bir diger bulgu, SIR modeli ile entegre calisacak sekilde Gnerilen
yapay sinir ag1 modeli, hasta birey oranlarini belirlemede basarili iken popiilasyondaki
pozitif vaka oranlar1 ile iyilesen birey oranlarini belirlemede yetersiz kalmistir. T.C. Saglik
Bakanlig1 tarafindan ilan edilen verilerde anlik olarak biiyiik miktarda diisme ve ylikselme
oldugu gozlemlenen giinlerde agm bu ani degisimlere uyum saglamada geciktigi
sOylenebilir. Bunun temel nedeninin ise agin agirlikli olarak matematik modelin davranigina

uyum saglamaya ¢alistig1 oldugu diistiniilmektedir.

Bir diger onemli husus, problemde pozitif vaka sayisindaki artig orani (beta) ve iyilesen
birey oram1 (gamma) giinliik veriler baz alinarak En Kiigiik Kareler Yontemiyle
belirlenmistir. Bu degerler agin egitimi siirecinde sabit olarak alinmistir. Ancak gercekte
gozlemlenen degerler gosteriyor ki SI, SIS ve SIR modellerinde tanimlanan ve agin maliyet
fonksiyonun degerinin belirlenmesinde kullanilan bu oranlar anlik olarak degisebilmektedir.
Bu da SIR modelinin basar1 diizeyinin neden sinirli kaldigin1 agiklamaktadir. Bu probleme
¢ozlim Onerisi olarak, beta ve gamma katsayilarinin zamana bagli olarak degisen birer
fonksiyon olarak ifade edilmesi gerektigi diisliniilmektedir. Bu amagla, beta ve gamma
Katsayilar1 i¢in giinliik verileri baz olarak, 6rnegin bir haftalik belli zaman periyotlari iginde
degisen birer interpolasyon polinomu olusturulabilecegi diistiniilmektedir. Dogal olarak, bu
da epidemik modellerin ¢6ziimii i¢in literatliirde Onerilen sabit katsayili lineer olmayan adi

diferansiyel denklem sistemlerinin degisken katsayili hale donistiiriilmesi anlamina gelir.
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Haliyle problemin ¢oziimii de zorlasir. Bununla birlikte gergek veriye daha ¢ok uyumlu bir

model onerilmis olur.

Calismada agin sadece bir giinliik veriyi girdi olarak aldigi modeller onerilmistir. Eger ag
belli bir zaman dilimindeki verileri girdi olarak kabul edip bu zaman dilimini takip eden
giindeki tahmini verileri ¢ikti verecek sekilde modellenirse probleme daha basarili bir
¢Oziim getirilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu durumda zaman serisi tahminleme problemine
doniisecek olan problem i¢in LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Bellek, Long-Short Term Memory)
aglar1 gibi daha farkli ag modelleri kullanilabilir.

Eger hem gercekte gozlemlenen verilerle hem de SIR modeli ile uyumlu bir yapay sinir ag1
modeli Onerilebilirse SEIR modeline gecis saglanabilir. Ustelik bu ¢dziim yaklasimlart

asilamanin popiilasyon iizerindeki etkisinin belirlenmesi problemine genisletilebilir.
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EKLER

T.C.

Saglik  Bakanligi’nin

Ek- 1 T.C. Saglik Bakanligi tarafindan ilan edilen Covid verisini ¢ceken betik

https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66935/genel-koronavirus-

tablosu.html web sayfasindan giinliik Covid verilerini ¢cekmek icin yazilan fonksiyon kodu

asagida sunulmustur. Fonksiyon cagrisi belirtilen web adresini url parametersi olarak alir ve

geriye fonksiyon cagrisinin yapildig: tarih ile birlikte bir veri tablosu halinde covid verisini

geri dondiiriir.
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function [covidData tr, tarih] = getCovidData (url)
tic

%% Grab the data

options =

weboptions ('Timeout',Inf, 'RequestMethod', "get');
htmlFile = webread(url,options);

%% Extract Covid data from htmlFile

searchPattern ='geneldurumjson = [';

[~,endIndex] =

regexp (htmlFile, searchPattern) ;

txtData = htmlFile (endIndex+1l:end) ;
searchPattern ="'1;//11>";

[startIndex, ~]

= regexp (txtData, searchPattern);

txtData = txtData (l:startIndex-1);

% Parse data

expression = "\{*\}';
dailyData = regexp (txtData,expression, 'split');
n = length(dailyData) ;

%% Generate a struct for Covid-19 Data

empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData. i
.toplam test sayisi = []; %
empty covidData. [1; :
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.

empty covidData

(1

tarih = [];

gunluk test sayisi
gunluk vaka sayisi
gunluk hasta sayisi
gunluk vefat sayisi = [

— —

[ —

| — e Ne N
~.

gunluk iyilesen sayis

toplam vaka sayisi =
toplam hasta sayisi = [
toplam vefat sayisi = [
toplam iyilesen sayisi

==~
WO H M W»n

toplam yogun bakim sayisi = [];
toplam entube sayisi = [];
hastalarda zaturre orani =
agir hasta sayisi = [];
yatak doluluk orani = [];
eriskin yogun bakim doluluk orani

(1
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37
38
39

40

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

52

53
54
55
56

57
58

59
60
61
62

63
64

65
66

67
68

69
70

71
72

73
74

empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.
empty covidData.

ventilator doluluk orani =
ortalama filyasyon suresi

ortalama temasli tespit suresi
filyasyon orani = [];

[1;

= [1;

covidData tr = repmat (empty covidData,n-1,1);

for i=1:n-1
str = regexp
for j=1:leng

(dailyData{i}, Tk ,

th(str) -2

'split');

[1;

if strcmp(str{j},"':"'") || strcmp(str{j},"',")

| | strcmp (str{j}

)

continue;

end

if strcmp (str{j+2},"'

end

")l

if strcmp(str{j}, 'tarih")

covi

dbData tr(i).tarih =

, isempty (str{j+2})
continue; % Missing data

datetime (str{j+2}, 'TimeZone', 'local', 'Format', 'dd.MM

LYyy') i
else
temp
% Decimal point
temp

= regexprep (str{j+2},'[.

format

= regexprep (temp, '[,]"',

if contains (temp, 'saat')

end
if

end

num

temp =temp (1l:end-5)

contains (temp, "\t")
temp =temp (l:end-2)

= str2double (temp) ;

switch str{j}

covidData tr (i)

covidData tr (i)

covidData tr (i)

covidData tr (i)

covidData tr (i)

covidData tr (i)

case 'gunluk test'

.gunluk test sayisi

case 'gunluk vaka'

.gunluk vaka sayisi

case 'gunluk hasta'

.gunluk hasta sayisi

case 'gunluk vefat'

.gunluk vefat sayisi

’

’

num;

num;

num;

num;

case 'gunluk iyilesen'

.gunluk iyilesen sayisi = n
case 'toplam test' %
.toplam test sayisi = num;
case 'toplam hasta' % I

)

um;
S

RN



75 covidData tr(i).toplam hasta sayisi = num;

76 case 'toplam vefat' % D
covidData tr(i).toplam vefat sayisi = num;
77 case 'toplam iyilesen' % R
78
covidData tr(i).toplam iyilesen sayisi = num;
79 case 'toplam yogun bakim'
80
covidData tr(i).toplam yogun bakim sayisi = num;
81 case 'toplam entube'
82
covidData tr(i).toplam entube sayisi = num;
83 case 'hastalarda zaturre orani'
84 if num>100
85 num=num/10;
end
86
covidData tr(i).hastalarda zaturre orani = num;
87 case 'agir hasta sayisi'
88
covidData tr(i).agir hasta sayisi = num;
89 case 'yatak doluluk orani'
90 if num>100
91 num=num/10;
end
92
covidData tr(i).yatak doluluk orani = num;
93 case
94 'eriskin yogun bakim doluluk orani'
95 if num>100
96 num=num/10;
end
97

covidData tr(i).eriskin yogun bakim doluluk orani =
98 num;
case 'ventilator doluluk orani'

99 if num>100
100 num=num/10;
101 end
102

covidData tr(i).ventilator doluluk orani = num;
103 case 'ortalama filyasyon suresi'
104

covidData tr(i).ortalama filyasyon suresi = num;
105 case
106 'ortalama temasli tespit suresi'
107

covidData tr (i) .ortalama temasli tespit suresi =
108 num;
case 'filyasyon orani'



109
110
111
112
113
114
115
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119
120
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135
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137
138
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147
148
149
150
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152
153
154
155
156
157
158

if num>100

end

num=num/10;

covidData tr(i).filyasyon orani = num;

end
end
end
end

%% Toplam Vaka Sayylaryny Hesapla
X = [covidData tr(:).gunluk vaka sayisi];

X = X(end:-1:1);
= cumsum (X) ;

= Y(end:-1:1);
for i=1:length(Y)

covidData tr(i).toplam vaka sayisi = Y (i);

end

% Convert struct to data table

covidDataTable tr = struct2table(covidData tr);

%% Report

dates = [covidData tr(:
S gun = [covidData tr(:

fprintf ('Daily records
$d\n', length (S _gun));

E gun = [covidData tr(:

fprintf ('Daily records
$d\n', length (E_gun));

I gun = [covidData tr(:

fprintf ('Daily records
$d\n', length (I _gun));

R gun = [covidData tr(:

fprintf ('Daily records
$d\n', length (R gun));

D gun = [covidData tr(:

fprintf ('Daily records
$d\n', length (D gun));

fprintf ('\n");

) .tarih];
) .gunluk test sayisi];
for S (Suspected) :
% Suspected
) .gunluk vaka sayisil];
for E (Exposed) :
% Exposed
) .gunluk hasta sayisi];
for I (Infected):
% Infected

) .gunluk iyilesen sayisil];

for R(Recovered) :

% Recovered
) .gunluk vefat sayisi];
for D(Deceased) :

[

% Deceased

S = [covidData tr(:).toplam test sayisi];
fprintf ('Total records for S(Suspected):
%d\n', length (S)) ; Suspected

E = [covidData tr(:).toplam vaka sayisi];

fprintf ('Total records
%d\n', length (E)) ;

for E (Exposed) :
% Exposed

I = [covidData tr(:).toplam hasta sayisi];

fprintf ('Total records
%d\n', length (I));

for I (Infected):
% Infected

R = [covidData tr(:).toplam iyilesen sayisi];
fprintf ('Total records for R(Recovered) :
%d\n', length (R)) ; Recovered

D = [covidData tr(:).toplam vefat sayisi];

fprintf ('Total records

for D(Deceased) :
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9 %d\n', length (D)) ; % Deceased
0
formatOut = 'dd mmmm yyyy';
1 $tarih = datestr (datetime('now'), formatOut, 'local');
2 tarih = datestr(datetime('now'), formatOut) ;
3 save (['data\covidData tr ' tarih
4 '.mat'], 'covidData tr', 'tarih')
5
fprintf ('\nThe confirmed Covid Data is gathered from
6 Turkey Ministery of Health on date : %s\n',tarih);
7 toc
8
Ek- 2 En Kiglk Kareler Dogrusu yontemine iliskin betik

function [A,B] = leastSquares (x,V)
% (x,y) gozlem degerleri verildiginde y = f(x) = Ax + B
% formundaki f fonksiyonun katsayilarini
% tespit eder.
% x ve y satir vektorid olarak girilmelidir.

n = length(x); % Gozlem sayisi

C = [sum(x.*x) sum(x); sum(x) n]\[sum(x.*y); sum(y)];

A = C(1);

B = C(2);
end

Ek- 3 MADS algoritmasi ile egitilen Cok Katmanl Algilayici ve Artik Yapay Sinir Ag1

modellerini Gireten kodlar

function y = Net (x,p)

m = floor((length(p)-1)/3);
n = length(x);

alpha = p(l:m);

w = p(m+l:2*m) ;

bias = p(2*m+1:3*m) ;

bias2 = p(3*m+l);

y = zeros(l,n);
z = zeros(m,n);
for j=1:n
for i=1:m
z(1i,3) = w(i)*x(j)+bias(i);

v(j) = y(3j) + alpha(i)*sigma(z(i,j)) + bias2;



14

end

15 end

1

2 m =
3 n

4 al
5 w

6 bi
Ty

8 z

function y = dNet (x,p)

floor ((length(p)-1)/3)
= length(x) ;

pha = p(l:m);

= p(m+1l:2*m) ;

as = p(2*m+1l:3*m) ;

= zeros(1l,n);
= zeros(m,n);

9 for j=1:n

10
11
12
13

for i=1:m

z(1i,3) = w(i)*x(j)+bias(i);

y(J) = y(J) + alpha(i)*w(i)*sigma (z(
end

14 end

i,3))*

1 function [y] = trialSolution (net, inputs, a, A, B)

2%y

= A + (x—a).*Net(x,p):

3 outs = simulateNet(net, inputs) ;

4 vy

5 vy
end

[&))

Z
o
o

p
h

di
9 di

O J oy U b W N

(inputs - a).*outs(1,:);
+ (1nputs - a).*outs(2,:)];
/sum(y,1);

’

(A
B
Y-

function [y] = DtrialSolution(net, inputs, a)
5y
outs = simulateNet (net, inputs);

= Net(x,p) + (x-a).*dNet (x,p):

= outs./sum(outs, 1) ;
Complex Step Derivation
length (inputs) ;

= le-150;

ffS = zeros(1l,p);

ffI = zeros(1l,p);

10 for 7 = 1:p

11 z2 = simulateNet (net, inputs(j) + h*sqgrt(
12 diffS(j) = z2(1);

13 diffI(j) = z2(2);

14 end

15 £fS = mean(real (diffSs));

16 gS = imag (diffS) /h;

17 fI = mean(real (diffI));

18 gI = imag(diffI)/h;

-1));

(l-sigma (z

(i

7 3)))
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19y = [z(1,:) + (inputs - a).*gS;
z(2,:) + (inputs - a).*gIl]l;

1 function

[S _exact,I exact] = exactSolution(t, 10, N, beta)

2 I exact = 10*N./(i0 + (N - 10) *exp (-beta* (t-1)));

3 S_exact

4 end

1 function
2 out =
3 end

1 function
2 out =
3 end

o O

0 J

11
12

13
14
15
16
17
18

19
20
21

22

N - I exact;

out = £(S,I,N,beta)

- beta*S.*I/N;

out = g(s, I, N, beta)
beta*I.* (1-I/N);

function E = CostFunction(net, inputs, S train, I train, a,
i0, N, beta, nDaysForRealData, layerIndex, p)

veriSay = length(S_train);
net = setlayerWeights (net, layerIndex, p);

selectedIndexForRealData = net.selectedIndexForRealData;
selectedIndexForSIModel = net.selectedIndexForSIModel;

% Train set for Real Data

inputsReal = inputs(selectedIndexForRealData) ;

S real = S train(inputsReal);

I real = I train(inputsReal);

out = trialSolution (net,inputsReal,a,s0,10);

trialS realData = out(l,:); triall realData = out(2,:);

% Train Set for SI Model
inputs = inputs(selectedIndexForSIModel) ;

out = trialSolution (net, inputs, a, s0, 10);
S =out(l,:); I = out(2,:);

dout = DtrialSolution(net, inputs, a);

dS = dout(l,:); dI = dout(2,:);

F = f£(S,I,N,beta);
G = g(S,I,N,beta);
E = 0.002*( sum((dS - F)."2)/length(inputs) + sum((dI -
G) .”2) /length (inputs)) ;
E =E + 0.5%(sum((triall realData -

I real).”2)/length(inputsReal) + sum((trialS realData -

s0,
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1 Function displayResults(x,yl,y2,yl t,y2 t,caption,label, params)
n = length(x);
2 MSE 1 = sum((yl-yl t).”2)/n;
3 MSE 2 = sum((y2-y2 t).”2)/n;
4 N = params.nPop; % # of individuals
5 m = params.noNeurons; % # of neurons
6 Low = params.low; % lower bound of search space
7 Up = params.up; 3% upper bound of search space
8 max it = params.Max Iteration; % Max number of iteration
9 algo = params.optimAlgo;
10 fileName='Results\table.tex"';
11 fileID=fopen (fileName, 'w+') ;
12 fprintf (fileID, "\\begin{table} [ht]\n"');
13 fprintf (fileID, [' \\caption{Parameters for ' algo '}\n']l);
14 fprintf (fileID,' \\centering\n');
15 fprintf (fileID,' \\begin{tabular}{rri\n');
16 fprintf (£ilelID, ' \\hline\\hline\n'");
17 fprintf (filelID, ' %$s & %s \n', 'Parameter', 'Value\\"');
18 fprintf (filelID, ' %s & %d\\ \n', 'Number of Agents',6N);
19 fprintf (filelID, ' %$s & %d\\ \n', '"Number of neurons',m);
20 fprintf (filelID, ' %s & [%d, %d]\\ \n', 'Range of search
space', Low, Up) ;
21 fprintf (£ilelID, ' %s & %d\\ \n', 'Maximum Iteration',max it);
22  fprintf (filelID,’ \\hline\n'");
23 fprintf (fileID, ' \\end{tabular}\n');
24 fprintf (fileID, ' \\label{%s}\n', label);
25 fprintf (fileID, "\\end{table}\n"');
26 fprintf (fileID, "\\begin{figure}\n');
27 fprintf (fileID,' \\centering\n');
28 fprintf (£fileID, [' \\includegraphics[width=7cm]{figs\\Figure '
' trainSet.eps}i\n'] );
29 fprintf(fileID, [' \\caption{Numerical solution obtained via
"for training set}\\label{fig:' algo ' trainSet}\n']);
30 fprintf (fileID, "\\end{figure}\n'");
31 fprintf(filelID, "\\begin{figure}\n');
32 fprintf (fileID,' \\centering\n');
33 fprintf (fileID, [' \\includegraphics[width=7cm]{figs\\Figure '
' testSet.eps}\n'l);
34 fprintf (fileID, [' \\caption{Numerical solution obtained via
'"for test set}\\label{fig:' algo ' testSet}\n']);
35 fprintf (filelID, '"\\end{figure}\n');
36 fprintf(filelID, '"\\begin{table} [ht]\n"'");
37 fprintf (fileID,' \\caption{%s}\n',caption);
38 fprintf(fileID,' \\centering\n');
39 fprintf(fileID,' \\begin{tabular}{rcccc}\n');
40 fprintf (fileID, ' %S & %5 & %S5 & %S & %s & Ss

S real).”2)/length (inputsReal));% + 0.5%sum

\n', "Sk$', "Sx {k}$','S$S(k)$","'SI(k)S',"SE_SS"', "SE_IS\\');

algo

algo

algo

algo
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41 fprintf (filelID, ' \\hline\\hline\n');

42 fprintf ('\n k x (k) S (k) I (k) S test(k) I test(k) E =
IS(k) - S test(k)| E = |I(k) - I test(k)|\n");

43 P rint (e \n');

44 for k=1:n

45 fprintf ('$3d %3d $12.3e $%$6.3e %6.3e %9.3e %12.3e

%520.3e\n', k,x(k),yl(k), y2(k),yl_t(k),y2_t(k),abs(yl(k)-
46 y1 t(k)),abs(y2(k)-y2 t(k)));
47 fprintf (£ilelID, ' %3d

)

& %$3d & %12.3f & %9.3f & %12.3e &
%$20.3e\\\\ \n', k,x(k),yl(k), y2(k),abs(yl(k)-yl t(k)),abs(y2(k)-
v2_t(k)));
48 end

49  fprintf (| ittt \n\n'");
50 fprintf ('Mean Squared Error for S : $1.3e\n',MSE 1);
51 fprintf ('Mean Squared Error for I : %1.3e\n',MSE 2);
(

52 fprintf (£ilelID, ' \\hline\n'");
fprintf (filelID, ' \\multicolumn{6}{1l}{\\textbf{Mean Squared Error
53 for S :} %1.3e}\\\\ \n',MSE 1);
fprintf (filelID, ' \\multicolumn{6}{1l}{\\textbf{Mean Squared Error
for I:} %$1.3e}\\\\ \n',/MSE 2);
54

55 fprintf (fileID,' \\end{tabular}\n'");
56 fprintf (fileID,' \\label{%s}\n',label);
57 fprintf (filelID, "\\end{table}\n'");

58

fclose (fileID) ;
59 end
60

1 function W = getLayerWeights (net, layerIndex)

2 % Returns the hidden layer weights combining the bias values as a row
vector

3W = net.Layers (layerIndex) .Weights;

4W = reshape(W,1,[]);

5bias = [net.Layers(layerIndex) .bias]"';

oW = [W bias];

1 function weights = getWeights (net)

2 weights=[];
3 L = length(net.Layers);
4 for k=1:L
5 W = net.Layers (k) .Weights;
6 for j=1l:size (W, 1)
7 weights = [weights W(J,:)1;
8 end
9 if isrow(net.Layers (k) .bias)
weights = [weights net.Layers(k).bias];
10 else

54



11 weights = [weights net.Layers(k).bias'];
12 end
13 end

1 function weights = HeInitialization (m,n)

2 filterSize = [m n];
3 numChannels = 1;
4 numIn = filterSize(1l) * filterSize(2) * numChannels;

5 varWeights = 2 / numIn;

6 weights = randn(m,n) * sqgrt(varWeights);

7 end

1 function net = initializeResNet (inputs, params,CostFunction)
2 % This function returns a Residual Network

3 % inputs : 2-by-m input matrix

4 % M : Total # of neurons in each layer of resNet

5 % L : Number of hidden layers

6 % k : Skip index of the network

7 % VarMin : Lower bound for initial value of weights
8 % VarMax : Upper bound for initial value of weights
9 rng(0);

10 [nVar, n] = size(inputs);

11 VarMin = params.low;

12 VarMax = params.up;

13 L = params.noHiddenLayers;
14 k = params.skipIndex;

15 emptyLayer.numberofNeurons = 0; % Default

16 emptyLayer.Weights = []; % Indicates the weights of the
layer

17 emptyLayer.bias = [];

18 emptylayer.activationFunction = @ (z) relu(z);

19 emptyLayer.output = [];

20 net.inputs = inputs;

21 net.selectedIndexForRealData = params.selectedIndexForRealData;
22 net.selectedIndexForSIModel = params.selectedIndexForSIModel;
23 net.numberofHiddenLayer = L;

24 net.skipIndex = k;

25 net.varMin = VarMin;

26 net.VarMax = VarMax;

27 net.CostFunction = CostFunction;

28 net.ErrorType = params.ErrorType;

29 net.Layers = repmat (emptyLayer,1l,L+2);

30 %net.Layers (L+2) .activationFunction = @(z) sigma(z); % Sigmoid
31 $net.Layers (L+2) .activationFunction

Il
]
—

N
-

z.*sigma (z) ; % Swish

32 % First Hidden Layer
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33 net.Layers (1) .numberofNeurons = params.noNeurons (1) ;

34 M = net.Layers (1) .numberofNeurons;

35 $net.Layers(l) .Weights = VarMin + (VarMax - VarMin) *rand(nVar,M); %
Indicates the weights of the layer

36 snet.Layers(l) .bias = VarMin + (VarMax - VarMin)*rand(M,1l); %-
l*ones (M, 1) ;

37 net.Layers (1) .Weights = HeInitialization (nVar,M);

38 net.Layers(l) .bias = HeInitialization(M,1);

39 W = net.Layers(l) .Weights;
40 for i=1:n

41 X = inputs(:,1i);

42 z = W'*X + net.Layers (1) .bias;

43 net.Layers (1) .output(1:M, 1)
net.Layers (1) .activationFunction (z) ;

44 end

45 % Hidden Layers
46 for ell = 2:1L+1

477 net.Layers (ell) .numberofNeurons = params.noNeurons (ell);

48 M1 = net.Layers(ell-1) .numberofNeurons;

49 M2 = net.Layers(ell) .numberofNeurons;

50 %net.Layers(ell) .Weights = VarMin + (VarMax - VarMin) *rand(M1l,M2);

51 %net.Layers(ell) .bias = VarMin + (VarMax - VarMin) *rand(M2,1);% -
l*ones (M2,1);

52 net.Layers(ell) .Weights = HeInitialization (M1,M2);

53 net.Layers(ell) .bias = HeInitialization(M2,1);

54 W = net.Layers(ell) .Weights;

55 for i=1:n

56 X = net.Layers(ell-1) .output(:,1);

57 z = W'*X + net.Layers(ell) .bias;

58 if (ell>k) && mod(ell,k)==

59 net.Layers(ell) .output (1:M2,1) =

60 net.Layers (ell) .activationFunction(z + net.Layers(ell-
k) .output (1:M2,1));

61 else

62 net.Layers (ell) .output (1:M2,1i) =
63 net.Layers (ell) .activationFunction(z);

64 end

65 end

66 end

67 % Output Layer

68 %net.Layers (L+2) .activationFunction = @(x) softmax (x);
69 M1 = params.noOuts; % # of outputs

70 net.Layers (L+2) .numberofNeurons = Ml;

71 M2 = net.Layers (L+1) .numberofNeurons;

72 % net.Layers (L+2) .Weights = VarMin + (VarMax - VarMin) *rand(M1l,M2);

73 % net.Layers (L+2) .bias = VarMin + (VarMax - VarMin) *rand(M1l,1);% -
l*ones (M1,1);

74 net.Layers (L+2) .Weights = HelInitialization (M1,M2);

75 net.Layers (L+2) .bias = HelInitialization(M1,1);% -1*ones (M1,1);
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76 for
77
78
79
80
net.
81 end
82 net.
1 %%
2 %
3 %
4 %
5 %
6 %
7 %
8 %
9 cl
10 ex
11 ur
ko
12 gl
13 co
14 %%
15 wve
16 S
17 E
18 I
19 R
20 D
21 da
22 da
23 t
24 %%
25 no
26 no
27 no
28 s0
29 10
30 %b
31 %
32 [d
33 [

i=1:n

X = net.Layers (L+1l) .output(1:M2,1);
W = net.Layers (L+2) .Weights;

z = W*X + net.Layers (L+2) .bias;
net.Layers (L+2) .output (1:M1,1) =
Layers (L+2) .activationFunction (z) ;

outputs = net.Layers (L+2) .output;

ST (Susceptible-Infected) modeli - Ana Program
Problem Definition
S hasta veya virlise bulasmamis insan sayisi
I ise virlise bulasmi insan sayisi
N = Poplilasyondaki toplam birey sayisi

S' = - beta*S*I/N
I' = beta*I*(1-I/N)
constraint : N =S + I

ear;clc;close;

ampleNo = 1;

1 = 'https://covidl9.saglik.gov.tr/TR-66935/genel-
ronavirus-tablosu.html';

obal covidData tr;

vidData tr = getCovidData (url);

Prepare Data
riSay = length([covidData tr(:).toplam vaka sayisi]);

= [covidData tr(veriSay:-1:1).gunluk vaka sayisi];
S

= [covidData tr(veriSay:-1:1).gunluk test sayisil];
E

= [covidData tr(veriSay:-1:1).gunluk hasta sayisi];
I

= [covidData tr(veriSay:-1:1).gunluk iyilesen sayisi];
R

= [covidData tr(veriSay:-1:1).gunluk vefat sayisi];
D

ta = [S; E; I; R; DI';

tes = [covidData tr(veriSay:-1:1).tarih];

= l:veriSay;

Normalize data
rmalizedS = S./(S+I);
rmalizedI = I./(S+I);
1;

rmalizedN

= normalizedS(1);

= normalizedI (1) ;

eta = 1.0004;

beta = l+getCovidDataByCities() ;
ays,ratios]=getCovidCasesRates () ;

A,B]=leastSquares (days,ratios);
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35
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40
41
42
43
44
45
46

47

48
49
50
51
52
53

54

55
56
57
58
59
60
61

62
63
64
65
66
67
68
69
70

71
72

beta =1 + A;

%% Prepare train and test data

nTestData = 7; % for weekly prediction
nDaysForRealData = floor (veriSay-nTestData)/2;
inputs train = l:veriSay-nTestData;

inputs test = veriSay-nTestData+l:veriSay;

countDays = length (inputs train);

index = randperm(countDays) ;

selectedIndexForRealData =

index (2:floor (countDays*0.90)) ;

selectedIndexForSIModel = index ([1

floor (countDays*0.90) +1:end]) ;

selectedIndexForRealData =

sort (selectedIndexForRealData) ;

selectedIndexForSIModel = sort (selectedIndexForSIModel) ;

S _train = normalizedS (inputs_train);

I train = normalizedI (inputs_train);

S real train = normalizedS(inputs train);
I real train = normalizedI (inputs train);
S real test = normalizedsS (inputs_ test);

I real test = normalizedI (inputs_ test);

%[S_exact, I exact] = exactSolution(t, 10, normalizedN,
beta) ;

%% Network and MADS Parameters

L =17; % Number of hidden
layers

k = 3; % Skip index for resNet
M = [10 6 3]; % Enter the number of
neurons for the first k hidden layers if k~=0

$ k = 0; $ If k=0, then Net is
turned to MLP

$ M= [10 6 6 4 4 3 3]; $ If k = 0, enter the
number of neurons in each layers

VarMin = -1; % Lower Bound of
Variables

VarMax = 1; % Upper Bound of
Variables

MaxIt = 1000;

params.nPop = normalizedN;

params.noOuts = 2; % Number of outputs of
the ResNet
if k==0

M = [M params.noOuts]; % Insert # of neurons
for the output layer
end
params.noNeurons = ones(1l,L+1);
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73 for i=1:L+1

74 if k==0

75 params.noNeurons (i) = M(1);

76 else

77 if mod (i, k)==0

78 params.noNeurons (i) = M(k);

79 else

80 params.noNeurons (i) = M(mod (i, k));
81 end

82 end

83 end

84 params.noHiddenLayers = L; # of hidden layers

o° o

85 params.skipIndex = k;
Residual Network
86 params.low = VarMin;

Skip index for

o

lower bound of search

space

87 params.up = VarMax; % upper bound of search
space

88 params.dim = 10; % dimension of search
space

89 params.Max Iteration = MaxIt; % Maximum number of
iteration

90 params.ErrorType = 1; % Use 1 for L1 norm, 2

for L2 norm

91 params.selectedIndexForRealData
selectedIndexForRealData;

92 params.selectedIndexForSIModel =
selectedIndexForSIModel;

93 params.optimAlgo = 'MADS';
94 params.noTours = 1;

oe
=

of Tours in training
stage through output layer to input layer, and input
layer to output layer

95 %% Stopping criterias

96 params.maxfeval = 1074;
function evaluation

97 params.tolafun = 107-12;
for absolute error

oe

Maximum number of

oe

The tolerance value

98 params.tolrfun = le-12; % The tolerance value
for relative error
99 params.tolint = le-12; % The tolerance value

for absolute errors between two successive iterations
100 params.InitialMeshSize = 1;
101 params.MeshContractionFactor = 0.5;
102 params.MeshExpansionFactor = 1.5
103 params.MeshTolerance = 10"-8;

’

[

104 maxTrials = 1;%25; % Maximum # of trials
for cross validation

105 empty solution.BestSol.Position.S = [];



106
107
108
109
110
111
112

113

114
115
116
117
118

119
120

121
122

123

124

125

127
128
129

130
131
132
133
134
135
136
137

138
139
140

empty solution.
empty solution.
empty solution.
empty solution.
empty solution.
empty solution.

BestSol.Position.I
BestCost
trainingTime
testingTime
trainMSE
testMSE

[1;

[]

=[]
(1,

(1,
[1;

Solution=repmat (empty solution,maxTrials,1);
CostFunction = @(p) Cost(net, inputs, S train, I train,
a, s0, 10, N, beta, nDaysForRealData, layerIndex, p);
%% Main Loop
for trialID=1l:maxTrials

T = tic;

%% Construct a residual network

net = initializeResNet (inputs train, params,

CostFunction) ;

fprintf ("\n\nTrial Id %$d\n', triallID);

29
0 ©°

Training Neural Network
[net, E] trainNet (net, inputs train,
I train, t(1), s0, 10, normalizedN, beta,

nDaysForRealData, params);

S _train,

out trialSolution (net, t(1), soO,
i0);

S = out(l,:); % Trial solutions for S using
MADS optimization for training set

I = out (2,:); % Trial solutions for I using

MADS optimization for training set

inputs train,

disp('—===—===——————"—-— - ————
———————————————————————————————————————————— ')

Solution(triallID) .trainingTime = toc(T);
Solution(triallID) .Cost = E;
Solution(trialID) .BestSol.net = net;
if triallD==

BestCost = Solution(triallID) .Cost;

BestSol.net = Solution(triallID) .BestSol.net;
end
if BestCost > Solution(triallID).Cost

BestCost = Solution(triallID) .Cost;

BestSol.net = Solution(triallID) .BestSol.net;
end
% Trial solutions for test set
T = tic;
out = trialSolution(net, inputs test, t(l), s0, 1i0);
S test = out(l,:); I test = out (2,:);

60



141 Solution(trialID) .testingTime = toc(T);

142 [S_exact, I exact] = exactSolution(inputs_ train, 1i0,
normalizedN, beta);

143 Solution(triallD).trainMSE = [sum( (S _exact -
S train).”2)/length(S train);

144 sum ( (I _exact - I_train).A2)/length(I_train)];

145 [S _exact, I exact] = exactSolution(inputs test, 1i0,
normalizedN, beta);

146 Solution(triallD) .testMSE = [sum( (S exact -
S test).”2)/length(S test);

147 sum( (I exact - I test).”2)/length(I test)];

148 end

149 %% Results

150 $ Exact Solution

151 $[S _exact, I exact] = exactSolution(t, 10, normalizedN,
beta) ;

152 % Trial solutions using MADS optimization for training
set

153 net = BestSol.net;

154 out trialSolution(net, inputs train, t(1), sO, 1i0);

155 8 trial train = out(l,:); I trial train = out (2,:);

156 $ Trial solutions using MADS optimization for test set
157 out = trialSolution(net, inputs test, t (1), s0, 10);
158 S trial test = out(l,:); I trial test = out(2,:);

159 $% Reports

160 heading = ['The numerical solution of Residual Network
161 trained by ' params.optimAlgo ' for training set'];
162 label = ['tbl:' params.optimAlgo ' train'];

163 3[S_exact train, I exact train] =
exactSolution (inputs train, 10, normalizedN, beta);

164 displayResults (inputs train,S real train,I real train,S
trial train,I trial train,heading,label,params);

165 heading = ['The numerical solution of Residual Neural
Network trained by ' params.optimAlgo ' for test set'];
166 label = ['tbl:' params.optimAlgo ' test'];

167 $[S _exact test, I exact test] =
exactSolution (inputs test, 10, normalizedN, beta);

168 displayResults (inputs test,S real test,I real test,S tri
al test,I trial test,heading, label,params);

169 M = [Solution.trainMSE];

170 mean mse = mean (M, 2);

171 mean std(l) = std(M(1,:));

172 mean std(2) = std(M(2,:));

173 fprintf ('Mean of MSEs for training set :\n \t for S
%$1.3e £ %1.3e\n \t for I : %1.3e %
$1.3e\n',mean mse(1l),mean std(l),mean mse(2),mean std(2)
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175
176
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179

180

181

182

183
184
185
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189
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191

192

193

194

195

196

197
198

) ;

M = [Solution.testMSE];

mean mse = mean (M, 2);

mean std(l) = std(M(1,:));

mean std(2) = std(M(2,:));

fprintf ('Mean of MSEs for test set :\n \t for S : %1.3e
+ %$1.3e\n \t for I : %1.3e £

%1.3e\n',mean mse(l) ,mean std(l),mean mse(2),mean std(2)
) ;

fprintf ('Mean of elapsed time for training set %1.3e *
%1.3e

seconds\n',mean ([Solution.trainingTime]),std([Solution.t
rainingTime])) ;

fprintf ('"Mean of elapsed time for test set %1.3e * %$1.3e
seconds\n',mean ([Solution.testingTime]),std([Solution.te
stingTime])) ;

save ('Results\Results.mat');%, 'BestSol"', 'BestCost', 'Solu
tion', 'dates','S exact','I exact',6 'inputs train','S trai
n','I train', "inputs test','S test','I test');

%% Plots

figure;

hold on;

dates = [covidData tr(veriSay:-1:1).tarih];
population = [data(:,1l)+data(:,3)];

S = data(:,1); I = data(:,3);

plot (dates,normalizedsS, '-

c', 'LineWidth', 2, 'DatetimeTickFormat', 'dd/MM") ;

plot (dates,normalizedI, '-

m', 'LineWidth', 2, 'DatetimeTickFormat"', 'dd/MM") ;

plot (dates (inputs train),S trial train, 'b--
o','LineWidth',1.5, '"MarkerSize"',5, 'MarkerEdgeColor', [0, 0
,0.8], '"MarkerFaceColor', 'cyan');

plot (dates(inputs train),I trial train, 'r--
o','LineWidth',1.5, '"MarkerSize"',5, 'MarkerEdgeColor', [0.8
,0,0], "MarkerFaceColor', 'magenta') ;

plot (dates (inputs test),S trial test,'--
o','LineWidth',1.5, '"MarkerSize"',5, 'MarkerEdgeColor', [0.0
67, 0.47, 0.392], 'MarkerFaceColor', [0.156,
0.705,0.388]);

plot (dates (inputs_test),I trial test,'y--
o','LineWidth',1.5, '"MarkerSize"',5, 'MarkerEdgeColor', [0.8
6, 0.506, 0], 'MarkerFaceColor',[0.906, 0.6, 0.16]);
xlabel ('\fontsize{12}\bf Tarihler');

ylabel ('"\fontsize{12}\bf Nifusun Covid-19 vakalarinin
orani (%)"');

x1lim([dates (1) dates(veriSay)])

xtickangle (45)

legend ('S ic¢in gercek degerler','I icin gercek



199

200
201
202
203

204

degerler', ...

'S i¢in yapay sinir ag ¢ozimii','I icin yapay sinir
ag ¢oézumt', ...

'S i¢in tahmin','I icin
tahmin', 'Location', '"northeastoutside') ;

hold off;

fig=gcft;

fig.InvertHardcopy = 'on';

saveas (fig, ['figs\Figure ' params.optimAlgo '.fig']);

print (gcf, ['figs\Figure ' params.optimAlgo '.jpg'],'-
djpeg', '-r300") ;
print (gcf, ['figs\Figure ' params.optimAlgo '.eps'],'-
depsc', '-r300") ;

1 function y = relu(x)

2 m = length(x);

3 y = zeros(m,1);

4 for i=1:m

5 if x(1)>=0

6 y(i) = x(1);

7 else

8 y(i) = 0;

9 end

10 end

11 end

1 function [net,out] = resNet(net,x,t,weights)

2 % This function returns a Residual Network

3 % x Spatial vector as input, and it is 1l-by-m row vector
4 %t Time vector as input, and it is 1l-by-n row vector
5 s M Total # of neurons in each layer of resNet
6 % L Number of hidden layers

7 % k : Skip index of the network

8 M = net.numberofNeurons;

9 L = net.numberofHiddenLayer;

10 k = net.skipIndex;

11 m = length(x);

12 n = length(t);

13 %% Set network weights

14 net = setWeights(net, weights);

15 % First Hidden Layer

16 W = net.lLayers(l) .Weights;

17 for i=1:m

18 for j=1:n
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19 X = [x(1); t(3)];

20 z = W'*X + net.Layers(1l) .bias;

21 net.Layers (1) .output (1:M,1i,3) = relu(z);
22 end

23 end

24 % Hidden Layers
25 for ell = 2:1L+1

26 W = net.Layers(ell) .Weights;

27 for i=1:m

28 for j=1:n

29 X = net.Layers(ell-1) .output(1:M,1i,7);

30 z = W'*X + net.Layers(ell) .bias;

31 if (ell>k) && mod(ell,k)==1
net.Layers (ell) .output (1:M,1i,3) = relu(z +

net.Layers (ell-k) .output(1:M,1i,73));

32 else

33 net.Layers (ell) .output(1:M,1i,3) = relu(z);

34 end

35 end

36 end

37 end

38 % Output Layer
39 for i=1:m

40 for j=1:n

41 X = net.Layers (L+1) .output (1:M,1,7);

42 W = net.Layers (L+2) .Weights;

43 z = W*X + net.Layers (L+2) .bias;

44 %net.Layers (L+2) .output (i, j) = relu(z);
45 net.Layers (L+2) .output (i,3) = z;

46 end

47 end

48 out.u = net.Layers (L+2) .output;

49 [out.du dx,out.du dt] = gradient (out.u);

50 [out.d2u dx2,out.d2u dxdt] = gradient (out.du dx);
[~,out.d2u dt2] = gradient (out.du dt);

function net = setlLayerWeights (net,layerIndex, layerWeights)
n is the # of outputs of the previous layer
M is the # of neurons of the layer specified by the layerIndex
[n, M] = size(net.Layers (layerIndex) .Weights);
len = length(layerWeights);
if layerIndex==net.numberofHiddenlLayer+2
W = layerWeights(l:1len-n);
net.Layers (layerIndex) .bias = layerWeights(len-n+l:end)';
else
0 W = layerWeights(l:1len-M);
1 net.Layers (layerIndex) .bias = layerWeights(len-M+l:end)';

o
°
o
°
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39

of neural network

end
net.Layers (layerIndex) .Weights = reshape (W,n,M);
function outs = simulateNet (net, inputs)
net.inputs = inputs;
% each column of inputs matrix is a input
n = size(inputs,2);
L = net.numberofHiddenLayer;
k = net.skipIndex;
% First Hidden Layer
W = net.Layers (1) .Weights;
M = net.Layers (1) .numberofNeurons;
for i=1:n

X = inputs(:,1);

z = W'*X + net.Layers(1l) .bias;

net.Layers (1) .output (1:M,1) =
net.Layers (1) .activationFunction (z) ;
end

% Hidden Layers
for ell = 2:1L+1
W = net.Layers(ell) .Weights;

M1 = net.Layers(ell-1) .numberofNeurons;

M2 = net.Layers(ell) .numberofNeurons;
for i=1:n

X = net.Layers(ell-1) .output (1:M1,1);
z = W'*X + net.Layers(ell) .bias;
if (ell>k) && mod(ell,k)==
M3 = net.Layers(ell-k) .numberofNeurons;

net.Layers(ell) .output (1:M2, 1)

net.Layers(ell) .activationFunction(z + net.Layers(ell-

k) .output (1:M3,1));
else
net.Layers(ell) .output (1:M2,1)
net.Layers (ell) .activationFunction(z);
end
end
end

[

s Output Layer

net.Layers (L+2) .activationFunction = @ (x)
M1 = net.Layers (L+2) .numberofNeurons;

M2 = net.Layers (L+1l) .numberofNeurons;
for i=1:n

X = net.Layers (L+1) .output (1:M2,1);
W = net.Layers (L+2) .Weights;

z = W*X + net.Layers (L+2) .bias;
net.Layers (L+2) .output (1:M1, 1)
net.Layers (L+2) .activationFunction (z) ;

end

softmax (x) ;
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40 net.outputs = net.Layers(L+2) .output(:,1:n);
41 outs = net.outputs;

1 function z = softmax(x)

2

3 end

10

11

12

13

14

15
16

= exp(x)./sum(exp(x));

function [net, E] = trainNet (net, inputs, S train,
I train, a, s0, 10, N, beta, nDaysForRealData, params)
$inputs = net.inputs;

VarMin = params.low; VarMax = params.up;

options =
optimoptions ("patternsearch", "AccelerateMesh", false, ..

"FunctionTolerance",params.tolafun,"InitialMeshSize",p
arams.InitialMeshSize, "MaxFunctionEvaluations",params.
maxfeval, ...

"MaxIterations", params.Max Iteration
, "MeshContractionFactor", params.MeshContractionFactor,

"MeshExpansionFactor", params.MeshExpansionFactor, "Mesh
Tolerance",params.MeshTolerance );

options = optimoptions (options, 'PollMethod',
'madspositivebasis2n') ;

%options = optimoptions (options, 'PollMethod',
'madspositivebasisnpl');

options = optimoptions (options, 'PollOrderAlgorithm',
'Random') ;

options optimoptions (options, 'UseCompletePoll’,
false);

options = optimoptions (options, 'SearchFcn',
@MADSPositiveBasis2N) ;

$options = optimoptions (options, 'SearchFcn',
@MADSPositiveBasisNpl) ;

options = optimoptions (options, 'Display', 'iter');
%options = optimoptions (options, 'PlotFcn', {
@psplotbestf });

options = optimoptions (options, 'PlotFcn', { [] });

best.Cost = inf;
best.net = net;
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17 trainingDirection = -1; % -1 : Backward

training, 1 : Forward training

18 maxTurn = params.noTours;

19 count = 1;

20 for turnId =1:2*maxTurn

21 if trainingDirection == -1

layers = net.numberofHiddenlLayer+2:-1:2;

22 msg = 'Backward Training from input layer to
output layer';

23 else

24 layers = l:net.numberofHiddenLayer+1l;

25 msg = 'Forward Training from output layer to
input layer';

26 end

27 if mod(turnId,2)==0

count=count+1;
fprintf ('$d. Turn\n',count);

28 end

29 disp('—======—"=—"=-"=-"—-"—"-—————— -
——————————————————— ')

30 fprintf ("\t%s\n',msqg) ;

31 for layerIndex=layers

32 fprintf ('\n\t\tUpdating Weights of Layer
%d\n', layerIndex) ;

33 % Optimize the layer weigths of net S adn
net T

34 Cost = @(p) CostFunction(net, inputs, S train,

I train, a, s0, 10, N, beta, nbDaysForRealData,
layerIndex, p);

35 p0 = getlLayerWeights (net,layerIndex) ;

36 dim = length (p0) ;

37 lb = VarMin*ones (1,dim); ub =
VarMax*ones (1,dim) ;

38 % MADS

39 [p,E,exitflag,output] =
patternsearch (@ (p)Cost (p),p0, [1,[1,[1,[1,1b,ub,[],o0pti
ons) ;

40 net = setlLayerWeights (net, layerIndex, p);

41 if best.Cost > E

42 best.Cost = E;

43 best.net = net;

44 end

45 end

46 fprintf ("\n\n");

47 disp (K Sl e B
——————————————————— ')

48 trainingDirection = -trainingDirection;

49 end

50 net = best.net;

51 E = best.Cost;



52

end
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T.C.
AYDIN ADNAN MENDERES UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTIiTUSU MUDURLUGUNE

Bu tezde sunulan tiim bilgi ve sonuglarin, bilimsel yontemlerle yiiriitiilen gercek deney ve
gozlemler gergevesinde tarafimdan elde edildigini, calismada bana ait olmayan tiim veri,
diistince, sonug ve bilgilere bilimsel etik kurallarin geregi olarak eksiksiz sekilde uygun atif

yaptigimi ve kaynak gostererek belirttigimi beyan ederim.

13/07/2021
Imza

Muhammad Jalil Ahmad
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