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OZET

Tim diinyay1 etkisi altina alan COVID-19 pandemisi hala etkisini géstermektedir. Bir¢ok
arastirmact COVID-19 ile miicadele icin farkli alanlarda calismalar yiiriitmeye devam
etmektedir. COVID-19 vaka sayisinin tahmin edilmesi 6nemli ¢alisma konularindan biridir.
Gelecege yonelik olarak COVID-19 vakalariin sayisini tahmin etmek, daha etkili planlama
icin bir fikir vermektedir. COVID-19 vakalarimin sayisini tahmin etmek i¢in kullanilan yapay
zeka tekniklerinden biri de yapay sinir aglaridir (YSA). YSA ile etkili bir model olusturmak
icin basarili bir egitim siireci gereklidir. Bu ¢alisma kapsaminda YSA, COVID-19 vaka
sayisini tahmin etmek icin bazi yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmalart kullanilarak
egitilmistir. Bu algoritmalar; standart ABC, aABC, ABCES, HABCES algoritmalaridir. Bu
algoritmalarin kiiresel ve yerel yakinsama yetenegi agisindan birbirlerine gére avantaj ve
dezavantajlart bulunmaktadir. Bu ¢alismada diinya genelindeki COVID-19 vaka sayilar
dikkate alinmistir. Ocak 2021'den Eyliil 2022'ye kadar olan haftalik veriler kullanilmistir. Bu
veriler dikkate alinarak haftalik COVID-19 vaka sayisinin tahmini gergeklestirilmistir. Etkili
sonuglara ulagmak i¢in ilgili problem iki, ii¢ ve dort giristen olusan sistemlere dontstiirilmiis
ve farkli ag yapilar1 kullamilmistir. Veri setinin %80'1 egitim siireci i¢in kullanildi. Digerleri
test siirecine aittir. Egitim ve test sonuglar1 degerlendirildiginde tiim algoritmalar ile bagarili
sonuclara ulagilmistir. Diger taraftan, ilgili problemin ¢dziimii ig¢in en etkili algoritma
HABCES algoritmasidir.
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ABSTRACT

The COVID-19 pandemic, which has affected the whole world, still shows its effect. Many
researchers continue to carry out studies in different fields to combat COVID-19. Estimating
the number of COVID-19 cases is one of the important study topics. Estimating the number of
COVID-19 cases for the future gives an idea for more effective planning. One of the artificial
intelligence techniques used to estimate the number of COVID-19 cases is artificial neural



networks (ANNSs). To create an effective model with ANN, a successful training process is
required. Within the scope of this study, ANN is trained using some artificial bee colony
(ABC) algorithms to estimate the number of COVID-19 cases. These algorithms are standard
ABC, aABC, ABCES, HABCES algorithms. These algorithms have advantages and
disadvantages compared to each other in terms of global and local convergence ability. In the
study, the number of COVID-19 cases belonging to worldwide is taken into account. Weekly
data from January 2021 to September 2022 are used. Considering these data, the weekly
estimation of the number of COVID-19 cases is realized. In order to achieve effective results,
the related problem has been transformed into systems consisting of two, three and four
inputs, and different network structures are used. 80% of the data set is used for the training
process. Others are belonging to the testing process. When the training and test results are
evaluated, successful results are achieved with all algorithms. On the other hand, the most
effective algorithm in solving the related problem is HABCES algorithm.
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GIRIS

YSA, gercek hayatta pek ¢ok diinya probleminin ¢oziimiinde yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Modelleme, siniflandirma ve tahmin problemleri YSA’nin kullanim
alanlarindandir [1]. YSA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri 6grenme yetenegidir. YSA’nin
O0grenme siireci i¢in meta-sezgisel algoritmalarin yogun bir kullanimi bulunmaktadir. COVID-
19 pandemisinin baslamasiyla birlikte, pandemi kaynakli problemlerin ¢6ziimii i¢in YSA ve
meta-sezgisel algoritma tabanli pek ¢ok yaklasimin 6nerildigi goriilmektedir.

Wieczorek ve ark. [2] pek ¢ok iilkedeki viriis yayiliminin tahmini i¢in YSA tabanli bir model
kulland1 ve o6nerdikleri modelin bazi durumlarda %99’un {izerine ¢ikan yiiksek dogruluga
sahip oldugunu belirttiler. Bastemur Kaya ve Kaya [3] Tiirkiye’deki COVID-19 vakalariin
sayisini tahmin etmek icin c¢icek tozlasma algoritmast (FPA) kullanarak ileri beslemeli
YSA’nin egitimini gergeklestirdi. Ilgili problemin ¢dziimiinde FPA nin performansinin PSO
ve HS’den daha iyi oldugunu rapor ettiler. Eroglu [4] COVID-19 vaka sayisinin tahmini igin
YSA ve derin &grenme yaklasimlarindan LSTM yontemini kullandi. Ilgili problemin
¢oziimiinde LSTM ydnteminin YSA’dan daha etkili oldugunu belirttiler. Namasudra ve ark.
[5] COVID-19 vakalarmin tahmini igin NAR-NNTS olarak adlandirilan YSA tabanli bir
model dnerdi. Onerdikleri modelin egitimini SCG, LM ve BR ile gergeklestirdiler. Melin ve
ark. [6] Mexico’daki COVID-19 vaka ve o6liim sayilarinin tahmini i¢in bulanik mantik ve
YSA tabanli bir yontem oOnerdi. COVID-19 vaka sayisinin tahminine yonelik ¢alismalar
bunlarla sinirlt degildir [7-10].

Bu calismada COVID-19 vaka sayisinin tahmini i¢in standart ABC algoritmast ve bazi
varyantlar ile YSA’nin egitimi gerceklestirilmigtir. Literatiir incelendiginde ABC
algoritmasinin  YSA egitiminde yogun olarak kullanildigi goriilmektedir [11-12]. ABC

algoritmasinin gii¢lii yapisi geregi, bu ¢caligmada da egitim algoritmasi olarak tercih edilmistir.



ARASTIRMA VE BULGULAR

Bu ¢alismada, COVID-19 vaka sayisinin haftalik tahmini i¢in standart ABC, aABC, ABCES
ve HABCES algoritmalar1 kullanilarak YSA egitimi gerceklestirilmistir. ABC algoritmasi, bal
arilarmin yiyecek arama davraniglarini modelleyen popiiler meta-sezgisel algoritmalardan
biridir [13]. Yapisinda is¢i, gozcii ve kasif olmak lizere ii¢ ari tiirii bulundurmaktadir. ABC
algoritmasi bu ii¢ ar1 tlirliniin siiregleri lizerine kurulmustur. Koloninin yarisini is¢i arilar
olusturmaktadir. Diger yarisin1 ise gozcii arilar olusturmaktadir. ABC algoritmasinda, bir
yiyecek kaynaginin pozisyonu, ilgili probleme ait bir aday ¢6ziime karsilik gelmektedir.
Yiyecek kaynagindaki nektar miktar1 ise, ¢O6ziim kalitesinin bir gostergesidir. ABC
algoritmasinin lokal arama yetenegini artirmak icin is¢i ve gozcii ar1 asamasina ait ¢oziim
tiretme mekanizmalarina aritmetik caprazlama ve adaptif adim biiyiikligii eklenerek aABC
algoritmast gelistirildi [14]. ABC algoritmasinda kasif ar1 asamasmna gelindiginde aday
cozlimler rastgele olusturulmaktadir. Bununla birlikte 6nemli kontrol parametre degerlerinden
“Limit” in degeri sabittir. Bu durum global yakinsamay1 etkileyen bir durumdur. Kasif ar
asamasinda yeni ¢Oziimlerin global en iyi ¢6ziime bagli olarak olusturuldugu ve “Limit”
kontrol parametresinin adaptif olarak belirlendigi ABCES algoritmasi 6nerildi [15]. aABC ve
ABCES algoritmalar ile standart ABC algoritmasinin farkli dezavantajlar1 giderilmistir. Her
iki algoritmada yenilik¢i yaklasimlara sahiptir. Her iki algoritmanin yenilik¢i yaklasimlar
birlestirilerek HABCES algoritmasi 6nerildi [16].

Tablo 1. 2 girisli sistem i¢cin ABC, aABC, ABCES ve HABCES algoritmalar1 kullanilarak

elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi.

_ Egitim Test
Algoritma Ag Yapisi
MSE S. Sapma MSE S. Sapma

2-4-1 0.00111 0.00016 0.00115 0.00034

ABC 2-8-1 0.00099 0.00012 0.00145 0.00092

2-12-1 0.00086 0.00013 0.00137 0.00059

2-4-1 0.00107 0.00018 0.00126 0.00029

aABC 2-8-1 0.00091 0.00014 0.00142 0.00057

2-12-1 0.00085 0.00010 0.00134 0.00062

2-4-1 0.00090 0.00014 0.00131 0.00037

ABCES 2-8-1 0.00078 0.00014 0.00134 0.00048

2-12-1 0.00073 0.00013 0.00137 0.00036

2-4-1 0.00105 0.00023 0.00145 0.00043

HABCES 2-8-1 0.00078 0.00011 0.00159 0.00053

2-12-1 0.00070 | 9.042e-05 | 0.00133 0.00049




Tablo 2. 3 girisli sistem i¢in ABC, aABC, ABCES ve HABCES algoritmalar1 kullanilarak
elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi.

. . Egitim Test
Algoritma Ag Yapisi
MSE S. Sapma MSE S. Sapma

3-4-1 0.00112 0.00019 0.00143 0.00065

ABC 3-8-1 0.00092 0.00018 0.00205 0.00165

3-12-1 0.00084 0.00014 0.00161 0.00096

3-4-1 0.00098 0.00017 0.00148 0.00109

aABC 3-8-1 0.00082 0.00014 0.00144 0.00058

3-12-1 0.00076 0.00013 0.00187 0.00142

3-4-1 0.00087 0.00014 0.00167 0.00071

ABCES 3-8-1 0.00067 0.00011 0.00170 0.00094

3-12-1 0.00063 0.00012 0.00150 0.00074

3-4-1 0.00099 0.00020 0.00140 0.00073

HABCES 3-8-1 0.00066 0.00017 0.00172 0.00092

3-12-1 0.00060 0.00011 0.00169 0.00092

Tablo 3. 4 girisli sistem i¢cin ABC, aABC, ABCES ve HABCES algoritmalar1 kullanilarak
elde edilen sonug¢larin karsilagtirilmasi.

. . Egitim Test
Algoritma Ag Yapisi
MSE S. Sapma MSE S. Sapma

4-4-1 0.00111 0.00021 0.00162 0.00090

ABC 4-8-1 0.00087 0.00017 0.00193 0.00150

4-12-1 0.00086 0.00020 0.00309 0.00219

4-4-1 0.00096 0.00019 0.00176 0.00057

aABC 4-8-1 0.00073 0.00016 0.00163 0.00077

4-12-1 0.00076 0.00018 0.00218 0.00122

4-4-1 0.00088 0.00025 0.00151 0.00059

ABCES 4-8-1 0.00067 0.00012 0.00154 0.00068

4-12-1 0.00063 0.00011 0.00196 0.00126

4-4-1 0.00085 0.00015 0.00159 0.00067

HABCES 4-8-1 0.00067 0.00013 0.00150 0.00061

4-12-1 0.00065 0.00014 0.00192 0.00163

Uygulamalarda Ocak 2021 ile Eyliil 2022 arasindaki haftalik veriler kullanilmistir. Veriler
Diinya Saglik Orgiitiiniin web sitesinden alinmistir. Zaman serisi seklindeki haftalik veriler
iki, li¢ ve dort girigli veri setlerine doniistiiriilmiistiir. y(t+1) sonraki haftanin vaka sayisini

ifade etmek iizere; y(t) ve y(t-1) iki girisli sisteme ait girislerdir. Ug girisli sistemin girisleri



ise y(t), y(t-1) ve y(t-2)’dir. Dort girisli sistemin girisleri ise y(t), y(t-1), y(t-2) ve y(t-3)’diir.
Veri setinin %80°1 egitim siireci igin ayrilmistir. Geri kalanlar1 ise test siirecine aittir. \Veri
setinde yer alan giris ve ¢ikis degerlerinin biiyiik olmasi sebebiyle [0,1] arasinda
Olceklenmigtir. Hata metrigi olarak ortalama karesel hata (MSE) kullanilmistir. Her uygulama
30 kere calistirllmis ve ortalama hata degerleri hesaplanmistir. Bulunan hata degerleri
Olceklenmis veriye goredir. Her sistem icin gizli katmanda dort, sekiz ve oniki ndron bulunan
ag yapilari ile sonuglar elde edilmistir. Kullanilan aglarda transfer ve aktivasyon fonksiyonu
olarak sirasiyla toplam ve sigmoid secilmistir. Her néron i¢in bias uygulanmistir. Kullanilan
egitim algoritmalar1 i¢in popiilasyon biiyiikliigii ve maksimum jenerasyon sayisi sirasiyla 20
ve 2500 alinmistir.

2 girisli sistem i¢cin ABC, aABC, ABCES ve HABCES algoritmalar1 kullanilarak elde edilen
sonuglar Tablo 1’de verilmistir. Tiim algoritmalarda néron sayisinin artmasi egitim hata
degerini iyilestirmistir. Test hata degerlerinde ise ¢cogunlukla zit bir durum gézlemlenmistir.
ABC, aABC, ABCES ve HABCES algoritmalar1 ile elde edilen en iyi hata degerleri 0.00086,
0.00085, 0.00073 ve 0.00070°dir. En iyi test hata degerleri ise sirasiyla 0.00115, 0.00126,
0.00131 ve 0.00133’diir. 2 girisli sistem i¢in en iyi egitim siirecinin HABCES algoritmasi ile
gerceklestigi goriilmektedir. En 1yi test hata degeri ise ABC algoritmasina aittir. 3 girisli
sisteme ait sonuglar Tablo 2’de sunulmustur. 3 girisli sistemde en iyi egitim hatast HABCES
algoritmasi ile 0.00060 olarak bulunmustur. HABCES algoritmasindan sonra en iyi sonug
ABCES algoritmasina aittir. En 1yi test sonucu da yine HABCES algoritmasina aittir ve
degeri 0.00140’dir. HABCES algoritmasindan sonra en iyi test hatast ABC algoritmasina
aittir. 4 girigli sisteme ait sonuglar Tablo 3’de sunulmustur. 3 girisli sistemde oldugu gibi en
1yl egitim ve test hata degerleri HABCES algoritmasi ile bulunmustur. Bulunan en iyi egitim
ve test hata degerleri sirastyla 0.00065 ve 0.00150°dir. 2, 3 ve 4 girisli sistemlere ait sonuglar
birlikte degerlendirildiginde en iyi egitim ve test hata degerlert HABCES algoritmasi ile 3
girisli sistem tlizerinde elde edilmistir. Bununla birlikte en iy1 egitim siireci, gizli katmanda 12

noron bulunan aglar iizerinde gerceklesmistir.

Bu c¢aligmada popiilasyon biiyiikliigli, maksimum jenerasyon sayisi, giris sayisi, ag yapisi,
veri setinin blylkliigii, egitim/test verilerinin dagilimi ve egitim/test verilerinin se¢imi

sirasinda sinirliliklar uygulanmistir. Bu degerlendirmeler sinirliliklar dahilindedir.

SONUC

Bu ¢alismada COVID-19 vaka sayisinin tahmini i¢in ABC, aABC, ABCES ve HABCES
algoritmalar1 kullanilarak ileri beslemeli YSA’nin egitimi gerceklestirilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. Uygulamalar iki, ii¢c ve dort girisli sistemler lizerinde gerceklestirilmistir.
Tiim egitim algoritmalarinin farkli ag yapilar tizerinde etkili olabilecegi gozlemlenmistir.
Bununla birlikte, tiim sonuclar birlikte degerlendirildiginde ilgili problemin ¢éziimi i¢in
HABCES algoritmasinin diger algoritmalardan daha etkili oldugu goriilmiistiir. HABCES

algoritmasinin yapisinda yer alan aritmetik ¢aprazlama, adaptif adim biiytikligi, adaptif limit



degeri ve etkili kasif ar1 asamas1 gibi Ozellikler daha basarili olmasinin temel sebepleridir.
Gelecekte yapilacak calismalarda HABCES algoritmasini farkli problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmasi planlanmaktadir.
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