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OZET

FARKLI ULKELERDE COVID 19 VAKA SAYILARININ TAHMININDE
KULLANILAN ZAMAN SERILERININ KARSILASTIRILMASI
Mohammed Zaki NOORI
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii
Istatistik Ana Bilim Dali
Yuksek Lisans, Ocak/ 2022
Danisman: Prof.Dr. Mehmet Ali CENGIZ

Ulkelerdeki aktif COVID-19 vaka oranlar1 ve dolayisiyla salgmin ne zaman
zirve yapacagini bilmek, hiikiimetlerin sosyal ve saglik politikalarini degistirmesine
izin verecegi i¢in pandeminin etkisini 6nemli dl¢iide azaltma potansiyeline sahiptir.
COVID-19 pandemisi, mevcut diinyamizda bilylik bozulmalara neden oldu. Bu krizin
etkisi ve biyiikligii, diinya capinda ¢ok fazla korku, belirsizlik ve endiseye neden
oldu. Bu nedenle, gelecekte kayiplari onlemek i¢in COVID-19 pandemisini ve
toplumumuz Gzerindeki etkilerini anlamak kritik 6Gneme sahiptir.

Bu tez calismasinda; on farkli Ulke icin (TUrkiye, Brezilya, Rusya, Avustralya,
fran, Amerika, ABD, Cin, Fransa ve Almanya) COVID-19 vakalarina iliskin dort
farkli veri seti (vakalar - kimdalatif vakalar - yeni 6limler - kimulatif 6limler), zaman
serisi kullanilarak incelenmistir. Herbir tilke igin dort farkli zaman serisi verileri ayri
ayri modellenmis ve birbirleriyle karsilagtirilmistir. Ayrica on farkli {ilke igin dort
farkli zaman serisi modelleri, iilke bazli olarak birbirleriyle de karsilastirilmistir.

Anahtar Sozcukler: COVID-19, zaman serisi, ARIMA, Vaka sayisi,



ABSTRACT

COMPARISON OF TIME SERIES USED TO ESTIMATE COVID 19 CASE
NUMBERS IN DIFFERENT COUNTRIES
Mohammed Zaki NOORI
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Departman of Statistics
Master, January/2022

Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Ali CENGIZ

Knowing the active COVID-19 case rates in countries and when the epidemic
will peak, have the potential to significantly reduce the impact of the pandemic, as it
will allow governments to change their social and health policies. The COVID-19
pandemic has caused major disruptions in our current world. The impact and
magnitude of this crisis has caused a lot of fear, uncertainty and concern around the
world. Therefore, it is critical to understand the COVID-19 pandemic and its effects
on our society in order to prevent losses in the future.

In this thesis, in ten different countries (Turkey, Brazil, Russia, Australia, Iran,
America, China, France and Germany) COVID-19 cases in relation to four different
data sets (cases cumulative cases - deaths - cumulative deaths), has been investigated
by using the time series. Four different time series data for each country were modelled
separately and compared with each other. In addition, four different time series models
for ten different countries were compared with each other on a country-by-country
basis.

Keywords: Covid-19, Time series, ARIMA, the number of cases
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1. GIRIS

Corona Viriis Hastalig1 2019 (COVID-19), 31 Aralik 2019'da Cin'in Hubei kentinde
rapor edilmis ve Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan bir ay sonra kiiresel bir pandemik
hastalik olarak ilan edilmistir. Enfeksiyon endise verici bir oranda hizla tiim diinya
tilkelerine yayilmistir. COVID-19 ile enfekte olan kisilerde ¢ok az semptom olabilmekte
veya hi¢ olmayabilmektedir. Semptomlar hafif semptomlardan ciddi hastaliklara kadar
degisebilmekte ve COVID-19'un kulucka siresi 2 hafta veya daha uzun strebilmektedir.
Gizli enfeksiyon doneminde hastalik hala bulasici olabilmekte ve viris solunum
damlaciklar1 ve kisiden kisiye yakin temas yoluyla yayilabilmektedir (Gebretensae ve
Asmelash, 2021).

Pandemi ile miicadelede, salgmmin yayilma hizini tespit edebilmek icin ¢ok
onemlidir. Herhangi bir zamanda yayilma seviyelerinin farkindaligi, hiikiimetlerin
pandeminin sonuglartyla bas etmek i¢in halk sagligi politikalarin1 planlamasina ve
formiile etmesine yardimci olabilir. Yayilma ve zirve zamanlarin1 anlamanin tek yolu,
herhangi bir zamanda aktif vaka sayisin1 dogru bir sekilde tahmin edebilmektir. (Guo,
vd., 2020).

Bu nedenlerde farkli tekniklerle, arastirmalar yapilarak salginla ilgili tahmin
calismalar1 gerceklestirilmektedir. Matematiksel modellerin bulasic1 hastaliklarin
kontroliinii ve yayilmasini analiz etmek igin en iyi teknoloji oldugu ifade
edilmektedir. Zaman serisi analizi, matematiksel modelin zaman iginde g6zlemlenen
tarthsel degerlerin diizenliliine ve egilimine dayali olarak olusturuldugu ve COVID-
19'un yayilmasini tahmin etmede yaygin olarak kullanilan bir aractir (Fanelli ve Piazza,
2020; Thompson, vd., 2020).

Model tabanli tahmin, ¢esitli yazarlar tarafindan arastirilmistir. Ornegin, COVID-
19 verilerini zaman serisi olarak ele alan Tandon, vd. (2020) ve Bayyurt ve Bayyurt
(2020) gelecekteki enfekte vakalart ve olimii tahmin etmek icin sirasiyla otoregresif
entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerini uygulamislardir. Petropoulos ve
Makridakis (2020), kiimiilatif enfeksiyon sayisini modellemek i¢in iistel yumusatma
yonteminden faydalanmislardir. Sidner et al. (2020) Sosyal mesafenin ABD'deki
COVID-19 salgmini yavaslatmaya yardimci oldugunu gdstermek i¢in zaman serisi
yontemlerini kullanmislardir. Diger taraftan, salgin modelleme de genis c¢apta ele
alinmaktadir. Ornegin, Fanalli ve Piazza (2020), Cin, Italya ve Fransa'da COVID-19'un



yayilmasini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in duyarli enfekte kaldirilmis (SIR) modelini
kullanmislardir. Wang vd. (2020) Cin'in Wuhan kentinde COVID-19'un patlak vermesine

yonelik ilag dis1 miidahaleyi degerlendirmek i¢in SIR modellerini genisletmislerdir.

Hastali§i modellemek ve giinliik olasi vaka sayisina iliskin gelecege yonelik
tahminler saglamak, saglik sisteminin yeni hastalara hazirlanmasina yardimeci olabilir. Bu
nedenle, kuresel pandemik tehditleri tanmin etmek ve izlemek igin istatistiksel tahmin
modelleri kullanilabilir. Bu nedenle, politika yapicilara ve saglik personeline yardimci
olmak i¢in hem hesaplama agisindan yetkin hem de pratik modeller olusturmak son

derece onemlidir (Fanelli ve Piazza, 2020; Thompson, vd., 2020).
1.1. COVID 19 Pandemisi

Coronaviriis 1965 yilindan beri kesfedilen biiyiik bir viriis grubudur; bugiine kadar
7 thrdn insanlart etkiledigi rapor edilmistir. Bu viriislerin 3 genotipi alfa, beta ve gamadir.
Bu hastaliklarin dogal rezervuarlari memeliler ve kuslardir ve bu nedenle zoonotik
hastaliklar olarak kabul edilirler (Anderson, vd., 2004; Peeri, vd., 2020). Siddetli akut
solunum sendromuna (SARS), insanlari, yarasalar1 ve diger bazi memelileri enfekte eden
ve 2002 ve 2003 yillarinda salginlara yol agan bir koronaviris tlr neden olmustur( Zhau
ve Yan, 2003). Orta Dogu solunum sendromu (MERS), 2012 senesinde Suudi
Arabistan'da salgina sebep olmustur (Mobaraki and Ahmadzadeh, 2019).

SARS"n ortaya ¢ikmasindan sonra MERS, biiyiik bir kiiresel halk saglig1 krizine
neden olan ikinci koronaviris oldu. Ilk kez 2012 yilinda Suudi Arabistan'da 60 yasindaki
bir erkegin siddetli zatiirree sikayeti ile ortaya ¢ikmistir (Mackay ve Arden, 2015). Virls
salgini 2 yil sonrasina kadar, 2014 yilinda, tespit edilen toplam 662 vaka ve %32,97 vaka-
oliim oran1 gergeklesmistir (Al-Omari, vd., 2019). 2014 yilindan 2016' yilina kadar Suudi
Arabistan'da 1364 ayrni vaka kaydedilmistir. Avrupa, Asya, Orta Dogu ve Kuzey
Amerika'yr kapsayan salgin sirasinda MERS'ten toplam 27 llke etkilenmistir. Gliney
Kore'de bir siiper yayici sonucu 186 kisinin enfekte oldugu salgin da dahil olmak iizere
Orta Dogu disinda tespit edilen vakalar, daha dnce Orta Dogu'da enfekte olmus bireylere
bulagmistir (Liu vd., 2020). 2012'den bu yana, 2494 laboratuvar tarafindan dogrulanmis
MERS vakasi rapor edilmis ve buna bagl 858 6liim meydana gelmistir (%34,4 vaka-
olim orani). (WHO, 2019; Al-Omari, vd., 2019). Son olarak 2019 yili Aralik ayinda
Cin’in Whan eyaletinde yeni tip coronaviriis olarak nitelendirilen ve daha sonra COVID-

19 salginina doniisen viriis tespit edilmistir.



COVID-19, soguk alginligi semptomlari, solunum/ates semptomlari, Oksiiriik,
nefes darligi, bobrek yetmezligi ve hatta 6liim dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli semptomlarla
solunum yolu hastaliklarinin dogrudan ve dolayli olarak bulagsmasina neden olur (Liu,
vd., 2020). COVID-19'un kesin klinik belirtileri heniiz bilinmemektedir ve bulagma riski
tam olarak anlasilamamistir (Adhikari ve ark., 2020). Ancak viriisiin esas olarak temas,
damlaciklar, soluma ve digki yoluyla bulastigina inanilmaktadir. Genel olarak herkes bu
viral hastaliga kars1 hassastir. Raporlara gére, COVID-19'un ortalama kulucka suresi 5,2
giin (4,1-7 giin) ve temel iireme sayist (R 0) 2,2'dir (%95 GA: 1,4 ila 3,9) (Li ve digerleri,
2020) . Baska bir ¢alismada, ortalama kulugka stiresi 0-24 gin, ortalama 6.4 giind olarak
belirtilmistir. Tahmin modelinden bagimsiz olarak, erken COVID-19'un R0'1 SARS ve
MERS'den daha yiiksektir ve ¢ogu hasta (%80,9) asemptomatik veya hafif pnomoni
olarak kabul edilir (Lipsitch ve ark., 2020). Oliim oranlar1 sirasiyla %2 (12), %2.3 (8) ve
%3.46'dir.Altta yatan hastaliklar1 olan yaslt erkeklerin 6liim riski daha yiiksektir (Wang
ve ark., 2020). 29 Mart 2020 itibariyle, Diinya Saglik Orgiiti (WHO) 100'den fazla
iilkede/bolgede (en yaygin olarak Amerika Birlesik Devletleri, italya, Cin, Ispanya,
Almanya, Iran ve Fransa'da) bir COVID-19 pandemisi ilan etmistir (Worldometer, 2020).

Tiirkiye’de ise ilk koronaviriis vakast 11 Mart 2020°de Saglik bakanlig1 tarafindan
bildirilmistir. O giinden itibaren inisli, ¢ikislt bir seyir gosteren salgindan korunmak igin
kisitlamalar ve onlemler alinmistir. Ancak yine de salgin zaman zaman diisiis seyrine
gegse de yayilhimi engellenememistir. 29 Ekim 2021 tarihi itibariyle 7.601.626 vaka
sayisinin oldugu Tiirkiye’de aktif vaka sayis1 214.089, hasta sayis1 8.744 olup, salginin
baslangicindan itibaren 6lenlerin sayis1 67.225°dir (TC. Saglik Bakanligi, 2021).

1.2. COVID 19 Pandemisine Yonelik Tahmin Modellemesi Yapan Calismalar

Yeni koronavirisin  (COVID-19) patlak vermesi diinya ¢apmnda ilgi
gOrmiistiir. Basta saglik sektorii olmak {izere kiiresel ekonomiler i¢in 6nemli bir zorluk
teskil etmistir. Saglam bir saglik sistemine sahip olsalar bile tilkeler COVID-19'un
etkilerine hazirliksiz yakalanmislardir. Enfeksiyonun yayilmasini analiz etmek icin
COVID-19 salgmmin ¢esitli istatistiksel, dinamik ve matematiksel modeller
gelistirilmistir. Diinyanin farkli iilkelerindeki arastirmacilar farkli veriler ve yontemler
kullanarak COVID-19 salginina yonelik tahminler gergeklestirmektedirler. Bu boliimde
COVID-19 salginmna yonelik tahmin modellemesi yapan arastirmalardan

bahsedilmektedir.



Maurya, vd. (2020), COVID-19 pandemik hastalig1 i¢in mevcut verilerden yola
cikarak yedi tahmin yontemi kullanmigtir. Ancak en az hataya sahip dort yontemi rapor
etmistir. Bu yontemler: NAIVE, Holt'un lineer trend yontemi, Holt'un kis mevsimi
yontemi ve ARIMA'dir. Calisma, MSE degerine gore NAIVE modelinin en iyi model
oldugunu, c¢ilinkii bu modelin hatasinin diger modellere gore ¢ok diisiikk oldugunu
bulmustur. Diger yontemler, veri noktasi ¢ok az oldugu i¢in salginin tahmini i¢in daha az

uygun gorilmiistiir.

Chandu (2020), Nepal'de teyit edilmis COVID-19 vaka sayisin1 tahmin etmek igin
14 gunlik bir zaman serisi analizi yapmislardir. 18 Nisan - 19 Mayis 2020 tarihleri
arasinda Nepal'deki COVID-19 vakalarinin sayisina iliskin dnceki veriler DSO COVID-
19 durum raporlarindan toplanmistir Nepal'de son bir ay i¢inde teyit edilmis COVID-19
vakalarimin sayisinin zaman serisi verileri i¢in en uygun modeli belirlemek i¢in SPSS
zaman serisi analizinde Expert Modeler 6zelligini kullanmigtir. Modelleyici, ARIMA
(0,1,0)in  eldeki zaman serisi verileri i¢in en wuygun model olmasini
Onermistir. Arastirmaya gore, Nepal'de 2 Haziran 2020'ye kadar vaka sayisinin nokta
tahmininin 1266 (%95 GA: 529-2602) olacagini 6ngdrmiistiir.

Zhao (2020), arastirmasinda yeni koronaviriisiin ilk ortaya ¢iktigi Hubei Eyaleti ve
salginin en siddetli oldugu Amerika Birlesik Devletleri i¢in bir zaman serisi modeli
olugturmak, yeni koronaviriisiin yayilma egilimini ve kisa vadeli tahminini analiz etmeyi
amaclamigtir. Kiimiilatif tan1 sayisi i¢in Holt modeli, kiimiilatif tedavi ve 6lumler igin
ARIMA (1,2,0) modeli kullanilmigtir. Tahmin edilen degerler, ayn1 donemin gercek
degerleri ile karsilagtinnlmistir. Hubei Eyaletindeki salgin durumunun temelde Mayis
aymdan sonra sona erdigini, ancak Amerika Birlesik Devletleri'ndeki salgin durumunun
Mayis'tan sonra daha siddetli hale geldigi goriilmistiir, bu nedenle Holt modeli ve
ARIMA modeli, kisa vadede salgin durumunu tahmin etmede ¢ok uygun oldugu

sonucuna varilmistir.

Gola vd., (2020), ulusal diizeyde karantinalar sirasinda Hindistan'da gunluk olarak
teyit edilen COVID-19 vakalariyla ilgili verileri dikkate alan bu ¢alismada, regresyon
modelleri, ARIMA modeli, ¢ok katmanli algilayici, vektOr otoregresyonu, duyarli maruz
kalan enfekte olmus iyilesen (SEIR), duyarli enfekte iyilesen (SIR), tekrarlayan sinir
aglart (RNN'ler), uzun kisa sireli bellek aglar1 (LSTM) ve toplam COVID-19 teyitli
vakalarin tahmininde Ustel buylime modeli gibi farklt modeller arasindaki dogrulugu
karsilagtirilmistir. Karsilagtirmalar Ulke ¢apinda karantinalar sirasinda Hindistan'daki
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gercek COVID-19 oranlartyla bu modellerin tahmin edilen oranlart karsilastirilarak
yapilmigtir. Arastirma sonucunda; bu modellerden ¢cok azi COVID-19 insidansini ve
6lum oranlarini alt1 hafta icinde dogru bir sekilde 6ngOrmiistiir, ancak bazilar1 yakin
sonuclar vermistir. Gelismis uyar1, yaklasmakta olan veya devam eden bir salginin
hafifletilmesine ve hazirlanmasina yardimci olabilirken, tahmin igin uygun olmayan

modellerin kullanilmas1 6nemli olumsuz sonuglara yol agabilecegi belirtilmistir.

Keskin, Demir ve Demir (2020) arastirmalarinda Tiirkiye’de yeni koronavirisin
yayllim seyrinin kisitlama Oncesi ve sonrasindaki giinlerin istatistik modellemesinin
yapilmasi amaclanmistir. Arastirmada 17 Mart 2020 ile 19 Mayis 2020 arasindaki 64
giinliik veriler kullanilarak, kisitlamanin olmadigi ve oldugu giinlerde yeni koronaviriis
hastaligina yakalanmis birey sayisini belirlemeye yonelik modelleme yapilmistir.
Kisitlamali giinler igin Ustel (Exponential) fonksiyon, kisitlama olmayan giinler igin
Karesel (Quadratic) fonksiyon kullanilmistir. Aragstirmada belirleme katsayilart; Karesel
fonksiyon icin %78, Ustel fonksiyon igin %98 olarak bulunmustur. Her iki model de

istatistik olarak anlamli bulunmustur.

Abotalep (2020), arastirmasinda, ¢ok sayida teyit edilmis vakanin oldugu iilkelerde
giinlik durumlarin dogrulanmasi i¢in en 1iyi tahmin modellerini bulmay1
amaglamistir. Calisma, enfeksiyon oraninin en yiiksek oldugu iilkeler olan Cin, Italya ve
Amerika Birlesik Devletleri iizerinde gerceklestirilen ¢alismada, ARIMA ve {istel
bliyiime modeli kullanilarak istatistiksel tahmin modelleri araciligiyla tahminler
yapilmustir. Sonuglar, tstel blyime modelinin COVID-19 vakalarini tahmin etmek igin

ARIMA modellerinden daha 1yi oldugunu gostermistir.

Ahmadi, vd., (2020) yaptiklari ¢alismada; iran'da COVID-19'un salgm egilimini
ve tahminini belirlemeyi amaglamiglardir. Iran Saglik ve Tip Egitimi Bakanlig1 tarafindan
yayinlanan kesin COVID-19 hastalarinin giinliik raporlarinin kullanildigi analizde;
Gompertz, von Bertalanffy'nin salgin projeksiyon modelleri ve en kiiciik kare hatasi
(LSE) ile yiizde hatasi, 3 Nisan 2020'den 13 Mayis 2020'ye kadar hastaneye yatis
vakalarinin sayisini tahmin etmek icin kullanilmistir. Arastirma sonucunda; Von
Bertalanfty, Gompertz ve LSE tarafindan 3 Nisan 2020'deki hasta sayisinin %95 giiven
araligr (CI) ile tahmini 44 200 (39 208-53 809), 47 500 (38 907) olarak tahmin
edilmistir. Von Bertalanffy modeline gore 6len COVID-19 hastalarinin sayis1 da 3100
(2633-3717), Gompertz modeline gore 3700 (2900-4310), LSE'ye gore ise 3850 olarak
tahmin edilmektedir (3200-4580). Gompertz modeline gore diiz salgin egrisinin ve hasta
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sayisinin 67 000 (61 500-87 000) vakay1 yansitacagi tahmin edilmektedir. Gompertz ve
von modellerine gore 13 Mayis - 1 Haziran 2020 tarihleri arasinda sirastyla 7900 (6200-
9300) ve 4620 (3930-5550) 6lim meydana gelecek ve ardindan egrinin diizlesecegi

saptanmistir.

Yusuf, vd., (2020) arastirmalarinda; Pakistan'daki COVID-19 teyit edilmis
vakalarin yani sira 6lim ve iyilesme sayisi tahmini tretmislerdir. Ortalama Model
(ARIMA) uygun tahmin modelleri, Pakistan'daki teyit edilmis vaka, 6liim ve iyilesme
sayisinda yiiksek tissel bitylime oldugunu ortaya koymustur. Model tahminine dayanarak,
teyit edilen vaka sayisinin 2,7 kat artacagi, bu durumun Pakistan agisindan endise verici

oldugu belirtilmistir.

Amar, vd. (2020), Misir'daki enfekte hasta sayisimi tahmin etmek igin yedi
regresyon modeli (yani, Ustel, logit biylme, ikinci dereceden, tglncil derece, dordinci
derece, besinci derece ve altinci derece) uygulamistir. Modellerin gelistirilmesi igin 15
Subat - 15 Haziran 2020 tarihleri arasindaki resmi veri tabani kullanilmigtir. Bu modeller,
gelecek 15 gun, bir ay boyunca COVID-19 salginini ve son salgin boyutu ve zamanini
OngOrmiistiir. Sonuclar iistel, dordiincii derece, besinci derece ve altinci derece
modellerin sonraki 15 gilin i¢in en iyi tahmin sonuglarini verdigini dogrulamistir. Bu
arada, dordiincii derece model, bir ay boyunca tahmin yetenegini kanitlamistir. Logit
biliylime regresyon modeli kullanilarak salginin zirve ve bitis zamaninin sirastyla 22
Haziran 2020 ve 8 Eyliil 2020 oldugu tahmin edilmistir. Ayrica toplam salgin boyutunun
166 olacag1 760 vaka tahmin edilmistir. Ancak, rapor edilen sonuglar sosyal ve dogal

(iklimsel) kosullardan kaynaklanan belirsizlige maruz kalmistir.

Saba ve Elsheikh (2020), Misir'da COVID-19'un yayilmasini tahmin etmek i¢in
dogrusal olmayan otoregresif yapay sinir aglarint (NARANN) ve otoregresif entegre
hareketli ortalamay1 (ARIMA) kullanmislardir. Model, 1 Mart ile 1 Mayis 2020 arasinda
rapor edilen veri seti kullanilarak gelistirilmistir. Modeli degerlendirmek i¢in belirleme
katsayisi, ortalama mutlak hata, ortalama karekok hata, sapma orani1 ve artik kalite
katsayisii  kullamlmugtir. Istatistiksel gostergeler, NARANN modelinin  ARIMA

modeline kiyasla daha iyi tahmin yeteneklerine sahip oldugunu dogrulamaktadir.

Moftakhar, Seif ve Giivenli (2020) arastirmada; Iran'da geleceki otuz giin boyunca
COVID-19 ile gunliik yeni enfekte vakalarin sayisini tahmin etmek i¢in Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Otomatik Regressif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modelleri


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582021004055#bib0035

tahmin i¢in uygulanmustir. Veriler, iran Saghk Bakanhigi'min giinliik raporlarindan ve
JOHN Hopkins tarafindan saglanan acik veri setlerinden hazirlanmistir. Arastirma
sonucunda; Her iki algoritma da yeni enfekte olmus hasta sayisinda iistel bir artis

Ongormiistiir. ARIMA tahmininin YSA'dan daha dogru oldugu dogrulanmistir

Gebretensae ve Asmelash (2021), calismalarinda, Etiyopya’da COVID-19'un
egilimini analiz etmek ve yayllmayir tahmin etmek ve uygun bir istatistiksel tahmin
modeli gelistirmeyi amacglamislardir. ARIMA modelinin gelistirilmesi i¢in 13 Mart 2020
ile 31 Agustos 2020 arasindaki giinliik yayilmaya iliskin veriler toplanmistir. Duraganlik
testi, parametre testi ve model teshisi yapilmistir. Ayrica, otokorelasyon fonksiyonu
(ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 (PACF) kullanilarak aday modeller elde
edilmistir. Son olarak, ARIMA modellerinin uydurma, se¢cim ve tahmin dogrulugu,
RMSE ve MAPE model se¢im kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir. Etiyopya’da 13
Mart - 31 Agustos 2020 tarihleri arasinda toplam 51.910 onaylanmis COVID-19 vakasi
rapor edilmistir. 31 Agustos 2020 itibariyle toplam iyilesen ve 0liim oranlari sirasiyla
%37,2 ve %1,57 olup, Agustos ortasindan sonra yiiksek bir artis diizeyine ulagsmistir. Bu
calismada, ARIMA (0, 1, 5) ve ARIMA (2, 1, 3), en diisik RMSE, MAPE ve BIC'ye
dayali olarak sirastyla dogrulanmis ve iyilesmis COVID-19 vakalar1 i¢in en uygun model

oldugu dogrulanmustir.

Elsheikh, vd. (2021) calismalarinda; Suudi Arabistan'daki toplam teyit edilmis vaka
sayisini, toplam iyilesen vakalari ve toplam 6liimleri tahmin etmek i¢in saglam bir derin
6grenme modeli olarak uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1 6nermislerdir. Model, resmi
olarak bildirilen veriler kullanilarak gelistirilmistir. Modelin tahmin dogrulugunu
maksimize eden parametrelerinin optimal degerleri belirlenmistir. Modelin tahmin
dogrulugu yedi istatistiksel degerlendirme kriteri, yani ortalama karekok hatas1 (RMSE),
belirleme katsayisi (R),ortalama mutlak hata (MAE), verimlilik katsayis1 (EC), genel
indeks (OI), varyasyon katsayis1 (COV) ve artik kiitle katsayis1 (CRM) kullanilarak
degerlendirilmistir. Onerilen modelin tahmin dogrulugu diger iki modelle
karsilastirilmistir. Birincisi, otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ad1 verilen
istatistiksel tabanli bir modeldir. ikincisi, dogrusal olmayan otoregresif yapay sinir aglart
(NARANN) adi verilen yapay zeka tabanli bir modeldir. Son olarak, dnerilen LSTM
modeli, alt1 farkli iilkede teyit edilen vakalarin yani sira 6liimlerin toplam sayisini tahmin

etmek icin uygulanmistir; Brezilya, Hindistan, Suudi Arabistan, Giiney Afrika, Ispanya


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957582020318516#!

ve ABD. Bu iilkeler, farkli politikalar uyguladiklar1 ve farkli yas yapisi, hava durumu ve

kiiltiire sahip olduklart i¢in farkli salgin egilimlerine sahiptirler.

Gnanvi, vd., (2021), COVID-19 igin kullanilan modelleme teknikleri egilimleri
Ozetlemek i¢in kiiresel bir sistematik literatiir taramasi yapilmistir. 1 Ocak 2020 ile 30
Kasim 2020 tarihleri arasinda kiimiilatif vakalar ve 6liimler i¢in 6ngdriilen ve gozlemlenen
degerlerin yan1 sira bu tahminlerin Dbelirsizliklerini karsilastirarak  tahminlerin
dogrulugunu ve kesinligi incelenmistir. Tanimlanmis anahtar kelimelerle bulunan 4311
hakemli makale ve 6n baskidan 242'si tamamen analiz edilmistir. Calismalarin cogu Asya
(%78.93) ve Avrupa (%59.09) iilkeleri {izerinde yapilmistir. Cogu boliimsel modeller
(yani SIR ve SEIR) (%46,1) ve istatistiksel modeller (blylime modelleri ve zaman
serileri) (%31,8) kullanirken, az bir kism1 yapay zeka (%6,7), Bayes yaklagimi (%4,7),
Ag modelleri ( %2.3) ve Etmen tabanli modeller (%1.3) kullanilmistir. Kiimulatif vaka
say1st i¢in, tahmin edilenin gozlemlenen degerlere orani ve tahminlerin giiven araligi (CI)
veya glivenilirlik araliginin (Crl) genliginin oran1 ve merkezi deger, yanlis ve kesin
olmayan tahminler ve biiyiik varyasyon durumlarini gosteren ortalama tahminleri 1'den
biiyilik oldugu saptanmistir. Bu iki oran i¢in kullanilan modeller arasinda 6nemli bir fark
yoktur. %75'lik bir CI veya Crl tahmini saglamada gozlemlenen deger, Ongoriilen
kimalatif vakanin %95 CI veya Crl'si dahilindedir. Calismalarin sadece %3,7'si
kimulatif 6lim sayisini tahmin etmistir. Tahminlerin %70'i icin, tahmin edilenlerin
gozlenen kiimiilatif 6liimlere oran1 1'e yakin veya daha az oldugu belirlenmistir. Ayrica,
Bayes modeli, klasik istatistiksel modellere gore ger¢ege daha yakin tahminler ortaya
koymustur, ancak bu farkliliklar, veri kiimesindeki az sayida tahmin nedeniyle (toplamda
9) yalnizca fikir vericidir. Ek olarak, anlamli bir negatif korelasyon bulunmustur (rho = -
0,56,p = 0.021) bu oran ile modellemenin kapsadig: siirenin uzunlugu (giin olarak)
arasindadir; bu, modelin kapsadig siire ne kadar uzun olursa tahminlerin o kadar dogru
olma egiliminde oldugunu gosterir. Bulgular, farkli modeller tarafindan yapilan
tahminlerin pandemi seyrini anlamak ve politika olusturmaya rehberlik etmek i¢in yararli
olsa da, bazilarmin nispeten dogru ve kesin oldugunu, bazilarmin ise olmadigini

gostermistir.

Gegili, Ziady ve Szczesniak (2021) makalelerinde; R'deki 'tahmin’ paketinden
kolayca erisilebilen dort farkli istatistiksel/zaman serisi modelini ele almiglardir. Bu
modellerle enfekte vakalarin sayisini (dogrulanmis vakalar ve benzer sekilde 6liim ve

iyilesme sayisini tahmin ettik) ) noktasal tahminler etrafindaki belirsizligi tahmin etmek
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icin karsilik gelen %90 tahmin aralig ile yeni uygulamalar gerceklestirmislerdir. Bu dort
model, hem ABD hem de Italya icin COVID-19 salgimmin kamuya acik verilerine
uygulanmistir. TUm modellerin, COVID-19'un gelecekteki teyit edilmis vaka, 6lim ve
iyilesme sayilarini makul bir sekilde tahmin ettigi gozlenmistir. Bununla birlikte,
analizlerin ¢ogu icin, otoregresif entegre hareketli ortalamali (ARIMA) zaman serisi
modeli ve kiibik diizlestirme spline modellerinin her ikisi de, Box ile Holt ve
Trigonometrik Ustel diizlestirme durum uzayr modeline kiyasla daha kiiciik tahmin

hatalarina ve daha dar tahmin araliklarina sahip oldugu belirlenmistir.

Sandoval, vd. (2021) arastirmalarinda; Sili'deki dogrulanmigs COVID-19
vakalarinin ve oliimlerin sayisini tahmin etmek igin farkli zaman serisi metodolojilerini
karsilastirmiglardir. Bu arastirmada kullanilan metodoloji, zamana bagli sayim verileri
icin ARIMA modelleri, Ustel Diizeltme teknikleri ve Poisson modelleri kullanilarak
Sili'de COVID-19 kaynakli hem dogrulanmig tanilarin hem de Oliimlerin
modellenmesinden olusmustur. Ek olarak, bir egitim seti ve bir test seti kullanarak
tahminlerin dogrulugunu degerlendirilmistir. Arastirma sonucunda; kullanilan veri seti,
dogrulanmis Sili’deki COVID-19 vakalarmin sayisini tahmin etmek igin en uygun

modelin ARIMA zaman serisi modeli oldugunu gostermistir.

Kumar ve Kumar (2021) arastirmalarinda; bulanik C-ara¢ kiimeleme teknigini
kullanarak Hindistan'da yaklagmakta olan COVID-19 ile enfekte vakalarin ve dliimlerin
tahmini i¢in hibrit bir bulanik zaman serisi modeli énermislerdir. Onerilen modelin iki
asamasi vardir. Asama-I'de, modifiye bulanik C-ortalamalar kiimeleme teknigi, kiimelerin
centroid yardimiyla temel araliklar1 olusturmak igin kullanilirken, Asama-II'de bu
araliklar, alt araliklar olusturacak sekilde yiikseltilmektedir. Onerilen model, ortalama
kare hata, ortalama karekok hata ve ortalama tahmin hata oranina dayali performansinin
olciimui icin mevcut COVID-19 verilerine karsi test edilmistir. Onerilen modelin yeniligi,
gelecek 31 gln icin COVID-19 ile enfekte vakalarim ve Oliimlerin tahmininde
yatmaktadir. Bunun yani sira ihtiya¢ duyulan yaklasik izolasyon yatagi ve yogun bakim

linitesi say1s1 tahmini yapilmistir.

Singh, Chowdhury ,Kumar Panja & Neogy (2021), arastirmalarinda Hindistan
icin 12 Mart 2020'den 2 Temmuz 2020'ye kadar teyit edilmis vakalarin, iyilesen vakalarin
ve Olim vakalarmin verilerini kullanarak, tahmine dayali model olusturmayi
amaglamiglardir. Caligmada pozitif vaka sayisi, yapilan test sayisi ve ortalama pozitiflik
orani dikkate alinarak ARIMA tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir. Analiz,
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karantinadan sonra artan giinliik vaka sayisindaki artisin anormal bir egilim olmadigin
gostermistir. Tecrit verilerine dayanan tahmini grafik, COVID vakalarinin sayisinda
onemli bir artig gostermistir. Gelistirilen model ve tahmin edilen sonuglar, gercek vaka

sayisl ile ¢ok yakindan uyumludur.

Tetali vd., (2021) biiyiik 6l¢ekli ilag dis1 miidahalelerin COVID-19 pandemisi
tizerindeki etkisini incelemeyi amacglamiglardir. Tecrit oncesi, karantina ve agilis
doneminde COVID-19 pozitifligini karsilagtirarak Hindistan''n  dort eyaletinde
miidahalelerin etkisini degerlendirmek icin yar1 deneysel bir model olan kesintili zaman
serisi analizi (ITS) kullanilmistir. Arastirma sonucunda; dort eyalette de pozitiflik
karantina sirasinda diismils ve eyaletler acildikg¢a karantina Onlemleri gevsetildikten
hemen sonra egilimler tersine donmiistiir. Pozitifligin azalma orani, eyaletler arasinda
onemli Olclide farklilik gostermistir. Kapanma ve acilis donemi arasinda, eyaletler
arasinda onemli farkliliklar olan tiim eyaletlerde pozitiflikte bir artis kaydedilmistir.
Analiz, karantina onlemlerinin COVID-19'un yikinl azaltmada olumlu bir etkisi

olduguna dair kesin kanitlar sunmustur.

Chu (2021), ¢alismasinda Avrupa'da en cok etkilenen iki tlke olan Italya ve
Ispanya'daki yeni Coronaviriis (COVID-19) salginimin basit bir istatistiksel analizini
yapmustir. Her 1ilgili iilkede ilk vakalarin dogrulanmasindan sonraki yaklasik ilk ay
boyunca giinliik ve kiimiilatif insidans verilerini kullanarak egilimleri analiz etmis ve
insidans1 modelleyerek, epidemiyolojide iki yaygin yaklasimi kullanarak temel lireme
degerini tahmin etmistir: SIR modeli ve log-lineer model. SIR modelinden elde edilen
sonuglar, salginin ilk asamalarinda Ispanya ve en c¢ok etkilenen bélgelerinin kiimiilatif
insidansina yeterli bir uyum gdstermistir, ancak Italya ve en ¢ok etkilenen bolgelerinde
tahminin Onemli Ol¢lide altinda oldugunu gostermistir. Modelden salginin erken
evresindeki temel ilireme sayisinin tahminlerinin her durumda birden fazla oldugu ve bu
da COVID-19'un artan bulasiciligina isaret etmistir. Giinliik insidans oranina log-lineer
regresyon modeli uygulandiginda, Italya ve Ispanya'daki salgmin biiyiime asamasinin
sonuglari, Italya'ya (ve en ¢ok etkilenen bdlgelerine) kiyasla Ispanya'nin daha yiiksek bir

biiyiime oranina sahip oldugunu gdstermistir.

Ma vd., (2021), Bu calisma, geleneksel LSTM modellerinin verilerin sapmalarini
ongormesi agisindan Markov modeli (LSTM-Markov) ile birlestirilmis bir LSTM modeli
onerilmektedir. Tlk olarak, model dért iilkeden dogrulanmis vaka verileriyle denenmistir:
ABD, ingiltere, Brezilya ve Rusya. Ardindan, LSTM modelini diizelten Markov modelini
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kullanarak her tilkede 20 Subat 2021'den Onceki teyit edilen vaka sayisi tahmin
edilmistir. Subat 2021'e kadar Ingiltere'de vaka sayisinin istikrara kavusacagi ve salginin
kontrol altina alinacagi, ABD, Brezilya ve Rusya'da ise vaka sayisinin artmaya devam
edecegi Ongorilmustiir. Sonuclar, 6nerilen LSTM-Markov modelinin tahmin egrisinin
gercek salgin egrisine daha yakin oldugunu, ortalama RMSE'nin LSTM modelinin sadece
%40 oldugunu gostermistir. Bu nedenle, LSTM-Markov'un tahmin dogrulugu, LSTM
modelinden ¢ok daha yiiksek oldugu saptanmuistir.
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2. ZAMAN SERILERI

2.1. Zaman Serilerinin Tanillanmasi

Zaman serisi bir olgunun degiskenlerinin belirli periyotlarla gdzlemlenen ardisik
degerlerinden olusur. Zaman serisi verileri kendi i¢lerinde bagimlidir. Seri igerisinde
birbirine yakin olan degerler genellikle benzerdir. Birbirine yakin olan veriler arasinda

korelasyon guglii iken uzak olan veriler arasindaki korelasyon azdir (Erdogan, 2006).

Zaman serisinde degerler arasindaki siire esit olmalidir. Iki ardisik deger arasinda
saniyelik, dakikalik, saatlik fark olabilecegi gibi giinliik, haftalik, aylik, mevsimlik ve
yillik farklar da olabilir. Olgiilen degerler siireklilik gdsteren bir olguya ait olsa bile,
gbzlemler belirli zaman araliklar1 ile kaydedildigi icin zaman serisinin verileri kesikli

degerlerden meydana gelir.

Bagimli degiskenin zaman oldugu durumlarda gelecege yonelik tahmin igin zaman
serisi analizi kullanilabilir. Bu nedenle zaman serilerinin uygulama alanlar1 oldukca
genistir. Ekonomi alaninda faiz ve issizlik oranlari, satis ve hisse senedi fiyatlari,
sosyolojide su¢ ve bosanma oranlari, meteorolojide yagis miktari, sicaklik, riizgar hizi,
ekolojide ¢evre ve su kirliligi tahmininde zaman serisine dayali tahmin teknikleri

kullanilmaktadir (Erdogan, 2006).

Zaman serisi verileri, dogalar1 geregi karmagik bir yapiya sahiptir ve bunlarin
ayiklanmasi ve yorumlanmasi oldukca zordur. Bir zaman serisinin zaman igerisindeki
davranigini anlamanin en kolay yolu, bu serinin "zaman serisi grafigi" adi verilen grafigini
cizmektir (Goggin, 2007). Zaman serisi analizi, anlamli istatistiksel sonuglar elde etmek
ve verilerin diger o6zelliklerini ifade etmek igin zaman serisi verilerini analiz etme

yontemlerini icerir (Lin vd, 1995).
2.2, Zaman Serisinin Bilesenleri

Bir zaman serisindeki gozlemin degerlerini etkileyen cesitli nedenlere zaman
serisinin bilesenleri denir. Bu bilesenler genel olarak Egilim (Trend), Mevsimsel,

Dongusel ve Dizensiz degisimler olmak {izere dort ana bilesene ayrilir.
2.2.1. Trend (T)

Bir zaman serisinin uzun bir siire belirli bir yonde gosterdigi ana egilime trend ad1
verilir (Kirgil, 2013). Trend, serinin temelini teskil eden uzun vadeli davranis veya

orlintlidiir. Egilim, bir zaman serisindeki uzun déonemli yiikselis veya diisiisii gosterebilir.
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Trend; niifus artis1, fiyat enflasyonu ve genel ekonomik degisiklikler gibi etkilerin sonucu
olabilir. Egilim iki sekilde gozlemlenebilir: Dogrusal Egilim ve Dogrusal Olmayan
Egilim (Verbesselt vd, 2010). Baz1 egilim 6rnekleri sunlardir: Niifus, tarimsal iiretim,

endiistriyel tiretim, dogum ve 6liim sayilari.

A W A
} k.

> >
Artan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Artig Artan Oranda Efrisel Azal
M
A M
> > >
Azalan Dogrusal Trend Azalan Oranda Egrisel Azahs Artan Oranda Efrisel Arhs

Sekil 2.1. Dogrusal ve dogrusal olmayan trend sergileyen zaman serisi 6rnegi (Ozek, 2010).
2.2.2. Mevsimsel Dalgalanmalar (M)

Zaman serisi igerisindeki diizenli dalgalanmalara mevsimsellik adi verilir. Bu
dalgalanmalar yalnizca aylik veriler olarak diisiiniilmemelidir. Ornegin saatlik verilerin
bulundugu zaman serilerinde trafik yogunlugu ve hava kirliligi verilerinin gostermis
oldugu dalgalanmalarda genelde mevsimsellik tanimiyla oOrtiismektedir. Mevsimsel
dalgalanmalar periyodu belli olan dongiilerdir. Dalgalanmalarin baslangic ve bitis
noktalart minimum ve maksimum oldugu noktalar genel olarak her periyotta ayni zaman

dilimine tekabul eder.

Mevsimsel olarak etkilenen degiskenler yilin bazi donemlerinde diger donemlere
gore daha yiiksek veya daha diisiik degerlere ulagsmaktadir. Bu davranis Oriintiisii
mevsimsellik olarak bilinir ve birgok farkli sekilde ortaya ¢ikabilir. Ornegin belirli
mevsimlerde, belirli aylarda, bir yilin belirli haftalarinda, bir ¢ceyregin belirli bir ayinda,

belirli bir haftada veya belirli bir giinde meydana gelebilir (Miyake, vd., 2009).
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Mevsimsel degisimlere iliskin bazi 6rnekler sunlardir: Kig ve yaz aylarinda soguk
icecek talebinin artmasi veya azalmasi, yazin su tiiketiminin artmasi, Ramazan ayinda
aligverisin artmasi ve benzeri. Mevsimsellik; alt1 ay, li¢ ay, bir ay, bir hafta, bir glin ve

hatta bir saat gibi dilimleri kapsayabilir.
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Sekil 2.2. 1990:01 — 1994: 12 yillarina ait ¢imento iiretim miktar1

Mevsimsellik serilerin varyansini énemli derecede etkilemektedir. Mevsimsellik
dikkate alinmadan analizler ve tahmin ¢alismalar1 gerceklestirilecek olursa sonuglar
hatal1 olacaktir (Tirasoglu, 2012). Bu tip hatalarla karsilasiilmamasi i¢in Ustel Diizeltme,
X-11 metodu, Census II yontemi gibi teknikler kullanilarak serinin mevsimsellikten

arindirilmasiyla analizler yapilabilmektedir (Kir¢il, 2013).
2.2.3. Konjonkturel Degisimler (K)

Bir trend dogrusu veya egrisi etrafinda olusan uzun donem dalgalanmalara
konjonktirel dalgalanmalar denilmektedir. Bu hareketler mevsimsel dalgalanmalara
benzetilseler de dalgalarin uzunlugu ve siirelerinin periyodik olmamalar1 yoniiyle
mevsimsel dalgalardan ayrilmaktadir. Konjoktiirel hareketlerin, genellikle ekonomik
sartlara bagli oldugu ve savas, afet, kriz gibi olagandis1 donemleri yansittiklar1 ifade

edilebilir (Kirgil, 2013).

Konjonkturel Degisimler, verilerde bir yildan uzun siiredir var olan kisa vadeli
dalgalanmalardir (yiikselme ve diismeler). Ozellikle, veri sabit bir sikliga sahip olmayan
yiikselme ve diisme gosterdiginde dongii olusur. Genellikle, enflasyon veya hisse senedi
fiyatindaki keskin yiikselis gibi is dongiisii ile iliskilendirilen beklenmeyen veya

ongoriilemeyen olaylardan kaynaklanir.

14



Mevsimsel ve konjonktirel degisim arasindaki temel fark, evvelkinin bir yil
igerisinde sabit bir uzunlukta olmasi, sonrakinin ise bir yildan daha uzun bir siire ¢esitli
uzunluklara sahip olmasidir ve ayrica dalgalanmalar esnek ve degiskense dongiiseldir,
ancak siklik (frekans) degismiyorsa ve birtakim takvimsel 6zellikler gosteriyorsa, oriintii

mevsimseldir (Chen vd, 2016).
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Sekil 2.3. 1989 — 2008 yillarina ait GSYIH verisi

2.2.4. DUzensiz Hareketler (D)

Zaman serilerinde belirli bir sistematige uyum saglamadan gerceklesen rastgele
degisimlere diizensiz hareketler veya rassallik adi verilir. Rassalligin olusumundaki

faktorlerin kestirimi miimkiin degildir (Kirgil, 2013).

Diizensiz  hareketler, zaman serilerindeki diizensiz degismelerdir ve
g6zlemlenemezler. Diizenli degisimler degillerdir ve butuniyle rastgele veya dizensiz
bir dogaya sahiplerdir. Zaman serisinin diger tiim bilesenler ¢ikarildiktan sonra geriye
kalan agiklanamayan kisimdir. Bu bilesenin tanimlanabilir bir sekli yoktur (Yasue, vd.,

1993).
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Sekil 2.4.Diizensiz hareketler sergileyen zaman serisi 6rnegi
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2.3.Duraganhk

Bir zaman serisinin ortalama, varyans, kovaryans gibi o6zellikleri zamanla
degismeyip sabit kaliyorsa seri duragandir denir. Bu tip seriler dalgalanma igermez
(Duru, 2007). Fakat boylesi zaman serilerine rastlamak pek miimkiin degildir. Ciinkii
zaman serilerinin nerdeyse tamami bazi dalgalanmalar veya egilimler icerir. Bu durum

serinin duraganligini kaybetmesine sebep olur.

Duragan olmayan zaman serilerinde ise degerler belli bir ortalama etrafinda
dagilmaz ve varyans zamanla degisir. Ayrica serinin degerleri arasinda uzaklik arttikca
benzerligin azalacagindan bahsedilemez (Seviiktekin ve Nargelegekenler 2005). Zaman
serilerinin ¢ogunlugu duragan olmayan zaman serileridir. Bu nedenle tahmin yaparken
basarili sonuclar ortaya ¢ikarmak oldukca zordur. Tahminlerden basarili sonuglar ortaya
cikarabilmek i¢in duragan olmayan zaman serilerine farkli doniisiimler uygulayarak

seriler duragan hale getirilebilir.
2.3.1. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Zaman serisi verilerinde, otokorelasyon, ayni veri setinin zaman i¢inde farkli
noktalarda g6zlemleri arasindaki korelasyondur. Farkli zaman serisi modellerine duyulan
ihtiyag, kismen zaman serisi verilerinde bulunan otokorelasyondan kaynaklanmaktadir

(Eric, 2019).

Otokorelasyon katsayisi, zaman serilerinin farkli donemlerdeki gozlemleri
arasindaki iligkiyi gosterir. Zaman serilerinin en Onemli gostergesi katsayilardir.
Katsayilar; zaman serisi gozlemleri arasindaki bagimliligin derecesini ortaya cikarir.
Yiiksek otokorelasyon katsayisi zaman serisinin ge¢mis degerlere bagli oldugunu

gosterir, diisiik olmasi ise zaman seririnin rassal oldugunu gostermektedir. Teorik olarak,

k gecikmesinde otokorelasyon katsayisi (Kiran, 2015); P, = e olarak

Yo

hesaplanmaktadir. Denkleml 2.1°deki yk; k gecikmede kovaryansi ifade ederken, yo ise

varyansi ifade etmektedir. A¢ik sekilde ifade edilirse;

E[(Y,-u)(Yo—-u)] KOVE.Y,) 7 7

o ’ 2 i 2.1
JE[K —u) E(Y_, —u) 5.9 5+ g Vo (2.1)
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olmaktadir. k = 0 durumu gecikmenin 0 oldugunu gdstermektedir ve bu gecikmede

otokorelasyon katsayisi; p, = = = 1°dir. Uygulamada siirecin tamami degil, bir kism1

1
Yo
gbzlendigi i¢in tahmini degerler olan 6rnek otokorelasyon katsayilari hesaplanmaktadir.
Dolayisiyla p;, otokorelasyon katsayisinin bir tahmini olan pix’nin hesaplanabilmesi i¢in
oncelikle k gecikmede oOrneklem kovaryansinin yo asagidaki gibi elde edilmesi

gerekmektedir.

(Y -T)(Y_, -F
n (2.2)

~
¥

Buradan hareketle 5rnek otokorelasyon kats 2 :,_; seklinde hesaplanmaktadir.
2.3.2. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Regresyon analizlerinde bagimli degisken Y, X1 ve X gibi bagimsiz degiskenler
tizerine regres edildiginde 6rnek olarak X> nin kismi etkisinin diglanmasi yada sabit
tutulmasi durumunda Xi’in kismi etkisinin ne olacagi hususunda bir sonug
belirlenebilmektedir. Yy ’nin X ile regresyonundan kalintilar elde edilir ve X ile ilgili

kalintilarla korelasyonu bulunur.
Zaman serisi analizlerinde de benzer bir kavram bulunmaktadir.

Kismi otokorelasyon katsayilari; diger gecikmelerin etkisi sabit oldugunda Yt
degerleri ile herhangi bir k gecikme ile olusturulmus Yix’lar arasindaki bagimliligin
derecesini gosteren katsayilardir. Yy ile Yk arasindaki bu katsaymin diger tim

gecikmelerin etkisinin sabit tutularak elde edildigini not etmek gerekmektedir.

Kismi otokorelasyon katsayilarini otokorelasyon katsayilarindan asagidaki gibi

elde etmek mimk{ndr.

Pu=p
_ e 2.3
Py = [ PP )/[l -P ) ( )
ve ilave gecikmeler igin
0w =| B -3 B | [[1=-3 possp (2.4)

olmaktadir.
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2.3.3. Beyaz Gurultt Sureci

Ekonometri ve zaman serilerinde énemli olan duragan siireg tiirleri; "beyaz giiriiltii"
ad1 Verilen olasilik siireci. Bu siirecin 6zelligi, ortalamanin sifir olmasi, varyansin sabit
olmas1 ve otokorelasyonun olmamasidir. Yani. Bu tiir siirecler ayn1 zamanda bagimsiz,

6zdes ve normal dagilimlidir. Buna "Gauss beyaz giiriilti" siireci denir (Kiran, 2015);

Beyaz giiriilti modeli ¢ogu zaman serisi modelinin yap1 tasidir ve su sekilde

tamimlanir (Guerrier vd., 2019): W,%¢N(0,02)  Bu tanim su anlama gelir:

E[Wt|Qt]:0E[Wt|Qt]:O hepsi i(;in t

coV(Wi,Wi-n)=1n=062c0oV(W,Wi—h)=1n=062 hepsi igin t,h

Daha spesifik olarak, HEn+theN+gecikmeli degiskenler arasindaki zaman
farkidir. Bu nedenle, bu slrecte zamansal (veya seri) bir korelasyon yoktur ve
homoskedastiktir (yani sabit bir varyansa sahiptir). Daha fazla ayrintiya girersek, beyaz
giirtiltii iki tiir siirece ayrilabilir: zayif ve guclu . Stire¢ (W¢) (W) Bir olan zayif beyaz
gurulti varsa; E[W]=0E[W1t]=0 hepsi icini, var(Wi)=c2wvar(Wt)=cw? hepsi
icing, cov(W¢,Wi.n)=0cov(Wt,W-1)=0 hepsi igin t ve herkes i¢in H#0h£0.

Bununla birlikte, bagimsizlik kavrami, gucli bir beyaz giriltiiyii su sekilde

tamimlamak icin kullanilir: E[W{]= 0 ve var(Wi)=c?<covar(Wt)=c2<oo, hepsi icin ,
F(W¢)=F(Wt.h) i¢int, h (nerede F(Wt)F(Wt) marjinal dagilimini gosterir W),
Wt ve Wi herkes igin bagimsiz ¢ ve herkes i¢in h#0.
2.3.4. Duraganhgin Belirlenmesi

Bir zaman serisinin duraganligini incelemenin temelde ii¢ yolu vardir: Grafik

analizleri, korelogramlar (serisel korelasyon grafikleri) ve birim kok testleridir.
2.3.4.1. Grafik Analizleri

Duraganlig1 test etmenin en temel yontemi zaman serisi verilerinin zaman serisi
grafigini ¢izmektir. Genellikle, boyle bir enformel analiz, bir zaman serisinin duragan
olup olmadigina dair ilk ipuglarin1 sunabilir. Zaman serisi grafigi; artan veya azalan bir
egilim, mevsimsel veya donglisel degisim, degisen ortalama ve varyans gosteriyorsa,

verilerin duragan olmadig: soylenebilir (Gujarati ve Porter, 2003).
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Grafik Analizleri duraganligi tespit etmek i¢in kesinlikle gilivenilir degildir ve
genellikle verilere iliskin kesin iddialarda bulunmaktan ziyade ilk izlenim elde etmek i¢in

kullanilmaktadir.
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Sekil 2.5. Tirkiye’nin egitim harcamalar1 ve Gayri Safi Milli Hasila verilerine ait zaman serisi grafikleri
2.3.4.2. Korelogramlar

Zaman serilerinin duraganligini test etmenin bir bagka yolu da korelogramlar
cizmektir. Bir korelogram, zaman igerisinde degisen verilerdeki (diger bir deyisle zaman
serisi verilerindeki) serisel korelasyonu gdsteren bir grafiktir. Verilerin Otokorelasyon
Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF) grafiklerini bir panel
grafik seklinde sunar. Dolayisiyla, gesitli gecikmelerdeki otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilar1 sifir civarinda ise, zaman serilerinin muhtemelen duragan
oldugunu sdyleyebiliriz. Ancak gecikmelerdeki korelasyonlarin ve kismi1 korelasyonlarin
istatistiksel olarak anlamli olmalari serinin duragan olmadigini gostermektedir (Gujarati

ve Porter, 2003).
2.3.4.3. Birim Kok Testleri

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigin1 veya duragansa hangi mertebeden
duragan oldugunu belirlemek icin bir takim testler gelistirilmistir. Duraganligin
simnanmasinda genel olarak birim kok testleri kullanilmaktadir. Birim kok testi genel

olarak yi=pyt1+ € olarak ifade edilir.

Burada & hata terimi piir rassaldir. ve yt.1’  in katsayis1 p, 1” e esitse bu seri birim

kok iceriyor denir. Katsayinin bire esitligini sinayan test t testidir. Bu durumda duraganlik

testi i¢in hipotez testi asagidaki gibi gelistirilmistir (Gujarati ve Porter, 2009).
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Ho: p = 1 seri duragan degildir. Serinin birim kdkii vardir.

Ha: p < 1 seri duragandir. Serinin birim kokii yoktur. Hipotezlere iliskin test

istatistigi t :ps—;l ile hesaplanir.

Herhangi bir y; serisinin “t” istatistiginin hesaplanabilmesi i¢in zaman serisinin
duragan olmasi gerekmektedir. Duragan olmayan zaman seriler i¢in hesaplanan istatistigi
t dagilimma uymaz ve sapmali olur. Bu durumda Ho hipotezinin, “t” istatistiginin t
dagilimi ile test edilmesi gercekliligini yitirir. Yani (2.9)’da yer alan yi1 varligindan
dolay1 etkinlik kayb1 olur ve p asagi yonlii sapmali olur. Bu sebeplerden dolay1 standart
hata biiyiir ve hipotez testiyle yanlis karar verilir. Bu durumun dstesinden gelmek icin

cesitli birim kok testleri gelistirilmistir (Gujarati ve Porter, 2009).

Zaman serisi verilerinin duraganliginin tespitinde en fazla kullanilan testler:
Dickey-Fuller testi, Artirtlmig Dickey-Fuller (ADF) testi ve Phillips-Perron (PP) testi gibi
Istatistiksel testlerdir.

2.4, Zaman Serileri Analizleri

Zaman serisi analizi, belirli bir zaman diliminde toplanan bir dizi veri noktasini
analiz etmenin 6zel bir yontemidir. Zaman serisi analizinde, veri noktalarini aralikli veya
rastgele kaydetmek yerine, veri noktalar1 belirli bir siire boyunca tutarl araliklarla
kaydedilir. Ancak bu tiir bir analiz, yalnizca zaman iginde veri toplama eylemi degildir.
Zaman serisi verilerini diger verilerden ayiran sey, analizin degiskenlerin zaman i¢inde
nasil degistigini gosterebilmesidir. Diger bir deyisle, zaman ¢ok 6nemli bir degiskendir
cunkd verilerin veri noktalarinda nasil ayarlanacagini ve nihai sonucu gosterir. Ek bir
bilgi kaynagi ve veriler arasinda belirli bir bagimlilik siras1 saglar. Zaman serisi analizi,
tutarlilik ve giivenilirlik saglamak igin tipik olarak ¢ok sayida veri noktasi gerektirir.
Kapsamli bir veri seti, temsili bir 6rneklem biiyiikliigiine sahip olmay1 ve bu analizin
giiriiltiilii verileri kesebilmesini saglar. Ayrica, kesfedilen egilimlerin veya modellerin
aykir1 degerler olmamasini ve mevsimsel degisiklikleri hesaba katabilmesini saglar. Ek
olarak, zaman serisi verileri, gecmis verilere dayali olarak gelecekteki verileri tahmin

etmek i¢gin tahmin i¢in kullanilabilir (https://www.tableau.com/) .

Zaman serisi analizi yeni bir ¢alisma olmasa da teknoloji onu daha erisilebilir
kilmaktadir. Onlarca yildir, konunun temel teorisini ve pratigini 6greten Onerilen

metinlerin ¢ogu hazirdir. Ancak yontemin kendisi bundan daha da eskidir. Zaman serisi
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analizi binlerce yildir kullanilmaktadir ve eski gezegensel hareket ve navigasyonla
izlenebilir. Zaman serisi analizi, duragan olmayan veriler i¢in kullanilir, zaman iginde
stirekli dalgalanan veya zamandan etkilenen seylerde, 6rnegin; finans, perakende ve
ekonomi gibi sektorler, para birimi ve satislar her zaman degistigi icin zaman serisi analizi
siklikla kullanir. Borsa analizi, 6zellikle otomatik ticaret algoritmalari olmak {izere zaman
serisi analizine 1iyi bir Ornektir. Benzer sekilde, zaman serisi analizi de hava
degisikliklerini tahmin etmek ig¢in idealdir. Meteorologlarin yarinin hava durumu
raporundan gelecek yillardaki iklim degisikligine kadar her seyi tahmin etmelerine

yardimc1 olur. Calisan zaman serisi analizi 6rnekleri sunlari igerir:
— Hava durumu verileri
— Yagis ol¢timii
—  Sicaklik okuma
— Kalp atis hiz1 izleme (EKG)
— Beyin Izleme (EEG)
—  Ug aylik satiglar
— Hisse senedi fiyati
— Otomatik hisse senedi ticareti
— Sektor tahmini
— Faiz oram

Zaman serisi tahmini, tahmin yapmak ve stratejik kararlarin alinmasinda bilgi
saglamak icin zaman serisi verilerini analiz etmek icin istatistik ve modelleme kullanma
stirecidir.Her zaman kesin bir tahmin degildir ve tahminlerin olasiligi, 6zellikle zaman
serisi verilerinde yaygin olarak dalgalanan degiskenlerle ve kontrol disindaki faktorlerle
ugrasirken farkli bir bicimde degisebilir. Bununla birlikte, hangi sonuglarin ortaya ¢ikma
olasiligimin diger potansiyel sonuglara gore daha olas1 veya daha az oldugu hakkinda
Ongorl yiritilmesine yardimer olur. Cogu zaman, eldeki veriler ne kadar kapsamli
olursa, tahminler o kadar dogru olabilir. Tahmin ve "6ngori" genellikle ayn1 seyi ifade
etse de, dikkate deger bir ayrim vardir. Bazi endiistrilerde tahmin, zaman i¢inde belirli bir
gelecek noktasindaki verilere atifta bulunabilirken, 6ngori genel olarak gelecekteki

verilere atifta bulunur. Zaman serisi analizi, altta yatan nedenleri anlamak igin verileri
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anlamak i¢in modeller gelistirmeyi igerir. Analiz, gorilen sonuglarin arkasindaki
“neden”i agiklayabilir. Daha sonra tahmin, bu bilgiyle ne yapilacagina dair bir sonraki
adimi1 ve gelecekte ne olabilecegine dair tahmin edilebilir ongoriileri ortaya c¢ikarir.

(https://www.tableau.com/learn/articles/time-series-forecasting).
2.5. BOX-Jenkins Yontemi

Box-Jenkins modeli, belirli bir zaman serisinin girdisine dayali olarak veri araligini
tahmin etmek icin tasarlanmis matematiksel bir modeldir. Box-Jenkins modeli, tahmin
icin ¢ok sayida farkli zaman serisi verisini analiz edebilir. Yontemi, sonucu belirlemek
icin veri noktalar1 arasindaki farki kullanir. Bu yontem, modelin tahminler olusturmak
icin egilimleri belirlemek icin otoregresyon, hareketli ortalamalar ve mevsimsel

degisiklikleri kullanmasina izin verir.

Box-Jenkins Modeli iki matematik¢i olan George Box ve Gwilym Jenkins
tarafindan olusturulmustur. Yazarlar, 1970 yilinda yayinladiklari1 "Zaman Serisi Analizi:

Tahmin ve Kontrol" adl1 eserlerinde bu modeli ortaya koymuslardir.

Box-Jenkins Modelinin parametrelerinin tahminleri ¢ok karmasik olabilir. Bu
nedenle, diger zaman serisi regresyon modellerine benzer sekilde, en iyi sonuglar tipik
olarak programlanabilir yazilimlarin kullanilmasiyla elde edilebilmektedir. Box-Jenkins

Modeli ayrica genellikle 18 ay veya daha kisa siireli kisa vadeli tahminler i¢in uygundur.

Box-Jenkins modeli, tahmincilerin programlama tahmin yazilimi kullanirken
karsilasacaklar1 birka¢ zaman serisi analiz modelinden biri olabilir. Cogu durumda
yazilim, tahmin edilecek zaman serisi verilerine dayali olarak en uygun tahmin yontemini
otomatik olarak kullanacak sekilde programlanacaktir. Box-Jenkins'in ¢ogunlukla kararh

ve diisiik oynakliga sahip veri kiimeleri igin en iyi se¢cim oldugu belirtilmektedir.

Box-Jenkins'in zaman serisi modelleme yontemi, bir dizi yineleme yoluyla
gozlemlenen verilerden 6ngoriilebilir hareketlerin (veya kaliplarin) ¢ikarilmasini igerir.
Tek degiskenli Box-Jenkins yontemi tamamen bir tahmin aracidir; regresor tipi
degiskenler olmadigi i¢in higbir agiklama yapilmamistir. Box-Jenkins yaklasimi ii¢

asamal1 bir prosediirii takip eder (Aljandali, 2017):

Model tammmlama: Box-Jenkins (BJ) modelinin belirli bir kategorisi, ge¢mis

verilerin analizinden hesaplanan ¢esitli istatistikler kullanilarak tanimlanir.
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Model tahmini ve dogrulama: Bir kez tanimlandiktan sonra, "en iyi model",
uydurulan degerlerin gercek veriler tarafindan sergilenen modeli yakalamaya miimkiin

oldugunca yakin olacagi sekilde tahmin edilir.

Tahmin: Nihai model, zaman serisini tahmin etmek ve tahminle iliskili belirsizligi

6lemek icin kullanilan bir giiven aralig1 gelistirmek icin kullanilir.

Box-Jenkins modeli, verileri tahmin etmek i¢in {i¢ ilke kullanir: otoregresif, fark ve
hareketli ortalama. Bu tii¢ ilke p, d ve q olarak adlandirilir. Her ilke Box-Jenkins
analizinde kullanilir; birlikte ARIMA (p, d, q) olarak adlandirilirlar.

Otoregresif (p) siirec testi veri duraganligi. Kullanilan veriler sabitse, tahmin siireci
basitlestirilebilir. Kullanilan veriler duragan degilse, tlirevlenmesi gerekir (d). Veriler
Uzerinde bir hareketli ortalama uyum testi de gergeklestirilmistir (analiz siirecinin q
boliimiinde tamamlanmistir). Genellikle, verilerin ilk analizi parametreleri (p, d ve q)
ayarlar ve daha sonra bu parametreleri tahmin yapmak ve tahmine hazirlanmak igin

uygular (Scott, 2021).
2.5.1. ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)

Zaman serilerinin tahmini i¢in en iyi bilinen ve en basarili dogrusal istatistiksel
modellerden biri ARIMA modelidir. 1970'lerin basinda Box ve Jenkins tarafindan
Onerilmistir. Tam ad1 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelidir (Yuksel, 2015).
ARIMA, bir degiskenin gelecekteki degerini bulmak icin kendi ge¢mis degerlerini
kullanarak tahmin etmede kullanilan bir zaman serisi tahmin yaklagimidir

(Alabdulrazzaq, vd.,2021).

Zaman serisi verileri, duragan ve duragan olmayan veriler olmak tizere iki
kategoriye ayrilmaktadirlar. Duragan olan zaman serisi verisinin zamana gore kaliplari
yoktur, oysa duragan olmayan zaman serisi verisinin mevsimsellik olarak da bilinen
kaliplar1 vardir. Bu nedenden dolayi, duragan olmayan verilerin ortalamasi ve varyansi
zaman i¢inde sabit degildir. Duragan olmayan zaman serileri verilerini, iki ardisik gézlem
arasindaki farklar1 hesaplanarak duragan hale getirilmektedir. Bu teknige fark alma islemi
denmektedir. Fark alma islemi zaman serisi diizeyindeki degisiklikleri ortadan kaldirarak
trendleri ve mevsimselligi ortadan kaldirmakta daha sonra elde ettigi verileri tahmin igin

kullanmaktadir (Kumar, vd., 2021).
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Duraganlagtirma islemi i¢in serilerin farki alinir. Literatiirdeki c¢aligmalarda

serilerin en ¢ok iki kez farkinin alindigina rastlanilmistir.

Esitlik 2.1°de ARIMA (p,d,q) modelinin genel ifadesi verilmektedir; (1-¢L-$L2-

~PpLP)AYYt=8+ei+oei-1+...+oget-g

ARIMA zaman serisi verilerine dayali istatistiksel modeller gelistirmeden 6nce bir

takim hipotezler uygulanmaktadir. Bunlarin baslicalar1 (Hasmida 2009):

1. Verilerin zamana gore duraganliginin olmasi,

2. Verilerin normal dagiliminin olmasi,

3. Veriler i¢inde herhangi bir anormallik veya aykirilik olmamasi,

4. Verilerin herhangi bir eksikliginin olmamasi

Sekil 2.6’da ARIMA zaman serisi modelinin 4 temel asamali igleyisi gdsterilmistir.

I
1. Modelin Belirlemesi

‘ 2. Parametrelerin Tahmin edilmesi \
‘ 3. Teshis ve Denetim yvapilmasi \

g P— Ha}n

Ev. et

2

T

4. Ongiriiniin (Tahminin) yapilmasa

—

Sekil 2.6. ARIMA modeli temel isleyisi (Lee and Ko 2011; Muhammad 2012; Kohvakka 2017)
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2.5.1.1. Model Belirleme

ARIMA modellerinin en 6nemli varsayimlarindan biri elde edilen gézlemlerin esit
zaman araliklarinda kesikli ve duragan verilerden olusmasidir. Seride duraganlik yok ise
seri duragan hale getirilmektedir. Seriler duraganlastirilarak periyodik dalgalanmalarin
Onlne gecilmesini saglamaktadir (Bircan ve Karag6z 2003). Bu modellerdeki temel amag
en az sayida parametre iceren en uygun modellerin elde edilmesidir (Temur and Yildiz
2021). Uygun olan ARIMA zaman serisi modelinin belirlenmesinde duraganlik
durumunda fark alma islemi ve AR ve MA gecikmelerinin tespitini yapmak yani (p, d, q)
degerlerini belirlemek gerekmektedir (Onen 2020).

Bir zaman serisinin oto-korelasyon (ACF), ters korelasyon (IACF) ve kismi
korelasyon (PACF) gozlemleri incelenerek zaman serilerinin duraganlik durumu
incelenmektedir (SAS 2014). Bir ARIMA modeli, ARIMA (p, d, q) olarak tanimlanmakta
her bir model degiskeni asagidaki gibi ifade edilmektedir (Temur, vd., 2019).

p: Otoregresif model derecesi (AR)
d: Fark derecesi
g: Hareketli ortalama modelinin derecesi (MA)

AR modeli zaman serisi i¢indeki serinin son degerinin kendinden 6nceki gegmis
zaman verilerine bagimhi oldugunu ifade etmektedir (Attanayake and Perera 2021).
Basitge bir AR modeli denklemi asagida formiil’de verilmistir (Celik 2013).

yt = a0 + aly 1 + & verilen model denklemi birinci dereceden AR(1) modeli

olarak tanimlanmakta ve Markov sireci olarak ta bilinmektedir (Akgul, 2003).
yt : Degiskeninin bugiinkii degerini,
ao: Sabit say1yi,
aty 1 © al Gecikme degerleriyle bir donem 6nceki y:«1 var olan degerlerinin

carpilmasiyla elde edilen degerleri ve ¢: Ongoriilemeyen hata (beyaz giiriiltii) degerini

gOstermektedir.

Bu modelin genisletilmesinin otomatik regresyon AR(p) olarak ifade edilmesi
asagidaki gibi yazilabilir (Akgiil, 2003; SAS 2014);

yt= a0+ alty 1+ a2ye=2+. . = *apy tp + &t
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yt =t zamaninda ongoriisli yapilacak veri,

y (t-p) - farkli gecikme y t-1 =t zamanindan bir 6nce olugmus veriler,
donemlerindeki degisken y t-2 =t zamanindan iki 6nce olusmus veriler,
degerini gostermektedir. y t-3 =t zamanindan ii¢ 6nce olusmus veriler,
ao, at, =+ . = . . . ap> AR modeli katsayilari,

et >Hata degerlerinin toplamini gostermektedir (Uzundumlu , vd.,2019).

ARIMA zaman serisi modelinin verilerinin islenmesine baslanmadan 6nce zaman
serileri verilerini Microsoft Excel programinda bir siitun iginde t, t1, t2 ve t3 serileri
verilerini t baz alinarak ii¢ donemlik gecikme verileri aktarilarak analizlere tabii

tutulmaktadirlar.

Denklem 216°da p=1 diger ifadesiyle AR (1) 1’ci derece otoregresif modeller ve
p=2 diger ifadesiyle AR (2)’de 2’nci derece otoregresif modeller olarak adlandirilirlar.
AR (p) diger ifadeyle p'ninci dereceden otoregresif serilerin oto ortak varyanslari

fonksiyonunu asagida verilmistir (Yesilyayla 2013; Mech 2017);
yh= 60+ 0 1yr-1 + 602 yh-2 + ~ +0py h—p + etve h >0 (2.5)

AR (p) yani p'ninci dereceden otoregresif serilerin otokorelasyon fonksiyonunu
asagida verilmistir (Yesilyayla, 2013; Mech, 2017);

ph= 60+ 6 1ph-1 + 6 2ph-2 + = +6 pph—p + erve h >0 (2.6)

ARIMA modelinde model tespiti i¢in ACF ve PACF yapilari incelenerek anlamli
katsayilara sahip olmayan seriler duragan olmadigi tespit edilmektedir. Uygun gecikme
sayilar ile serilerin duragan hale getirilmesi gerekmektedir (Kasap ve Giiney 2010).
ARIMA (p, d, q) stirecinin teorik PACF'si genellikle ilk p gecikmelerinde sifirdan farklh
PACEF gosterir, geri kalan gecikmeler ise sifir PACF'ye sahiptir. Teorik ACF i¢inse ilk q
gecikmeleri sifirdan farkli ACF bildirirken, geri kalan gecikmeler sifir ACF'ye sahiptir.

Boylelikle, q ve p degerlerini, sirastyla ACF ve PACF simirlarinin diginda kalan
katsayilar olan %5 seviyesindeki anlamli gecikmelerin toplam siklig1 (frekansi) ile
belirleyebiliriz (Gujarati, 2011). P, d ve q degerleri yanlis segilirse, tiiretilen modeller

yetersiz olur ve bu nedenle 6ngorii i¢in kullanilamaz.

26



Tablo 3.1. ACF ve PACF nin teorik davranislar1 (Seviiktekin ve Cinar, 2017)

Model Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
Fonksiyonu
AR(p) Ustel/geometrik olarak azalir q -gecikmeden sonra kesilir
MA(q) p-gecikmeden sonra Kesilir Ustel/geometrik olarak azalir
ARMA(p, q) Ustel/geometrik olarak azalir Ustel/geometrik olarak azalir

ARIMA modelinin saglikli sonug¢ verebilmesi icin Oncelikle veri setinin
duraganligini test etmek icin Augmented Dickey-Fuller ve Phillips-Pheron birim kok
testleri yapilmaktadir. Test sonuglarina gore veri setinin birim kok icerdigi, dolayisiyla
duragan olmadig1 zamanlarda verilerden birinci, ikinci veya ¢unct dereceden verilerin
farklar1 alinarak veriler duragan yapilabilmektedir (Cangelik, 2021). Bu testin

aciklanmasi i¢in uygulanan modelin denklemi asagida verildigi gibi oldugu varsayilirsa;
yt=py -1+ ut
u ¢ = rastgele hata terimi.
Modelin esitliginin her iki tarafindan y ¢-1 ¢ikarilmasindan,
ye—ye1=(p-1)yei+tue
(p — 1) =y olusmak iizere formiil asagida verildigi gibidir.
Aye=yy1+ue
Ho:p=1lveHi1:p<1
(p—1)=0veyay =0 oldugu durumda y: serisi bir birim kokii icerdigi

anlagilmaktadir. Ancak |p| < 1 oldugu durumlarda serinin duraganligi
anlasilmaktadir. Bu denklemde mutlak olarak hesaplanmis “t” degerinin, mutlak olarak
hesaplanmasi1 Dickey-Fuller veya McKinnon Dickey-Fuller kritik degerlerinden kiigiik
olmasi durumunda H o: p = 1 fonksiyonu reddedilmektedir ve H 1 p < 1 fonksiyonu kabul
edilmesiyle serinin birim kdki olmadiginin ve bu sebeple serinin duragan oldugu ortaya
¢ikmaktadir (Hanedar, vd. 2006).

Ayrica Anderson (2003)’te ayni1 durumlari asagida verilen denklemlerle
aciklamistir. H o p = 1, durumu i¢in duragan degildir; yt = a1+ T + &t sabit egilimde,
T bir zaman egiliminde yt=a2+pyt-1  + € crastgele yiiriiyiis, T bir zaman egiliminde
denklem duragan degillerdir. Denklem de sabit bir artig ve sonraki denklem’de ise serinin

rastlantisal sekilde bir 6nceki konumuna donmedigi anlamina gelmekte ve rastlantisal bir
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sekilde dolanmaktadir. Bu durumun rastgele yiirliylis modeli olarak tanimlandigi
bilinmektedir. H 0: p <1, durumu duragandir; y t=a 1+ BT +pyt-1  + & tdegiskenin
bir egilimi, t bir zaman egiliminde, duraganligin testi i¢in otokorelasyonun olup
olmadiginin belirlenmesini saglayan testlerden biriside Durbin-Watson Testi’dir.
Modelde olas1 otokorelasyon problemini inceleyen Durbin-Watson istatistiginin de 2

civarinda olmasi hata terimleri arasindaki korelasyonun diisiik oldugunu gostermektedir
(Cancelik, 2021).

Ho:p=0veH.: p#

CX(u,—uy)’ (2.7)
I

i

d

d= 2(1-
Eger Durbin-Watson Testi (d)=2"ise duraganligin oldugunu gostermektedir.

Ayrica,

E (Yt) = p (biitiin t’ler i¢in)

Var (Yt) = E (Yt-p) 2=c2 (biitlin t’ler i¢in)

Cov (Yt, Ytk )= Yk sabit (biitiin t’ler i¢in tiim k # 0 i¢in)

Bir serinin yukaridaki 3 sart1 saglayarak yani serilerin veri ortalamasi, varyansi ve

otovaryansi sabit kalmasi ile seri duragan olabilmektedir (Cangelik, 2021).

Tirend ve Fark Duragan Siire¢ serileri duraganlastirma ydntemleri olup seriyi
trendden arindirmak igin, trend modele eklenmekte ve modele EKK uygulanmaktadir.
Burada artiklar trendden arindirilmis olmaktadir. Fark Duragan Siiregte ise bu serinin
farki alinarak seri duraganlagtirilmaktadir (Ugurlu 2019). Duraganlik testinin ilk
asamasinda EKK yontemi uygulanarak hata teriminin tahmini yapilmakta ve ikinci
asamada da bu hata terimleri ¢ekilip verilerde birim kok arastirmasi yapilabilmektedir
(Ata ve Yucel 2003).

Zaman serilerinde gecikmeli bulunan hata terimi son bulunan hata terimine etki
edebiliyorsa burada MA Modelleri dikkate alinmalidir (Yesilyayla, 2013). Bu modeller
zaman serisinin belirli bir donemindeki gozlem ve hata teriminin belirli sayida ge¢mis
donem hata terimleri ile olan dogrusal iliskisi olarak ifade edilmektedir. MA modelleri
gecmis donemlerdeki hata terimleri sayilarina gore bir, iki, li¢lincii hatta genelde q’nuncu

dereceden MA modelleri olarak isimlendirilmektedirler (Karakas, 2019).
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Basit bir MA (q) model; y t= et— 0 -1 verilen denklem birinci dereceden MA(1)

modelini tanimlamakta olup formiiliin degiskenleri su sekilde ifade edilmektedir (Kaya,
2019).

yt . Buglnku verileri,

et Bugunk( dénemin hata terimlerini,

et—1: Bir dnceki dénemin hata terimlerini ve
6: Bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir.

MA (q) modelinin yt ortalamasi sifir, h > q i¢in y(q)> 0 ve yx(Oto ortak Varyans
fonksiyonu) duragan oldugunda q’nuncu seviyede hareketli ortalama serisinin denklemi
asagida verilmistir (Celik, 2013; Yesilyayla, 2013).

yet=pM +tet—01et1—026¢2—. . . . =0 qge tq
Buradaki ez, W N (0, o2) denkleminde verilen beyaz glrilti serileridir.
MA (1) ve MA (2) asagidaki sekildeki gibi ifade edilirler (Akgiil 2003).
MAQ)y t= U + et— 0 1€ 1

MAR)y t= U + et— 0 1€ =1 — 0 2¢ t=2

Zaman serisinin duragan olmasi durumunda ekstra bir igleme tabi tutulmadan
ARMA (p, q) modelinin uygulanmasina gecilmektedir. Ancak serinin duragan olmamasi
durumunda seri duraganlagtirilmak igin geciktirme islemi yapilmasiyla seri
duraganlastirilmaktadir (Yesilyayla 2013). Geciktirme islemleri serinin duragan
olabilmesi igin iglem siirdiiriilmeye devam ettirilir (Uzundumlu, vd., 2018). Zaman

serilerinde 2 y1l i¢in uygulanabilen geciktirme denklemi agagida verilmektedir.

Yt denkleminde AR”, “I” ve “MA”, burada “AR” otoregresif anlamia gelir, “I”
fark anlamma gelir ve “MA” Hareketli ortalamaya esittir (Yang ve digerleri, 2021).
ARMA modeli igin uygulanacak denklem asagida verilmistir.

yt=aotalyt1+ - - t+tapytptet—alet-1—a2Et-2—........~AqEtyq

ARMA modeli duragan olmasi durumunda ARIMA modeline doniismektedir (Celik
2013). yt(ao+ ary t-1+ - +apy t-p) * (1 —B)a+et— 0 1et-1— O 26t2—.. 0 qetq
Ayrica Kadilar (2009) ARIMA modelinin denklemini (2.14)’da ki gibi ifade etmektedir.
l1-alBl-a?2B2....—aPBP)*(1-B)dyt=(1-61B1 -6 2B2— .. —0gqBq)c t
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(1 — B) a terimini d’ninci dereceden fark alma igslemi oldugu, (1 — B) 4 y ¢ ifadesi
ise d=1i¢in B y ¢t = y t-1 seklinde yazilabilmektedir. Ayrica d=2 igin B 2y ¢ = yt-2 veya
B 1y t-1=y t-2 seklinde yazilabilmektedirler.

p=0, d=1 ve ¢= 1 olmas1 durumundaki modeli ARIMA (0, 1, 1) yani (1 — B) d¢=1y
t=(1—6B)etolduguiciny t—Byt=et—6OBetiseyt—yt-1=€t—Et-1VeEy t=Yy t-1

+et—0Ost-1ve-1<6<1

p=1, g=0 ve d=1 olmasi durumundaki modeli ARIMA (1, 1, 0) yani 1 — a1B1 * (1
—B) d¢=1y t= £ toldugu i¢in (1 — B) d=1y t = y t— Byt 'ye esit olmaktadirlar. Islemin biraz
daha agilmasiyla (1 — B) 1y t= y t — y t-1 esitligini olusturmaktadir. (1 —a1B1) * (y t—y
t-1)= € tagihminin yapilmast y t —y t-1+(—a1B 1) yt+(@1B 1) yt1=€tVeyt—y t-1
tail(-yeitye2)=etyt=yti1—ai(-yeitye2)+tecveyayc=yei1+ai(y -1—
y t-2) + € tolmaktadir.

p=1, g= 1 ve d= 1 olmas1 durumundaki modeli ARIMA (1, 1, 1) yani 1 —a 1B 1 *

(1=B)d=1y ¢t=(1—6B) e toldugu i¢in (1 — B) a=1y t= y t— Byt 'ye esit olmakta,
islemin agilimiile (1 —B) 1y t=y t— y t--10olmaktadir. (L —a 1B 1) * (yt—y t-1)= €t —
Oet-10lmaktaveyt—ye-1+(—a1B1)yt+t(a1B1)yt1=€t— Oe -1

yie—yt1+ai(-y -1+ yt-2) =€ t — O¢ t-1 esitligini saglamakta ve

ye=yt1—ai(-yt-1+yt-2) +e t— fe t-1veya

yt=yei1t+tal(ye1—ye2) tee — B¢ t-1 olmaktadir.

2.5.1.2. Parametrelerin Tahmin edilmesi

Model belirleme islemi tamamlaninca modelin parametre tahminleri yapilmaktadir.
Model tahmin yontemleri klasik (EKK ve En Cok Olabilirlik) ve saglamci tahmin
yontemleri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Dénmez 2014). AR modeli parametre
tahmininde, EKK, MA modeli igin en c¢ok olabilirlik veya EKK ydntemi ve ARMA

modeli icinse dogrusal olmayan optimizasyon yontemi parametre tahmininde
kullanilmaktadir (Griffiths 1993; Erdogan 2006).

Bu ¢alismada EKK yontemi kullanilarak segenekler icerisinden en uygun parametre
tahminleri yapmak arzulanmistir. Model i¢in kullanilmis parametrelerden modelin
onemini agiklayan ve kimi verilerin model i¢in gerekliligini belirleyen “t” istatistik

degeridir (SAS, 2014). En iyi model i¢in degerleri igin genelde en kiigiik olan AIC ve
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BIC degerlerine bakilmakta olup karsilastirilan modellerde en kiiciik AIC degeri tercih
edilerek model secilmelidir. Ancak bilimsel ¢alismalarda BIC modelinin AIC modelinde
nazaran daha ¢ok kullanildigi bunun nedenlerinden biri AIC modelinin sahip oldugu
biiyiikk sayilar nedeniyle biiyiik hesaplamalar gerektirmesidir (Ekmekci 2016). Bu
calismada AIC, BIC, DW, HQC, MAE, MAPE, SSE, RMSE, SBC, MSE ve R2
sonuglarina goére en uygun modeller belirlenmistir. Genelde DW’m 2,00’a ve
R2’degerininde 1,00’e yakin olmasi istenmekte AIC, BIC, HQC, MAE, MAPE, SSE,
RMSE, SBC ve MSE’de ise en kiiciik degerler en iyi modeli olusturmaktadir. Bu 11

kriterin en fazlasini saglayan model en uygun model olarak kabul edilmistir.

AIC hesaplamasi i¢in kullanilan fonksiyon asagida verilmektedir (Aho ve digerleri
2014). AIC=nInce?2+ 2P denklemde, P model igin parametrelerin sayis1 oldugu, P=
p+q+1 islemiyle elde ederler. n gozlenen veri sayisin ve ¢ e 2 minimum kalinti-varyans
kriterleridir (Ucal, 2006; Aho, vd., 2014). BIC hesaplanmasi igin gerekli fonksiyon
asagida verilmektedir (Aho, vd., 2014). BIC (SIC)=nIn ¢ e2+PIn

2.5.1.3. Teshis ve Denetim Yapilmasi

Elde edilen parametrelerle gec¢ici modelin en uygun model oldugu uygunluk testleri
ile belirlenmektedir. Ilk basta tahmin hatalar1 serisi olusturulmakta ve sonra bu hata
serileri icin otokorelasyon katsayilar1 hesaplanmaktadir. Eger tahminlerin hatalar
otokorelasyon katsayilarinin seyri standart hata limitleri ile karsilastirilarak fazla bir fark
olmadig1 anlasilirsa gecici model nihai en uygun model olduguna karar verilmektedir.
Eger fark bliyuk ise gegici model en uygun model olmayip siireg bir 6nceki adima giderek
yeniden model belirlenmektedir (Duru, 2007).

Ayrica modelin yeterliliginin uyumuna ve kalinti analiz verilerine de

bakilabilmektedir.

Box-Pierce tarafindan gelistirilen Q istatistigi ile Otokorelasyon katsayilarini
bireysel incelemektense belirli sayidaki hatalarin otokorelasyonunu bir arada toplu

incelemek modelin uygun olup olmadigini daha agik ortaya koyabilmektedir.

Q=n Xrk2Kk=1a vek=123.... (2.8)

rlzc: orneklem tahmin hatalarinin, ¢esitli gecikmelerdeki otokorelasyon katsayisini,

N : Orneklem hacmini,
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d : Fark alma derecesini,
n: N-d’yi ve
K : hesaplanan otokorelasyon sayilarini gostermektedir.

Q istatistiki yaklasik olarak X? dagilimmi gostermekte ve serbestliklerinin
derecelerini mevsimsel olmayan modellerde (K - p - q) olarak verilmektedir. Bu testler
sonucunda hatalarin otokorelasyon katsayilarinin sifirdan farkli olup olmadigina yani
hatalar serilerinin rassal seriler olup olmadiklarina karar vererek, modellerin uygunlugu
test edilmektedir. Hesaplanan Q degeri (K- p - q) serbestlik derecelerinde ve verilen
anlam seviyelerindeki X2 tablo degerinden kiiciikse hatalar serilerin rassal oldugunu ve

modelin uygun oldugunu gostermektedir (Duru, 2007).
2.5.1.4. Ongori (Tahmin)

En uygun ARIMA modeline karar verdikten sonra zaman serisi analizlerinin en
temel ikinci amac1 olan gelecek degerlere iliskin dngoriileri elde edilebilir. Ozetle, zaman
serilerinin  gelecekteki degerleri Ongoriilebilir ve Ongdriilerin  giiven araliklart
olusturulabilir. ARIMA modellemesinin popiilerliginin arkasindaki nedenlerden biri
ongorideki basarisidir. Birgok durumda, bu teknikle elde edilen 6ngériiler, 6zellikle de
kisa vadeli ongoriiler, geleneksel ekonometrik modellemeden elde edilenlere nazaran

daha guvenilirdir (Gujarati ve Porter, 2003).

Uygunluk testleri ile uygunlugu saglanan p ve q degerleri modelde kullanilarak en
uygun model belirlenmis olmaktadir. En uygun model igin yazilan p ve q degerleriyle
sabit ortalama ve varyansa sahip olan tahmin modeli olusturulmaktadir. Tahmin yapmada
belli donemlerdeki gézlenmis degerlerle veya gozlenecek degerlerin gercek degerlere

yakin 6ngoruleme yapilmasi amaglanmaktadir (Erdogan, 2006).
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3. UYGULAMA

3.1. Genel Bilgi

Bu caligmada ARIMA modeli kullanilarak10 farkli tilkeye yonelik COVID-19 aktif
vaka oranlar1 tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bunun igin literatlir kisminda belirtilen 4
asamali bir siire¢ takip edilmistir. ilk asamada model belirlenmis, ikinci asamada
parametreler tahmin edilmistir. Ugiincii asamada teshis ve denetim yapilarak son asamada

Ongorii tahmin ¢alismasi gergeklestirilmistir.

31 Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde ilk tespit edildiginden bu yana, bu patojen
hizla yayildi ve Mart 2020 itibariyle 300.000'den fazla 6liimle diinya ¢apinda 4 milyondan
fazla insan1 enfekte etti. Bu viriis, 2.5 ila 3.5 arasinda tahmin edilen bir temel iireme sayis1
(RO) ile oldukga bulasicidir (Gan, et al., 2020). Bu hastalik, eslik eden hastaliklar1 %2 ile
%18 arasinda degisen yash niifus arasinda ozellikle yiliksek Olim oranlarina sahiptir
(Onder, et al, 2020). COVID-19 i¢in 6zel bir tedavi, tedavi veya as1 bulunmadigindan,
diinya ¢apinda saglik sistemlerinin bu pandemiyi yonetmek i¢in karsilastigi zorluklar ¢ok
biiyiik. Salgin yonetimi ve kaynak planlamasi agisindan saglik sistemlerinin hazirlikli
olmasi i¢gin COVID-19 durum egilimlerinin dogru tahmin edilmesi esastir. Bulasici
hastaliklarin matematiksel ve istatistiksel modellemesi, otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA) ve otoregresif mevsimsel hareketli ortalama (SARIMA) gibi saglik
modellerinin bulasici hastalik egilimlerinin istatistiksel modellemesi ve tahmini igin
biiyiikk Olgekte yapilmasini saglayacak giiclii araglardir (Allard, 1998). ARIMA
modelleri, akut enfeksiyon hastaliklarinin kisa vadeli etkilerine yonelik arastirmalara
uygun olduklart ve birgok yola uymaya uygun esnek bir model sinift oldugu icin bu
baglamda tercih edilmektedir ve literatiirde iyi bir sekilde belgelenmistir (Allard, 1998;
Imail and Hashizume, 2015). Ayrica mevcut durumda, ARIMA modelleri, veri
noktalarinin bir yildan daha kisa bir silireyi kapsamasi ve herhangi bir mevsimsel
degisimin etkisini ortadan kaldirmasi nedeniyle SARIMA muadillerine gore tercih
edilmektedir. ARIMA modelleri, COVID-19 salginlarindaki egilimleri tahmin etmek igin
Italya, Brezilya, Cin, Iran, Tayland ve Giiney Kore'deki ¢esitli ¢alismalarda kullanilmistir
(Sing, et al, 2020).

3.2. Veri Seti

Calismada ARIMA modeli; 3 Ocak 2020 ile 7 Aralik 2021 tarihleri arasinda giinliik
olarak teyit edilmis yeni COVID-19 vakalarini1 tahmin etmek i¢in kullanilmstir.
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Calismaya 10 iilke dahil edilmistir. Bu iilkeler; Turkiye, Brezilya, Rusya,
Avustralya, Iran, Amerika, Cin, Fransa, Almanya ve Suudi Arabistan. Veriler Diinya

Saglik Orgiitii’niin resmi web sitesinden elde edilmistir (https://covid19.who.int/).

ARIMA modelleri, gbzlemlenen zaman serisi verilerinin Gzerine uygulanmistir.
ARIMA modelini dogrulamak ve modelin uygunlugunu ve tahminlerin dogrulugunu
belirlemek i¢in egitim testi ¢ercevesi kullanilmistir. Bu ¢ergevede, tahmin dogrulugunun
giivenilir oldugunu ve ARIMA modelinin genel 6zelliklerinin asagidaki gibi oldugunu
bulunmustur: (p, d, q) burada p, otoregresif bilesenin (AR) sirasini temsil eder, d farkin
derecesidir. . Orijinal zaman serisinde d, orijinal zaman serisindeki farkin derecesidir ve

q, hareketli ortalama bileseninin sirasidir.

Hareketli ortalama bileseninin (MA) sirasi. Uygun bir ARIMA modelinin
belirlenmesi {i¢ asamay1 iceriyordu - model tanimlama, parametre tahmini ve model

dogrulama.

Kararlilig1 dogrulamak ve p, d ve q parametrelerinin kosullari i¢in spesifikasyonlar
saglamak icin orijinal zaman serisi verilerinden otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) g¢izimleri alinmistir. Parametre tahmini
adiminda, ARIMA modelinin AR ve MA bilesenlerine karsilik gelen bilinmeyen
katsayilar ¢ok degiskenli regresyon analizi ile tahmin edilmistir. Yukaridaki prosediirler
ARIMA modelleme metodolojisinde standarttir ve tiim adimlar1 gergeklestirmek icin

SPSS 24.0 istatistiksel yazilimi kullanilmigtir.

Gunliik COVID-19 vakalarinin, varyans tahmini ve normallik testi ile belirlendigi
Uzere yuksek derecede bir varyans (giiriiltii) ve carpiklik sergiledigi bulunmustur. Giirtilti
bilesenini kaldirmak i¢in, verilerin daha yumusak MA noktas1 kullanilarak hareketli bir
pencere lizerinden ortalamasi alinmistir. Tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in dikkate
alian ortak degiskenler (1) yeni COVID-19 vakalari, (2) kiimiilatif vakalar ve (3) yeni

olumler (4) kimulatif 6limler arasindan segilmistir.
3.3. Bulgular

COVID-19 salgmu ile ilgili arastirma verileri, 10 tilkenin 1/4/2020 ile 7/12/2021
arasindaki zaman serilerinden olusmustur. Diinya Saglik Orgiitii’niin resmi web

sitesinden ulasilan veriler, SPSS 24.0 istatistik programu ile analiz edilmistir.
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Jenkins Box metodolojisinin ilk asamasi olan veri toplama siirecinden sonra, veri
serisinin davranigini tespit etmek i¢in 1/4/2020 ile 7/12/2021 tarihleri arasinda iilke grubu

icin COVID-19 salgin1 veri serisinin ¢izimine gecilmistir.
3.3.1. iran icin Model Belirleme ve Tahmin

Modelin siralamasini daha kesin olarak belirlemek i¢in dort 6zellik modeli kontrol
edilmis ve farklilagtirma kriterlerine gore en iyisi secilmistir: MAPE, RMSE, R - kare, R
_ duragan kare, BIC, MAE. Degerleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Zaman serileri igin gesitli Box-Jenkins modelleri

MODELER ARIMA R_ R - RMSE MAPE MAE BIC
stationary  squared
squared
1 (2,1,2) 0,362 0,976 1407,83 8,216 765,45 14,55
2 (1,2,2) 0,219 1,000 1481,71 0,42 804,023 14,63
3 Wintes. 0,570 0,970 25,263 10,863 18,382 6,49
4 (0,2,6) 0,311 1,000 25,919 0,069 18,207 6,52

Farklilastirma kriterlerinin sonuglar1 ve se¢ilen modellerin parametrelerinin 6nemi
sayesinde, Jenkins Box modellerinden en iyi modelin ARIMA (0.2.6) modeli oldugu
sonucuna varilabilir, ¢linkii bu model i¢in standart degerler, modeller arasinda en az olasi

olanlardir.

Tablo 3.2. Olagan modelin parametreleri

Estimate SE t sig
0,508 0,035 14,560 0,00
-0,111 0,035 -3,173 0,002
-0,101 0,038 -2,663 0,008
0,894 0,035 25,877 0,000
0,689 0,059 11,630 0,000

Ve p degerinin degerine dayali t-testi yoluyla, p degerinin degeri (0.05)'ten kiigiik

oldugu i¢in (0.2.6) formunun anlamli oldugu fark edilmektedir.
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Tahmin edilen modelin artiklarinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlart ¢ikarilip ¢izilmistir. Boylece Sekil 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4'ten otokorelasyon
katsayilarinin ve kismi otokorelasyon degerlerinin degerlerinin oldugu sonucuna
varilmaktadir. Onerilen modeldeki artiklarin otokorelasyonu giiven sinirlar1 igindedir
(%95).Bu, artik serisinin rastgele degiskenleri temsil ettigi anlamima gelmekte, bu da

tahmin edilen modelin iyi, verimli bir tahmin i¢in uygun oldugunu goéstermektedir.
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Sekil 3.1. Otokorelasyon islevi (ACF)

Residual PACF
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Sekil 3.2. Kismi otokorelasyon (PACF)

Sekil 3.1. ve 3.2 araciligiyla, verilerin genel bir egilim aldigi i¢in ortalama olarak
zaman serisinin kararsizligl ile dalgalandigini fark ettik ve daha fazla dogruluk i¢in

strastyla otokorelasyon fonksiyonunu (ACF) ve kismi otokorelasyonu (PACF) ¢izilmistir.
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Sekil 3.3. Otokorelasyon katsayilar

Sekil 3.3’te goriildiigli ilizere otokorelasyon katsayilarinin (ACF) {istel olarak
azalmaya bagladigini ve anlamhilik diizeyinde giiven sinirlarinin digina  ¢iktigi

goriilmiistiir (%95).
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Residual PACF
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Sekil 3.4. Kismi otokorelasyon katsayilari

Kismi otokorelasyon katsayilarinin (PACF) davranisi hakkinda Sekil (3.4)'ten
ayrica yer degistirmenin (12) kismi otokorelasyon katsayilari i¢in gliven sinirlarinin

disinda oldugunu ve bu durumun zincirde kararlilik eksikligini gosterdigini not ediyoruz.

Serinin ortalamadaki kararsizligindan kurtulmak i¢in farklarini aliyoruz ve eger
birinci ve ikinci fark alindiktan sonra duraganlik saglaniyorsa ortaya ¢ikan serinin resimli
hali asagidaki sekildeki gibi oluyor (3.4 ) (3.3) Serinin duragan hale geldigi goriiliiyorsa,
otokorelasyon fonksiyonu ve ceza otokorelasyonu ¢izildi ve katsayilarinin giiven sinirlari
(£0.2) iginde oldugu farklar alindiktan sonra %95 giiven diizeyi ile yani veriler Sekil 3.3
ve 3.4'teki gibi sabittir.
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Modeli tani testleri analiz ettikten sonra, COVID-19 salgini serisinin tahmin
degerlerini temsil eden Sekil 3.5’teki modeli tahmin icin kullanmak mumkun hale

gelmektedir.
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Sekil 3.5. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Kirmizi rengin serinin orijinal degerlerini, mavi renklerin ise giiven diizeyi (%95)
ile ongoriilen degerleri gosterdigi ve Corona salgini katsayilarinin pozitif degerler aldigi
Sekil (5)'ten fark edilmektedir. 12/08/2021 ile (12/2021/29) arasindaki tahmin déneminin
uzunlugu i¢in Genel olarak, bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri
arasindaki fark yakindi, bu da dogrulugu gosterir. tahminin. Asagidaki tabloda Corona
salgini, Gist limit ve alt limit gézlemlerinin tahmin degerleri gosterilmektedir. Bu tahmin
degerleri aylar arasindaki degiskenlerin yer aldigi ARIMA (0,2,6) modeli kullanilarak
elde edilmistir (Tablo 3.3).



Tablo 3.3. COVID-19 salgini1 gézlemlerinin tahmin degerlerinin, Ust ve alt limitleri

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 130363 130414 130313
89 Mon 130435 130525 130344
89 Tue 130435 130639 130369
89 Wed 130565 130749 130381
89 Thu 130623 130864 130383
89 Fri 130688 130992 130384

89 Sat 130751 131127 130375

90 Sun 130824 131285 130363
90 Mon 130886 131440 130332
90 Tue 130945 131599 130290
90 Wed 130997 131759 130236
90 Thu 131047 131922 130172
90 Fri 131102 132096 130108

90 Sat 131155 132096 130108

91 Sun 131320 132473 129963
91 Mon 131270 132668 129873
91 Tue 131320 132866 129774
91 Wed 131364 133065 129663
91 Thu 131406 133268 129544
91 Fri 131452 133481 129424

91 Sat 131497 13398 129295
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3.3.2. Almanya I¢in Model Belirleme ve Tahmin

Almanya'daki Corona salgini verileri i¢in en iyi modelin teshis ve tahminine
gelince, dort isaret modeli de test edildi ve farklilastirma kriterlerine gore en iyi model

test edildi.

Tablo 3.4. Zaman serileri icin ilgili Box-Jenkins modelleri

MODELER ARIMA R_ R - squared RMSE  MAPE MAE BIC
stationary
squared
1 (0,1,3) 0,282 0,961 2458,932 20,250 1285,13 15,647
2 0,2,3) 0,283 1,000 2478,806 0,093 1320,46 15,663
3 (0,0,6) 0,354 0,931 62,271 50,073 32,803 8,316
4 (0,1,6) 0,352 1,000 62,288 32,764 32,76 8,316

Farklilastirma kriterlerinin sonuglart ve secilen modellerin parametrelerinin 6nemi
sayesinde, bu modelin standart degerleri miimkiin olan en az oldugu i¢in en iyi modelin
ARIMA (0,1.6) modeli oldugu sonucuna varilabilir. Model parametreleri asagidaki Tablo
(5)'te gosterildigi gibi tahmin edilmistir.

Tablo 3.5. Secilen modelin parametreleri

Estimate SE t sig

0,678 0,039 -17,244 0,000
-0,247 0,047 -5,262 0,000
-0,084 0,040 -2,118 0,035
-0,133 0,039 -3,395 0,001
-0,274 0,039 -7,115 0,000

P degerine dayali t-testi ile modelin (0,1,6) anlamli oldugunu ¢iinkii p degerinin
(0.05) den kiicliik oldugunu not ediyoruz. Otokorelasyon katsayilarinin degerleri ve
artiklarin  kismi otokorelasyonu olarak Onerilen modelde giiven smnrlar1 (%95)
dahilindedir, bu, artik serisinin rastgele degiskenleri temsil ettigi anlamina gelir ve bu,

tahmin edilen modelin asagidaki sekiller (6) ve (7)'deki gibi iyi oldugunu gosterir.
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Sekil 3.7. Kismi otokorelasyon

Modelin test edilmesinden sonra testler, bir serinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini
temsil eden Sekil 3.8'deki gibi tahmin i¢in kullanilmistir ve model kullanilarak (0,1.6),
haftalar arasindaki degisimler gosterildigi gibi not edilmistir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8. Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilari

Sekil 3.9°dan kirmizi renklerin serinin orijinal degerlerini, mavi renklerin ise giiven
diizeyi (%95) ile ongoriilen degerleri gosterdigini ve COVID-19 salgin katsayilarinin

tahmin doneminin uzunlugu icin pozitif degerler aldig1 fark edilmistir.
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Sekil 3.9. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.6. Gozlemlerin tahmin degerlerinin iist ve alt siirlart

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 103969 104091 103847
89 Mon 104378 104617 104139
89 Tue 104775 105110 104440
89 Wed 105138 105553 104722
89 Thu 105235 105718 104753
89 Fri 105319 105718 104753

89 Sat 105718 106342 105095

90 Sun 106167 106917 105417
90 Mon 106576 107478 105675
90 Tue 106973 108019 105927
90 Wed 107336 108514 106159
90 Thu 107434 108729 106138
90 Fri 107518 108928 106107

90 Sat 107917 109445 106388

91 Sun 108365 110052 106679
91 Mon 108775 110639 106910
91 Tue 109172 111211 107132
91 Wed 109534 111738 107330
91 Thu 109632 111989 107275
91 Fri 109716 112222 107209

91 Sat 110115 112773 107457
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3.3.3. Rusya I¢in Model Belirleme ve Tahmin

Rusya'daki en iyi goriis modelleri de erdemli kriterlere gore teshis edildi ve daginik

modeller su sekildeydi:

Tablo 3.7. Zaman serileri igin ilgili Box-Jenkins modelleri

MODELER R-stat R-sgared RMSE MAPE MAE BIC
WINTER 0.484 0.966 594.08 3.517 427.358 12.805
3,2,6 0.478 1.000 598.66 0.101 430.574 12.832
0,11 0.497 0.994 24.355 7.194 17.880 6.407
02,1 0.496 1.000 27.374 0.158 17.885 6.408

Sonuglar ve secilen modellerin parametrelerinin 6nemi sayesinde, modelin
modelde en iyisi oldugu sonucuna variyoruz (ARIMA (0,1.1), ¢iinkii bu modelin

standart degerleri en az olasidir ve dolayisiyla model parametreleri asagidaki tablodaki

gibi tahmin edilmistir (Tablo 3.8)

Tablo 3.8. Secilen modelin parametreleri

ESTI SE t sig
0,481 0,036 13,400 0,00
0,759 0,027 27,691 0,000

T-testi yoluyla ve p value degerine bagli olarak, p value degerinin 0,05'ten kiigiik
olmasi nedeniyle ARIMA (0,1,1) modelinin anlamli oldugunu not ediyoruz, bu nedenle
otokorelasyon degerlerinin ve Onerilen modeldeki artiklarin kismi katsayilar1 giiven
sinirlart igindedir ve bu, tahmin edilen modelin asagidaki sekillerde (10)(11) oldugu gibi

iyi ve verimli oldugunu gosterir.
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Sekil 3.11. Kismi otokorelasyon

Model, bir serinin tahmin degerlerinin ¢izimini temsil eden sonuglardan aktarilan

Sekil 3.2'deki gibi tahmin i¢in kullanilmistir.
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Sekil 3.12. Seri i¢in tahmin degerleri

Haftalar arasindaki degisiklikleri fark edersek, asagidaki sekilde gosterilmistir
(Sekil 3.13).
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Sekil 3.13. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Yukaridaki Sekil 3.13 %95 giiven seviyesi ile kirmizi renklerin serinin orijinal

degerlerini, mavi renklerin ise tahmin edilen degerleri gosterdigini gostermektedir.
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Tablo 3.9. G6zlemlerin tahmin degerlerinin, {ist ve alt sinirlari

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit
89 Sun 1203 1251 1156
89 Mon 1206 1259 1152
89 Tue 1207 1266 1147
89 Wed 1209 1273 1144
89 Thu 1199 1268 1130
89 Fri 1188 1261 1114
89 Sat 1203 1280 1125
90 Sun 1213 1299 1128
90 Mon 1215 1306 1124
90 Tue 1216 1312 1121
90 Wed 1218 1319 1118
90 Thu 1209 1314 1104
90 Fri 1197 1307 1088
90 Sat 1213 1327 1099
91 Sun 1223 1345 1101
91 Mon 1225 1352 1098
91 Tue 1226 1358 1094
91 Wed 1228 1365 1091
91 Thu 1219 1361 1077
91 Fri 1207 1354 1060
91 Sat 1222 1374 1071

3.3.4. Suudi Arabistan Icin Model Belirleme ve Tahmin

Suudi Arabistan eyaletindeki en iyi goriis modelleri de erdemli kriterlere gore teshis

edildi ve daginik modeller su sekildeydi:

Yer isaretleri i¢cin modeller secilseydi ve eklem kriterlerine gére en iyi model

secilmis olsayd1 ve bahsi gecen modeller asagidaki gibi olsaydi

Tablo 3.10. Onerilen Box - Jenkins modelleri

MODELAR R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC

3,10 0.324 0.954 2.584 16.956 1.721 1.930

Modellerin farklilagma kriterlerinin sonuglari iizerinden model (3,1,0) en iyi model
olarak secilmistir ¢iinkii bu model ic¢in standart degerler miimkiin oldugunca diisiik

cikmistir.

Modelin parametreleri asagidaki tabloda gosterildigi gibi tahmin edilebilir.
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Tablo 3.11. Secilen modelin parametreleri

ESTI S,E t sig
-0,595 0.040 -14.86 0.000

-0,43 0.046 -3.078 0.002
-0,143 0.040 -3.560 0.000

Ve t'yi secerek ve p degerine bagl olarak, p degeri 0.05'ten kiigiik oldugu i¢in 3,1,0
modelinin anlamli oldugunu gézlenmektedir.

Onerilen modelde artiklarin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilart %95
giiven sinirlar igerisindedir, bu da artik serilerin rastgele degiskenleri temsil ettigi ve

tahmin edici modelin Sekil 3.14 ve 3.15'deki gibi iyi oldugu anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.15. Kismi otokorelasyon

Sekil 3.16'daki gibi onerilen model kullanilarak tahmin edilmistir.

49



Residual ACF Residual PACF

bIERON - LA

T 1PoW - 1A

Lag

£ [BPON - TA

OIEPON - TH

A0 05 00 05 10 1.0 05 00 05 10

Residual

Sekil 3.16. Seri i¢in tahmin degerleri

Bir serinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini temsil eden ve model (3,1,0)
kullanilarak haftalar arasindaki degisiklikleri fark edersek sonuglardan aktarilir ve

asagidaki sekilde 3.17 gosterilmigtir.
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Sekil 3.17. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.12. Gozlemlerin tahmin degerlerinin, iist ve alt sinirlart

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit
89 Sun 1 7 -4
89 Mon 1 7 -4
89 Tue 1 8 -5
89 Wed 1 8 -5
89 Thu 1 9 -6
89 Fri 1 9 -6
89 Sat 1 10 -7
90 Sun 1 10 -7
90 Mon 1 10 -8
90 Tue 1 10 -8
90 Wed 1 10 -8
90 Thu 1 11 -9
90 Fri 1 11 -9
90 Sat 1 12 -10
91 Sun 1 13 -10
91 Mon 1 13 -10
91 Tue 1 13 -10
91 Wed 1 14 -11
91 Thu 1 14 -11
91 Fri 1 14 -11
91 Sat 1 14 -12




3.3.5. Turkiye I¢cin Model Belirleme ve Tahmin

Tiirkiye'deki en iyi veri modelleri teshis edildi ve farklilagtirma kriterlerine gore en

iyi modeli segmek i¢in se¢ilen modeller asagidaki tablodaki gibidir (13)

Tablo 3.13. Onerilen Box - Jenkins modelleri

MODELAR R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
0,1,6 0.358 0.989 1318.162 5.565 693.800 14.410
0,2,6 0.324 1.000 1317.32 0.066 709.868 14.409

Sonuglar aracilifiyla en iyi modelin (0,1,6) ARIMA oldugu bulunmustur ¢iinkii bu
modelin standart degerleri olabildigince az olup, bu nedenle asagidaki tablodaki gibi

model parametrelerinin tahmin edilmesi mimkundir (Tablo 3.14).

Tablo 3.14. Secilen modelin parametreleri

ESTI S,E t sig
-0.136 0.040 -3.381 0.001
-0.225 0.040 -5.639 0.000
-0.322 0.46 -6.960 0.000
0.935 0.020 46.883 0.000

Ve p degerine gore t'yi segerek anlamli bir (0,1,6) model fark ederiz ¢iinkii p degeri
0,05'ten kucuktr,

Onerilen modeldeki artiklar igin kismi otokorelasyon katsayilarmin %95 giiven
sinirlart iginde olmasi tahmin edilen modelin iyi oldugunu gostermekte ve asagidaki

sekillerde 3.18 ve 3.19 sonuglardan bir not aktarmaktadir.
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Sekil 3.19. Kismi otokorelasyon

Modeli sectikten sonra, Sekil 3.20 'deki gibi tahmin i¢in secenekler kullanildi, sekil

bir serinin tahmin degerlerinin ¢izimini temsil eden sonuglardan aktarildi.
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Sekil 3.20. Seri i¢in tahmin degerleri

Model (0.1.6) araciligiyla haftalar arasindaki degisimler gézlemlenmekte ve
asagidaki sekilde gosterilmektedir (Sekil 3.21)
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Sekil 3.21. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.15. Gozlemlerin tahmin degerlerinin, st ve alt sinirlar

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit
89 Sun 21359 24235 18620
89 Mon 20572 24602 18915
89 Tue 19763 24639 15297
89 Wed 19355 24963 14295
89 Thu 18610 24932 13002
89 Fri 17473 24323 11502
89 Sat 18966 26909 12103
90 Sun 20580 29974 12565
90 Mon 20100 30413 11465
90 Tue 19286 30030 10520
90 Wed 19014 30847 9457
90 Thu 18319 30780 8444
90 Fri 17311 30219 7298
90 Sat 18959 33207 7927
91 Sun 20628 39349 8498
91 Mon 20215 36655 7740
91 Tue 19412 36366 6798
91 Wed 19174 36815 6249
91 Thu 18500 36609 5484
91 Fri 17527 35914 4615
91 Sat 19205 39096 5175




3.3.6. ABD icin Model Belirleme ve Tahmin

ABD’de i¢in en iyi 0zel veri modelinin teshis ve tahmininde ise farklilastirma

kriterlerine gore en iyi model se¢ilmis ve modeller agsagidaki gibidir.

Tablo 3.16. Onerilen Box-Jenkins modelleri

MODELER R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
0,21 0.438 1.000 14674.467 0.068 8266.467 19.209
0,2,2 0.508 1.000 303.380 0.089 184.055 11.462

Farklilagtirma kriterlerinin sonuglar1 ve se¢ilen modellerin parametrelerinin 6nemi
ile, en iyi modelin (0,2,2) ARIMA oldugu sonucuna variyoruz, ¢iinkii bu model i¢in kriter
degerleri miimkiin oldugunca az ve model parametreleri asagidaki tabloda (3.17) tahmin

edilmistir.

Tablo 3.17. Secilen modelin parametreleri

ESTI S,E t sig
0.529 0.041 13.057 0.00
0.201 0.041 4.943 0.00
0.712 0.030 23.502 0.00

p degerine gore t'yi secerek, p degeri 0,05'ten kiigiik oldugu i¢in anlamli bir (0,2.2)
model fark edilmektedir.
Onerilen modeldeki artiklarin otokorelasyon ve kismi katsayr degerlerinin %95

giiven sinirlart iginde olmasi, tahmin edilen modelin asagidaki sekillerde gosterildigi gibi

oldugunu gosterir (Sekil 3.22 ve Sekil 3.23).
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Sekil 3.23. Kismi otokorelasyon

Model segildikten sonra, Sekil 3.24'deki gibi tahmin i¢in secenekler kullanilmistir.
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Sekil 3.24. Seri i¢in tahmin degerleri

Asagidaki sekilde gosterildigi gibi, zaman serisinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini
temsil eden ve asagidaki sekilde gosterildigi gibi haftalar arasindaki degisiklikleri fark

ettigimiz modeli (0,2,2) kullanarak
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Sekil 3.25. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.18. Gozlemlerin tahmin degerlerinin, st ve alt sinirlar

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 783344 783937 782752
89 Mon 784929 785982 783875
89 Tue 786487 787961 785012
89 Wed 787935 798831 786040
89 Thu 789446 791773 787118
89 Fri 789850 792625 787074

89 Sat 790060 793300 786821

90 Sun 791378 795186 787569
90 Mon 792955 797374 788536
90 Tue 794506 799558 789453
90 Wed 795947 801654 790240
90 Thu 797450 803833 791066
90 Fri 797847 804928 790765

90 Sat 798050 805851 790249

91 Sun 799360 807973 790748
91 Mon 800930 810399 791461
91 Tue 802473 812927 792120
91 Wed 803907 815173 792642
91 Thu 805403 817606 793200
91 Fri 805792 818959 792626

91 Sat 805988 820143 791834
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3.3.7. Avustrulya i¢in Model Belirleme ve Tahmin

Avustralya ile ilgili olarak en iyi model teshis edilmis ve degerlendirilmistir.
Modeller farklilastirma kriterlerine gore en iyi model olan nirengi noktalari igin

secilmistir. Se¢ilen modeller asagidaki tabloda gosterildigi gibidir (Tablo 3.19).

Tablo 3.19. Onerilen Box-Jenkins modelleri

MODELER R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
0,2,6 0.396 1.000 27.297 0.122 41.061 9.000
0,14 0.477 0.676 3.394 52.630 1.446 2.463
32,1 0.451 1.000 3.446 0.404 1.483 2.51

Elde edilen sonuglardan en iyi modelin (3,2,1) oldugu sonucuna varilabilir ¢linkii
bu model igin kriter degerleri miimkiin oldugunca azdir. Modele ait parametreler tablo
(20)'deki gibi tahmin edilmistir.

Tablo 3.20. Secilen modelin parametreleri

ESTI S,E t sig
-0.386 0.068 -5.721  0.000
-0.357 0.056  -6.324  0.000
-0.308 0.049 -6.302  0.000
0.497 0.066  7.526  0.000

p degerine gore t'yi secerek, p degeri 0,05'ten kiigiik oldugu i¢in anlaml bir (3,2,1)

model fark ederiz.

Onerilen modelde artiklarin otokorelasyon ve kismi katsayr degerlerinin %95
giiven sinirlar1 iginde olmasi, asagidaki sekillerde gosterildigi gibi tahmin edilen modelin

1yi oldugunu gosterir.
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Sekil 3.27. Kismi otokorelasyon

Model segildikten sonra Sekil (28)'deki gibi tahmin i¢in segenekler kullanilmistir.

61



Residual ACF Residual PACF

b
!
21 -I=
n
17 i =
13 H =
s g
[*] e &
i
L
° 3
1 -I
.I-
2 =
I
17 = =
- i
=
" ; 2
9 - [
.-
5 o
1 H
[=]
]
-
-=
21 -
L
17 d 5
13 - g
= &
9 L o
H
5 -
1 -
I.
21 o
17 =i
13 ! g
it &
9 = [
-
5 i
1 i

1.0 0.5 0.0 05 1.0 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0

Residual

Sekil 3.28. Seri i¢in tahmin edilen degerler

Hangi zaman serisinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini temsil eder ve yukaridaki
modeli kullanarak asagidaki sekilde gosterildigi gibi haftalar arasindaki degisiklikleri not

ederiz.
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Sekil 3.29. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.21. Gozlemlerin tahmin degerleri

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit
89 Sun 2065 2078 2052
89 Mon 2074 2093 2055
89 Tue 2083 2108 2058
89 Wed 2091 2121 2061
89 Thu 2099 2137 2062
89 Fri 2108 2154 2063
89 Sat 2117 2171 2063
90 Sun 2125 2188 2063
90 Mon 2134 2206 2063
90 Tue 2134 2225 2062
90 Wed 2151 2244 2061
90 Thu 2160 2263 2059
90 Fri 2169 2283 2057
90 Sat 2178 2303 2055
91 Sun 2187 2324 2052
91 Mon 2195 2345 2049
91 Tue 2204 2367 2046
91 Wed 2213 2389 2042
91 Thu 2222 2421 2038
91 Fri 2231 2435 2034
91 Sat 2240 2458 2029
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3.3.8. Brezilya I¢in Model Belirleme ve Tahmin

Brezilya'nin durumuna gelince, veriler i¢in en iyi model teshis edilmis ve tahmin
edilmistir. Noktalar i¢in modeller, farklilastirma kriterlerine gore en iyi model se¢ilmis

ve secilen modeller asagidaki tabloda gosterildigi gibidir.

Tablo 3.22. Onerilen Box Jenkins modelleri

MODELER  R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
021 0.601 1.000 10740.626 0.227 6398324  21.290
0,2,2 0.436 1.000 213.461 0.179 141.544 26.35

Kargilagtirma sonuglart ve segilen modellerin parametrelerinin - anlamliligi
sayesinde standart degerler en az olasi oldugu i¢in en iyi model (0,2,2) bulunmustur.

Model parametreleri buna gére tahmin edilmistir (Tablo 3.23).

Tablo 3.23. Secilen modelin parametreleri

ESTI SE t sig

0.538 0.040 13.565 0.000
0.248 0.039 6.288 0.000
0.576 0.034 16.848 0.000

p degerine gore t'yi secerek, p degeri 0,05'ten kiigiik oldugu i¢in anlamli bir (0,2,2)
model fark ederiz.

Onerilen modelde artiklarin otokorelasyon ve kismi katsayr degerlerinin %95

giiven sinirlari iginde olmasi, asagidaki sekillerde gosterildigi gibi tahmin edilen modelin

1yi oldugunu gosterir.
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Sekil 3.31. Kismi otokorelasyon

Model secildikten sonra, Sekil 3.32°deki gibi tahmin i¢in secenekler kullanildi.

Sekil, bir serinin tahmin degerlerinin ¢izimini temsil eden sonuglardan aktarilir.
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Sekil 3.32. Seri i¢in tahmin degerleri

Hangi zaman serisinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini temsil eder ve yukaridaki
modeli kullanarak asagidaki sekilde gosterildigi gibi haftalar arasindaki degisiklikleri not

ederiz.
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Sekil 3.33. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.24. Gozlemlerin tahmin degerleri

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 615709 616128 615290
89 Mon 615925 616668 615183
89 Tue 161171 617194 615149
89 Wed 161392 617686 615098
89 Thu 161614 618180 615048
89 Fri 161818 618661 614975

89 Sat 616846 618973 614720

90 Sun 616888 619396 614380
90 Mon 617084 620006 614161
90 Tue 617308 62654 163962
90 Wed 617507 621287 613728
90 Thu 61708 621931 613485
90 Fri 617891 622569 916213

90 Sat 617898 623042 612754

91 Sun 617918 623614 612223
91 Mon 618092 624377 611808
91 Tue 618295 625184 611407
91 Wed 618473 625982 610965
91 Thu 618652 626796 610509
91 Fri 618841 627608 610020

91 Sat 618800 628259 609341

3.3.9. Cin icin Model Belirleme ve Tahmin

Cin‘de en iyi veri modelini teshis etmek miimkiindiir. Yer isaretleri i¢cin dort model

sec¢ilmis ve kriterlere gore en 1yl model se¢ilmis ve modeller agagidaki gibidir.
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Tablo 3.25. Onerilen Box-Jenkins modelleri

MODELER R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
0,16 0.196 0.833 9.628 42.151 17.900 7.390
0,2,6 0.196 1.000 39.662 0.018 17.922 7.392
0,0,0 2.2 2.243 52.113 163.036 6.014 7.917
0,10 1.6 0.989 52.155 0.124 6.015 7.919

Farklilagtirma kriterlerinin sonuglar1 ve se¢ilen modellerin parametrelerinin 6nemi
sayesinde, bu modelin standart degerleri miimkiin olan en az oldugu igin en iyi modelin
(0,2,6) ARIMA oldugu sonucuna varilabilir. Modelin parametreleri asagidaki tabloda
gosterildigi gibi tahmin edilmistir.

Tablo 3.26. Secilen modelin parametreleri

ESTI S,E t Sig

0.538 0.040 13.565 0.000
0.248 0.039 6.288 0.000
0.576 0.034 16.848 0.000

Ve p degerine dayali olarak t'yi segerek, p degeri 0,05'ten kiiclik oldugu i¢in anlamli
bir (0,2,6) model fark ederiz.

Onerilen modelde artiklarin otokorelasyon ve kismi katsayr degerlerinin %95
giiven sinirlart iginde olmasi, asagidaki sekillerde gosterildigi gibi tahmin edilen modelin

1yi oldugunu gosterir.
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Sekil 3.34. Otokorelasyon
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Sekil 3.35. Kismi otokorelasyon

Model segildikten sonra, Sekil 3.36’daki gibi tahmin i¢in se¢enekler kullanilmistir.
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Sekil 3.36. Seri i¢in tahmin degerleri

Hangi zaman serisinin tahmin degerlerinin grafigini temsil eder ve modelde not

ederiz ((0,2,6 haftalar arasindaki degisiklikleri asagidaki sekilde oldugu gibi)
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Sekil 3.37. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark
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Tablo 3.27. Gozlemlerin tahmin degerlerinin, Ust ve alt limiti

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 128610 128688 128532
89 Mon 128720 128862 128557
89 Tue 128832 129046 125618
89 Wed 128938 129231 128644
89 Thu 129037 129418 128657
89 Fri 129139 129641 128665

89 Sat 129245 129827 128663

90 Sun 129350 130055 128644
90 Mon 129455 130295 128615
90 Tue 129560 130545 128575
90 Wed 129665 130804 128626
90 Thu 129769 131070 128468
90 Fri 129874 131345 128402

90 Sat 129979 131628 128329

91 Sun 130083 131919 128247
91 Mon 130188 132217 128159
91 Tue 130293 132522 128063
91 Wed 130397 132833 127961
91 Thu 130502 133151 127853
91 Fri 130606 133475 127738

91 Sat 130711 133805 127617

3.3.10. Fransa i¢in Model Belirleme ve Tahmin

Fransa icin en iyi modelin teshisinin yani sira, nirengi noktalari i¢cin dort model
secilmigtir. Farklilagtirma kriterlerine gore en iyi model secilmistir. Model asagidaki

gibidir.

Tablo 3.28. 6nerilen Box-Jenkins modelleri

MODELER R-stat R-SQARED RMSE MAPE MAE BIC
0,1,1 0.447 0.888 4403.82 33.916 2255 16.812
0,2,6 0.419 1.000 4629.786 0.186 2489 16.923

Winter 0.623 0.790 111.025 53.389 34.45 9.451
0,16 0.136 1.000 108.688 0.135 48.49 9.430

Secilen modellerin erdemli kriterleri ve morali sonuglarindan en 1yi modelin (0,1.6)
oldugu sonucuna varilabilir ¢linkii bu modelin standart degerleri miimkiin oldugunca az

ve modelin parametreleri agagidaki tablodaki gibi tahmin edilmistir.
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Tablo 3.29. Secilen modelin parametreleri

ESTI SE t sig

-0.274 0.08 -7.309 0.000
-0.085 0.039 -2.164 0.031
-0.296 0.039 -7.500 0.000
-0.97 0.035 -27.750  0.000
-0.966 0.072 -13.758  0.000

p degerine dayali t testinin sonuglariyla, p degeri 0,05'ten kiigiik oldugu i¢in anlaml

bir (0,2.6) model fark ederiz.

Onerilen modelde artiklarin otokorelasyon ve kismi katsay1r degerleri asagidaki

sekillerde oldugu gibi %95 giliven sinirlari i¢inde oldugu igin
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Sekil 3.38. Otokorelasyon
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Sekil 3.39. Kismi otokorelasyon

Model secildikten sonra, Sekil 40°daki gibi tahmin i¢in segenekler kullanildi. Sekil,

bir serinin tahmin degerlerinin ¢izilmesini temsil eden sonuclardan aktarilir.
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Sekil 3.40. Seri igin tahmin degerleri
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Hangi zaman serisinin tahmin degerlerinin grafigini temsil eder ve modelde not

ederiz (0,2,6 haftalar arasindaki degisiklikleri asagidaki sekilde oldugu gibi)
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Sekil 3.41. Bir serinin tahmin edilen degerleri ile orijinal degerleri arasindaki fark

Tablo 3.30. Gozlemlerin tahmin degerlerinin, Ust ve alt limiti

Tahmin degerleri Ust limit Alt limit

89 Sun 117170 117379 116962
89 Mon 117266 117561 116972
89 Tue 117344 117705 116983
89 Wed 117473 117921 117025
89 Thu 117520 118050 116989
89 Fri 117500 117101 116899

89 Sat 117502 118195 116810

90 Sun 117625 118514 116735
90 Mon 117725 118775 116675
90 Tue 117803 118992 116614
90 Wed 117921 119260 116582
90 Thu 117965 119446 116483
90 Fri 117951 119563 116339

90 Sat 117951 119707 116195

91 Sun 118073 120049 116097
91 Mon 118169 120343 115995
91 Tue 118246 120601 115891
91 Wed 118375 120919 115831
91 Thu 118422 1211448 115695
91 Fri 118402 121300 115505

91 Sat 117405 121484 115325




Testleri yaptiktan ve dort vakadan (yeni vakalar, kiimiilatif vakalar, yeni 6liimler
ve kiimiilatif 6liimler) her iilke i¢in en iyi modeli teshis ettikten sonra, asagidaki tabloda

gosterildigi gibi yaralanmalar1 bilmek i¢in en 1y1 modelleri elde etmek miimkiindiir.
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Tablo 3.31. Yeni vakalar

Numara  Ulkeler Modeldescription/AR  Stationary R squared RMSE MSE Exponential ARIMA ARIMA ARIMA
IMA R_squared smoothing Model Model Model
model parameters ~ parameters  parameters
parameters/  /sig MA /sig AR Isig MA
sig seasonal
1 Tirkiye 0,1,6 0,358 0,989 1318,162 1737551,05 yok 0,013 0,000 0,000
2 Almanya 0,1,3 0,282 0,961 2458,937 6046371,169 yok 0,000 yok 0,000
3 Iran 2,12 0,362 0,976 1407,834 1981996,57 yok 0,000 0,000 0,000
4 ABD Winters 0,455 0,942 14360,953 206236971,068 0,802 0,000 yok 0,000
multiplicative
5 Rusya Winters Additive 0,484 0,966 594,083 352934,610 0,000 0,000 0,001 0,000
6 Avustralya Winters additive 0,553 0,981 86,349 7456,149 0,000 0,009 0,000 0,000
7 Suudi Simple seasonal 0,467 0,981 130,676 17076,216 0,000 yok yok yok
Arabistan
8 Brezilya Simple seasonal 0,602 0,814 10653,223  113491160,28 0,000 yok yok yok
9 Cin 0,1,6 0,196 0,833 39,628 1570,378 yok 0,000 yok 0,034
10 Fransa 0,1,1 0,447 0,888 4403,821 19393639,4 yok 0,000 0,000 0,000
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Tablo 3.32. Kimulatif vakalar

Numara  Ulkeler Modeldescriptio ~ Stationary R squared RMSE MSE Exponential ARIMA  Model ARIMA ARIMA
n/ARIMA R_squared smoothing parameters  /sig Model Model

model MA parameters parameters
parameters/s Isig AR /sig MA
ig seasonal

1 Turkiye 0,2,6 0,324 1,000 1317,324 1735342,52 yok 0,001 0,000 0,000

2 Almanya 0,2,3 0,283 1,000 2478,806 6144479,185  yok 0,000 yok 0,000

3 fran 1,21 0,219 1,000 1481,710 2195464,52 yok 0,000 0,029 0,000

4 ABD 02,1 0,438 1,000 14674,467 215339981,73  yok yok 0,000 0,000

5 Rusya 3.2.6 0,478 1.000 598.660 358393.79 yok 0,000 0,001 0,000

6 Avustralya 0,2,6 0,396 1,000 87,247 7612,039 yok 0,008 0,000 0,000

7 Suudi holt 0,011 1,000 132,675 17602,65 0,000 yok yok yok

Avrabistan

8 Brezilya 0,2,1 0,601 1,000 10740,626 115361046,87  yok 0,000 yok 0,000

9 Cin 0,2,6 0,196 1,000 39,662 1573,074 yok 0,000 yok 0,034

10 Fransa 0,2,6 0,419 1,000 4629,786 21434918,40  yok 0,000 0,000 0,000

77



Tablo 3.33. Yeni 6limler

Numara Ulkeler Modeldescription/  Stationary R squared RMSE MSE Exponential ARIMA ARIMA ARIMA
ARIMA R_squared smoothing Model Model Model
model parameters ~ parameters  parameters
parameters/sig  /sig MA /sig AR Isig MA
seasonal
1 Tirkiye Winters Additive 0,562 0,983 11,803 139,310 0,935 yok yok yok
2 Almanya  0.0.6 0,354 0.931 62.271 3877.677 yok 0,001 yok yok
3 fran Winters Additive  0.570 0.970 25.263 638.219 0.385 yok yok yok
4 ABD Winters 0,544 0,885 293,570 86183,34 0,848 yok yok yok
Multiplicative
5 Rusya 0.1.1 0,497 0.994 24.355 593.166 yok 0,000 0,001 0,000
6 Avustralya 0.1.4 0,477 0.676 3.394 11.5192 yok 0,000 yok yok
7 Suudi 3,1,0 0,324 0,954 2,584 6,677 yok yok 0,002 yok
Avrabistan
8 Brezilya Winters 0,520 0.939 195.501 38220.64 0.121 yok yok yok
Multiplicative
9 Cin 0,00 2,243E-14 2,243E- 52,113 2715,764 yok yok yok yok
14
10 Fransa Winters Additive 0,623 0.790 111.025 12326.550 0.001 yok yok yok
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Tablo 3.34. Kimulatif 6limler

Numara Ulkeler Model Stationary R RMSE MSE Exponential  ARIMA ARIMA ARIMA
description/A  R_squared  squared smoothing Model Model Model
RIMA model parameters parameters parameters
parameters/s  /sig MA /sig AR Isig MA
ig seasonal
1 Turkiye Holt 0,067 1,000 12,242 149,866 0,000 yok yok yok
2 Almanya 0,16 0,352 1,000 62,288 3879,79 yok 0,001 yok yok
3 fran 0,2,6 0,311 1,000 25,919 671,794 0.885 0,002 0,000 0,000
4 ABD 0,2,2 0,508 1,000 303,380 92039,42 yok 0,000 yok 0,000
5 Rusya 0,2,1 0,496 1,000 24.374 594,091 yok 0,000 yok 0,000
6 Avustralya  3,2,1 0,451 1,000 3,446 11,874 yok 0,000 0,000 yok
7 Suudi Holt 0,302 1,000 2,621 6,869 0,000 yok yok yok
Avrabistan
8 Brezilya 0,2,2 0,436 1,000 213,461 45565,59 yok 0,000 yok 0,000
9 Cin 0,1,0 1,643E-14 0,989 52,155 2720,144 yok yok yok yok
10 Fransa 0,1,6 0,136 1,000 108,688 11813,08 yok 0,000 0,000 0,000
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4. SONUC

Ulkelerdeki aktif COVID-19 vaka oranlar1 ve dolayisiyla salgimin ne zaman zirve
yapacagini bilmek, hiikiimetlerin sosyal ve saglik politikalarin1 degistirmesine izin
verecegi icin pandeminin etkisini 6nemli 6l¢iide azaltma potansiyeline sahiptir. COVID-
19 pandemisi, mevcut diinyamizda biiyiik bozulmalara neden oldu. Bu krizin etkisi ve
blytikligl, diinya capinda cok fazla korku, belirsizlik ve endiseye neden oldu. Bu
nedenle, gelecekte kayiplar1 onlemek igin COVID-19 pandemisini ve toplumumuz

uzerindeki etkilerini anlamak kritik 6neme sahiptir.

Calismada; COVID-19 vakalarinin kullanildig1 veriye dayali bir yaklagim, dort
vaka (6lumler - kimualatif vakalar - yeni 6limler - kiimulatif 6limler) ve on Glke igin (
Tiirkiye, Brezilya, Rusya, Avustralya, Iran, Amerika, Cin) Fransa Almanya) zaman serisi
veri tabani ve tahmin modelleri gelistirmeye yonelik ARIMA istatistik modellerinin

COVID-'1 daha iyi anlamak i¢in iyi ¢alistigi goriilmektedir.

Bu c¢alismada, COVID-19 mortalite ve vakalarmin ARIMA modellerini
olusturmak icin, p (otomatik regresyon model siras1), d (fark sirasi), model
parametrelerinin  gesitli  onerilerinin  bulundugu ESACF  (Genisletilmis Ornek
Otokorelasyon Fonksiyonu) tablolari kullanilmistir. Bu analizi yapmak i¢cin ARIMA
modelleri gelistirilmis, zaman periyodu ve tahmin edilen degerler, ARIMA modellerinin
performansin1 degerlendirmek igin COVID-19 oliimlerinin ve vakalarinin gergek

degerleriyle karsilastirilmistir.

Bu ¢alisma i¢in Ocak 2020 ile 7 Aralik 2021 tarihleri arasinda veriler kullanilmustir.
12/7/2021'den itibaren haftalar dogrulanmis ve aktif COVID-19 vakalar1 Diinya Saglik

Orgiitii’niin resmi web sitesinden elde edilmistir

COVID-19 veri kiimesini kullanarak ARIMA modelini se¢gme ve olusturma siireci,
COVID-19 veri kiimesi iizerinde farkli arastirma ¢alismalarinda kullanilan diger modeller
arasinda dogrulugu test etmeye, karsilastirmaya ve optimize etmeye yardimci olur.
Onceki yaymlar uzun siiredir esas olarak COVID-19 vakalarini ve &liimlerini tahmin
etmeye odaklanmis olsa da, bu modellerin dogruluk oranlari az miktarda veri kullanilmasi
nedeniyle tatmin edici degildir. Ayrica devam eden bir pandemi oldugu i¢in bir¢ok
degisken COVID-19 6liim ve vaka sayilarin1 degistirmeye gelebilir. Bu nedenle, uzun
vadeli COVID-19 oliimlerini ve vakalari yalnizca COVID-19 mortalitesi ve vaka

degiskenlerine dayali olarak tahmin etmek yeterli degildir. Bununla birlikte, bu
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calismada, 1/4/2020 ila 7/12/2021 dénemi igin COVID-19 6liimlerini ve vakalarini ihmal
edilebilir hatalarla tahmin etmek i¢in modeller gelistirmek igin biiyliik miktarda veri

kullanilmustir.

Elde edilen sonuclar, ARIMA modelinin COVID-19 mortalite ve vakalarinda iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Bu nedenle, bu tiir bir model, kisa vadeli
tahminler igin herhangi bir ilde veya diinya ¢apinda salginin ilerleyisi ile ilgili sinirh
zaman ve malzemeye ihtiya¢ duyulan bir durumda faydali olabilir. Ote yandan, bu kisa
vadeli tahmin, seyahat acenteleri, kiiciik isletmeler, egitim sektorleri, hastaneler vb. i¢in
kisa vadeli planlama yapmak i¢in faydali olabilir. Ancak bu tahmin modeli gelistirilirken
yas ve cinsiyet dikkate alindiginda COVID-19 verilerini analiz etmek i¢in daha saglam
ve kullanish olabilir. Ayrica, bu viriisiin tatillerde (hafta sonlar1 dahil), partilerde ve diger
sosyal etkinliklerde yayilma olasilig1 vardir. p, d ve q parametrelerinin diger baslangig
degerleri, COVID-19 veri analizi ve modelleme yaklagimlari iizerine gelecekteki

arastirmalar i¢in diisiiniilebilir.

Sonuglar, farklilasma kriteri sonuglar1 arasinda en iyi modelin ARIMA modeli
oldugunu ve modeldeki artiklar i¢in otokorelasyon katsayilari ve kismi otokorelasyon
katsayilarinin %95 giiven sinirlar1 i¢inde oldugunu yani beklenen modelin iyi oldugunu

gOstermektedir.

Son olarak, modelin tahmin dogrulugunu gelistirmek i¢in gelecekteki degisiklikler,
diger faktorleri hesaba katan ¢ok degiskenli zaman serisi modellemenin benimsenmesinin
yani sira, genel olarak azaltmak i¢in diinyanin en iyilerini birlestirecek ARMA modelinin

kullanimini igerir. Hata, salginin yayilmasiyla dogrudan veya dolayl olarak iligkilidir.

Bu ¢alismanin sonuglari, saglik sektoriindeki politika yapicilar, planlayicilar ve
yoneticiler i¢in oldugu kadar, bu kanitlara dayali olarak gelecekteki modellemeyi
tasarlamada epidemiyologlara yardimci olabilir. Spesifik modeller yeni veriler geldikce
giincellenebilmekte, bu tahmin duzenli olarak Turkiye'de ve dinyada ilgili
departmanlarda karar verme siireglerinde dogru bilgi saglamak i¢in kullanilabilmektedir.
Gelecekteki aragtirmalar i¢in Oneriler, zaman serisi modellemesini ve giinlilk yeni
enfeksiyonlarin, Oliimlerin ve iyilesmelerin tahminini igerir, ancak bunun 6nceden
bilinmesi ve belirlenmesi kolay bir is olmayabilir. Farkli modellere (ARIMA, makine
Ogrenmesi algoritmasi vb.) dayali bir karsilastirma, Tirkiye'de COVID-19'u modellemek

ve tahmin etmek igin en iyi modeli saglayabilir. Bu ¢alismanin sonuglarina dayanarak,
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Tiirkiye Hiikiimeti'ne {ilke genelinde siki dnlemler alarak viriisiin daha fazla yayilmasini
kontrol altina almasi1 ve giinliik yeni enfeksiyonlari/vakalar1 azaltmasi tavsiye

edilmektedir.

82



KAYNAKLAR

Adhikari, S. P., S. Meng, Y. J. Wu, Y. P. Mao, R. X. Ye, Q. Z. Wang et al. (2020). Epidemiology,
causes, clinical manifestation and diagnosis, prevention and control of coronavirus disease
(COVID-19) during the early outbreak period: a scoping review. Infect Dis
Poverty. 9(1).29.

Ahmadi, Ali et al. (2020). Modeling and forecasting trend of COVID-19 epidemic in Iran until
May 13, 2020. Medical journal of the Islamic Republic of Iran. 34. 27.

Aho, K., Derryberry, D. and Peterson, T. (2014). Model selection for ecologists: the Worldviews
of AIC and BIC. Ecology, 95(3).631-636.

Akgiil, 1., 2003. Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri, Der Yaynlari, Istanbul.

Alabdulrazzaq, H., Alenezi, M. N., Rawajfih, Y., Alghannam, B. A., Al-Hassan, A. A., & Al-
Anzi, F. S. (2021). On the accuracy of ARIMA based prediction of COVID-19
spread. Results in physics, 27, 1045009.

Aljandali A. (2017) The Box-Jenkins methodology. In: Multivariate methods and Forecasting
with IBM® SPSS® Statistics. Statistics and Econometrics for Finance. Springer,
Cham.

Al-Omari, A., A. A. Rabaan, S. Salih, J. A. Al-Tawfig, Z. A. Memish (2019). MERS coronavirus
outbreak: implications for emerging viral infections. Diagn Microbiol Infect Dis. 93. 265—
85.

Amar, A. A. Tahaand M. Y. Mohamed (2020). Prediction of the final size for Covid-19 epidemic
using machine learning: A Case study of Egypt.

Anderson, R. M., C. Fraser, A. C. Ghani, C. A. Donnelly, S. Riley, N. M. Ferguson et al. (2004).
Epidemiology, transmission dynamics and control of SARS: the 2002-2003
epidemic. Philos Trans R Soc Lond B, Biol Sci. 359(1447).1091-105.

Anderson, S. (2003). Practical business forecasting. Oxford, U.K: Blackwell Publishing,

Ata, A.Y. ve Yicel, F. (2003). Es-butiinlesme ve nedensellik testleri altinda ikiz agiklar hipotezi:
Tiirkiye uygulamasi. Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitisi Sosyal Bilimler
Dergisi, 12(12).97-110.

Attanayake, A. M. C. H., & Perera, S. S. N. (2021). 2 Time Series Analysis for. Recent Advances
in Time Series Forecasting, 11.

Barria-Sandoval, C., G. Ferreira, K. Benz-Parra, P. Lopez-Flores (2021). Prediction of confirmed
cases of and deaths caused by COVID-19 in Chile through time series techniques: A
comparative study. PloS one. 16(4).

Bayyurt, L. and B. Bayyurt (2020). Forecasting of COVID-19 cases and deaths using ARIMA
models. Erisim: 12 Aralik, 2021.

Bircan, H. ve Karag0dz, Y. (2003). Box-jenkins modelleri ile aylik doviz kuru tahmini {izerine bir
uygulama. Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, (6) , 49-62.

Chu, J. (2021). A statistical analysis of the novel coronavirus (COVID-19) in Italy and Spain.
PL0S ONE. 16(3). Erigim: 12 Aralik, 2021.

Duru, O. (2007). Zaman serileri analizinde ARIMA modelleri ve bir uygulama. Yiiksek Lisans
Tezi. Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, istanbul.

Erdogan, E. (2006). Zaman serilerinde ARIMA modelleri. Yiiksek Lisans Tezi. Mugla
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Mugla.

83



Eric, (2019). Introduction to the fundamentals of time series data and analysis. Erisim: 12 Aralik,
2021, https://www.aptech.com/blog/introduction-to-the-fundamentals-of-time-series-data-
and-analysis/

Fanalli, D. and F. Piazza (2020). Analysis and forecast of Covid-19 spreading in China, Italy and
France. Chaos, Solitons and Fractals. 134. 109761.

Gebretensae, Y. A. And D. Asmelash (2021). Trend analysis and forecasting the spread of
COVID-19 Pandemic in Ethiopia using box—jenkins modeling procedure. Int J Gen Med.
14. 1485-1498. Erisim: 15 Aralik, 2021.

Gecili, E., A. Ziady, R. D. Szczesniak (2021). Forecasting COVID-19 confirmed cases, deaths
and recoveries: Revisiting established time series modeling through novel applications for
the USA and Italy. Plos One. 16(1). Erisim: 15 Aralik, 2021.

Goggin, D. E. (2007). Method and apparatus for time series graph display: Google Patents.
Washington, DC: U.S. Patent and Trademark Office.

Griffiths, W.E. (1993). Learning and practicing econometrics. New York: John Wiley and Sons
Inc.

Guerrier, S., R. Molinari, H. Xu, Y. Zhang (2019). Applied Time Series Analysis with R. Erisim:
12 Aralik, 2021.

Guijarati, D. N. and D. C. Porter (2009). Basic econometrics. 4th Edition. New York: McGraw-
Hill Education.

Guo, Y. R,, Q. D. Cao, Z. S. Hong et al. (2020). The origin, transmission and clinical therapies
on coronavirus disease 2019 (Covid-19) outbreak - an update on the status. Mil Med Res.
7(1). 11.

Hanedar, A.O., Akkaya, O. ve Bizim, C., 2006. Duraganlik Analizi, Birim K&k Testleri ve Trend.
Zaman Serileri ve Uygulamalari Ders Sunu Plani.
http://debis.deu.edu.tr/userweb//onder.hanedar/dosyalar/Metin.pdf. Erisim: 12 Aralik,
2021.

Karakas, E. (2019). Cocuk yogun bakim iinitesine olan talebin zaman serisi yontemleri ile tahmin
edilmesi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (17). 454-462.

Kaya, E. (2019). Zaman serileri analizinde box-jenkins ydntemi ile savunma sanayi verileri
izerine bir uygulama. Yiiksek Lisans Tezi. Karamanoglu Mehmetbey Universitesi Sosyal
Bilimler Enstittist, Karaman.

Kir¢il M. (2013). Box-Jenkins yontemi ile konut dogalgaz talebinin tahminlenmesi: [zmir ili
ornegi. Yiiksek Lisans Tezi.Siileyman Demirel Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Isparta.

Kohvakka, S. (2017). Forecasting Univariate Time Series-Comparison of Statistical Methods and
Software Resources Available to Undergraduate Students. MS Thesis.

Kumar, N. and H. Kumar (2021). A novel hybrid fuzzy time series model for prediction of Covid-
19 infected cases and deaths in India. ISA Trans.

Kumar, R., Jain, A., Tripathi, A.K. and Tyagi, S. ( 2021). COVID-19 Outbreak: An Epidemic
Analysis using Time Series Prediction Model. 2021 11th International Conference on
Cloud Computing, Data Science & Engineering (Confluence), pp. 1090-1094.

Lee, C.M. and Ko, C.N., 2011. Short-term load forecasting using lifting scheme and ARIMA
models. Expert Systems with Applications, 38(5).5902-5911.

Li, Q., X. Guan, P. Wu, X. Wang, L. Zhou, Y. Tong et al. (2020). Early transmission dynamics
in Wuhan, China, of novel coronavirus-infected pneumonia. N Engl J Med. 382. 1199-
1207.

84


https://www.aptech.com/blog/introduction-to-the-fundamentals-of-time-series-data-and-analysis/
https://www.aptech.com/blog/introduction-to-the-fundamentals-of-time-series-data-and-analysis/

Lin, R., A. King-lp and H. S. S. K. Shim (1995, Eyliil). “Fast similarity search in the presence of
noise, scaling, and translation in time-series databases”. Proceeding of the 21th
International Conference on Very Large Data Bases, Citeseer. 490-501.

Lipsitch, M., D. L. Swerdlow, L. Finelli (2020). Defining the Epidemiology of COVID-19 -
Studies Needed. N Engl J Med. 382(13). 1194-1196.

Liu, Y., L. M. Yan, L. Wan, T. X. Xiang, A. Le, J. M. Liu (2020). Viral dynamics in mild and
severe cases of COVID-19. Lancet Infect Dis. 1473-3099.

Ma, R., X. Zheng, P. Wang et al. (2021). The prediction and analysis of COVID-19 epidemic
trend by combining LSTM and Markov method. Scientific Reports. 11(1). 1-14. Erisim: 12
Aralik, 2021.

Mackay, I. M. and K. E. Arden (2015). MERS coronavirus: diagnostics, epidemiology and
transmission. Virol Journal. 12(1). 1-21.

Maurya, S. and S. Singh (2020). "Time Series Analysis of the COVID-19 Datasets". 2020 IEEE
International Conference for Innovation in Technology (INOCON).

Mech, A. (2017). Status of tea production in assam: Past trends and its future projections. Journal
of Open Learning and Research Communication, (3). 45-56.

Miyake, K., Miyake, N., Kondo, S., Tabe, Y., Ohsaka, A., & Miida, T. (2009). Seasonal variation
in liver function tests: a time-series analysis of outpatient data. Annals of Clinical
Biochemistry, 46(5). 377-384.

Mobaraki, K. and J. Ahmadzadeh (2019). Current epidemiological status of Middle East
respiratory syndrome coronavirus in the World From 112017 To 1712018: A Cross-
Sectional Study. BMC Infect dis. 19(1). 1-5.

Muhammad, M.K.I. (2012). Time series modeling using markov and ARIMA models. MS Thesis,
Faculty of Hydraulic and Hydrology, University Technology, Malaysia.

Ozek, T. (2010). Zaman serisi modelleri iizerine bir simiilasyon ¢alismas1. Yiiksek Lisans Tezi.
Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, Konya.

Peeri, N. C., N. Shrestha, M. S. Rahman, R. Zaki, Z. Tan, S. Bibi, et al. (2020). The SARS, MERS
and novel coronavirus (COVID-19) epidemics, the newest and biggest global health
threats: what lessons have we learned? Int J Epidemiol. 49(3). 717-726.

Petropoulos, F. and S. Makridakis (2020). Forecasting the novel coronavirus COVID-19. PLOS
ONE, 15(3). Erisim: 16 Aralik, 2021.

Saba, A. I. and A. H. Elsheikh (2020). Forecasting the prevalence of COVID-19 outbreak in Egypt
using nonlinear autoregressive artificial neural networks Process Saf. Environ. 141. 1-8.

SAS, 2014. SAS 13.2 User’s Guide The ARIMA Procedure. SAS Institute Inc., Cary, NC, USA.
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/ets/132/ARIMA.pdf.  Erisim  Tarihi:
24.05.20109.

Scott, G. ( 2021). Box-Jenkins Model. https://www.investopedia.com/terms/b/box-jenkins-
model.asp. Erisim: 12 Aralik, 2021.

Siedner, M. J., G. Harling, Z. Reynolds, R. F. Gilbert, A. Venkataramani, and A. C. Tsai (2020).
Social distancing to slow the U.S. COVID-19 epidemic: an interrupted time-series analysis.
Erisim: 12 Aralik, 2021.

Singh, S., C. Chowdhury, A. K. Panja et al. (2021). Time Series Analysis of COVID-19 Data to
Study the Effect of Lockdown and Unlock in India. Journal of The Institution of Engineers
(India): Series B. 102, 1275-1281. Erisim: 15 Aralik, 2021.

85


https://www.investopedia.com/terms/b/box-jenkins-model.asp
https://www.investopedia.com/terms/b/box-jenkins-model.asp

Soy Temiir, A. & Yildiz, S. (2021). Comparison of forecasting performance of ARIMA LSTM
and HYBRID models for the sales volume budget of a manufacturing enterprise. Istanbul
Business Research, 50 (1). 15-46

Soy Temdr, A., Akgiin, M and Temur, G. (2019). Predicting housing sales in Turkey using
ARIMA, LSTM and hybrid models. Journal of Business Economics and
Management, 20(5). 920-938.

Tandon, H., P. Ranjan, T. Chakraborty, V. Suhag (2020). Coronavirus (COVID-19): ARIMA
based time-series analysis to forecast near future. arXiv:2004.07859

TC. Saglik Bakanlig1 (2021). Erigim: 13 Aralik, 2021.

Tetali, S., G. R. Jammy, E. S. Asirvatham, B. R. Kumar and L. P. Choudhury (2021). An
Interrupted Time Series Analysis of COVID-19 Positivity before, during and after
Lockdown in Four States of India. Open Journal of Epidem iology, 11(1). 47-55. Erisim:
14 Aralik, 2021.

Thompson, R. N., T. D. Hollingsworth, V. Isham, et al. (2020). Key questions for modelling
COVID-19 exit strategies. Proceedings of the Royal Society B. 287(1932).

Time Series Forecasting: Definition, Applications, and Examples.
https://www.tableau.com/learn/articles/time-series-forecasting Erisim: 12 Aralik, 2021.

Ucal, M.S. (2006). Ekonometrik model se¢im kriterleri iizerine kisa bir inceleme. Cumhuriyet
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 7(2). 41-57.

Verbesselt, J., Hyndman, R., Zeileis, A., & Culvenor, D. (2010). Phenological change detection
while accounting for abrupt and gradual trends in satellite image time series. Remote
Sensing of Environment, 114(12). 2970-2980.

Viswa, C. Chandu (2021). Department of Public Health Dentistry, SIBAR Institute of Dental
Sciences, Takkellapadu, Guntur, Andhra Pradesh, India. Erisim: 15 Aralik, 2021.

Wang, C., L. Liu, X. Hao, H. Guo, Q. Wang, J. Huang et al. (2020). Evolving epidemiology and
impact of non-pharmaceutical interventions on the outbreak of Coronavirus disease 2019
in Wuhan, China. Journal of American Medical Association. 323. 1915-1923.

Wang, Y., Y. Wang, Y. Chen, Q. Qin (2020). Unique epidemiological and clinical features of the
emerging 2019 novel coronavirus pneumonia (COVID-19) implicate special control
measures. J Med Virol. 92(6). 568-576.

WHO, (2019). MERS-CoV. Erisim: 12 Aralik, 2021.
Worldometer (2021). Covid-19 Coronavirus Outbreak. Erisim; 13 Aralik, 2021.

Yasue, S., Munakata, K., Kato, M. and Mori, S. (1996). Calculation of the power law index for
a time series by means of its fractal dimension. Fractals, 4(03). 265-271.

Yesilyayla, H. (2013). X-12 ARIMA metoduyla sosyo-ekonomik verilerin analizi. Yuksek Lisans
Tezi. Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, Denizli.

Yiiksel, D. (2015). Arap Bahari'ndan etkilenen yakin ve orta dogu iilkeleri ile Tiirkiye arasindaki
ithalat ve ihracat miktarlarinin ARIMA modelleri ile incelenmesi. Yiiksek Lisans Tezi
Dokuz Eyliil Universitesi. Sosyal Bilimler Enstitiisii, Izmir.

Zhao, B., Z. Wang, Z. Yu, C. Tian, J. Cao (2020). Time series analysis of the novel coronavirus
(COVID-19). J Immuno Allerg. 1(3). 1-13.

Zhou, G. and G. Yan (2003). Severe acute respiratory syndrome epidemic in Asia. Emerging
Infect Dis. 9(12). 1608-1610.

86


https://www.tableau.com/learn/articles/time-series-forecasting

0Z GECMIS

Mohammed Zaki Noori Lise 6grenimini Kerkiik’te tamamladiktan sonra Kerkik
Universitesi Iktisadi ve Fen Bilimler Fakiiltesi’nden 2019 yilinda mezun oldu. 2020
yilinda OMU LEE Istatistik Yiiksek Lisans programina basladi. 2022 yilinda OMU, LEE,

Istatistik Yiiksek Lisans programimi bitirdi. Iyi derecede Arapca bilmektedir.
(14.01.2022).

Tletisim Bilgileri
Ogrenci no 119211885
ORCID ID - https://orcid.org/0000-0002-7389-3669

Yaynlar:

1. Noori, M.Z, Al-Khaiat, SH.S.J, CENGIZ, M.A. (2021). Application of the
Regression Analysis in Python, Spss and Microsoft Excell Programs. 4.
International Conferannse on Pure Sciences and Agrivultural Sciences (ICPAS-
2021). 26-29 May 2021, Antalya

87


https://orcid.org/0000-0002-7389-3669

