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Aralik 2019°da Cin’in Wuhan sehrinde baglayan Covid-19 salgini, diinya genelinde hizla yayilmistir. Ulkelerin
saglik sistemlerinin ve ilgili kurumlarimin hazirliksiz yakalanmas, siireci belirli bir siire i¢in i¢inden ¢tkilamaz bir
hale sokmustur. Bu durum bilimsel alanlardaki faaliyetleri de etkilemis ve farkli alanlardaki arastirmacilar
bulagsict hastaliklarin 6ngorii tahminlemesine yonelik modelleme ¢alismalarina sebebiyet vermistir. Ongorii iceren
bu bilimsel yayinlar, cogunlukla tip ve doga bilimleri dergilerinden temin edilmistir. Bu ¢alisma, literatiirde 2000
ile 2022 yillar: arasinda yer alan ¢ogunlukla Covid-19 ¢alismalarini kapsayan ve buna ek olarak diger salgin
hastaliklarin tahmin calismalarin da icerecek sekilde olusturulmustur. Genel olarak, tahmin modelleri SIR model
grubu, lojistik model grubu, zaman serisi analizleri ve makine 6grenimi seklinde dort ana grup icerisinde
toplanmaktadir. Bu doért gruba ek olarak, her birinin kendi icerisinde alt kategorileri bulunmaktadir. Bu ¢alisma
ayrica yaythim mekanizmasin tahmininde sik kullanilan modelleri aciklayarak, ¢calismalar hakkinda teorik bilgi
sunmayr amaglamaktadir. SIR model grubu bulasici hastaliklarin ézelliklerine gére sekillenebilmekte, lojistik
modeller bulasict hastaliklarin veri yapilart ile benzerlik géstermekte, zaman serisi analizi degiskenin gecikmeli
degerlerini kullanmakta ve Prophet modeli trend, mevsimsel ve tatil giinlerini modele eklemektedir. Sonug olarak,
bu modellerin gii¢lii ve zayif yanlar: ozellerine gore tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, SIR model, Lojistik Model, Prophet Model, Ongérii
Abstract

The Covid-19 outbreak, which started in Wuhan, China, in December 2019, has spread rapidly worldwide. The
unpreparedness of countries' health systems and relevant institutions made the process unmanageable for a certain
period. This situation has also affected the activities in scientific fields and has led researchers in different fields
to modelling studies for the prediction of infectious diseases. These scientific publications containing predictions
were mainly obtained from medical and natural science journals. This study was created to cover mostly Covid-
19 studies in the literature, and also included other epidemic prediction studies between 2000 and 2022.
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Forecasting models are categorised into four groups: SIR model group, logistic model group, time series analysis
and machine learning. In addition to these four groups, each has its sub-categories. It also aims to provide
information about the studies by describing the models commonly used to estimate the propagation mechanism.
SIR model group can be shaped according to infectious diseases, logistic models are similar to data structures of
infectious diseases, time series analysis uses lagged values of the variable and Prophet model adds trend, seasonal
and holidays to the model. As a result, the strengths and weaknesses of these models are identified according to
their characteristics.

Keywords: Covid-19, SIR model, Logistics model, Prophet Model, Forecasting
1. Giris

Aralik 2019°da Diinya Saglik Orgiitii (DSO), Cin’in Hubei eyaletinin Wuhan sehrinde yeni bir
koronaviriis olan Siddetli Akut Solunum Sendromu ile iliskili koronaviriis 2'nin (Covid-19) hizla
yayilmaya basladigini ve viriisiin diger bir¢ok iilkeye de hizla yayilmasinin beklendigini bildirmistir. 13
Ocak 2020 tarihinde Cin’in disinda ilk defa Tayland’da Covid-19 vakasi kayitlara alinmistir. Daha
sonra, 20 Ocak 2020°de Giiney Kore’de, 21 Ocak 2020°de Amerika Birlesik Devletleri’nde, 25 Ocak
2022’de de Avustralya ve Fransa’da ilk vakalar goriilmeye baslanmistir. Bu durum viriisiin artik kitalar
aras1 sizdiginin gostermistir. Bir ay gibi kisa bir siire igerisinde (30 Ocak 2020) Diinya Saglik Orgiitii
tarafindan uluslararasi kamu saglig1 acil durumu ilan edilmistir (Bag ve Sade, 2020).

Ulkelerin salgina hazirliksiz yakalanmasi, basta saglik sektorii olmak iizere birgok alani derinden
etkilemis ve bu sebeple salginin yayilim mekanizmasinin anlasilmasi 6nemli hale gelmistir. Literatiirde
salginlarm tahmini i¢in kullanilan modeller yapilara gore farkliliklar gostermektedir. Ancak,
giiniimiizde Covid-19 tahminlemesi birgok farkli alan arastirmacisi tarafindan farkli modellerle de ele
alinmaktadir. Ornegin, SIR modeli pek ¢ok arastirmaci tarafindan ele alman, hastalik yayilimi igin
kullanilan matematiksel bir modeldir. SIR, "Susceptible" (duyarli), "Infected" (enfekte) ve "Recovered"
(iyilesmis) kelimelerinin bas harflerinin birlesiminden olusur. Bu modele gore bir toplumda insanlar ya
saglikli, enfekte olmus ya da iyilesmis kisilerden biri olarak siniflandirilir. SIR modeli, epidemiyoloji
ve halk sagligi alanlarinda 6nemli bir aractir ve 6zellikle COVID-19 pandemisi sirasinda sikc¢a
kullanilmigtir. STR modelinin yani sira, siklikla kullanilan bir diger model grubu lojistik modeller
grubudur. Birbirlerinden tiiretilebilen bu modellerin temelinde lojistik biiyiime modeli yer almaktadir.
Lojistik bityiime modeli, bir niifusun belirli bir kaynak (bizim makalemizde viriisiin yayilimi) i¢in sinirli
bir kapasiteye sahip oldugu ve bu kaynagin tilkkenmeden once niifusun artis hizinin yavaslayacagi
varsayimina dayanan bir istatistiksel modeldir. Model, yavaslayan biiylimenin dogal bir sonucu olarak
ortaya ¢ikan sinirli kaynaklara dayanmaktadir. Lojistik modelden tiiretilen bir diger model
Genellestirilmis Lojistik (Biiylime) Modelidir (GLM) ve lojistik modelin dogrusal olmayan dogasina
uygun olarak daha fazla esneklik saglayan daha genis bir denklem formuna sahiptir. Bu nedenle, GLM,
lojistik modelden daha genis bir sinifta degiskenlerin etkisini modeller ve daha fazla esneklik saglar.
Lojistik biiyiime modelinde tiiretilen bir diger model ise Richards Modelidir. Richards (Biiyiime)
Modeli, biyolojik ve ekonomik sistemlerin biiyiime ve yayilma siireglerini matematiksel/istatistiksel
olarak modellenmesinde kullanilan sigmoid fonksiyonlarini igeren bir parametrik modeldir. Model,
genellikle bir organizmanin biiylimesi, bir popiilasyonun artis1 veya bir hastaligin yayilmasi gibi
siiregleri agiklamak i¢in kullanilir. Salgin hastaliklarin 6ngdrii tahminlemesinde siklikla kullanilan bir
diger modelde ARIMA modelidir. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modeli, zaman
serilerindeki trend, donemsel ve rasgele degisimleri yakalamak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek
icin kullanilan bir modeldir. Prophet modeli ise, Facebook tarafindan gelistirilmis agik kaynakli bir
zaman serisi tahmin modelidir. Bu model, genellikle mevsimsel trendlere ve tatil etkilerine sahip giinliik,
haftalik veya aylik zaman serileri i¢in kullanilir. Prophet modeli, trendlere, mevsimsel degisimlere ve
tatil etkilerine otomatik olarak uyum saglayabilen bir esneklik saglar. Arastirmalarda fazlaca 6ngorii
modeli kullanilmasina ragmen g¢aligmalarda siklikla kullanilan bu modellerin veri uyumu, sonuglari
farklhilik gostermektedir. Bu calismanin amaci, Covid-19 basta olmak iizere, bulasici hastaliklarin
tahmin modellerine yonelik bazi 6nemli bilimsel yayinlar1 gézden gegirerek, sik tercih edilen tahmin
modellerini giiglii ve zay1f yonlerini kapsayacak sekilde agiklayarak, sistematik bir analiz sunmaktadir.

Caligmanin bundan sonraki kisminda, incelenen bilimsel yayinlar hakkinda bilgiler verilerek
siniflandirilacaktir. Uglincii boliimde ise, yaymnlarda sik kullanilan modeller agiklanarak, diger
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modellerle iliskileri incelenecektir. Caligmanin sonucunda, modellerin giiclii ve zayif yanlan
tartisilacak, gelecekte konu hakkinda ¢alisma yapan arastirmacilara 6neriler sunulacaktir.

2. Siiflandirma

Bu caligmada, 2000 — 2020 yillant arasinda baz1 bulasici hastaliklar (Dang Hummasi, Ebola, Ailevi
Akdeniz Atesi, Domuz Gribi, Hepatit C, Kizamik, Veba, Cigek Hastaligi, Sart Humma, Grip, Zika
Viriisii, AIDS, Kolera, SARS, Sap Hastalig1) ile ilgili yayinlar, 2020 — 2022 yillar1 arasinda ise Covid -
19 ile ilgili yayinlar kullanilmistir. Yayinlar, Google Scholar ve Pubmed veri tabanlarindaki 6nde gelen
multidisipliner, tip, doga bilimleri, miihendislik ve istatistik dergilerinde aranmustir. Ingilizce makale
basliklarinda “covid-19” ve “pandemic” kelimeleri; anahtar kelimeler boliimiinde ise “forecasting
model” kelime 6begi taranmistir.

Caligmalar biiylik cogunlugu yaymlanmig (6n onayli) makalelerden olusmaktadir. Ancak bunun yani
sira ¢calisma, kitap incelemesi, 6n (yayinlanmamis) makale ve konferans bildirileri ile ¢esitlendirilmistir.
Yillara gore verilen detaylar grafik 1°de gosterilmektedir.
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Grafik 1: Calismalarin Yillara Gore Ozellikleri

Incelenen yayinlarda kisa, uzun ve kisa-uzun dénem vaka dngorii tahminleri saglanmis ve agirlikla kisa
donem Ongdrii tahminleri ele alimmistir. Bunun sebebi, kisa donem ongoriileri ele alan yayinlarin
hiikiimetlerin alacagt 6nlemler, 6nlemlerin siklig1 ve/veya katilig1r hakkinda bilgi vermesidir. Bunun
disinda kisa-uzun dénem vaka Ongorii tahminleri kullanan calismalart ise, kisa donemde elde
edilebilecek sonuglarla beraber, salginin tahminen ne zaman bitecegi veya salgina ait dalganin
baglarinda iken ne zaman zirve yapacagi konusunda bilgi vermesidir. Yayilarda kullanilan giinliik ve
kiimiilatif veriler Diinya Saglik Orgiitii, Johns Hopkins Universitesi ve 6ngoriisii saglanacak iilkelerin
saglik kuruluslarina ait kaynaklardan elde edilmistir. Elde edilen Ongoriilerle hazirlanan yayinlar
cogunlukla tip alaninda yayin yapan dergilerde yaymlanmis olup grafik 2’de gosterilmektedir. Burada
multidisipliner olarak ele alinan kisim ise diger basliklarla benzer sekilde doga bilimleri, istatistik,
matematik, mithendislik ve tip alanlarinin en az ikisi ile ilgili yayin yapan dergileri kapsamaktadir.
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Grafik 2: Bilimsel Yayimn Alanlar

Salgin hastalik 6ngorii modelleri matematiksel modeller, istatistiksel modeller, zaman serisi analizleri
ve makine 6grenimi modelleri seklinde dort ana kategoride toplanmaktadir (Sekil 1). Salgin hastaliklarin
modellenmesinde SIR (matematiksel) modeli literatiirde pek ¢ok kez kullanilmigtir. Bu model, bulasict
hastaligin 6zelliklerine ve hastaliga karsi alinan 6nlem-tedavilere gore farklilastirilabilmektedir. Lojistik
fonksiyonundan elde edilen Genellestirilmis Lojistik, Richards, Tsouloris & Wallace, Gompertz ve
Blumberg modelleri ise istatistiksel modellere orneklerdir. Bu modeller bulasici hastaliga ait
verilerinden biiyiime egrileri olusturularak tahmin saglayan ve ozellikle erken donem tahminlerde
kullanilan modellerdir. Zaman serisi analizlerine, ARIMA modeli, Markov Zinciri ve Gri Model 6rnek
olarak gosterilebilir. ARIMA modeli, 6ngdriiye ait tahminleri salgin hastaliga ait degiskenin gecikmeli
degerleri ile saglayan bir modeldir. Son olarak, makine 6grenimi modelleri gliniimiizde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Covid-19 tahmininde en sik kullanilan makine 6grenimi modeli, Prophet modelidir.
Bunun yani sira Random Forest, LSTM, RNN kullanilan diger makine 6§renimi 6ngdrii modelleridir.

Salgin Hastaliklari Tahmin Modelleri

Matematiksel Istatistiksel Zaman Serisi Analizi| | Makina Ogrenimi
Modeller Modeller
— SIR | Lojistik —ARIMA ve SARIMA 4' Prophet Model |
Model

4' SEIR | 4' Markov Zinciri | 4' LS |

Genellestirilmis

_| | Lojistik Model
SIRD Random Forest
4' Gri Model |
Richards
Modeli 4| RNN

—| Gompertz Modeli |

Morgan, Mercer ve
Flodin Modeli

—| Blumberg Modeli

Tsouloris ve Wallace
Modeli

Sekil 1: Tahmin Modelleri
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3. Ana Arastirma Modelleri

Sekil 1°de sunulan salgin hastalik tahmin modellerinden 6nde gelen dort ana model grubu (SIR, Lojistik,
Genellestirilmis Lojistik, Richards, ARIMA ve Prophet modelleri) incelenmistir.

SIR Modeli

SIR modeli, epidemiyoloji ve halk saglig1 gibi alanlarda kullanilan en temel modellerden biridir ve
hastalik yayilimini1 anlamak ve kontrol altina almak igin kullanilmaktadir. SIR modelinde, N sayida
bireyin oldugu toplumlarda bireyler t zamaninda ii¢ ana gruptan birinde yer almaktadir.

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

Duyarli (S - Susceptible), hastaliga heniiz yakalanmamis ancak yakalanma ihtimali olan saglikli kisileri;
enfekte (I — Infected), hastaliga yakalanmis ve yakalanma ihtimali olan kisileri de enfekte edebilen
kisileri; iyilesmis (R — Recovered) hastaliga yakalanmis ve bagisiklik kazanarak iyilesmis kisileri
gostermektedir.

st = L= -pIS 2
i(t) = ~ S =pIS—yI 3
r(t)=% %=VI 4

Ro= " 5

Burada, f hastaligi bulastirma orani, y ortalama iyilesme hizi, R ise hastaligin artig (ivme) oranidir.
SIR modeli ile tahminleme saglandiginda eger § > y ise, R, artacak ve salgin hastaligin iilke genelinde
durumu kotiye gittigi; f < y ise, salginin iilke genelinde kontrol altina alinmaya baslandigi
anlasiimaktadir.

Modelin bazi varsayimlari su sekildedir:

e Toplam niifus sabit sayilmaktadir. Dogum, 6liim (Covid-19 hari¢) ve go¢ gibi degiskenlerin
etkisi goz ardi edilmektedir.

o Enfekte olduktan sonra iyilesen bireylerin viriise karsi tam bagisiklik kazandigi kabul
edilmektedir.

e  Viriisiin kulugka siiresinin olmadigi, bireyin enfekte olur olmaz hastalandigi ve bagka bireyleri
de enfekte edebilir hale geldigi kabul edilmektedir.

e Bulasici hastaliga sebep olan virlisiin 6mrii sinirh kabul edilmektedir.

SIR modeli, popiilasyonun enfekte olabilen, enfekte olan ve kurtulan alt gruplarindan olusan temel bir
epidemiyolojik modeldir. SIR modelinin genis bir uygulama yelpazesi vardir ve ¢esitli degisikliklerle
birgok varyasyonu gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 SIRD, SEIR, SEIRD, MSIR vb. gibi modellerdir.
Omegin, SIRD modeli, enfekte olabilen, enfekte olan, kurtulan ve 6len alt gruplarini igeren bir SIR
modeli iken, SEIR modeli, enfeksiyonun gizli veya kulucka donemi alt grubunu da ekleyerek
genisletilmis bir SIR modelidir. Bu ¢esitlilik, SIR modelinin genis bir uygulama yelpazesine sahip
oldugunu ve farkli kosullar altinda farkli varyasyonlarin daha uygun olabilecegini gostermektedir.

SIR modeli literatiirde birgok arastirmaci tarafindan kullanilmaktadir. Ornegin, (Andrews ve Basu,
2011) caligmasinda SIR modelini kolera salgininin tahmini i¢in kullanilmig ve o dénem i¢in vaka
sayilarinda artis beklendigini agiklanmistir.

SIR modelinin en onemli 6zelligi, bulasici hastaliklarin fiziksel 6zelliklerine, hiikiimetlerce alinan
Onlem, tedavi ve as1 Ozelliklerine gore farklilagtirabilmesidir. Bu bir nevi ele alinan varsayimlarin
esnetilmesidir. Ornegin, bulasic1 hastalifin sadece iyilesme ile degil, éliimle de sonuglanabildigi
durumlar i¢in, SIRD modeli gelistirilmistir. Bu model, (Caccavo 2020) ¢alismasinda kullanilmig olup,
Italya’daki salgmin, Cin’e gore daha agir gittigini, ayn1 sekilde 6liim tahmin sonuglarinin daha agir
oldugunu gostermistir. Bulagici hastaligin tahmininde toplumun sadece iki bolimden olustugunu
varsayan Sl ve SIS modelleri (Satsuma, Willox, Ramani, Grammaticos ve Carstea, 2004) ¢alismasinda
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teorik olarak agiklanmistir. Viriise maruz kalanlarin denkleme eklendigi SEIR modeli (Lekone ve
Finkenstddt, 2006) calismasinda ebola i¢in, (Yang, Wang, 2020) ve (Sahinbas ve Catak, 2021)
caligmalarinda ise Covid-19 tahmini igin kullanilmigtir. Calismalar modelin parametreler (hiikiimetler
tarafindan alinan 6nlemler vb.) eklenerek gelistirilmesi gerektigi sonucuna ulasmustir. (Hethcote, 2000)
caligmasinda, SIR, SEIR, SEIS modellerinin yani sira, gegici bagisikliga sahip yeni dogan bebeklerin
dahil edildigi MSEIR modelini teorik c¢er¢evede incelemistir. Benzer sekilde (Brauer, 2006)
caligmasinda SI, SIN, SEIN, SAIN, SAQIJR, SVIN modelleri ile tedavi ve ast1 siireglerinin dahil edildigi
SIR modellerini ele almistir.

Calismalarin ortak sonucu olarak, bulasici hastaliklarin tahminlemesinde SIR modelleri, hastaligin
fiziksel ozelliklerine gore ne kadar dzellestirilirse o kadar gercekei tahmin verdigi; veri sayisi yani
hastaligin zaman igerisindeki seyrine iliskin bilgisi ne kadar ¢ok olursa modelin o kadar gercekgi ve
ileriye doniik tahminler sagladig1 goriilmektedir.

SIR modeli tahminlemelerinde, modelin bulasici hastalifa uyarlanmasi konusunda biiyiik avantaj
saglasa da kendi icerisinde giigsiiz yanlari da bulunmaktadir. (loannidis, Cripps ve Tanner, 2022)
calismasinda yanlis modelleme, yanlis ve gercekle uyumsuz varsayimlar, tahmincilerin yiiksek
hassasiyetli olmasi, heniiz yapisi tam belirlenmeyen salgin hastaliin ayirt edici 6zelliklerinin modellere
dahil edilememesi, belirleyici parametre eksikligi ve raporlama hatalarimin gercekten uzak
tahminlemelere sebep oldugunu gostermektedir.

Lojistik (Biiytime) Modeli

Lojistik model, ilk olarak 1845 yilinda Belgikali matematik¢i Pierre-Francois Verhulst tarafindan
gelistirilmistir. Verhulst-Pearl lojistik biiyiime modeli olarak da bilinen lojistik fonksiyon, 1838 ve 1847
yillar1 arasinda tanitilmistir. Verhulst bu fonksiyonu, niifus artisin1 daha iyi modellemek i¢in iistel
biiyiime modelinin bir modifikasyonu olarak gelistirmistir. ilk olarak 1830'larin ortalarinda fonksiyon
hakkinda kisa bir not yaymlamis, ardindan 1844'te genisletilmis bir analiz yaymlamis ve fonksiyona bu
ad1 vermistir. Uglincii makale, Belgika niifus artis1 modelindeki diizeltme terimini ayarlanmistir. Lojistik
bliylime modeli, biyolojik popiilasyonlarin yani sira ekonomi, finans ve diger alanlarda da
kullanilmaktadir. Model, bir degiskenin (genellikle niifus) artis hizinin baslangigta hizlanarak
basladigini, ancak zamanla artiy oraninin yavagladigini 6ngoriir. Bu yavaslama, kaynaklarin
titkenmesine veya kaynaklara erisimdeki kisitlamalara bagl olabilir. Model, bir S-curve (S egrisi) olarak
bilinen sekle benzer bir egri ¢izer ve maksimum kapasiteye ulasildiginda biiylimenin duracagi veya
geriye donecegi bir denge noktasi belirler.

dc c

E =rC (1 - E) 6
Esitlikte; C(t) toplam vaka sayisini, r biiylime oranini veya popiilasyonun igsel biiyiime hizini, K,
tagima kapasitesini gostermektedir. Yani, modelin yapis1 geregi, biiylime, zaman igerisinde doygunluk
seviyesine ulasacak ve olaya ait toplam rakam artik daha fazla artmayacaktir. Bu modelin ¢oziimii
denklem 7°de gdsterilebilir.

KCy

(K—Cple~Tt—Cy

C(t) = 7

Burada, C, baslangic zamanindaki vaka sayisi, yani popiilasyon biiyiikliigidiir. Biiyiime oran1 r > 0
olmas1 halinde vaka sayilar1 tam kapasiteye kadar artacagini ifade etmektedir. Aksi durumda, yani r <
0 iken, biiyiime hizinin azaldig1 anlasilmaktadir. Yavaglayan biiyiime hizi sifira yaklasabilir ancak hi¢bir
zaman sifira esit olmamaktadir. Modelin iki 6zelligi asagida verilmistir.

e Popiilasyon eninde sonunda tam kapasiteye ulasacaktir. Bu varsayim, bu modelden sonra
aktarilacak olan Genellestirilmis Biiylime ve Richards Modeli i¢in de gegerlidir.

tlim C(t) =K 8

e Biiyiime hizinin maksimum oldugu nokta, tam kapasitenin biikiilme noktasi olan K/2
noktasidir.
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(Batista, 2020), (Shen, 2020) ve (Miranda ve Devezas 2022) c¢alismalarinda farkl: iilkeler igin lojistik
modeli ile Covid-19 vaka sayilarini tahminlemistir. Yine aymi sekilde (Balak, Inan, Ganau, Zoia,
Sonmez, Kurt, Akgiil ve Tez, 2021) ¢alismasinda 1 Temmuz 2020 itibariyle diinya genelinde en yiiksek
vaka sayisina sahip yirmi tilkenin kisa ve uzun dénemlik 6ng6rii tahminleri bu model ile elde edilmistir.

Lojistik model tahminleri, (Almeshal, Almazrouee, Alenizi ve Alhajeri, 2020) ¢alismaginda Kuveyt’e
ait Covid-19 verileri i¢in SIR modeli ile, (Zhou, Ma, Hong, Su, Ma, He, Jiang, Liu, Shan, Zhu, Zhang
ve Long, 2020) calismasinda SEIR, diizeltilmis SEIR modelleri ile karsilastirilarak, tahminler elde
edilmigtir. Diizeltilmis SEIR modelinin gérece daha iyi sonuglar saglandigi aktarilmigtir. (Husniah ve
Supriatna, 2021) calismasinda lojistik model ve Morgan, Mercer ve Flodin modeli (lojistik model
ailesinden) Covid-19 tahmini saglamistir. Vakalarin kiimiilatif artis seklinin modellerle uyusmasindan
otiirii, sonuglarin gergege yakin dogrulukta oldugu belirtilmistir.

Genellestirilmis Lojistik (Biiyiime) Modeli

Genellestirilmis lojistik biiylime modeli ilk defa Nelder tarafindan 1961 yilindaki ¢aligmasinda
gelistirilmistir (Nelder, JA 1961). Model, lojistik modelin gelistirilmis hali olarak olusturulmustur.
Genellestirilmis lojistik biiylime modeli (GLM), lojistik biiylime modeline benzer bir matematiksel
modeldir. GLM, bir fenomenin belirli bir davranisin1 matematiksel olarak tanimlamak i¢in kullanilir ve
verilerin zaman i¢gindeki degisimini agiklamak i¢in kullanilabilir.

14
ac _ a4 _ ()P
= =rc (1 (K) ) 9
Modelde, a, B ve y iistsel parametreleri eklenmistir. Modelin biikiilme (point of inflection) noktasindaki

) gy, \(g), o - . o
popiilasyon (1 +PY/ a) dir. Bu noktadaki maksimum biiyiime hizi ise su sekildedir.

a
Ak _ o pa(_a /B (_Br Y
(dt)max =TK (a+ﬁy) (a+[ﬁ’y> 10
GLM, lojistik biiylime modeline benzer sekilde bir sigmoid seklindeki egriyi takip eder ve sirh
biiylimeyi 6ngoriir. Ancak, GLM, birka¢ degiskeni ve bunlarin etkilesimlerini hesaba katarak daha fazla
esneklik saglar. GLM, verilerin modellenmesinde kullanilan bir¢ok farkli teknik igerir. Genellikle,

GLM, maksimum olabilirlik tahmini yontemi ile parametrelerin tahmin edilmesiyle kullanilir. Ancak,
diger tahmin yontemleri de kullanilabilir.

Richards Biiyiime Modeli

Richards, (Ludwig) von Bertalanffy tarafindan ele alinan bitki biiyiime hizin1 modelleyen denklemini
gelistirerek adini tasiyan Richards ve Gompertz modelini gelistirilmistir (Richards, 1959). Richards
Biiyiime Modeli, sigmoid fonksiyonunu kullanarak veri setindeki bilylime oranini agiklayan bir dogrusal
olmayan regresyon modelidir. Richards biiyiime modeli, istatistiksel olarak tanimlanmis bir modeldir
ve verilerin sigmoidal (S seklinde) bir egriye sahip oldugu durumlarda kullanilir. Bu model, lojistik
biiylime modelinin genisletilmis halidir. Richards modeli, genisletilmis lojistik modeline benzer sekilde,
sigmoid bir egri kullanir ve {i¢ parametre ile tanimlanir: maksimum biiyiime hizi, doygunluk noktas ve
bliylime baglangi¢c noktasi. Bu ii¢ parametre, Richards modelinin kullanildig: farkli sistemlerde farkli
isimlerle anilabilir. Ornegin, popiilasyon biiyiimesi durumunda, maksimum biiyiime hiz1 dogal biiyiime
orani, doygunluk noktasi tagima kapasitesi ve biiyliime baglangic noktasi ise baglangi¢ popiilasyonudur.

dc c\P

E=rC(1—(E)) 11
Modelde, lojistik modelden farkli olan f iistel parametre eklenmis olup genellestirilmis lojistik modele
gore @ = y = 1 durumudur. Modele ait ¢6ziim asagidaki gibidir.

KCo
[Noﬁ+(1<3—Nf)e—3”]

12

c@) = 178
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1

Modelde biikiilme noktast, (1 /14 ﬁ)ﬁ ve modelin maksimum biiylime orani rkp / (14 B)1+1+R) dir.

Bu model, diger biiyiime modellerinden farkli olarak asimptotik davranislarini kontrol etmek i¢in birden
fazla parametre kullanir. Bu sayede, modellerin verileri daha iyi uydurmasi ve tahmin yapmasi beklenir.

(Lee, Lei, ve Mallick, 2020) ve (Nuraini, Khairudin, ve Apri, 2020) ¢alismasinda Richards modeliyle,
(Zreig, Kamel, Boubaker, Al-Shammary, Algahtani ve Alshammari, 2020) c¢aligmasinda
Genellestirilmis Richards Modelini Suudi Arabistan verileriyle ve (Aviv-Sharon ve Aharoni, 2020)
caligmasinda Genellestirilmis Lojistik ve Richards Modeliyle Covid-19 6ngérii tahminleri elde
edilmistir. (Chowell, Palacio, Ospina, Pell, Tarig, Dahal, Moghadas, Smirnova, Simenson ve Viboud,
2016) caligmasinda zika viriisii tahmini i¢in Genellestirilmis Richards Modeli kullanilmigtir.

Tipki SIR modeller grubundaki gibi, lojistik model grubunda da {istsel katsayilarla farkli modeller
olusturulmustur. Genellestirilmis Richards, Blumberg, Tsoularis & Wallace ve Gompertz Modelleri
bunlardan bazilaridir. (Darti, Habibah, Astutik, Kusumawinahyu, Marsudi, Suryanto, 2021), (Roosa,
Lee, Luo, Kirpich, Rothenber, Hyman, Yan ve Chowell, 2020), (Wu, Darcet, Wang ve Sornette, 2020),
(Abusam, Abusam, ve Al-Anzi, 2020), (Roosa, Tarig, Yan, Hyman ve Chowell, 2020), (Chowell 2017),
(Biirger, Chowell ve Lara-Diaz, 2019), (Pell, Kuang, Viboud ve Chowell, 2016), (Chowell, Tariq, ve
Hyman, 2019), (Chowell, Luo, Sun, Roosa, Tariq ve Viboud, 2020), (Medina-Mendieta, Cortés-Cortés
ve Cortés-lglesias, 2020), (Simpson, Browning, Warne, Maclaren ve Baker, 2022) ¢alismalarinda,
birden fazla lojistik model grubunu tahminleme igin kullanmistir. Caligmalara ait detaylar Ek Tablo 1°de
verilmistir.

Calismalarda, lojistik (biiyiime) modelinden elde edilen bazi baska modeller de bulunmaktadir.
Gompertz, Morgan, Mercer ve Flodin (MMF), Blumberg, Tsoularis-Wallace, Von Bertalanffy vb.dir.
Gompertz modeli, bir fenomenin (genellikle hastalik veya 6liim oranlari) zamanla nasil degistigini
modellemek i¢in kullanilan bir modeldir. Bu model, 1825 yilinda Benjamin Gompertz tarafindan insan
6liim oranlarin1 modellemek icin gelistirilmistir ve daha sonra biyolojik ve tibbi alanlarda genis bir
kullanim alan1 bulmustur. Gompertz modeli, asir1 yaslanma teorisine dayanir ve bir kiginin 6liim riskinin
yasla birlikte arttigin1 dngoriir. Matematiksel olarak, Gompertz modeli, 6liim oraninin yasa gore iistel
bir sekilde arttigini ifade eder. Bu modele gore, 6liim orani sabit bir hizda artmaz, bunun yerine yas
arttikca artan bir hizda artar. Morgan, Mercer ve Flodin (MMF) modeli, salginlarin yayilimin
modellemek i¢in birinci ve ikinci tiirevli Gompertz fonksiyonlarina dayanir. Salginin baglangicindan
itibaren belirli bir siire gectikten sonra, enfekte olan birey sayisindaki artis hiz1 azalir ve daha yavas bir
sekilde artar. Bu nedenle, MMF modeli, salgin baglangicindaki hizli artisi ve daha sonra yavaglama
egilimini yakalamak i¢in tasarlanmistir. Blumberg modeli, ilk olarak 1974 yilinda Robert L. Blumberg
tarafindan gelistirilmistir. Model, bireyler arasindaki temasin ve enfeksiyon riskinin zamanla nasil
degistigini gosterir ve bagimsiz degiskenler olarak enfekte olan kigilerin sayisi, bagisiklik kazanan
kisilerin sayis1 ve savunmasiz kisilerin sayisi gibi faktorleri kullanir. Bu faktdrlere dayanarak, model bir
enfeksiyonun yayilma hizini ve nihai boyutunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Tsoularis-Wallace modeli,
literatiirde zaman serilerinin diizeltilmesinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu model, bir dizi veri
icindeki dalgalanmalari ele alarak trendleri belirlemeye yardimci olan ARIMA (Otomatik Regresyonlu
Entegre Hareketli Ortalama) modellerini kapsamaktadir. Tsoularis-Wallace modeli, ARIMA modelleri
iizerinde optimize edilmis bir puanlama kriteri kullanarak en uygun parametreleri secer ve daha dogru
tahminler saglamaya calisir. Bu yontem, o6zellikle ekonomik veriler gibi karmagik zaman serileri
analizinde kullanighdir.

Caligmalarda lojistik grubu modelleri, bulasici hastaliklarin erken dénemlerinde gorece daha az veri ile
ortaya ¢ikardig1 tahminlerle daha gergekei bir sunus sergilemektedir. Modeller, kendi iclerinde verinin
yapisina gore daha iyi veya daha kotii tahmin sonuglart verdiginden birbirleri arasinda sadece ele alinan
veri i¢in karsilagtiriimalidir.

ARIMA

Box ve Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen ARIMA modeli, i¢erisinde otoregresif (AR) ve hareketli
ortalama (MA) modellerini barindiran ve zaman serisi tahmin modelleri igerisinde en ¢ok bilinen ve
kullanmilan dogrusal bir modeldir (Box ve Jenkins, 1976). ARIMA modeli, verinin gegmis degerlerine
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bagl olarak gelecek degerlerine iliskin 6ngdrii saglayan bir modeldir. ARIMA(p, d, q) olarak gosterilen
siire¢ asagidaki gibidir.

Zy = U + a¢ + ¢1Zt_1 + (pzzt_z + -+ ¢pZt_p + &t + 91£t_1 + 92£t_2 + -+ qut—q 13

Burada, p modelin otoregresif bilesenin derecesini , ¢ modelin hareketli ortalama bileseninin derecesini,
d ise zaman serisi verilerinin duragan hale getirmek i¢in gereken fark alma sayisini ifade etmektedir.
Modelde kullanilacak verinin duragan olmasi beklenmektedir ve duragan bir veri E(Y;) = u, var(Y;) =
E(Y;— w? =02vey, = E[(Y, — w)(Yesr — w)] olan beyaz giiriiltii (white noise) siirecine sahip bir
seridir. Ayrica model, mevsimlik etkileri yakalayabilen SARIMA modeli olarak doéniistiiriilebilir. "S"
harfi, mevsimsel bileseni temsil eder ve genellikle aylik, haftalik veya giinliik veriler i¢in kullanilir.
SARIMA, gelecekteki degerleri tahmin etmek veya gegmis verilere uydurmak i¢in kullanilir ve 6zellikle
zaman serilerindeki mevsimsel desenleri modellemek i¢in uygundur.

Calismalarda, zaman serisi ongorii analizi olarak Markov Zinciri, gegmis durumlarin gelecekteki
durumlar1 tahmin etmek i¢in kullanilabilecegi bir olasilik modelleme teknigidir. Bir Markov zinciri,
sonraki durumun yalnizca mevcut durumla ilgili oldugu bir dizi durum kiimesinden olusur. Bu, bir
durumdan digerine gecislerin dnceki durumlardan bagimsiz oldugu anlamina gelir. Gri model ise, gri
sistem teorisi olarak da bilinen bir zaman serisi analiz yontemidir. 1982 yilinda Cinli bilim adami1 DJ
Deng tarafindan gelistirilmistir. Verileri diisiik miktarda giiriiltii iceren durumlarda etkili olabilen bir
modeldir. Gri model, sinirlt veri kiimeleri ile ugrasmak icin 6zellikle yararlidir ve biiyiik veri kiimeleri
kullanilarak yapilan analizlere kiyasla daha az veri gerektirir.

ARIMA modeli, bulasici hastaliklara ait verilerin 6ngoriilmesinde siklikla kullanilmaktadir. (Ceylan,
2020), (Liu, Liu, Jiang ve Yang, 2011), (He ve Tao, 2018), (Benvenuto, Giovanetti, Vassallo, Angeletti
ve Ciccozzi, 2020), (Earnest, Chen, Ng ve Sin, 2005), (Deb ve Majumdar, 2020), (Akhtar ve Rozi,
2009), (Schaffer, Dobbins, ve Pearson, 2021), (Oshinubi, Rachdi, ve Demongeot, 2021), (Demongeot,
Oshinubi, Rachdi, Hobbad, Alahiane, Iggui, Gaudart, Ouassou, 2022), (Bayyurt ve Bayyurt, 2020)
caligmalart ARIMA modelini kullanarak bulasici hastaliklarin 6ngdrii sonuglar1 elde etmislerdir.
Calismalara ait detaylar Ek Tablo 1’de verilmistir.

ARIMA modeli, (Perez, Chinarro, Otin, Martin, Diaz ve Mouhaffel, 2020) ¢alismasinda Gompertz
Model ile, (Abuhasel, Khadr, ve Alquraish, 2022) calismasinda SIR modeli ile, (Anirudh, 2020)
caligmasinda SIR, SEIR, SIRD ve diger kompartman modeller ile karsilastirilarak kullanilmigtir.

ARIMA modelleri, verinin zamana bagli davranigsina gore tahminleme saglamaktadir. Bu sebeple,
duragan olmayan gozlemlerdeki asir1 degisiklikler modeli daha kararsiz hale getirebilir.

Prophet (Peygamber) Modeli

Prophet modeli, Facebook tarafindan 2018 yilinda gelistirilen bir makine 6grenimi modeldir. Model, ii¢
farkl bilesenden olugmaktadir.

y() = g(t) +s(t) +h(t) +& 14

Burada y(t) vaka sayilarini, g(t) trendi, yani zaman serisinin periodik olmayan degisikliklerini
yakalayan trend fonksiyonunu, s(t) mevsimsellik, yani zaman serisinin periyodik degisiklikleri
yakaladigi kismi ve h(t) diizensiz araliklarla meydana gelen tatil giinlerini (bulasici hastalik igin
kapanma donemleri diisiintilebilir, ¢linkii bu donemdeki dnlemler verilere yansiyacaktir) temsil edildigi
kismi ve &; model tarafindan kargilanamayan veya ele alamadigi kendine 6zgii degisiklikleri igeren hata
terimini ifade etmektedir (Taylor ve Letham, 2018, sf. 39). Modelde ele alinan fonksiyonlar su
sekildedir:
c

9(®) = 1+exp(—k(t-m)) 15

Facebook’daki biiyiimenin dogal ekosistemdeki artisa (tipki vaka artislar1 gibi) benzemesinden Gtiirii,
lojistik biiyiime modeli eklenerek trenddeki artis yakalanmaya calisilmistir. Burada C tasima
kapasitesini, k biiyiime oranini, m dengeleyici parametreyi (offset parameter) temsil etmektedir.

2nmt . 2nmt
s(t) = Yoeqan cos% + b, sm% 16
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Zaman serileri, temsil ettikleri insan davraniglarinin sonucu olarak genellikle c¢ok donemli
mevsimsellige agiktir. Bu bes giinliik bir ¢aligma haftasi da olabilir, tatil programlar1 veya her yil takip
eden okul tatilleri de olabilir (Taylor ve Letham, 2018, sf. 41). Yani, Prophet, uzun vadeli trendleri,
haftalik ve yillik sezonluk desenleri, tatil donemlerini ve diger etkileri modeller. Bu nedenle, genellikle
cok iyi tahmin performansi sergiler. Bu periyodik etkileri yakalayabilmek i¢in Fourier modeli
kullanilmistir. Burada p, zaman serisinin diizenli olarak sahip olmasi beklenen periyodik donemdir.

h(t) = Z(O)k 17
Z(t) = [i(t € Dy), ..., i(t € D)] 18

Yilbas tatilleri, dini anlamda dnemli glinler veya iilke capinda etki yaratabilecek olaylar, zaman serisi
modelleri i¢in 6ngdriilebilir soklardir. Bu sebeple bu tiir tatillerin model iizerindeki etkisi giinliik bazda
eklenmistir. Modelde her bir i tatili i¢in D; tanimlanmistir. Boylece o zaman serisi araligi bu doneme
denk gelmesi halinde, o tatilin varligi temsil etmektedir. x, parametresi ise, o tatilin zaman serisi
icerisinde gilinlin degismesi halinde tahminde karsilik gelen degisiklik parametresi olarak
tanimlanmistir. Prophet modeli, degisken zaman araliklarinda ve eksik verilerle ¢alisabilen esnek bir
modeldir.

Calismalarda, Prophet modelin yani sira bazi diger makine 6grenimi modelleri de yer almaktadir. LSTM
(Long Short-Term Memory) modeli, yapay sinir aglar1 temelli bir derin 6grenme modelidir. LSTM,
Ozellikle zaman serileri, dogal dil isleme ve benzeri problemler gibi bellek gerektiren gérevlerde sonug
vermektedir. Yani, LSTM, hiicrelerden olusan bir ag yapisina sahiptir ve bu hiicreler birbirleriyle
baglantilidir. Her hiicre, girdi verilerini alir, ge¢gmis durumlarini hatirlar ve ¢ikti iiretir. Random forest
(rastgele orman) modeli, bircok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir topluluk (ensemble)
ogrenme yontemidir. Her bir agac, ayn1 veri kiimesi {izerinde egitilir ve tahmin sonuglar birlestirilerek
daha dogru ve giivenilir bir tahmin yapilmasi amaglanir. Random forest, hem siniflandirma hem de
regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. Regresyon problemlerinde ise modele verilen ozellik
vektorlerine dayanarak nesnelerin bir sayisal degerini tahmin eder. RNN (Recurrent Neural Network)
modeli, yapay sinir aglar1 temelli bir modeldir ve 6zellikle zaman serilerinde, dogal dil islemede ve ses
tanima gibi sirali verilerin igslenmesinde kullanilir. RNN'ler, verinin gegmigine ve simdiki durumuna
bagli olarak ¢iktilar iiretir ve girdi olarak aldigi sirali verilerin boyutunu degistirmeden igleyebilir. Bu
ozellikleri sayesinde, RNN'ler daha geleneksel makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi sonuglar
verir. RNN'ler, 6zellikle LSTM ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi gelismis varyasyonlariyla birlikte
kullanildiginda, zaman serileri tahmini, dil modelleri, ¢eviri ve goriintii tanima gibi bir¢ok uygulama
i¢in bagarili sonuglar verir.

Glinlimiizde, makine Ogrenmesi yontemleri bulasici hastalik tahminlerinde de kullanilmaya
baglanmistir. Yapisal 6zelligi geregi sik kullanilan Prophet modeli tatmin edici sonuglar vermektedir.
(Wang, Yan, Wang, Yang, Li, Gong, Wu, Zhai, Zhang ve Wang, 2022) calismasinda ARIMA, SARIMA
modeli, Prophet modeli; (Sardar, Akbar, Leiva, Alsanad ve Mishra, 2022) calismasinda ARIMA,
Prophet Modeli, GLMNet, Random forest ve XGBoost modelleri; (Sah, Surendiran, Dhanalakshmi,
Mohanty, Alenezive Polat, 2022) calismasinda ARIMA, Prophet Modeli, LSTM, LSTM-GRU ve RNN
modellleri; (Devaraj, Elavarasan, Pugazhendhi, Shafiullah, Ganesan, Jeysree, Khan ve Hossain, 2021)
calismasinda ARIMA, LSTM, SLSTM, Prophet Model; (Ribeiro, Silvaa, Mariani ve Coelhoa, 2020)
calismasinda ARIMA, CUBIST, Random Forest, RIDGE ve SVR; (Furtado, 2021) ¢alismasinda SEIR,
polinom regresyon, ARIMA ve Prophet modelleri beraber ele alinmustir.

Prophet model, icerisinde hem lojistik hem de Fourier barindirdigi i¢in gézlemlerdeki periodik dalgalar
daha kolay yakalamaktadir. Bu sebeple verilerin duraganlik sarti bulunmadan tahminlemeye olanak
saglamaktadir.

4. Tartisma ve Sonug

Bulasic1 hastaliklar her zaman insanlari ve iilkeleri etkilemistir. Diinyanin hazirliksiz yakalandigi Covid-
19 salgin1 saglik sistemlerini ve sektorleri olumsuz yonde etkilemistir. Covid-19 surecinde iilkelerin
salgina hazirliksiz yakalanmasi salginin yayilimina ait éngoriileri zorunlu hale getirmistir. Bu sebeple
diinya genelinde birgok farkli alanda 6ngorii calismalar ele alinmistir. Bu ¢alisma, Covid-19 ve diger
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bazi bulasici hastaliklarla ilgili ele alimman ongdrii ¢alismalarini inceleyerek, buralarda tercih edilen
modelleri ve bu modellerle ilgili bilgileri kapsayacak sekilde sistematik bir analiz icermektedir.

“Forecasting” ve “Covid-19” anahtar kelimeleri kullanilarak 2000-2022 yillar1 arasinda yayinlanan bir
grup c¢aligma incelenmistir. Bu c¢aligmalar ¢ogunlukla tip alaninda olan bilimsel makaleleri
kapsamaktadir.

Yayinlarda ele alinan modeller dort ana grupta toplanmaktadir. Bunlar sirasiyla; matematiksel (SIR
grubu iizerinde durulmustur) modelleri, istatistiksel modeller, zaman serisi analizi ve makine 6grenimi
yontemleridir (Prohet model iizerinde durulmustur).

SIR model grubu, iilke niifusunu belirli gruplara ayirarak diferansiyel ¢oziimlerle bulasici hastaliga ait
ongori, lojistik modeller bulasici hastaliklarin veri yapilar ile benzerlik gostererek sekilde sigmoid
yapida biiylime ile 6ngorii, zaman serisi analizi ele alinan degiskenin gecikmeli degerleri ile ongorii ve
prophet modeli ise olaya ait periodik olmayan degisiklikleri ele alan trend, periyodik olan degisiklikleri
mevsimsel ve diizensiz araliklarla olusan (tatil) gilinlerini denklemine koydugu model ile 6ngorii
saglamaktadir. Bu modeller, bazi zayif ve giiglii yanlarina gore se¢imlerinde farklilik gostermektedir.

SIR modeli, popiilasyon davranisini anlamak i¢in oldukga basit bir ¢erceve sundugundan epidemiyolojik
stireci anlamak igin gereken temel degiskenleri ve etkilesimleri temsil etmektedir. Bu yiizden, SIR
modeli, epidemiyolojik siirecin farkli degiskenlere duyarliligini anlamak i¢in kullanilmaktadir
(Sahinbag ve Catak, 2021). Ayn1 zamanda model, epidemiyolojik siirecin ¢esitli degiskenlere (6rnegin
enfeksiyon oranlari, enfekte kisilerin davraniglari, asilamalar vb.) duyarliligini anlamak igin de
kullanilabilir ve c¢esitli epidemiyolojik senaryolari modellemek i¢in esnetilebilir (Yang vd., 2020),
(Brauer, 2006; Abolmaali ve Shirzaei, 2021; Zhou vd., 2020; Blackwood ve Childs, 2018; Furtado,
2021). Bu avantajlarin yani sira, SIR modeli, baz1 varsayimlara dayandirildig1 ve kisitlamalar igerdigi
icin gercek diinya karmasikliklarini tam olarak yansitmaz. Dolayisiyla, ger¢ek hayatta goézlenen
davraniglar1 veya trendleri tam olarak tahmin etmek bazen miimkiin olmayabilir. Ornegin, hastaligin
tiim bireyler arasinda esit sekilde yayildig1 ve her bireyin ayni derecede hassas oldugu varsayilir. Bu
durum, modeli kisitlamaktadir.

Lojistik model grubu, erken dénem pandemide hesaplamalari hizli bir sekilde gergeklestirilebilir, ¢linki
diger modellere gore daha az veri ile sonuglar saglamaktadir (Miranda ve Devezas, 2022). Ayni zamanda
veriye uygun sekilde uyarlanabilen esnek bir modeldir. Kisaca, Lojistik model, dogru bir sekilde
yapilandirildiginda, 6zellikle erken donem de 6ngoriilebilir sonuglar verir (Pell vd., 2018; Batista vd.,
2020). Bu model, veri setlerindeki trendleri dogru bir sekilde tahmin edebilir (Medina-Mendieta vd.,
2020). Ozellikle Richards modeli genis bir yelpazedeki veri setleri igin yiiksek dogruluk saglar. Bu
model, belirli bir zamanda biiylime hizinin en yiiksek oldugu noktayi tespit etmek i¢in tasarlanmigtir
(Viboud, Simonsen ve Chowell 2016; Wang, Wu, ve Yang, 2012). Bunlarin aksine, sadece iki sabit
nokta (dogum orani ve 6liim orani) {izerinden modelleme yapar. Bu nedenle gergek hayattaki tim
faktorleri hesaba katamaz. Lojistik model, veri setindeki ilk verilerin baslangi¢ noktasina baglhidir. Bu
ylizden baslangi¢ noktasi degisirse, model sonuglari da degisir. Ayni1 zamanda bir popiilasyonun sonsuza
kadar biiyiliyebilecegini varsayar. Ancak, siirli bir kaynak bulunan durumlarda, bu dogru degildir ve
bir noktada biiyiime duracaktir. Ozellikle, salgin ileriki siirecinde, olusabilecek bir tedavi veya as1
asamasini modele eklemekte miimkiin olmayacagindan, 6ngorii sonuglarini saglikli veremeyebilir.

ARIMA model, verilerin zamana bagli davraniglarina gére sonuglar vermekte olup duragan zaman
serilerinde 6zellikle kisa donemde anlamli sonuglar vermektedir (Ceylan, 2020; Liu vd., 2011; Perez
vd., 2020; Earnest vd., 2005; Abuhasel vd., 2022; Bayyurt ve Bayyurt, 2020; Deb ve Majumdar, 2020;
Akhtar ve Rozi, 2009). Ayn1 zamanda, zaman serilerinin 6zellikle trendlerinin veya mevsimselliklerinin
tahmin edilmesi i¢in uygundur (He ve Tao, 2018). Ancak, diger tiir 6riintiiler (6rnegin, kalici veya gegici
degisiklikler) icin uygun degildir. Aynm1 zamanda, zaman serilerindeki bir degisikligin nedenini
belirlemezler. Diger degiskenlerin (6rnegin, piyasa kosullar1 veya hava durumu) zaman serilerine olan
etkilerini yansitmazlar. Bu nedenle, ARIMA modelleri yalnizca bir¢ok degiskene bagli olmayan zaman
serileri i¢in en uygun se¢imdir.

Prophet model, veri setlerindeki degisen trendleri ve diger etkileri kolayca modelleyebilir (Wang vd.,
2022; Devaraj vd., 2021). Yani, zaman serisi verilerindeki trendleri, haftalik etkileri ve diger faktorleri
tahmin edebilir ve aykir1 degerlere kars1 direnglidir (Sardar vd., 2022). Bu avantajlar, Prophet modelinin
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kullanimin1 kolaylagtirmaktadir ancak, yalnizca trendleri ve haftalik/y1llik diizenlilikleri modelleyebilir.
Diger diizenlilikler veya dalgalanmalar i¢in uygun degildir ve sonuglar1 yorumlama konusunda bazi
zorluklar sunabilir. Ozellikle, tahmin araliklar1 ve degiskenler arasindaki iliskilerin anlasilmasi bazi
durumlarda zor olabilir.

Modellerin zayif yanlarmmin yani sira, bulasict hastaliklarin 6ngdrii tahmin sonuglarinin elde
edilmesinde, secilen modellerden bagimsiz olarak vaka tanimlarindaki farkliliklar, yanlis modellemeler,
test protokolii ve kapasitesinin farkliligi, yetersiz veri, raporlama sistemi ve verilerin yaymlanma
zamanindaki farkliliklar1 da ongoriileri olumsuz yonde etkilenmektedir. Sonug olarak teorik temelde
yapilacak bazi gelistirmelerle daha uygun Ongoriiller saglamaya agik olan bu modeller 6ngorii
tahminlerinde politika saglayicilara yol gostermektedir (Benvenuto vd., 2020; loannidis vd., 2022;
Caccavo, 2020; Simpson vd., 2022). Sonug olarak, modeller salginin hangi asamasinda olunduguna,
hastaligin fiziksel ozelliklerine, hastaligin iyilestirilmesinde tedavi veya asinin varligina, verinin
sayisina, duragan olmasina veya mevsimsellik igerip icermedigine gore se¢ilerek daha gercekei tahmin
sonuglar1 saglanabilir.
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Lojistik Model ve
Salgin Alt Dalga
Modeli
Genellestirilmis
Biiylime Modeli, .
(Chowell, 2017) |2017| Ebola | Genellestirilmis | .o leone, Bati 1 5414 5016
. i Afrika
Richards Modeli,
SEIR
Ebola,
Veba,
Kizamik, Gine'de baz1 bolgeler,
Cigek Lojistik Model, Liberya'de bazi
Hastaligi, | Gompertz modeli, | bolgeler, Sierra'da bazi | Her iilke i¢in
. Sari Genellestirilmis | bolgeler, ingiltere'de farkli tarih
(Birger vd., 2019) | 2019 Humma, Lojistik Model, | bazi bolgeler, ABD'de araligi
FMD, Grip, | Genellestirilmis baz1 bolgeler, secilmigtir.
Zika Gompertx Modeli | Kolombia, Japonya ve
Viriisii, Danimarka
VIH-AIDS,
Kolera
Genellestirilmis
Lojistik Model, 22 Ocak - 9
(Roosa vd., 2020) |2020| Covid-19 | Richards Modeli Cin Temmuz
ve Salgin Alt 2020
Dalga Modeli
Lojistik Model,
(Pell vd., 2018) |2016| Ebola Richards Model Liberya 2015
ve Genellestirilmis
Richards Modeli
Singapur, Madagaskar,
(Chowellvd., 1,59 SARS, Lojistik Modeli, Dgenﬁ’okratik K%ngo Her iilke igin
2019) Ebola, Veba | Richards Modeli Cumhuriyeti farkl1 tarih
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ve Salgin Alt araligi
Dalga Modeli secilmistir.
Genellestirilmis
(Chowell vd., Biiylime Modeli, . i
2020) 2020 Ebola Genellestirilmis Liberya 2014 - 2015
Richards Modeli
Ebola, Grip,
Cigek
. Hastaligi, s Her iilke i¢in
Si%lt;g(s):r?’ve 2016 Sap E?)?S:i?]giri%rﬁe Liberia, San Francisco, | farkli tarih
Chowell 2016) Hastalig1 Modeli Uruguay, Japonya a.rah.gl.
(El-Ayak secilmistir.
Hastalig),
HIV/AIDS
Suudi Arabistan, Her iilke i¢in
(Chowell vd., 2015 MERS ve | Transmission Tree | Giiney Kore, Kanada, farkli tarih
2015) SARS Analizi Cin, Hong Kong, araligi
Singapur, Vietham secilmistir.
(Chowell vd., . . .. .. | Genellestirilmis . Ocak - Nisan
2016) 2016/ Zika Virisit | piopards Modeli Kolombia 2016
20 Agustos
(Ch‘z"(’)"gl'l')"d" 2004| Ebola §.En'§r.“ﬁ'ﬂa(§(‘jﬁﬁ Uganda 2020 - 7
Ocak 2021
Hamiltonian
(Mizumoto vd., - Monte Carlo 5 - 20 Subat
2020) 2020| Covid-19 (HMC) Japonya 2020
Algoritmast
. Italya, Ispanya ve | 21 Subat - 15
(Ceylan, 2020) |2020| Covid-19 ARIMA Fransa Niisan 2020
(Liuvd., 2011) |2011 HFRS ARIMA Cin 1978-2008
Her iilke i¢in
(Perez vd., 2020) |2020| Covid-19 ARIMA ve Avusturya, Isvigre ve farkli tarih
N Gompertz Modeli Israil araligi
secilmistir.
e ve Tao, rip in —
H Tao, 2018) | 2018 Gri ARIMA Ci 2007-2015
(Benvenuto vd., . 20 Ocak - 10
2020) 2020| Covid-19 ARIMA Subat 2020
Her bolge
(loannidis vd., . . ABD'de bulunan bazi icin farkli
2022) 2020| Covid-13 SIR Modeli bolgeler tarih araligi
secilmistir.
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31 Aralik
(Yang vd., 2020) |2020| Covid-19 SEIR Modeli Cin 2019 - 28
Ocak 2020
SI, SIN, SEIN,
(Brauer, 2006) | 2006 SAIN,SAQUR,
SVIN
(Almeshal vd., . SIR ve Lojistik 24 Subat - 19
2020) 2020|  Covid-19 Model Kuveyt Nisan 2020
. . . . 22 Ocak - 17
(Caccavo, 2020) |2020| Covid-19 SIRD modeli Italya ve Cin Niisan 2020
SIR Model, Lineer
(Abolmaali vd., - Regresyon, ABD, Brezilya, Mart - Nisan
2021) 2021| Covid-19 Lojistik Model ve | Hindistan ve Rusya 2020.
ARIMA
ARIMA, . 1 Mayis 2020
(Wang vd., 2022) [2022| Covid-19 | SARIMA ve ABD, Brezilyave | " 30" im
. Hindistan
Prophet modeli 2021
(Ma, 2020)  |2020| Ebola | SR MN?gg'e'l'iSE'R Cin 2014 - 2016
Lojistil Model, Italya, Giiney Kore,
. SEIR Modeli ve Iran, Fransa, ABD, | 23 Ocak - 20
(Zhou vd., 2020) 12020 Covid-19 Genisletilmis Japonya, Almanya ve | Mart 2020
SEIR Modeli Ispanya
. 14 Mart - 21
(Earnest vd., 2005) | 2005 SARS ARIMA Singapur Niisan 2003
(Abuhasel vd., - ARIMA and SIR Ingiltere, Suudi 2 Mart - 30
2022) 2020| Covid-19 modeli Arabistan Haziran 2020
. Agustos 2020
(Schuppert vd., 2021 | Covid-19 Temel Bll.es.enler Almanya - Ocak 2021
2021) Analizi
(2. Dalga)
(Satsuma vd., SIR Modeli, Sl
2004) 2003 Modeli
(Sahinbas ve - . . Subat - Ekim
Catak, 2021 2022 | Covid-19 SEIR Modeli Tiirkiye 2020
Her iilke i¢in
(Batista vd., 2020) [2020| Covid-19 | Lojistik Model | &M Giiney Koreve - farkl: tarih
geri kalan tiim tilkeler aralig1
secilmistir.
Bordetella |  SIR, SEIR, Fler tlke iein
(Hethcote, 2000) | 2000 | hastaligi ve MSEIR, SEIS ABD, Nijerya I3
Kizamik Modeli aratiglh
se¢ilmistir.
(Medina-Mendieta - Lojistik Model ve . 16 Mart - 22
vd., 2020) 2022 Covid-19 Gompertz Modeli Kiiba Nisan 2020
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. 1 Mart - 16
(Lekone ve . Demokratik Kongo
Finkenstads, 2006) | 2008 |  EPola SEIR Modeli Cumhuriyeti Telrggguz
31 Ekim
(A”dre;"(’)sl‘l’f Bast, 15011|  Kolera SIR Modeli Haiti 2010 - 24
Ocak 2011
Genellestirilmis
(Saez vd., 2020) |2020| Covid-19 | Lineer Model spanya 17 Ocak - 5
Nisan 2020
(Gauss)
Cin, Italya, ABD,
Ispanya, Almanya, )
Ma'u(gggrngZO) 2020| Covid-19 ARIMA Iran, Fransa, Giiney Zﬁ/lgéazkozgl
J ' Kore, Isvicre, Ingiltere,
Hindistan ve Diinya
(Blackwood ve 2018 SIR Modeli, SEIR
Childs, 2018) Modeli
(Akhtza‘g(‘)’ge)ROZ" 2009| "ePAILC ARIMA Pakistan 1998-2005
Miodel, GLMNet 31 0cak - 19
(Sardar vd., 2022) | 2022 | Covid-19 ’ ' SAARC tilkeleri Temmuz
Random forest ve 2020
XGBoost
ARIMA, Prophet
. Modeli, LSTM, - 30 Ocak - 7
(Sah vd., 2022) [2022| Covid-19 LSTM-GRU ve Hindistan Aralik 2020
RNN Modeli
(Nguyen vd., -
200) 2022| Covid-19
(Schaffer vd., Saglik Ocak 2011 -
2021) 2021| pyitikalar: ARIMA Avustralya Ocak 2014
ABD, Ispanya, italya,
Almanya, Fransa, Iran,
. Ingiltere, Tiirkiye, it s
SEIR, Polinom Lo . Her iilke i¢in
Redaresvonu Isvigre, Belgika, farkly tarih
(Furtado, 2021) |2021| Covid-19 gresyonu, Hollanda, Kanada, arxd tar
ARIMA ve . aralig1
Prophet Modeli Avusturya, Portekiz, secilmistir
Giiney Kore, Brezilya, ’
Israil, Isveg,
Avustralya ve Norveg
Birinci dalga
o i¢in, Subat ve
(Oshinubivd., 1501 | covid-19 ARIMA Geligmis Ulkeler Agustos
2021) 2020; ikinci
dalga i¢in, 15
Ekim 2020 -
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22 Ocak 2021

kullanilmugtur.
(Demongeot vd., - Fas, Fransa, Italya, | Ocak - May1s
2022) 2022 Covid-19 ARIMA Ispanya ve ABD 2020
giﬁ]é Her iilke i¢in
(Wang, Wu, ve 2012 Dan SIR Modeli ve Kanada, Singapur ve farkli tarih
Yang, 2012) Hl,lml’ngSI Richards Modeli Tayvan araligi
SARS ’ secilmistir.
Lojistik Model,
(Simpson vd., 2021 Gompertz Modeli
2022) ve Richards
Modeli
ABD, Brezilya, Rusya,
Hindistan, Ingiltere,
Peru, Sili, Ispanya,
Iran, Italya, Meksika, | Her iilke i¢in
. Verhulst—Pearl Pakistan, Tirkiye, farkli tarih
(Balak vd., 2021) 12021 Covid-13 Lojistik Modeli Almanya, Suudi aralig1
Arabistan, Fransa, secilmistir.
Giiney Afrika,
Banglades, Kanada,
Katar
(Bayyurt ve - Italya, Ispanya ve 2 Subat - 27
Bayyurt, 2020) | 2020| Covid-19 ARIMA Tiirkiye Mart 2020
- N . Cin, Giiney Kore ve | 20 Ocak - 13
(Shen, 2020) 2020| Covid-19 Lojistik Modeli iran Mart 2020
(Devaraj vd ARIMA, LSTM,
I VO 12021| Covid-19 | SLSTM, Prophet
2021)
Model
ABD, Hindistan,
(Miranda ve Brezilya, Fransa, 15 Subat
Devezas, 2022) 2022 | Covid-19 Lojistik Model Rusya, Ingiltere, 2020 -7
’ Giiney Afrika ve Ekim 2021
Tiirkiye
ARIMA,
0 . CUBIST, Random . 5 Mart - 19
(Ribeiro vd., 2020) | 2020 | Covid-19 Forest, RIDGE ve Brezilya Niisan 2020

SVR
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Extended Abstract

Infectious diseases have always affected people and countries. The Covid-19 pandemic caught the world
unprepared, and negatively affected health systems and sectors. The fact that governments were caught
unprepared for the epidemic during the Covid-19 process has made predictions about the spread of the
epidemic mandatory. For this reason, forecasting studies have been addressed in many fields worldwide.
This study examines the forecasting studies on Covid-19 and some other infectious diseases and obtains
a systematic analysis to cover the preferred models and information about these models.

A group of studies published between 2000-2022 with the keywords "Forecasting™ and "Covid-19" were
examined. These studies are mainly in the fields of medicine and natural sciences. However, most
analysed studies were classified as scientific and diversified with online articles, book reviews and
conference papers.

In the publications analysed, short, long and short-long term case prediction estimates were provided
and short-term prediction estimates were mainly discussed. This is because publications dealing with
short-term forecasts provide information on the measures to be taken by governments and the frequency
and/or stringency of the measures. The daily and cumulative data used in the publications were obtained
from the World Health Organisation, Johns Hopkins University, and health institutions of the countries
to be predicted.

The models considered in scientific studies are categorised into four main groups. These are,
respectively, mathematical models (SIR group is focused on), statistical models, time series analysis and
machine learning methods (Prophet model is focused on).

The SIR (mathematical) model has been used frequently in the literature to model epidemics. In the SIR
model, in populations with N individuals, individuals are in one of three main groups at time t.
Susceptible (S) refers to healthy people who have not yet contracted the disease but are likely to do so;
infected (1) refers to people who have contracted the disease and can infect others who are likely to
contract it; recovered (R) refers to people who have contracted the disease and have recovered through
immunisation. The SIR model has some assumptions, such as the total population is not considered
constant, individuals who recover after being infected are considered fully immune to the virus, and the
virus has no incubation period. This model can be differentiated according to the characteristics of the
infectious disease and the measures and treatments taken against the disease. This is a stretching of the
assumptions. For example, for situations where infectious disease may result in recovery and death, the
SIRD model or the SEIR model, in which those exposed to the virus are added to the equation, have
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been developed. As a common result of the studies, it is seen that SIR models in the prediction of
infectious diseases provide more realistic predictions the more customised they are according to the
physical characteristics of the disease; the more the number of data, that is, the more information about
the course of the disease over time, the more realistic and forward-looking predictions the model
provides.

The Generalised Logistic, Richards, Tsouloris & Wallace, Gompertz and Blumberg models derived
from the logistic function are examples of statistical models. These models that provide forecasts by
creating growth curves from infectious disease data and are used especially in early-period forecasts.

The logistic model was first developed to model population growth.
KC,
(K = Cole™ — Gy

In the equation, C(t) is the total number of cases, r is the growth rate or the intrinsic growth rate of the
population, and K is the carrying capacity. That is, due to the structure of the model, growth will reach
a saturation level over time, and the total number of cases will no longer increase. Here, C, is the number
of cases at baseline, i.e. the population size. The point at which the population will eventually reach total
capacity, the point at which the growth rate is maximised, is the K /2 point, which is the inflection point
of total capacity. The generalised logistic growth model was first developed by Nelder in 1961.

dc c\A\"
=1 %)
The exponential parameters o, B and y are added to the model. Richards developed the Richards and

Gompertz model, which bears his name, by improving the equation modelling plant growth rate
considered by (Ludwig) von Bertalanffy (Richards, 1959).

ac cl1 (C)ﬁ
e | K
The Richards model is also a special version of the Generalised Logistic Model. In the studies, logistic

group models present a more realistic presentation in the early stages of infectious diseases with
relatively fewer data.

Cc(t) =

ARIMA model, Markov Chain and Grey Model are examples of time series analyses. The ARIMA
model, developed by Box and Jenkins (1976), is a linear model that includes autoregressive (AR) and
moving average (MA) models and is the most widely known and used time series forecasting model.
The ARIMA model is a model that provides forecasts of the forecast with the lagged values of the
epidemic variable. In ARIMA models, extreme changes in non-stationary observations can make the
model more unstable.

Finally, machine learning models are widely used today. The prophet is a frequently used model, but
also Random Forest, LSTM, and RNN are other machine learning prediction models. The Prophet model
is a machine learning model developed by Facebook in 2018. The model consists of three different
components. On the other hand, prophet model provides forecasting with a trend model that deals with
non-periodic changes in the event and a model that includes seasonal and irregularly occurring (holiday)
days in the equation of periodic changes. Since the Prophet model consists of both logistics and Fourier,
it captures periodic waves in observations more easily. For this reason, it allows forecasting without the
condition of stationarity of the data.

As a result of the examination of scientific studies, some strengths and weaknesses of the models
emerge. The strengths of the SIR model are that it can be transformed according to the physical
characteristics of the disease, the measures taken to prevent the epidemic can be added to the model,
and it provides long-term healthy results with sufficient data. In addition, its assumptions, providing
results with a large data set, and the high sensitivity of the estimators are presented as weaknesses. While
the strength of the logistic model is that it provides forecasts with fewer parameters and data, its
weakness is that it does not reflect the measures taken to prevent the epidemic and gives relatively higher
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results in late-period forecasts. While the ability of the ARIMA model to construct seasonal and non-
seasonal models is its strength, its sensitivity to non-stationary data is shown as its weakness. While the
strengths of the Prophet model are that it captures seasonal and weekly periodic fluctuations, can add
holidays to the model, and is robust to outliers and missing values, the difficulty of using the algorithm
is identified as its weakness. In addition to the weaknesses of the models, differences in case definitions,
inaccurate modelling, differences in testing protocol and capacity, insufficient data, reporting system,
and differences in the timing of publication of data also affect the predictions negatively in obtaining
the prediction results of infectious diseases, regardless of the selected models. As a result, the models
provide policymakers with predictions under different conditions and guide policymakers with high-
performance predictions that can be developed according to the stage, characteristics, recurring periods,
and past values of the infectious disease.
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