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OZET

HALK SAGLIGI iZLEMESI iCiN BAZI iSTATiISTIKSEL SALGIN
BELIRLEME YONTEMLERI

Unal CENGIiZ

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet KARAHASAN
Nisan 2018, 189 sayfa

Birey ve toplumun sagligini olumsuz etkileyebilecek olaylarin ornegin hastalik
salginlarinin zamaninda tespiti ve Onlemlerin alinmasi halk sagliginda 6nemli bir
amagtir. Bu amagla halk saglig1 izleme sistemleri olusturulmustur ve istatistiksel salgin
belirleme algoritmalart bu sistemler i¢inde kullanilmaktadir. Halk sagligi izleme
sistemlerinde istatistiksel algoritmalarinin uygulamasini gii¢lestiren bir husus hastalik
salginlarinin izlenmesi i¢in toplanan verilerin 6zellikleridir. Veriler genellikle giinliik
ya da haftalik olay sayilarii belirttikleri i¢in kesikli, 6z iliskili olup, mevsimsellik
etkisi gosterebilmektedir. Baska bir ifadeyle, veriler standart istatistiksel yontemlerin
gerektirdigi gibi genellikle normallik, bagimsizlik ve duraganlik 6zelliklerine sahip
degillerdir.

Bu tez ¢alismasi tek degiskenli zamana bagl ileriye doniik izleme yapabilen bazi
istatistiksel salgin belirleme yontemlerini tanitmayi, gercek verilere uygulamayi ve
simiilasyon ¢alismasiyla bu yontemlerin performanslarini incelemeyi hedeflemistir.
Bu amaca yonelik olarak bu calisma kapsaminda regresyon modellemesine,
istatistiksel siire¢ kontroliine, hipotez testine, zaman serisi modellemesine dayanan
bazi yontemler dikkate alinmistir. Ayrica bu ¢alisma kapsaminda zaman igerisinde
ileriye doniik izleme yapabilen ve UCengiz yontemi olarak adlandirilan basit bir
istatistiksel yontem onerilmistir.

Gergek veri analizi igin, bu tez kapsaminda onerilen UCengiz yontemiyle birlikte
Serfling regresyon yontemi, Farrington ve FarringtonFlexible yontemleri, OutbreakP,
Bayes, Cusum, Ears C1, C2, C3, Rki, Haar-Wavelets, Glrnb, Shewhart I-chart, EWMA
gibi siire¢ kontrol grafikleri, Holt-winters, Hidden Markov modeli ve ARIMA
modelleme yontemleri dikkate alinmigtir. Bu yontemlerin her biri CDC (Centers for
Disease Control and Prevention) kurumundan elde edilen 2015-2016 haftalik grip
mevsimi verilerini izlemek amaciyla uygulanmistir. Analizler R programinin



surveillance paketi, c¢esitli sitelerden indirilen excell, MATLAB tabanl
programlarinin diizenlenmesi ve R kodlariyla yazilan programlar araciliyla
gerceklestirilmistir. Bu analizler sonucunda Hidden Markov modeli, Serfling
regresyon yontemi, Cusum, UCengiz, Ewma artiklarini kullanan I-Chart, Bayes, Glrnb
ve Rki yontemlerinin salginlar1 daha erken ve dogru olarak belirledikleri tespit
edilmistir. Ayrica sadece salginin baglagicini belirlenmesi amaciyla tasarlanmis
OutbreakP yontemi, salgini erken belirleyen yontemler arasinda yer almigtir.

Ayrica CDC kurumunda elde edilen 2013-2014, 2014-2015, 2015-2016 ve 2016-2017
grip mevsimlerine iliskin haftalik verilerin ozelliklerini yansitacak sekilde grip
verilerinin 10000 tekrarli simiilasyonlar1 yapilmistir. Bu simiilasyonlarda; ayn1 ATFS
(Average Time Between False Signals) degerinde, ATFOS (Average Time to First
Outbreak Signals) ve FMO (Fraction of Missed Outbreaks) Olciitlerine gore 11
algoritmanin performanslari cesitli salgin biiyiikliikleri ve siireleri dikkate alinarak
karsilagtirnlmistir. Simiilasyonlarda Bayes, Cusum, Farrington, FarringtonFlexible,
Ears C1, Ears C2, Ears C3, OutbreakP, Glrnb, Serfling regresyon modeli ve bu
caligmada onerilen UCengiz yontemi dikkate alinmistir. Tiim bu islemler tez ¢alismasi
icin 6zel olarak olusturulan R kodlariyla yazilan programlar ile gerceklestirilmistir.
Simiilasyonlar sonucunda; bu tez ¢alismasinda onerilen UCengiz yonteminin ATFOS
acisindan, Serfling regresyon yonteminin FMO agisindan genel olarak en iyi
performansa sahip olduklar1 sdylenebilmektedir. Her iki oOlgiit birlikte dikkate
alindiginda ise UCengiz, Serfling Regresyon, Cusum, Farrington ve
FarringtonFlexible yontemlerinin iyi performanslara sahip olduklar1 gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Biyoizleme, Halk Saghig1 izleme Sistemleri, ileriye Doniik
Istatistiksel Salgin Belirleme Algoritmalari, Erken Uyari
Algoritmalari, Grip Salginlarinin Belirlenmesi



ABSTRACT

SOME STATISTICAL OUTBREAK DETECTION METHODS FOR PUBLIC
HEALTH SURVEILLANCE

Unal CENGIiZzZ

Master of Science (M.Sc.)
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mehmet KARAHASAN
April 2018, 189 pages

Identification of events that can negatively affect the health of the individual and the
community, such as the detection of disease epidemics early in time and taking
measures against, is an important goal in public health. For this purpose public health
monitoring systems have been established and statistical epidemic detection
algorithms are used in these systems. One of the matters that makes the application of
statistical algorithms difficult for public health monitoring systems is inherent features
of the data collected for disease outbreak surveillance. Since the data are generally
daily or weekly numbers of event ot interest, they are often discrete, autocorrelated
and have seasonal effects. In other words, the data usually are not distributed normal,
independent and stationary as required by standard statistical methods.

The aim of this thesis is to introduce some univariate temporal statistical epidemic
detection methods that make real time surveillance, to apply them to real data and to
study their performance with simulation studies. For this purpose, some methods based
on regression modeling, statistical process control, hypothesis testing, time series
modeling are taken into consideration. In addition, a simple statistical method, called
UCengiz method, is proposed, which can monitor prospectively the number of events
of interest over time.

To make real data analysis, Serfling regression method, Farrington and
FarringtonFlexible methods, OutbreakP, Bayes, Cusum, Ears C1, C2, C3, Rki, Haar
Wavelets, Glrnb, Hidden Markov model, ARIMA modeling and process control
graphics such as Shewhart I-Chart, EWMA are taken into consideration together with
the newly proposed UCengiz method in this study. Each of these methods has been
applied to monitor 2015-2016 weekly flu seasonal data obtained from Centers for
Disease Control and Prevention (CDC). Analyzes were made by using surveillance
package of R program, excell macros downloaded from various sites, modification of
some MATLAB based programs and the programs written in R codes. As a result of

Vi



these analyzes, Hidden Markov model, Serfling regression method, Cusum, UCengiz,
I-Chart based on Ewma residuals, Bayes Glrnb and Rki methods were found to identify
outbreaks earlier and more accurately. Furthermore, the OutbreakP method, which was
designed to determine the onset of the disease epidemic, was also one of the early
methods to identify the outbreak.

In addition, 10000 repetitive simulations of influenza data were conducted to reflect
the characteristics of the weekly influenza data on the influenza seasons 2013-2014,
2014-2015, 2015-2016 and 2016-2017 obtained at CDC. In these simulations;
performance of 11 algorithms based on the same ATFS (Average Time Between False
Signals), were compared for various outbreak sizes and durations in terms of ATFOS
(Average Time to First Outbreak Signals) and FMO (Fraction of Missed Outbreaks)
criteria. In the simulations Bayes, Cusum, Farrington, Farrington Flexible, Ears C1,
Ears C2, Ears C3, OutbreakP, Glrnb, Serfling regression model and UCengiz method
proposed in this study are considered. All these simulations were performed with
programs written in R codes which are specially developed for the thesis. As a result
of the simulations; it can be said that the performance of the UCengiz method is
generally the best in terms of ATFOS while the performance of the Serfling regression
method is generally the best in terms of FMO. Furthermore, it is observed that UCengiz
Method, Serfling regression, Cusum, Farrington and FarringtonFlexible methods have
good performances according to both ATFOS and FMO criteria.

Keywords: Biosurveillance, Public Health Surveillance Systems, Prospective
Statistical Outbreak Detection Algorithms, Early Event Detection,
Influenza Outbreaks Detection
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1. GIRIS

Halk saglig1 konusunda 6nemli bir husus, birey ve toplum sagligini etkileyen olumsuz
olaylarin zamaninda tespiti ve dnlemlerin alinabilmesidir. Ornegin; Genetik bozukluga
sahip bebeklerin dogum oranindaki artigin, ¢esitli kanser tiirlerinin ve piyasaya yeni
cikan bir ilacin gesitli yan etkilerinin belirlenmesi, ¢esitli bulasic1 hastaliklarin vaka
sayilarindaki artisin belirlenmesi 6nem tagimaktadir. Hizli tespit ve 6nleme islemleri
hem bireyler hem de toplum i¢in 6nem tasimaktadir. Bu nedenle halk sagligi izlemesi

yapilmaktadir.

1.1. Halk Saghg izlemesi

Halk sagligindan sorumlu kurulus ve kisilerle paylasim ve halk sagligi programlarinin
planlanmasi, yiirlitiilmesi ve degerlendirilmesi amaciyla; devamli olarak sistematik bir
bigimde veri toplanmasi, analizi ve yorumlanmasi faaliyetleri Halk Sagligi izlemesi
olarak adlandirilmaktadir. Thacker (2000) halk sagligi izlemesini; hastaliklari,
yaralanmalar1 ve oteki saglik problemlerini 6nlemek ve kontrol etmek i¢in saglikla
ilgili verilerin siirekli olarak sistematik bi¢cimde toplanmasi, analizi, yorumlanmasi ve
dagitilmasi olarak tanimlamaktadir (Fricker, 2013). Halk saglig1 izlemesi aslinda
biyoizlemenin bir alt dali olarak goriilebilir ve bioizlemede Sekil 1.1.’deki

popiilasyonlarin sagliginin izlenmesi olarak tanimlanabilir (Fricker, 2013).

Biyoizleme

_Tarim Hayvan
Izlemesi Izlemesi

Insan Izlemesi

Sekil 1.1. Bioizlemenin alt dallar1



Halk saglig1 izlemesi; 6zellikle ilaglar ve asilar olmak {izere tibbi miidahalelere olan
yan etkilerinin, saglik hizmetlerinin nasil kullanildiginin ve salginlarin izlenmesini

kapsamaktadir (Fricker, 2013). Sekil 1.2. bu durumu tanimlamaktadir.

Halk Saghg:
Izlemesi
[
| | 1 1 |
. Saglk Servisi
Yan Etkiler Kullanm Hastalik
|
| ] |
— flag ‘ Geleneksel Sendromik
I | J
™ | | | Bulasici |
Ast Hastaliklar
I
— Diger
I

Sekil 1.2. Halk saghg izlemesinin siniflandirilmasi

Epidemolojik izleme yani salginlarin izlenmesi Sekil 1.2.’de goriildiigii gibi klasik ya
da sendromik izleme seklinde olmaktadir. Klasik izleme genellikle geriye doniik
(gecmise doniik) izlemedir ve salginlar olustuktan sonra nedenlerini arastirmaya
yoneliktir. Klasik izleme ileriye doniik olabilmektedir. Ancak ileriye doniik klasik
izleme, belirlenmesi hedeflenen ilgili hastalik salginin davraniginin tamamen
bilinmesini gerektirmektedir (Fricker, 2013). Sendromik izleme ise her zaman ileriye
doniik olarak salgin olugsmadan Once ilgili salgina iliskin belirtileri izlemeyi
hedefleyen faaliyetleri icermektedir. Ancak klasik izlemenin tersine, bu tiir izlemede
belirlenmesi hedeflenen salgin tiirii genellikle tam olarak tanimlanamamaktadir

(Fricker, 2013).



1.2. Halk Saghg izleme Sistemleri

Fricker (2013) biyoizleme sistemlerinin iki ana amaci oldugunu belirtmektedir. Bu
amaclar halk sagligi durumsal farkindaligini (situational awereness SA) arttirmak ve
salginlara iligskin erken olay belirlemeyi (early event detection EED) iyilestirmektir.
CDC (2008), durumsal farkindaligs; bir salgina kars1 etkili bir 6nlemin desteklenmesi
ya da reddedilmesini, salginin biiylikliigilinii, cografyasini, degisim hizim1 ve yasam
dongiisiinii izlemek amaciyla, ayrintili ve ger¢ek zamanl saglik verilerini kullanma
kabiliyeti olarak tamimlamaktadir. Baska bir ifadeyle durumsal farkindalik salginin
dogasin1 anlamak ve kars1 dnlemler alabilmek i¢in gerekli olan bilgisel alt yapiy1
temsil etmektedir. Erken olay belirleme ise CDC (2008) tarafindan halk sagligina
tehdit olabilecek olaylar1 miimkiin olan en kisa zamanda belirleme yetenegi olarak

tanimlanmaktadir (Fricker, 2013).

Su an kullamimda olan izleme sistemlerinden bazilari BIOSENSE, ESSENCE,
EARS’dir. EARS, biyoterorizim kaynakli saglik problemleri icin erkenden uyari
sistemi olarak tasarlanmistir. Diger sistemler ise baslangigta askerler arasindaki
bulasici hastalik salginlarin1 6nceden belirlenmesi ve dnlemlerin alinmasinda gerekli
koordinasyonun saglanmasi amaciyla tasarlanmistir. Daha sonralar1 bu sistemler sivil
halk arasinda benzer saglik problemlerinin izlenmesini kapsayacak sekilde

genisletilmislerdir.

Cesitli iilkelerde halk saglig1 programlar ¢ergcevesinde ¢ok biiyiik miktarlardaki veri
toplayan bazi kuruluslar vardir. Ornegin ardisik zaman noktalarindaki vaka sayilari,
recetesiz ilag satiglar, okullardaki devamsizlik durumlari gibi ilgili veriler bu kurumlar
tarafindan izleme sistemlerine aktarilmaktadir. ABD’deki Centers for Disease Control
and Prevention kurumu, National Notifiable Diseases Surveillance sistemine hafta
hafta hem eyalet hem de ulusal diizeyde veri aktarmaktadir. Ingiltere ve Galler’de ise
Communicable Disease Surveillance Centre ve Public Health Laboratory Service ise

benzer gorevler yapmaktadir (Fricker, 2013).



1.3. Halk Saghg izlemesi Verilerin Ozellikleri

Veriler siklikla kesikli bir rasgele degiskene iliskin zaman icinde elde edilen
gozlemlerdir. Bu gozlemler genellikle rassal bir siire¢ ya da zaman serileri olarak
goriilebilir. Ornegin; bir bulasic1 hastalia iliskin belirli zaman dilimlerindeki vaka
sayilari, ilgili hastaliga iliskin belirtilerle acil servise basvuran giinliik hasta sayisi,
ilgili hastaliga iliskin belirtileri tedavi etmekte kullanilan regetesiz ilaglarin giinliik
satis sayisi, okullara devamsizlik durumlar, ilgili hastaliga iliskin web sitelerini
ziyaret sayist vb. olabilir. Gozlemlerin ardisik zaman noktalarindaki degerlerinin yani
sira bunlarin elde edildigi cografik bilgide (konumsal bilgide) bu tiir verilerde yer
alabilmektedir. Gozlemler vaka hizlar1 bigiminde ifade edilebiliyorsa veriler siirekli de

olabilir.

Salginlan izlemek icin kullanilan veriler genellikle klasik istatistiksel yontemlerin
dayandigi varsayimlart ihlal etmektedir: duragan olma, bagimsiz olma, sabit
varyanslilik, normallik vb. gibi. Genellikle bu tiir veriler 6ziliskili olup, mevsimsellik

ve trend etkileri gostermektedir.

1.4. Amac ve Kapsam

Bu tez ¢alismasinda halk sagliginda hastalik salginlarinin 6nceden belirlenebilmesi
amaciyla; zaman ig¢inde ileriye doniik olagan disi durum izlemesi yapan bazi tek
degiskenli istatistiksel yontemler tanitilacak ve uygulamalari gercek haftalik grip
verileri tlizerinde gergeklestirilecektir. Ayrica bu yontemlerin bir kismimnin

performanslart benzetim ¢alismasi araciligiyla incelenecektir.



2. BIYOIZLEME ALGORITMALARININ GENEL YAPISI

Bir alarm algoritmasi bir saglik gostergesinin gbzlemlenen frekanslarinin normal
seviyesinde bir degisiklik olup olmadiginin erken uyarisini vermek amaciyla
tasarlanmis analitik siireclerdir. Bu saglik gostergeleri belirli bir bulguyla gelen hasta
sayisi, bir hastaligin belirtilerini hafifletmek amaciyla kullanilan ilag satiglart ve
ogrencilerin okula devamsizlik durumu gibi ¢esitli veri tiirlerini igerebilmektedir.
Etkin bir izleme i¢in yani en az yanlis alarm ile olagandisi durumlarin erkenden
belirlenmesi amaciyla; veri tiirleri, verilerin 6zellikleri ve bu verileri izlemekte
kullanilan algoritmalarin se¢imi 6nemlidir. Algoritmalar veri tiirlerine uygun olarak

secilmelidir (Burkom, 2007).

2.1. Beklenen Veri Davramsinin Belirlenmesi Amaciyla Oranlama Islemi

Bir istatistiksel alarm algoritmasinin kullanilmasiyla hedeflenen amag, verilerdeki
olagandisi durumu belirlemektir. Bu olagandisi durum bir tek zaman noktasindaki
anormal bir artis olabilecegi gibi zaman i¢inde yavas yavas gelisen artiglar da olabilir.
Bu amagla ilgili veriler icin olagan davranisin ne oldugunun bilinmesi 6nemlidir.
Bagka bir ifadeyle olagandisi durumun olmadigi durumu temsil eden ve referans olarak
adlandirilan verilerin beklenilen davranigsinin ortaya ¢ikarilmasi gereklidir (Burkom,

2007).

Verilerin beklenen davranigini ortaya ¢ikarabilmek amaciyla, frekans halinde olan
veriler (time series of count data) miimkiinse hizlar ya da oranlar seklinde ifade
edilmelidir. Ornegin, niifus bilgisine ulasilabiliyorsa veriler niifusun biiyiikliigiine
bagli hesaplanan hizlar seklinde dikkate alinmalidir. Cogu zaman niifus gibi hiz

hesaplanmasini saglayan bir bilgiye sahip olunmadiginda, veriler anlamli olan baska



bilgilere oranlanabilir. Ornegin, belirli bir zaman noktasinda grip ve grip benzeri
belirtilerle gelen hasta sayilar1 o zaman noktasindaki gelen toplam hasta sayisina
oranlanabilir. Bu tiir bir oranlama ise payda biiyiik oldugunda ve elde edilen oran
0.5’in altinda oldugunda yararlidir. Frekans verilerini standartlagtirmanin bir baska
yolu da bunlarin boliinecegi paydayr zamanin fonksiyonu olarak ifade etmektir. Bunu
gerceklestirmek amaciyla su yaklagimlar kullanilabilir. Yaklasimlardan biri daha
onceki yaklasimda oldugu gibi izlenen veriler i¢indeki ek bilgi kullanilmasidir. Bir
baska yaklagim olarak yil icinde bilinen tatil, okul kapanis1 gibi olaylarin etkisi dikkate
almmasidir. Diger bir yaklasim ge¢misteki ayn1 donemlere iliskin ilgili frekanslarin
dikkate alinmasidir. Ayrica hava sicakligi gibi digsal veri kaynaklarinin dikkate
alinmasi kullanilabilecek yaklasimlardan biridir. Her veri tiirii i¢in bu yaklagimlarin
iyi sonug¢ vermesi beklenmemektedir (Burkom, 2007). Ayrica en az yanlis alarmla en
kisa zamanda sinyal vermesi beklenen bir algoritmanin, erisilebilecek aciklayict
degisken bilgisini, Ornegin; cografi bolge, yas grubu, cinsiyet gibi bilgilerini de

kullanmasi istenir.

2.2. Alarm Algoritmalarinin Bilesenleri ve Algoritmik Isleyis Adimlari

Algoritmalar uyarlamali (adaptive) ve uyarlamasiz (non-adaptive) olmak iizere 2
siifta gruplanabilir. Uyarlamali bir algoritma, verilerin yakin ge¢misteki davranigina
uygun olarak parametrelerini glincellemektedir. Buna karsin uyarlamasiz bir algoritma
ise giincellenmeyen parametreler kullanmaktadir. Bir algoritma genel olarak asagidaki

bilesenlerden olusmaktadir (Burkom, 2007).

e Referans donemi (egitim donemi)
e Test periyodu (izleme dénemi)

e Tampon donemi (koruma bandi)

o Test degerleri

e Test istatistikleri (izleme istatistigi)
e Sifirlama ol¢iitii

e Esik degeri



e [sinma siiresi

Referans donemi, verilerin salgin olmadigi durumdaki beklenen davranigin
belirlemek amaciyla dikkate alinan dénemdir. Beklenen davranis basit istatistiklerle
ifade edilebilecegi gibi karmasik modellemelerle de tanimlanabilir. Test periyodu ya
da izleme donemi ise, ilgili verilerin belirli zaman araliklariyla beklenen davranisa
sahip olup olmadigini belirlemek amaciyla izlendigi donemdir. Tampon dénemi ya da
koruma bandi olarak adlandirilan zaman dilimi, referans donemi ile izleme donemi
arasindaki zaman dilimidir. Bdyle bir zaman diliminin kullanilmasinin amaci referans
doneminin sonlarina dogru baslayan yavag gelisen salginlari belirleyebilmektir. Test
degerleri ise, izleme doneminde olagandisi durumlarin karanini vermek i¢in kullanilan
test istatistigini yani izleme istatistigini olusturmak amaciyla gézlemlenen ve izlenen
niceliklerdir. Sifirlama ol¢iitii ise, bir alarmdan sonra tekrarli alarmlar1 6nlemek i¢in
izleme istatistiginin degerinin baslangic degerine ya da uygun bir degere
esitlenmesidir. Esik degeri ise, olagandisi durum sinyalinin verilebilmesi i¢in izleme
istatistiginin ulagsmasi gereken en diisilk degerdir. Isinma siiresi ise, algoritmanin
ileriye doniik izleme amagli kullanilmasi i¢in gerekli en kisa referans zaman araligidir.
Sekil 2.1. uyarlamali bir algoritma igin referans, koruma bandini ve izleme periyodunu

gostermektedir (Burkom, 2007).

Referans Donemi Koruma Bandi izleme D6nemi

Sekil 2.1. Uyarlamah bir algoritma icin referans, koruma bandi ve izleme periyodu

Algoritmik bir siiregte genellikle asagidaki adimlar takip edilmektedir.

e izleme dénemi igin beklenen degerler giincellestirilir. Bagka bir ifadeyle,
algoritma uyarlamali bir algoritma dogasina sahipse, modelin parametreleri

yakin zamanda elde edilen veriler kullanilarak yeniden tahmin edilir.

e Izleme dénemi verileriyle modelden elde edilen beklenen degerler arasindaki

farklar hesaplanir.



e Bir 6nceki adimda elde edilen farklar standartlastirilir. Ornegin model bir

regresyona dayanan bir model ise, farklar regresyon standart hatasina boliinir.
e Bu standartlastirilmis farklara dayanarak izleme istatistigi hesaplanir.

e Son olarak alarm kararim1 vermek iizere deneysel veya kuramsal esik degeri

bulunarak izleme istatistiginin degeri ile karsilastirilir.

2.3. Izleme Verilerindeki Degisimin Kaynaklar

Cesitli nedenlerden dolay: izleme verileri degisim gostermektedir. Bu degisimin bir
kism1 modellenebilmektedir ¢linkii degisime neden olan durumlar beklenmekte ve
ongérii zamaninda bunlara iliskin bilgiye ulasilabilmektedir. Bazilar1 da
modellenememektedir. Bunun nedeni ise degisim hakkinda gerekli bilgi yoktur veya
degisim  beklenmemektedir. Modellenebilen durumlarin  bazilart  asagida

belirtilmektedir (Burkom, 2007).

e Gecgmis verilerden 6l¢iilebilen dogal rasgele degiskenlik
e Haftanin giinii etkisi (6zellikle hafta i¢i giinler ile hafta sonu giinler arasindaki
sistematik farklilik)
e Mevsimsel trendler
e Tatiller veya okul kapanislar1 gibi olaylar
o Iklimsel degisiklikler (6rnegin; giinliik en yiiksek sicaklik gibi)
Kolaylikla modellenemeyen degisim kaynaklarinin  bir kismi ise asagida

listelenmektedir.

e Izlenen niifusun biiyiikliigiinde veya davranisinda olan degisiklikler
e Planlanmamus tatiller veya kotii hava kosullari

e Saglik hizmeti talebindeki degisiklikler

e Veri tedarikgilerinin sisteme istirak etmelerindeki degisiklikler

e Saglik hizmeti alma hakkindaki olan degisiklikler



2.4. Salgin Sinyalinin Yapisi

Izleme i¢in uygun algoritmanin se¢imi belirlenmesi istenen sinyale baglidir. Bir sinyal
ise ilgilenilen saglik olayina iliskin izdir. Ani artislar belirlemek ya da aramak disinda,
sinyalin yapist biliniyorsa, izleme verilerinden olusan zaman serilerinin bilinen o
yapiya sahip kisimlar1 bulunmaya ¢alisilir (Burkom, 2007). Salgin sinyallerine iliskin

muhtemel yapilar asagidaki gibi maddelendirilebilir.

e Basamak bi¢cimindeki sinyal
e Mevsimsel etki temelli sangin sinyali
e Belirli hastaliklar i¢in kulugka donemlerine bagli olarak uzun ve kisa siireli

sinyaller

Izlenen verilerde basamak seklinde bir artis1 gdsteren sinyal s6z konusu olabilir. Ancak
bu tiir salginlar muhtemelen gecgici ve mevsimsellik 6zelligine sahip oldugundan,
bunlar1 belirleyecek algoritmalar bu ozellikleri dikkate almalidir. Bagka bir sinyal
yapist da yilin belirli bir zaman diliminde artisa gecip en yiiksek bir degere veya
degerlere ulastiktan sonra azalma egilimine girmesidir. Ornegin; grip ve benzeri
belirtilerle gelen hasta sayisi sonbahar ve kis aylarinda bu yapiya sahip bir davranis
gostermektedir. Diger bir sinyal yapisi da; salgin yokken verilerin fazla degisim
gostermedigi bir durumda kulucgka siirelerine bagli olarak uzun veya kisa bir zaman
diliminde bulundugu seviyeden artis egilimine gecerek zirveye ulagsmasi ve daha sonra

azalma egilimine gegerek normal seviyesine ulagmasidir (Burkom, 2007).

2.5. Salginlarin Erken Belirlenmesinde Karsilasilan Istatistiksel Zorluklar

Biyoizlemedeki istatistiksel zorluklar; toplanan verilerin dogasindan, salgin olmayan
doneme iligkin beklenen normal davranigin belirlenmesinden, salginin dogal
yapisindan, algoritmalarin performanslarinin nasil degerlendirilecegi gibi hususlardan

kaynaklanmaktadir (Shmueli ve Burkom, 2010).



Modern biyoizleme ya da diger adiyla sendromik izlemedeki amag salginlarin
erkenden belirlenmesi oldugundan, ilgilenilen salginla ilgili nceden bilgi verebilecek
cesitli gostergeler yani tanmi Oncesi veriler izlenir. Dolayisiyla izlenen veriler,
ilgilenilen hastaliga iligskin klinik veriler olmayip, bu hastaliga iliskin dolayli olarak
bilgi vermesi beklenen gostergelerdir. Ornegin ilgilenilen hastaliga yonelik giinliik ya
da haftalik recetesiz ilag satiglari, internet aramalari, okul ya da ise devamsizlik
durumlari, doktor ya da acil servis ziyaretleri sendromik izleme verileri olarak

kullanilabilmektedir.

Zaman serileri biciminde elde edilen bu veriler genellikle duragan degillerdir. Baska
bir ifadeyle bu serilerin ortalamalari, varyanslari ve otokorelasyon yapilart zamana
bagli olarak degismektedir. Verilerin duragan olmama o6zelligi standart yontemlerin
uygulanmasinda gii¢liiklere yol agmaktadir. Ancak bu seriler beklenen bazi sistematik
yapilara sahip olabilmektedir. Ornegin haftanin giinii etkisi, mevsimsellik etkisi, tatil
Oncesi ve sonrasi etkisi gibi etkiler yaninda, hava kosullarindaki ve niifusun davranis
yapisindaki mevsimsel yillik degisim nedeniyle dongiisel etkilerde verilerde
goriilebilmektedir. Ayrica verilerin giinliik, saatlik gibi sik araliklarla toplanmasi da
verilerin dikkate deger sekilde 6ziligkili olmasini saglamaktadir. Biitiin bu 6zellikler,
verilerde olabilecek tutarsizlik, eksiklik gibi hatalarla birlesince, sendromik verilerin

analizi ve yorumlanmasi gii¢clesmektedir (Shmueli ve Burkom, 2010).

Sendromik verilerin izlenmesindeki amag bir anormalligin varliginin belirlenmesidir.
Ancak anormalligi belirlemek normal olanin bilinmesini gerektirir. Amag¢ Bioterdr
kaynakl1 bir salgin1 belirlemekse; referans ya da normal davranis (baseline), dogal
nedenli salginlarda olusacak davraniglart da kapsar. Baska bir ifadeyle referans
verilerinin salgin igermedigi kabul edilir. Eger amag¢ dogal kaynakli salginlari
belirlemekse; referans ya da normal davranis, salgin olmayan donemlerdeki veri
yapisinin bilinmesini gerektirir. Salgin olmayan donemlerin belirlenmesi zordur.
Enfeksiyonun bagladigi tarih ile tedavi gereksinimi duyulan tarih arasindaki
gecikmelerin sayisal olarak ifade edilmesi kolay degildir. Bunun sonucu olarak
algoritmalarin istatistiksel olarak degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi islemi giiclesir.

Referans donemindeki salginlarin belirlenmesindeki giigliige ek olarak, izlenen
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kitlelerdeki veri bildirimindeki degisiklikler, saglik mevzuatindaki degisiklikler vb.
faktorler duragan olmayan ve siirekli degisen referans davranisina neden olurlar. Bu
nedenle, bioizleme iyi tanimlanmamig bir referans (normal davranig) problemine

sahiptir (Shmueli ve Burkom, 2010).

Sendromik izleme genellikle klinik olmayan verilere dayali oldugundan, salgin
donemlerinde verilerin nasil bir sistematik yap1 gosterecegine dair bilgi yoktur. Boyle
bir sistematik yap1 bilgisinin yoklugunda, salginlarin belirlenmesi anormallik
belirlenmesi durumuna doniisiir. Dolayisiyla sendromik izleme yani bioizleme belirli
bir hastaligin salginina iliskin belirlenmis bir davranisi bulma islemi degil, her tiirli
olagandisi davranist belirleme isidir. Bu durum, kalite kontrol semalar1 gibi
belirlenmis bir kontrol dis1 davramisi belirlemek amaciyla kullanilan standart

yontemlerin bioizlemede kullaniligini zorlastirmaktadir (Shmueli ve Burkom, 2010).

Bioizlemede siklikla kullanilan algoritma degerlendirme Olgiitleri olarak duyarlilik
(sensitivity), belirlilik (specificity) ve dakiklik (timeliness) farkli algoritmalar
karsilastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Ancak bu Olgiilerin saglikli sekilde
hesaplanabilmesi icin verilerin bazi ozelliklere sahip olmasi gerekir. Ornegin
duyarhilik Ol¢iitiintin ifade ettigi salginlart dogru belirleme olasiligin iyi bir sekilde
tahmin edebilmek amaciyla verilerde yeterince salgin olaymin gergeklesmesi gerekir.
Bir algoritmaya iliskin belirlilik 6l¢iitiiniin hesaplanabilmesi i¢in salgin olmadiginda
salgin sinyali vermemesi olasiligin1 tahmin edebilmesi gerekir. Bu ise salgin olmayan
donemlerin dogru bicimde daha onceden bilinmesini gerektirir. Salginin bagladigi
zaman noktasi ile salgin sinyali arasindaki siireyi ifade eden dakiklik 6l¢iitl ise,
salginin basladig1 noktanin dogru olarak tespit edilmesi gerektirir. Ancak salgin
olmayan donemlerin ve salginin basladigi zaman noktasinin belirlenebilmesi kolay
degildir. Bu problemler algoritmalarin performanslarinin istatistiksel olarak
degerlendirilmesi ve karsilastirilmasinda zorluklar olusturur (Shmueli ve Burkom,

2010).

Bioizlemede genellikle mevcut veriler (zaman serileri) tek tek izlenmektedir. Ayr1 ayri
izlemekten ve ayr1 ayr1 yontemler kullanmaktan dolay: elde edilen sonuglarin nasil

birlestirilecegi dnemli bir husustur. Bir diger 6nemli husus ise verilerin ¢ok degiskenli
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izlenmesi halinde ortaya ¢ikabilecek problemlerdir. Ornegin; birlikte izlenen serilerin
bildiriminde farkli gecikmeler yasanmasi, bu seriler arasindaki iliskilere dair bilgilerin
olmayisi ve bu verilerin birlikte duragan olmama problemleri gibi sorunlar istatistiksel

analizi ve yorumlamayi giiglestirmektedir (Shmueli ve Burkom, 2010).

2.6. Algoritmalarin veya Verilerin Biyoizlemeye Uyarlanma Stratejileri

Iki genel yaklasim s6z konusudur. Bunlardan ilki klasik istatistiksel yontemleri
kullanmak amaciyla, dogrudan bioizleme verilerini kullanmak yerine bu verilerin
uygun sekilde modellenmesiyle elde edilebilecek artiklarin kullanilmasidir. Artiklarin
duraganlik, bagimsizlik ve normallik gibi klasik yontemlerin gerektirdigi 6zelliklere
sahip olmasi beklendiginden, istatistiksel siire¢ kontrol grafikleri gibi standart
yontemler bioizlemede anormallikleri belirlemek amaciyla kullanilabilmektedir.
Ancak kontrol grafiklerinin bioizlemede kullanilmasi tek yonlii olmakta yani artis
yoniindeki olagandist durumlarin belirlenmesi seklinde olmaktadir ve alt gruplarin
ortalamalar1 yerine bireysel gézlemlere dayanmaktadir. Grafiklerin tek yonlii olarak
kullanilmasi yanlis alarm hizin1 azaltmasina ragmen, bireysel gozlemlerin kullanilmasi
varyansi arttirmakta ve 6ziligki sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Bundan dolay1 yanlis
alarm hiz1 artmaktadir. Ayrica gozlemlerin normal dagilmamasi bunun yerine siklikla
uzun kuyruklu olan negatif binom veya asir1 yayilimli Poisson dagilimina sahip olmasi

nedeniyle de yanlig alarm hizinin artmasi beklenmektedir (Burkom, 2007).

Artiklar izleme yaklagiminda performans iyilestirmesini saglamak i¢in kullanilan
yaklagimlardan biri de, verilerin birden fazla modelleme yontemiyle modellenmesi ve
birden fazla artik serisi elde edilmesidir. Daha sonra bu artik serileri, performansi en
1yi yapacak sekilde dogrusal bir fonksiyonla birlestirilerek tek artik serisi elde edilir
ve kullanilacak kontrol grafigi bu dogrusal fonksiyona uygulanir. Benzer sekilde
artiklarin izlenmesinde bir diger yaklasim ise, birden fazla kontrol grafiginin en iyi

performansi verecek sekilde dogrusal bir fonksiyonla birlestirilmesidir (Yahav vd.,
2011).
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Ikinci yaklagim ise mevcut ydntemlerin bioizleme verilerine iliskin genellikle duragan
olmama ve 6ziliski 6zelliklerini dikkate alacak sekilde uyarlanmalaridir. Bioizleme
verilerinin siirekli degisen dogasini dikkate almak igin standart yontemler, referans
donemini siirekli yenileyecek ve izleme donemi ile referans donemi arasina koruma
band1 ekleyecek bicimde diizenlenmektedir. Ornegin duragan olmayan ve ziliskili
veri durumunda, ortalamalar ve standart sapmalar kayan bir referans kullanilarak
ayarlanabilmektedir. Boyle bir referans ile izleme yapilacak zaman noktasi arasina
koruma band1 da konulabilmektedir. Bu tiir bir uyarlamali algoritmalara 6rnek olarak
EARS C1, EARS C2 ve EARS C3 algoritmalar1 6rnek verilebilir. Baska bir 6rnek ise
ESSENCE; 28 giinliikk referans ve 2 giinliik koruma bandini kullanan uyarlamali
EWMA algoritmasidir (Burkom, 2007).

Bioizlemede salgin sinyalleri gecici olmakta bazen sinyaller birka¢ giin bazen de
aylarca siirebilmektedir. Grip gibi bir hastalik i¢in bile salgin sinyali aniden ve biiytik
olabilecegi gibi daha yavas ve azar azar artan sekilde olabilmektedir. Bu tiir sinyalleri
daha etkin bir sekilde belirlemek amaciyla, ¢esitli kontrol grafikleri bir arada
kullanilabilmektedir. Ornegin Cusum-Shewart ve Ewma-Shewart grafikleri bu
grafiklerdendir (Burkom, 2007).

2.7. Salgin Belirleme Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Salgin belirleme yontemleri ¢esitli sekilde siniflandirilabilmektedir. En basit
siniflandirma isleminde ileriye doniik ve geriye doniik izleme yontemleri olarak ayrim
yapilabilir. Bir diger smiflandirma ise, yontemler sadece zaman iginde izleme
yapabilen ve hem zaman hem de mekan i¢inde izleme yapabilen yontemler olarak
siiflandirilir. Ayrica ayni anda izlenen degisken sayisina bagli olarak tek degiskenli
ve cok degiskenli izleme olarak da siniflandirma yapilabilmektedir. Bagka bir
siiflandirmada ise yontemler uyarlamali ve uyarlamasiz algoritmalar bi¢iminde
siiflandirilabilmektedir. Farkli bir simiflandirma ise yoOntemleri, bioizleme

verilerindeki haftanin giinii etkisi, mevsimsellik ve 6ziliski gibi sistematik yapilari ele
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alis bicimlerine bagl olarak model tabanli ve veri tabanli olarak da ayirt etmek

mumkiindiir.

2.7.1 Baz1 biyoizleme sistemlerinde kullanilan mevcut algoritmalar

Su an ki izleme sistemleri cogunlukla istatistiksel siire¢ kontrol yontemleri ve
regresyona dayanan yontemler gibi klasik izleme araglarini kullanmaktadir (Shumeli
ve Burkom, 2010). Ornegin EARS sistemi C1, C2 ve C3 olarak adlandirilan
uyarlanmis kontrol grafikleri kullanmaktadir; C1 ve C2 grafikleri Shewhart [-Chart’in
uyarlanmis bigimleri iken, C3 Cusum grafiginin uyarlanmis bir bigimidir. Bu grafikler
verilerin duragan olmayan yapisini dikkate almak amaciyla, kayan bir referans
kullanmakta ve yavas gelisen salginlarin referans donemi verilerini etkilemesini
onlemek amaciyla C2 ve C3 bir koruma bandi kullanmaktadir. Bir diger 6rnek olarak
ESSENCE sistemi, dogrudan vaka sayilarina uygulanan Ewma grafigi ile dogrusal
regresyon artiklarina dayanan Shewhart [-Chart arasinda bir uyum iyiligi istatistiginin
degerine bakarak izleme yapmaktadir. Ayrica bu grafikler 4 haftalik kayan bir referans
ile bir haftalik kayan bir koruma bandi kullanmaktadir (Shumeli ve Burkom, 2010).

RODS sistemi de izleme i¢in 4 algoritma kullanmaktadir. Bunlardan ilki 120 gilinlik
kayan referans kullanan MA grafigi iken, ikincisi ise Cusum ve Ewma grafiklerinin
birlikte kullanimina dayanan bir algoritmadir. Ewma ile bir sonraki giindeki ilgili olay
sayis1 tahmin edilmekte, Cusum ile h=4.08 esik degeri kullanilarak bu tahmin sonucu
elde edilen artik izlenmektedir. Bu grafiklerde teorik esik degerleri yerine istenilen
performansi: verecek deneysel esik degerleri kullanilmaktadir. RODS izleme
sisteminin kullandig1 iiclinci yontem ise ardisik en kiigiik kareler yOntemiyle
parametrelerinin siirekli olarak giincellendigi otoregresif bir modelin kullanilmas1 ve
bu modelden elde edilen artiklarin 4 standart sapma esik degerine sahip Shewhart I-
Chart kullanilarak izlenmesidir. Bu algoritmaya benzer sekilde BioSense giinliik
izleme verilerini Poisson regresyon kullanarak modellemektedir. Bu modelleme
sonucu degisik cografik bolgelere iliskin p degerleri birlestirilerek elde edilen

SMART skorlar izlenmektedir.
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Regresyona ya da kontrol grafigine dayanmayan ve RODS sistemi tarafindan
kullanilan bir algoritma da WAVELET algoritmasidir. Bu algoritma Haar wavelet’lar
ile zaman serisini ayrigtirip, serinin uzun donemli trendini gidermektedir. Trendi
giderilmis seriyi yani artiklar1 4 standart sapmadan olusan esik degeri kullanarak

Shewhart I-Chart ile izlemektedir (Shumeli ve Burkom, 2010).

2.7.2 Bioizleme verilerindeki sistematik yapiy1 dikkate almak amaciyla kullanilan

ana yaklasimlar

Bioizleme verilerindeki haftanin giinii etkisi, mevsimsellik ve 6ziliski gibi etkilerin
giderilerek bagimsiz normal dagilimli artiklar elde etmek amaciyla 2 ana yaklagim
vardir. Bunlardan ilki modellemeye dayanan (model-based) yaklagimlar iken digeri ise

gbzlemlenen izleme verisine dayanan (data-driven) yaklasimlardir.

Modellemeye dayanan yaklasimlar genellikle regresyon modellemesine ve Arima
modellemesine dayanmaktadir. Regresyon modellemesinde siklikla dogrusal ve
Poisson regresyon modelleri kullanilmaktadir. Regresyon modellerinin bioizleme
verilerindeki sistematik yapiyr yeterince aciklayabilmelerine ragmen, verilerin
duragan oldugunu varsaymasi ve uzun bir referans gerektirmesi dezavantajlaridir.
Bioizleme verileri genellikle duragan yapida olmayip, gecmise ait uzun donemli
verilere ulasilmasi kolay degildir. Gegmise ait veriler elde edilse de su an ki durumun

temsilcisi oldugunu varsaymak makul degildir (Shumeli ve Burkom, 2010).

Modellemeye dayali ikinci yaklasim Arima modelleme, ¢cok sayida serinin ayn1 anda
izlendigi otomatik izleme sistemine uygun degildir ¢iinkii her bir seri ayr1 bir model
gerektirebilmektedir. Hatta bazi serilerin duragan hale getirilememesinden dolay1
uygun bir Arima model bulunamamasi ihtimali de s6z konusu olmaktadir. Arima
modellemesine iliskin baska bir sakinca ise yavas gelisen salginlarin modele dahil
edilme ihtimali olmasidir. Bu durum yavas yavas olusan salginlarin belirlenememesi
veya belirlenmesinde ge¢ kalinmasi ile sonuglanabilmektedir. Dolayisiyla Arima
modellemesi ileriye doniik izleme i¢in elverigli olmamaktadir (Shumeli ve Burkom,

2010).
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Bioizleme, verilerde gozlemlenen oziliski, haftanin giinii etkisi gibi sistematik
bilesenlerin etkisini gidermek amaciyla verilerin doniisiimlerine dayanan yontemlerde
onerilmistir. Bu yaklasimlar veriye dayali yaklasimlar olarak bilinmektedir. Ornegin
Muscatello (2004) haftanin giinii etkisini gidermek amaciyla 7 giinliik fark alma

islemini 6nermistir (Shumeli ve Burkom, 2010).

Haftanin giinii etkisini gidermek i¢in veri diizlestirme yontemleri de Onerilmistir.
Ancak diizlestirme ile elde edilen kazang, diizlestirme islemi neticesinde algoritmanin
salgini belirlenmesinde olusan gecikme nedeniyle 6nemini yitirmistir. Ancak Burkom
vd. (2007) zaman i¢inde degisen trend, haftanin gilinii etkisi ve mevsimsellik gibi
etkiler i¢in uygun olan Holt-Winters iistel diizlestirmesinin diger diizlestirilmelere
kiyasla daha iyi bir performansa sahip olduguni gostermistir. Verilere dayanan bir
diger yaklagim ise wavelet tiirii yontemlerdir. Bu yaklasim genel amagli bir anormallik
belirleme yontemi olup ileriye doniik tahmin ve izleme i¢in siklikla kullanilmamastir.
Ayrica ileriye doniik izleme amaciyla diizenlenmis olan wavelet yaklasimlari da

bulunmaktadir (Shumeli ve Burkom, 2010).

2.8. Algoritmalarin Performanslarim Degerlendirme Olgiitleri

Fricker (2013) ilgili literatiirde izleme sistemlerinin performansint degerlendirmekte
genelde 3 oOlgiitiin kullanildigint belirtmektedir. Bunlardan ilki hizli ve dogru karar
verme hizidir (timeliness) yani ilgili olay gerceklesmeden once onu belirleme
yetenegini dlgen dlgiittiir. Ikinci dlgiit ise yanlis karar verme hizidir (specifity). Baska
bir ifadeyle ilgili olay gercekte yok iken yanliglikla ilgili olayin var oldugu ikazlarinin
gercekleme hizidir. Son Olgiit ise ilgilenilen olaymn 6rnegin salginin dogru olarak
belirlenmesi olasiligidir (sensitivity). Bu olasilik ise, sistemin verdigi ¢ok sayida ilgili
olayin varligin1 belirten kararlarimin dogruluk oranini yansitmaktadir. Bir izleme
sistemi icin bu Olclitlerden {i¢i ayni anda 1iyilestirilememektedir. Bir Ol¢iit
tyilestirilmek istendiginde diger 6l¢iit veya Sl¢iitlerden 6diin verilme zorunlulugunda

kalinmaktadir (Fricker, 2013).
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Bu oOlgiitleri matematiksel olarak ifade etmekte kullanilan ve alarm durumu olarak

adlandirilan iki durumlu bir degisken asagidaki gibi tanimlanir (Buckeridge vd., 2007).

1, SCth,j)>h
0, diger durum

A, =1
Burada h esik degerini, j kararin verildigi zaman noktasini ve S(h, j) ise algoritmanin
ilgili (h,j) ikilisi i¢in verdigi degeri gostermektedir. Tantmlanan bu alarm durumu
degiskenine gore belirlilik, duyarlhilik ve dakiklik asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Belirlilik salgin yokken algoritmanin alarm vermeme olasilig1 olarak tanimlanir.

_ A,0
Belirlilik = P(A|0) = nT(l(é))

Burada O salgin olayimni, A alarm verilmesi olaymi ve n() ise ilgili olayin gergceklesme
sayisim belirtmektedir. n(0) salgin olmayan zaman noktalarinin sayis1 yani referans
donemindeki gozlem sayisidir. Bu durumda referans dénemi i¢in belirlilik asagidaki

gibi hesaplanir (Buckeridge vd., 2007).

1 m
Sp(h) =1-—>" A(h),
j=1

Burada Sp(h), h esik degerindeki belirliligi ve m referans donemindeki gozlem
sayisin1 gostermektedir. Belirlilik olasiligini yanlis alarm hizi olarak ifade etmek i¢in,
bu olasiligin 1’den farki belirli bir zaman aralifinda verilen kararlarin sayisi ile
carpilir. Ornegin, haftalik verilerde aylik yanlis alarm hizim1 bulmak igin haftalik
verilerden hesaplanmus belirlilik degerinin 1°den farki 4 ile carpilarak 1 ayda beklenen
yanlis alarmlarin sayis1 yani hizi bulunur. Bir diger 6l¢iit duyarlilik ise ger¢ekte salgin
varken algoritmanin alarm verme olasiligidir. Bu olasilik asagidaki gibi tanimlanir

(Buckeridge vd., 2007).

n(4,0)
n(0)

Duyarlilik = P(A|0) =
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Burada n(0) salgin olan zaman noktalarinin sayisin1 ve n(4,0) salgin oldugu
durumda algoritmanin da alarm verdigi zaman noktalarinin sayisin1 gostermektedir.
Her birinde bir salginin var oldugu ve bu salginin m; adet karar noktasinda devam
ettiginin kabul edildigi n adet veri kiimesi icin duyarlibk asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Buckeridge vd., 2007).

n

m;
1
Se(h) = 7—12 min 1,2 Ah);;
=1

i=1

Burada Se(h), h esik degerindeki duyarliligi gostermektedir. Buradaki sakinca,
duyarlilik ve belirlilik 6l¢iitlerinin ayn1 6l¢ekte hesaplanmamasindan kaynaklanir: bu
durum iki1 6l¢iitiin dogrudan karsilastirilmasini karmasik hale getirmektedir. Son 6l¢iit
olan salgin belirlemenin dakikligi, bir salginin basladigi zaman noktasina gére veya
bir baska yontemin belirledigi salginin baslangicina gore 6l¢iilebilirdir. Yapay olarak
olusturulmus ve m; adet karar noktas1 boyunca siiren bir tek salginin oldugu durumda,
bu salgiin baglangicina gore dakiklik asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Buckeridge
vd., 2007).

T(h,i) = rnjin(fiA(h)ij =1)

Burada alarm durumu degiskeni A(h); j» salginin devam ettigi m; karar noktasinin her
birinde incelenmektedir ve Z;.nzil A(h);j = 0 ise dakiklik tanimlanamamaktadir. Bu iig
Olcitiin ikiserli veya tamaminin birlikte yorumlanabilmesi i¢in ¢esitli egriler veya
yiizeyler c¢izilebilmektedir. Ornegin cesitli esik degerlerindeki duyarliliklar,
belirliliklerin 1’den farklarina karsi ¢izilerek ROC (receiver operating characteristics)
egrisi elde edilebilir ya da belirlilikler dakiklik degerlerine karsi ¢izilerek AMOC
(activity monitoring operating characteristics) egrisi elde edilebilir. Ayrica dakiklik
hem duyarliliklara hem de belirliliklere kars1 ¢izilerek TROC (timeliness receiver

operating characteristics) ylizeyi elde edilebilmektedir (Buckeridge vd., 2007).
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Yukarida bahsedilen temel Olglitlere ek olarak kullanilan bazi 6lgiitlere iliskin tanimlar
burada verilecektir. Burada 7 salginin baslangic zamanini, t, salginin baslangicina
iliskin izleme yonteminin verdigi alarmin zamanini, D, salginin heniiz baglamadig
zaman periyodunu, C ise salginin basladifi ve devam ettigi zaman periyodunu
gostermektedir. Alarm sikligt ARL (Average Run Length) ile Olgiiliir. Sistemde

degisim olmamisken yani salgin yokken ARL 6l¢iitii yanlis alarm hizin1 ARL®’1 verir.

ARL® = E[t,|D]

Yaygin olarak kullanilan bir diger 6l¢iit ise yanlis alarm olasiligidir. Bu 6l¢iit asagidaki
gibi tanimlanmakta ve 7’nun bir dagilima genellikle de Geometrik bir dagilima sahip
oldugunu varsaymaktadir. Bu varsayim, her zaman noktasinda sistemdeki degisimin

siklig1 sabit oldugunda uygundur (Sonesson ve Bock, 2003).
Pty <7t = Z P(t=t)P(ty <tlt=1t)
t=1

Sistemdeki degisim 7 = 1 aninda yani izlemenin baslangici ile birlikte sistemde

degisim gergeklesiyorsa, alarmin gecikmesi ARL! ile olgiiliir.

ARIY = E[t |t = 1]

Sistemdeki degisimin izlemeye baslandiktan sonra herhangi bir zamanda
gergeklesecegi diisiiniildiigiinde, daha genel bir alarm gecikme Olgiisii kosullu

beklenen gecikmedir (CED).

CED(t) = E[t, —tlt, = 1,7 = t]

T’nun bir dagilima sahip oldugu varsayilirsa, beklenen gecikme asagidaki gibi

hesaplanabilir (Sonesson ve Bock, 2003).

ED, = Z P(z = £)P(t, = t)CED(t)
t=1
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Bir¢ok izleme yontemi i¢in T birden ¢ok deger olma egiliminde oldugunda, CED(t)
sabit bir degere yakinsayacaktir. Bu deger kararli durum ortalama gecikme zamani
(Steady state Average Delay Time) olarak adlandirilir (Frisen ve Andersson, 2009).
Bazen salgina kars1 onlem alabilmek i¢in zaman kisithdir. Boyle durumlarda Frisen
(1992) tarafindan onerilmis bir olglitte, salgini belirli bir d zamanindan 6nce basarili

bi¢cimde belirleme olasiligidir.

PSD(d,t) =Pty —t <d|t, = 1,7 =t]

Izleme sistemlerini degerlendirmek amaciyla kullanilan bir diger 6lgiit ise ongorii
degeri (predictive value) olciitiidiir. Bu 6l¢ii degisik zamanlarda verilen alarmlarin
gergegl yansitma degerini Olgmektedir. T bir rastgele degisken olarak dikkate
alindiginda, Frisen (1992) 6ngorii degeri Sl¢iitiinii agagidaki gibi tanimlamistir (Frisen

ve Andersson, 2009).

LP(ty=tlt=0D.P(r=1i)

PV(t) =P(Clta=1t) = L P(ta=tlt=0).P(t=10)+P(t, = tlt > )P(t > 1)

Bu 6l¢ii alarm zamaninin bir fonksiyonudur ve bir alarm verildiginde sistemin kontrol
disinda olma olasiligin1 vermektedir. Baska bir ifadeyle belirli bir zaman noktasindaki
alarma ne kadar giiven duyulmasi gerektigini belirtmektedir (Sonesson and Bock,

2003).

2.9. Algoritmalarin Degerlendirilmesinde Kullanilan Veriler

Algoritmalarin degerlendirilmesinde kullanilan verilerin bilinen o6zelliklere sahip
salgin veya salginlar icermeleri gerektigi bildirilmektedir. Bu tiir verilere ulasmak i¢in

tercih edilebilecek yaklasimlar genel olarak 3 sinifta toplanmaktadir. Bunlar:

e Gergek salginlara sahip gergek verilerin kullanilmasi
e Uzerinde yapay salginlar olusturulmus gergek verilerin kullanilmasi

e Yapay salginlara sahip yapay verilerin kullanilmasi
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Gergek salginlara sahip ger¢ek verilerin kullanilmast en iyi segenek gibi
goziikkmektedir. Ancak bu yaklasim bu tiir veri setlerinin az olmasi, bu veri setlerindeki
salginlarin kesinlikle belirlenemiyor olmasi, salginlarin baglangicinin net bir sekilde
belirlenememesi ve gozlemlenen vaka sayilarinin ne kadarmin salginlardan ne
kadarinin dogal olarak gerceklestiginin bilinememesi gibi dezavantajlara sahiptir

(Buckeridge vd., 2007).

Bu giigliiklerden dolayi, algoritmalarin performanslarinin yapay salginlarin enjekte
edildigi gercek verilerle 6l¢iildiigii belirtilmektedir. Bu yaklasimla salgin olmadigi
durumda ve salgin oldugu durumda 6zelliklede salginin baglangici, biiytikliigi gibi
salgin1 belirleyen parametreler kolaylikla degistirilerek ilgili algoritmanin ¢esitli
durumlarda duyarlilik, belirlilik ve dakiklik ozelliklerinin nasil degistigi
belirlenebilmektedir. Bu yaklagimin bahsedilen esnekligine ragmen kullanilan gergek
verilerde belirlenememis dogal salginlar mevcut olabilir ve enjekte edilen yapay salgin

gercek bir salgini yeterli bir sekilde temsil etmeyebilir (Buckeridge vd., 2007).

Yapay verilere yapay salgilar enjekte edilmesi ise bir baska yaklasimdir. Bu
yaklasimda hem veriler hem de salginlarin 6zellikleri belirlenebildiginden, bu
ozellikler degistirilerek c¢ok c¢esitli durumlarda algoritmalarin genel performanslari,
saglamliklar1 ve zaman i¢indeki performanslar1 (6rnegin; duyarlilik, belirlilik gibi.)
Olctilebilmektedir. Bu avantajlara ragmen yapay verilerin modellenmesindeki giicliik
ve yapay olarak olusturulan verilerin gercekte karsilasilan verileri yeterli bir sekilde

temsil etmeyecegi ihtimali bu yaklasimin dezavantajlaridir (Buckeridge vd., 2007).

2.9.1 Yapay salgin iiretme yaklasimlari

Yapay salginlan iiretmek icin ¢esitli yaklasimlar kullamilmaktadir. Bu yaklasimlar
daha ¢ok zaman serisi verileri igeren performans degerlendirmelerinde goriilmektedir.
Bunlar matematiksel fonksiyonlar, deneysel dagilim fonksiyonlar1 ve mekanistik

modellerdir.

Matematiksel fonksiyonlar, drnegin; basamak bi¢imli, dogrusal fonksiyonlar ya da

iistel ve log-normal gibi olasilik fonksiyonlari, zaman i¢inde ilgilenilen hastaliga
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iliskin vakalar tiretmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yaklasim, ilgilenilen bir¢cok sorun ve
salgin durumu igin kullamlabilecek basit bir yontemdir. Ozellikle log-normal
fonksiyonu bir¢ok bulasict hastaligin belirtilerinin ortaya ¢ikmasi igin gerekli kulucka
donemi i¢in 1yi bir modeldir. Ancak matematiksel fonksiyonlarla iiretilebilecek farkli
durumlar sinirlidir ve bu nedenle gergek bir salgin durumu ile iliskilendirilmesi de
kolay degildir. Dolayisiyla matematiksel fonksiyonlar1 kullanarak yapilan bir
algoritma degerlendirme ¢aligmasinin gercek yasama uygulanmasi uygun olmayabilir

(Buckeridge vd., 2007).

Bir bagka yaklagimda, gercek salgin vakalarindan yararlanilarak deneysel yogunluk
fonksiyonu kestirilmekte ve bu fonksiyon yardimiyla da yapay salginlar
olusturulmaktadir. Deneysel yogunluk fonksiyonu, gézlemlenen salgindan elde edilen
orijinal haliyle dogrudan kullanilabilecegi gibi diizlestirme (smoothing) ya da
6l¢ekleme iglemine tabi tutulduktan sonra da kullanilabilir. Bu fonksiyon ge¢misteki
veriler kullanilarak bir paket programi aracilifiyla elde edilebilir. Ancak bu yaklasimla
elde edilen salginlarin daha gercek¢i olmasi beklenmesine ragmen, olusturulan
salginlar performans degerlendirmesi i¢in amaglanmig salgin  durumlarini

yansitmayabilir (Buckeridge vd., 2007).

Salginlar iiretmek i¢in kullanilan bir bagka yaklasim ise mekanistik modellerdir. Bu
modellerin mekanistik olarak adlandirilmasimin nedeni salginin temelinde olan
mekanizmayr tanimlamalarindan dolayidir. Dolayisiyla bu modeller hastalik,
enfeksiyon ve saglik hizmetleri kullanimi gibi unsurlar1 igermektedir. ilgili modellerde
kisiler ya ag tabanli bir cercevede ya da bagimsiz olasiliksal siiregler olarak
modellenebilmektedir. Ag tabanli modelleme ¢ok sayida parametre icermekte ve
bulasic1 hastaliklar i¢in kullanilabilmektedir. Bagimsiz olasiliksal siirecler seklindeki
modelleme ise daha az sayida parametre icermekte ve bulasic1 olmayan hastaliklar i¢in
uygun olmaktadir. Ancak bulasici hastaliklar durumuna da genellestirilebilmektedir.
Hangi model kullanilirsa  kullanilsin,  parametre  degerleri  sonuglar
degistirebilmektedir. Bu nedenle sonuglarin parametrelerin  degisimine olan

duyarliliginin da analiz edilmesi gerekmektedir (Buckeridge vd., 2007).
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2.9.2 Yapay bioizleme verilerinin iiretilmesi

Yapay bioizleme verileri iretilebilir. Ancak iiretilen veriler gercek verilerin
mevsimsellik ya da haftanin giinii etkisi gibi sahip oldugu sistematik yapilar1 da
icermelidir. Bu tiir bir veri iiretebilmek amaciyla, ilk olarak verilerin zamana bagl
olarak deg@isen beklenen degerinin yapisi belirlenmelidir. Ornegin mevsimsel

degisimleri igceren bir beklenen deger asagidaki gibi tanimlanabilir.
2n(t—t
u(t) = uo (1 + Acos I%D

Burada, y, zaman serisinin uzun dénemli ortalamasini, A (< 1) mevsimsel degisimin
genligini, t, mevsimsel degisimin tepe noktalarindan birisini ve T ise mevsimsel
degisimin tekrarlandigi zaman periyodunu goéstermektedir. Bu beklenen degere sahip
bir zaman serisi liretebilmek amaciyla, serinin her elemani i¢in uygun bir istatistiksel
dagilimdan rastgele bir gozlem seg¢ilir. Kullanilacak dagilim ise u; beklenen degerine
ve k = 6?/u, oramna baghdir. Eger k =1 ise u, ortalamali Poisson dagilimi
kullanilmaktadir. Varyansin ortalamaya oran1 k < 1ise,n = /(1 —k)vep =1—
k ile binom dagilimi kullanilmaktadir. ilgili oran k > 1 ise, gdzlemlenen basari
sayisini Uretmek i¢in r = pu,/(k—1) ve p=1/k ile negatif binom dagilimi
kullanilmaktadir. Haftanin gilinli ve tatil giinii etkisinden kaynaklanan degisim ise

zaman serisi elemanlar1 arasinda vakalarin kaydirilmasiyla saglanir (Buckeridge vd.,

2007).
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3. BAZI BiYOIZLEME YONTEMLERI

Salginlari belirlemek amagl yontemler genel olarak ileriye ve geriye doniik izleme
yapan yontemler olarak iki sinifa ayrilabilir. Bu tez calismasi kapsaminda ileriye
doniik izleme yapan yontemler dikkate alindigindan, bu boliimde bu yontemlerden
bazilar1 tanitilacaktir. Tanitilacak yontemler arasinda regresyon modellemesine,
zaman serileri modellemesine, istatistiksel siire¢ kontrol grafiklerine dayanan

yontemler vardir.

3.1. Regresyon Modellemesine Dayanan Yaklasimlar

Bu yaklasimlar laboratuvar ve dogrulanmis vakalara dayali izleme sistemlerinde ya da
sendromik izleme sistemlerinde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Regresyon
yontemleri, Shewhart kontrol grafiklerinin genellesmis hali olarak goriilebilir. Kontrol
altindaki siire¢ ortalamasinin ve muhtemelen siire¢ standart sapmasinin zaman iginde
degisebilmesine imkan saglamaktadir. Ayrica, Siirece iliskin gdzlemlerin dagilimi
normal dagilim olmak zorunda degildir. Regresyonu temel alan salgin belirleme
yontemlerine iliskin performansin, Shewhart kontrol grafiklerinin performansini
yansitmasi beklenir (Unkel vd., 2012).

Salgin belirleme amactyla regresyon tekniklerinin kullanimi basittir ve otomasyonuda
kolaydir. Ancak bu yontemler; t zaman noktasindan itibaren kullanilmaya baglanmasi
ve biiylik bir salginin bu t zaman noktasinda baslamasi sartiyla, salginin
belirlenmesinde etkindirler. Buna karsin t zaman noktasindan bir miiddet sonra
baslayan ve daha yavas gelisen salginlar1 belirlemede daha az etkindirler (Unkel vd.,
2012). Ayrica regresyon yontemlerinin bir eksikligide verilerin duragan oldugunu

varsaymalari ve 6ziliskiyi dikkate almamalaridir.
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Regresyon temelli yontemlerin ¢ogu t zaman noktasindaki y, ortalamasi i¢in bir model
belirlemektedir. Bir zaman noktasindaki gézlemlenen deger, ortalama ve varyans
kullanilarak belirlenen esik degerinden biiyiik oldugunda, salgin sinyali verilmektedir.
Bu amagla yaygin bir yaklasim hatalarin normal dagildigin1 kabul ederek, u;yi ve
of‘yi tahmin etmek ve esik degerini u, = fi; + k&, olarak belirlemektir.

Boyle bir yaklasimdan daha dogru bir yaklasim, esik degerini t zamanindaki Y;
g6zleminin 6ngorii dagiliminin st ylizdeliklerinden olarak belirlemektir. Boylelikle
hem siire¢ varyansint hem de siire¢ ortalamasim (referans diizeyini) kestirmekten

kaynaklanacak degisim dikkate alinir (Unkel vd., 2012).

3.1.1 Serfling parametrik regresyon modeli

Yaygin olarak kullanilan salgin belirleme amagl parametrik bir regresyon modeli

Serfling (1963) tarafindan kullanilmistir. Bu model Es. 3.1° de verilmektedir.

Ye = U T &, &~N(0,0?) (3.1)

Burada u; asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

s =E(y) =u+at+ Z{ﬁi sin(w;t) + y;cos(w;t)}

=1

Serfling (1963) regresyon modeli grip salgininin baslangicini belirlemek amaciyla
kullanilmistir. Bu yontemi uygulayabilmek adina, ilk 6nce “egitim donemi” olarak
adlandirilan gegmise ait bir donem dikkate alinir. Daha sonra ge¢misteki salginlarin
etkisini gidermek amaciyla, bu déneme iliskin en yiiksek degerli verilerden baslamak
kaydiyla, verilerin %20’si dislanir. Geri kalan verilere Serfling (1963) modeli
uydurulur. Bu modele iliskin 6ngérii dagilimin (prediction distribution) st
yiizdelikleri 6rnegin 90. yiizdeligi esik degeri olarak alinir, bu degeri asan gelecekteki

gozlemler igin sistem salgin sinyali verir (Unkel vd., 2012).
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Veriler seyrek oldugunda yani nadir gergeklesen olaylarin sayisini gosterdiginde,
hatalarin normal dagilimli oldugunu varsayan regresyon modellerinin kullanmasi
uygun degildir. Bu durumlarda, Poisson log dogrusal model ya da iki durumlu lojistik
regresyon model gibi Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM) kullanilmakta ve bu
modellerin sagladigi esneklikten yararlanilmaktadir. Ornegin Farrington vd. (1996)
salginin izlenmesi amaciyla genellestirilmis dogrusal bir model kullanimini

onermislerdir (Unkel vd., 2012).

Bioizleme verilerinin regresyonuna iliskin baska bir yaklasimda, her ongorii degeri
icin katsayilarin siirekli glincellendigi uyarlamali regresyon yaklasimini kullanmaktir.
Bu yaklasimda regresyon modeli, parametrelerin giincellenmesi gereken kayan bir
referans donemi kullanmaktadir. Bu referans déneminin kisa olmasi halinde Serfling
regresyonunda oldugu gibi mevsimsellik terimleri yer alamamaktadir. Bu tiir
regresyon modelleri ge¢mise doniik biiylik miktarda referans verisi olmadiginda
ve/veya gegmisteki referans verisi giiniimiizdeki bioizleme verilerini yeterince temsil

etmedigi durumlarda uygun bir yaklasimdir (Burkom, 2007).

3.1.2 Farrington ve FarringtonFlexible Yontemi

Farrington yontemi (Farrington vd., 1996) ve FarringtonFlexible yontemi (Noufaily
vd., 2013) tek nokta bazli olagandisi durum belirleme yontemleridir. Bagka bir
ifadeyle, sadece bulunan zaman noktasindaki bilgiye dayanilarak kararlar
alinmaktadir. Farrington yontemi Avrupa’daki halk sagligi enstitiilerinde kullanilan
bir yontemdir (Salmon vd., 2016).

Bu yontemler herhangi bir t, aninda karar verirken, ilgili noktaya 6zel referans
degerleri olusturur. Farrington yonteminde t, noktasindan b y1l kadar geriye gidilir ve
gegmiste t, ‘in bulundugu noktanin civarindaki w adet zaman noktasi referans
degerlerinin kiimesine katilir. Bu kiime toplamda b(2w + 1) kadar veriyi referans
olarak i¢cermektedir ve matematiksel olarak asagidaki gibi temsil edilir (Manitz ve

Hohle, 2013; Salmon vd., 2016)
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b w
R(W,b,S) = U U Vto—is+j

i=1 j=—w

Burada s bir yilin kag zaman noktasinda olustugunu gostermektedir. Ornegin veriler
haftalik ise s = 52, aylik ise s = 12°dir. Boylelikle verilerdeki mevsimsellik etkisi
dikkate alinmaktadir. Bu model mevsimsel etkiyi tasarim1 geregi dikkate almakta ve
dogrusal trend acik bir sekilde modelde yer almaktadir (Unkel vd.,2012).
FarringtonFlexible yontemi de ayni referans kiimesini kullanmaktadir. Ancak yavas
gelisen salginlara onlem almak amaciyla Farrington yontemi genellikle t,’dan 6nce 3
gozlemi, FarringtonFlexible yonteminde de 26 gézlemin dikkate alinmamasi tavsiye
edilmektedir. Bu referans degerlerinden olusan kiime kullamlarak Cizelge 3.1.’deki

genellestirilmis dogrusal modeller kestirilir (Salmon vd., 2016).

Cizelge 3.1. Farrington ve FarringtonFlexible yontemlerine iliskin genellestirilmis dogrusal
modeller

Farrington Yoéntemi icin GLM

FarringtonFlexible Yontemi icin GLM

Velpe~Poisson(u;) y; € R(b,w,s)

v | ~NegatifBinom(u;, v) y: € R(b,w, s)

E(y) = ue E(y,) = u,
log(uy) =n; = a +pt log(ue) =me = a+ Bt +ye
Var(y,) = du, Var(y,) = ¢u, , v=-

= o1

Cizelge 3.1.’deki ¢ yayilim parametresidir ve y, () 10 diizeyli bir faktor degiskenine
ifade edilecek sifirinci dereceden 11 diigiimli egriyi (Spline) gostermektedir. Baska
bir ifadeyle FarringtonFlexible yontemi mevsimselligi agiklamak iizere, modele spline
dahil etmektedir yani bir y1l 10 par¢aya boliinmektedir. Ayrica modellerdeki trend
etkisi belirli kosullar altinda dikkate alinmaktadir. Ornegin istenilen anlamlihik
diizeyinde £’nin anlamli olmasi, referans kiimesinin en az 3 yillik verilerden olusmasi
gibi.

Modeller kestirildikten sonra; gecmisteki salginlarin etkisini gidermek amaciyla,
biiyiilk Anscombe artiklarina (s;) sahip referans degerleri yeniden agirliklandirilarak

(diisiik agirliklar verilerek) model tekrar kestirilir. Farrington yonteminde artiklar
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1’den biiyiikse, FarringtonFlexible yonteminde artiklar 2.58’den biiylikse
agirliklandirma (w;) yapilir (Salmon vd., 2016).

_ 3 yi2/3 - ﬁzZ/B _ ysi_z ise s;>1
- 2p1/2 1 Wi =
Az (1 — hy)'/?

Si
y d.durumlar

Burada ¢ yayilim parametresi asagidaki gibi tahmin edilmektedir.

n ~ N2
& 1 (yi — )
¢ = max — w—,1
n—p Ui

i=1

Bu islemlerden sonra t, noktasindaki beklenen deger u. kestirilir. Bunu takiben
Farrington yontemi icin tahmin edilen bu deger ve onun varyansina dayanarak ilgili
nokta i¢in esik degeri Uy;g%100(1 — ) diizeyindeki iki yanli tahmin aralifinin st

sinir1 olarak belirlenir.

Uo = flo + Z(l_ﬂ)\/v/&”()’to — Ato)
2

Esik degerinin bu sekilde hesaplanmasi tahmin hatasinin (y;q — fiy) normal dagilmasi
varsayimina dayanmaktadir. Normallik varsayiminin saglanabilmesi i¢in bazi
durumlarda verilere giic doniigiimii (6rnegin Farrington yontemi icin siklikla verilerin
2/3 kuvveti alinir) uygulanir. Bazen de varyansin sabit (stabilized) hale getirilmesi i¢in
giic dontisiimii  yapilir. FarringtonFlexible yontemi icin esik degeri U, ise
NegatifBinom (fi;, 0) dagilimimnin (1 — «). kuantili olarak alinir. Bu yaklagiminin bir
dezavantaji 1ilgili kuantili bulurken gercek parametre degerleri yerine onlarin

kestirimlerinin kullanilmasidir (Salmon vd., 2016; Noufaily vd., 2013).

Son olarak karar verirken y;, > U, ise, olagandisi durumu sinyali verilir. Bu modelin

bir dezavantaj1 ise zaman serisinin gozlemlerinin bagimsiz oldugunu varsaymasidir

(Amoros vd., 2015).
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3.1.3 Bayesci Salgin Belirleme Yéntemi (Boda)

Bu yontem bayesci diisiinceye sahip bir izleme algoritmasi olup Farrington vd. (1996)
ve Heisterkamp vd. (2006) yontemlerinin genisletilmis durumudur. Bu yaklagim hem
ongoriideki hem de parametre tahminindeki belirsizligin tiim kaynaklarini dikkate
alarak esik degerlerinin dogrudan hesaplanmasini kolaylastirmaktadir. Daha da
Oonemlisi salgin belirleme islemine agiklayici degiskenlerin etkisini dahil etmek

miimkiin olmaktadir (Manitz ve Hohle, 2013).

Bu algoritmanin temeli bir bayesci hiyerarsik modeldir ve bu modelde bildirilen
vakalarin sayilarinin (y,, t = 1,2,...,T) asagidaki ortalama ve varyansla negatif

binom dagilimh oldugu varsayilir.
EQelud) = pe Varyelpe v) = pe + pi /v

Burada v > 0 parametresi asir1 yayilim parametresidir ve v — oo i¢in negatif binom
dagilimi, ortalamasi ve varyansi esit olan Poisson dagilimina yakinsamaktadir. Vaka
sayilarinin ~ ortalamasinm1  gdsteren u, bir log-bag(log-link)  kullanilarak

modellenmektedir. Bu model Es.3.2°de belirtilmektedir.

Velte, v~NB(pe, v) (3.2)

Bu modele iliskin p; nin Es.3.3’1 sagladigi kabul edilmektedir.

log(ps) =n¢ = ape + Bt +ve + xi6 + {2z, t =1,...,T (3.3)

Es.3.2 ve Es.3.3 ile ifade edilen modelin parametreleri bir vektor ile temsil
edilebilir: 68, = (agq, ---, aor, B, V1, > Y1 0, {,v)’ . Bu modelde a,; zamana bagh
kesim noktasini, B trend etkisini, y; periyodikligi s olan mevsimsel etkiyi, &,
aciklayict degisken etkisini ve { gegmisteki salginlarin etkisini diizeltmek amach
degeri gostermektedir. Ayrica z;, gegmisteki olagandist durum olup olmadigini 0 ya
da 1 degerleri alarak gosteren bir degiskendir. Bu model T zamanindaki vaka sayisinin
olagandis1 olup olmadigina karar vermek icin su sekilde kullanilir. Ilk olarak T — 1

anina kadar olan (T — 1 dahil) tim veriler model parametrelerinin sonsal dagilimini
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elde etmek i¢in kullanilir. Bunu takiben y;’nin 6ngorii sonsal dagilimi, parametrelerin
sonsal dagilimi kullanilarak hesaplanir. Daha sonra gozlemlenen gercek y; degeri,
yr nin 6ngorii sonsal dagiliminin 6nceden belirlenmis bir kuantili yani %100(1 — a)
yiizdeligi ile karsilastirilir. Bu karsilagtirma sonucu yr, bu kuantili yani esik degerini

gecerse olagandisi durum sinyali verilir (Manitz ve Hohle, 2013).

Bu yonteme iliskin Onsel dagilimlarin, sonsal dagilimlarin belirlenmesi ve esik
degerlerinin elde edilisi ayrintili olarak Manitz ve Hohle (2013) verilmektedir. Burada
kisaca bu konulara deginilecektir. Bunun i¢in ilk olarak negatif binom dagilimindaki
biiyiikliikk parametresi v’nin bilgilendirici olmayan log-gamma dagilimina sahip kabul
edilir. Genellikle v~log gamma(1,100) almir. ikinci olarak 5 kisim icin &nsel
dagilimlarin belirlenmesi yapilir. Bu kisimlar kesim noktasi, trend, mevsimsellik
parametreleri, acgiklayici degiskenlere iligkin parametreler ve ge¢misteki salgin
etkilerinden olusan kisimlardir. Boyle bir ayristm zaman serilerinin yaygin olan

ayrisim yontemine karsilik gelmektedir (Manitz ve Hohle, 2013).

Cizelge 3.2.°de ilgili zaman serisinin 5 kism1 i¢in onsel dagilimlar belirtilmektedir.
Zamana bagh olarak degisen kesim noktasi ag;, 1, hassasligina sahip bir rasgele
yiirliylis olarak belirlenmektedir. Buradaki m, Cizelge 3.2.’de belirtilen {i¢ farkl
modeli gostermektedir. Hangi model secilirse secilsin, normal dagilimli bir hata

modele dahil edilir.

Cizelge 3.2. Boda yontemindeki model kisimlarina iliskin 6nsel dagihmlar

Modelin Kisimlar Onsel Dagihm
Duragan model: g;;4(t) = a,
Kesim noktast Aoe~N(gm(t),23%) Komsuluk modeli: g, (t) = @g¢—1
Dogrusal model: g,,2(t) = 201 — Xps—2
Trend B~N(0,25")
s—1
Mevsimsellik Yeri~N(0,2,1)
i=1
Aciklayici degisken 8,~N(0,Az1)
Gecgmisteki salginlar ¢~N(O0, /121)

Cizelge 3.2.°deki trend etkisinin bilgilendirici olmayan onsel dagilimla logaritma

Olgeginde dogrusal oldugu; mevsimsellik etkisinin ise s periyoduna sahip oldugu;
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aciklayici degisken etkisininde diiz bir onsel dagilimla belirlendigi ve gegmis
salginlarin  etkisinin bilgilendirici olmayan bir Onsel dagilimla belirlendigi

goriilmektedir (Manitz ve Hohle, 2013).

Bu etkilerin bagimsiz oldugu varsayimi altinda birlestirilmesi sonucu, 6nsel dagilim

modeli asagidaki gibi orantili olarak ifade edilir.

p(07) < p(@g1, o) or|Aa Rn)-P(B1Ag). D(Ya, o, 7|2y, Rs)- P(82105). p(¢| A7) (V)

Son olarak Cizelge 3.2.°deki Onsel dagilimlara iliskin varyanslarin tersleri yani
duyarlilik igin 6nsel dagilimlar genellikle log-gamma dagilimlari olarak segilir. Onsel
dagilimlar belirlendikten sonra, bagimsiz ve negatif binom dagilimhi kabul edilen

gbzlemlerin olabilirligi elde edilir.
T—1
PV, s Yr-1l6r) = Hf(ytIHT)
t=1

Parametrelere iliskin 6nsel dagilimlar ve gozlemlenen verilerin olabilirligi kullanilarak
yr gozleminin ve @1 parametre vektoriinlin birlesik sonsal dagilimi hesaplanir. Bu
birlesik dagilim daha sonra 84 vektoriine gore integrallendiginde, yr gozlemi i¢in

Y1, -, Yr—1 verildiginde sonsal dagilim yani 6ngorii sonsal dagilimi elde edilir.

prlyy - Yr-1) = ff(J’T' Orlys, ., yr-1)d0r

= ff(YT|9T)P(9T|Y1» w Yr-1)d07

Bu 6ngorii sonsal dagiliminin %100(1 — «). kuantili esik degeri olarak alinir. Esik
degerinin hesaplanmasinda INLA olarak bilinen biitiinlestirilmis i¢ i¢e Laplace
yaklasimi kullanilir. Bu yonteminin se¢ilmesinin nedeni Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) yontemlerinden daha hizli olmasidir. Son olarak y; gbzlemi bu esik degerini
gectiginde, olagandisi durum sinyali verilir (Manitz ve Hohle, 2013).
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Bu algoritma ayrintili bir modellemeyi gerektirmesinin yani sira algoritmanin
hizininda diisiik olmasi bunun rutin uygulamalarindaki kullanimin1 sinirlamaktadir.
Salmon, Schumacher, Stark ve Hohle bu algoritmanin daha hizli bir ¢esidini
onermislerdir. Ancak Onerilen yeni algoritma agiklayici degiskenlere ve kesim

noktasinin zamana bagli olmasina izin vermemektedir (Salmon vd., 2016).

3.1.4 Bayesci Bir Ongorii Sonsal Yaklagim

Riebler (2004) bioizlemede kullanilabilecek bir bayesci yaklasim sunmustur. Bu
yaklasimda verilerin A parametresiyle bagimsiz ve ayni Poisson dagilimh
varsayllmaktadir. Ayrica A’ nin da gamma dagilimli bir 6nsel dagilima sahip oldugu

kabul edilir. Bagka bir ifadeyle,

A~Gamma(a,B) ve y;|A~Poisson(1),i = 1, ...,n.

Bu yontemde herhangi bir t aninda kararin verilebilmesi i¢in kullanilan referans
verileri kiimesi Rgygs = R(w, wy, b) = {y4, ..., ¥} olarak tanimlanir. Ayrica y,.; ise
t zaman noktasindaki gozlemlenen ve hakkinda olagan dist olup olmadigina karar
verilecek degerdir. Burada b, gegmise ait kag yilin dikkate alinacagini; w, ge¢mise ait
ilgili zaman noktasini igeren pencere genisligini; wy, i¢inde bulunan yilda hakkinda
karar verilecek y; noktasindan once dikkate alinacak gozlem sayisini gostermektedir.

Matematiksel islemler sonucu A parametresine iliskin sonsal dagilim yine gamma

dagilimi olarak elde edilir (Hohle, 2007).

n
Ay, ooy Yn~Gamma (a + Z yi,p + n)

=1

Daha sonra bir sonraki gézlem y,,,; i¢in dngorii sonsal dagilimi elde edilir.

F O V10 ey = f F st D) FQALYLs ey )dA
0
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Bu islem sonucu Poisson-gamma dagilimi yani negatif binom dagiliminin

genellestirilmis bir bigimine ulagilir.

| N t'ZB' m|a-+ E
) seny ~ e a l lno .’—
Yn+1 V1 Yn g : lyl B | 1

A parametresi i¢cin Gamma (0.5, 0) dagilimi 6nsel dagilim olarak kullanildiginda,

negatif binom dagilim parametreleri asagidaki gibi elde edilir (Hohle, 2007).

|RBAYES|

Yn+1 Y1 - Yn~Negatif Binom| 0.5 + Z Viij m
BAYES

Yi.j€ERBAYES

Bu dagilimm st a yizdeligi yani P(Vp41 < VolVi, 0o ¥n) =1 —a esitligini
saglayan y, bulunur. Daha sonra y,.; = y, ise olagandisi bir durum sinyali verilir
(Hohle, 2007).

3.1.5 Yar1 parametrik regresyon modelleri

Bu yontemlerde bir diizlestirme (smoothing) islemi kullanilarak bir baz (referans
diizeyi) ve standart sapma belirlenir. Hatalarin normal dagildigi kabul edilerek,
referans diizeyinden 2 standart sapma yukarisindaki gozlemler igin sistem salgin
sinyali verir. Standart sapma, hatalardan yani gézlemler ile diizlestirilmis referans

degerleri arasindaki farklardan hesaplanir (Unkel vd.,2012).

Bir bagka yaklasimda, y; genellestirilmis bir toplamsal modelle (GTM) tahmin edilir.
Bu modelden elde edilen artiklara baska bir GTM uygulanarak o2 tahmin edilir. Daha
sonra tercih edilen bir k degeri kullanilarak, esik degeri (i, + k&, olarak belirlenir.
Kullanilan GTM’lerdeki diizlestirme terimleri Gaussian cekirdek diizlestiricilerini
temel almakta ve bant genisligi de ongorii hata kareler ortalamasini minimum yapacak

bi¢imde segilmektedir (Unkel vd.,2012).

33



Baska bir alternatif olarak (Zhang vd., 2003) referans degerlerinin ‘wavelet
doniistimiini’” kullanmayi 6nermislerdir. Boylelikle trend ve mevsimsellik gibi etkiler
dikkate alinirken, ge¢cmisteki salginlardan veya yapay olaylardan, 6rnegin tatillerden
gelen yiiksek frekansa karsi saglamlik kazanilmis olmaktadir. Bu yaklasimda, wavelet
dontisiimii araciliyla elde edilen referans degerleri verilerden g¢ikarilarak artiklar elde
edilir ve artiklarin dagilimi1 dikkate alinarak esik degerleri olusturulur (Unkel
vd.,2012).

3.1.6 Haar-wavelet Doniisiimler Yontemi

Percival ve Walden (2006) wavelets ayrisimini, bir zaman serisini belirli bir zaman ve
frekans ile iliskili katsayilar cinsinden temsil etme yontemi olarak tanimlamistir
(Shumeli, 2013). Wavelets ayrisimi1 yaygin bir sekilde sinyal isleme islemlerinde,
sinyallerdeki degisimi (glirtiltiiyii) gidererek sinyaldeki asil bilgiyi ortaya ¢ikarmakta
kullanilmaktadir. Bu yontem zaman serilerindeki duragan olmama o6zelligini ve
otokorelasyon yapisin1 dikkate almaktadir. Bu nedenle, uzun doénemli iliski yapisina
sahip zaman serileri i¢in 6rnegin nehir debileri, atmosferik olaylar, iletisim, astronomi
ve finansal piyasalar kaynakli zaman serilerinin ayrisiminda wavelets yonteminin

kullanigh oldugu belirtilmistir (Shumeli, 2013).

Ayrica bu ydntem zaman serilerindeki herhangi bir yapidaki anormalligi
belirleyebilmektedir. Wavelets ayrisimi yontemi, kalite kontrol grafikleri gibi
(stirecteki ani degisimleri, tistel degisimleri ya da basamak seklindeki degisimleri)
belirli bir anormallik yapisint belirlemek amaciyla tasarlanmamiglardir. Wavelets
ayristirma yonteminin bu 6zellikleri dikkate alindiginda; genellikle duragan olmayan,
oziligkili ve degisen anormallik yapilarina sahip zaman serilerinin gézlemlendigi

biyoizlemede bu yontemin uygun bir arag olabilecegi belirtilmektedir (Shumeli, 2013).

Biyoizlemede zaman serileri verilerini izlemek i¢in kesikli wavelet doniisiimleri
kullanilmaktadir. Kesikli bir wavelet doniisiimii, n uzunlugundaki bir X zaman

serisinin ortogonal bir doniisiimiidiir. Bu doniisiimle ilgili zaman serisi t aninda

asagidaki gibi ifade edilebilir (Shumeli, 2013).
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Burada D; = W]-'Wj J- 0lgekte X teki degisimle iliskili ayrintiyr gostermekteyken, W
nxn boyutlu doniisiimii tanimlayan ortogonal matris ve w = WX bi¢ciminde taniml
nx1 boyutlu wavelet doniisiimii katsayilar vektoriidiir. Ayrica A;, ise Orneklem

ortalamasini gostermektedir.

Wavelets ayrisim yonteminin en basit hali olan Haar-wavelets isleyisi su sekilde

tanimlanabilir. ilk adimda zaman serisi iki ayr1 siizgece(filters) tabi tutulmaktadir. Bu
stizgeclerden biri (g =2 E,%D serideki ardistk gdzlemlerin ortalamalarim
kullanarak cA; olarak gosterilen 1. 6lgek yaklagim katsayilarini; diger silizgeg
(h =42 E, — %]) ardisik gozlemlerin farklarini kullanarak cD; olarak gosterilen 1.
Olcek ayrint1 katsayilarini elde etmektedir. Daha sonra bu iki katsayr vektoriiniin
ardisik elemanlarinin her ikisinden birisi silinir(downsampling), béylelikle bu
vektorlerin gézlem sayisi, serinin gozlem sayisinin yarisina diiser (n/2). Bir sonraki
adimda cA; yine bu iki siizgece tabi tutularak n/4 uzunlugunda 2. 6lgege iliskin

yaklagim katsayilart vektorii cA, ve ayrint1 katsayilari vektorii cD, elde edilmektedir.
Bu adimlar son 6lgek olan J. 6lgek i¢in cA; ve cD; vektorinii elde edene kadar devam
ettirilir. Aslinda t zamaninda j. 6lgekteki bir katsayr (cD;.), t noktasindan 6nce ve
sonraki seride bulunan 2j — 1 degerin ortalamalar arasindaki farki gostermektedir. Bu
ayristmda maksimum Ol¢ek sayis1 J = log,(n) olabilmektedir. Ancak uygulamada
daha az sayida 6lgek kullanilmaktadir (Shumeli, 2013).

Yukarida tanimlanan ayrisim sonlandiktan sonra elde edilen katsayr vektorleri
kullanilarak seri yeniden olusturulabilir. Bu amacla yapilan islemelerin tersi yapilir.
Son 6lgege iliskin cA; ve cD; katsay: vektorlerindeki ardisik elemanlar: arasina 0’lar
yerlestirilir (upsampling). Daha sonra bu katsay1 vektorlerine yukarida bahsedilen
siizgeglerin tersi uygulanarak sondan bir onceki katsayr vektorleri cA;_; ve c¢D;_4

elde edilir. Bu islemler orijinal serinin yeniden olusturulmasinda kullanilan cA; ve
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cD; katsay1 vektorleri elde edilinceye kadar tekrarlanir. Seri yeniden olusturulurken
herhangi bir j. Ol¢ek igin elde edilen katsayr vektorleri A; ve D, olarak

gosterilmektedir (Shumeli, 2013).

Wavelets doniisiimler yontemi geriye ve ileriye doniik izleme amagh
kullanilabilmektedir. izleme ilgili serinin ayrigimi yapildiktan sonra elde edilen
Olgeklerin (cDyq,cD,, ...,cD;,cA;) ya da seri yeniden olusturulurken elde edilen
Olgeklerin  slire¢ kontrol yontemleri gibi izleme yontemleri kullanilarak
gerceklestirilebilmektedir. Bu yontemin ileriye doniik olarak uygulamasi geriye doniik
uygulamasina gore daha zordur. Geriye dogru izlemede her Olg¢ekteki katsayilar

iligkisiz (decorrelated) haline gelmektedir.

Ileriye doniik izleme uygulamasi igin bir yaklasim duragan wavelet ayrisimi (SWT)
olarak adlandirilan downsampling (altdrnekleme) islemini uygulanmamasidir. Bu
nedenle bu yaklasimda herhangi bir 6l¢ek igerisindeki gézlem sayisi orijinal serinin
gbzlem sayisi ile ayn1 olmakta ancak Olcek i¢indeki gozlemler (katsayilar) oziligkili
olarak kalmaktadir. Bununla birlikte katsayilar arasindaki bu 6ziliski yapisinin orijinal
zaman serisindeki Oziliski yapisina kiyasla modellenmesinin daha kolay oldugu

gozlemlenmistir (Shumeli, 2013).

Ayrica SWT ile elde edilen sonugclar, kesikli wavelet ayrisimi yontemi aksine serinin
baslangic noktasina bagli olarak degismemektedir. Kesikli bir wavelets
dontigiimiindeki katsayilar orijinal serinin baslangict ve sonunda dis deger bulma
islemlerinden (extrapolations) etkilenmektedir. SWT’nin bir diger avantaji ise Haar-
wavelets ayrisiminin kullanilmasi durumunda katsayilarin bu dis deger bulma
islemlerinden minimum sekilde etkilenmesidir (Shumeli, 2013). Biitiin bu 6zellikler
diisiiniildiiglinde, Haar-wavelets tabanli duragan bir wavelet ayristminin (sadece ilgili
t zaman noktasinin 6ncesindeki bilgileri kullanacak sekilde) ileriye dogru izleme igin

uygun bir yontem oldugu soéylenebilir.

Bu yontemin birinci asama (salgin olmayan donem) ve ikinci asama (izleme donemi)
seklindeki verilere uygulanmasi makuldiir. Hem o6l¢ek icindeki hem de olcekler

arasindaki iliskiden dolayr yanlis alarm hizi artmaktadir. Bu problemin etkisini
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azaltmak icin cesitli yaklasimlar yapilmistir. Ornegin; o6lceklere iliskin kontrol
sinirlariin teorik olmak yerine deneysel olarak belirlenmesi ya da kontrol sinirlarinin
Arima modellemesi ile belirlenmesidir. Ayrica yanlis kesif hizi diizeltmesi (FDR
correction) yapilmasi da ¢oklu test yapmanin etkisini azaltmak amaciyla onerilmistir
(Shumeli, 2013).

3.2. Zaman Serisi Modellemesine Dayanan Yaklasimlar

Salgin izleme verileri genellikle 6z iligkili olmakta, trend ve mevsimsellik etkileri
gosterebilmektedir. Bu nedenle zaman serisi yoOntemleri izleme sistemlerinde
kullanilmaktadir. Trend ve mevsimsellik etkilerini kestirmek i¢in genellikle Serfling
(1963) modeli ya da Holt-Winters diizlestirme yontemleri kullanilmaktadir (Unkel vd.,
2012).

Arima (p,d,q) ve Inar (p) (Integer Valued Auto Regressive) modelleri bulasici
hastaliklarin salgmlarmi belirlemek igin kullanilmistir. Ornegin Cardinal vd. (1999),
Kanada’nin Montreal bolgesindeki menengit vakalari i¢in Inar (5) ve Ar (5) modelleri
kullanmiglardir. Wagner (2010) Scotland’ taki kusmayla ilgili olarak saglik merkezine
olan ¢agrilari, mevsimsellik etkisi giderildikten sonra Ar (6) ile modellemistir. Reis ve
Mandl (2003), 1992°den itibaren 10 yil boyunca Boston bdlgesindeki bir hastanenin
acil servisine olan toplam ziyaret sayisin1t Arma (2,1), solunum sikayeti nedeniyle olan
ziyaret sayisint Arma (1,1) ile modellemislerdir. Miller vd. (2003) hafta sonlar1 ve
tatillerin gosterge degiskenle ifade edildigi Serfling (1963) modelini, Ar (6) ile birlikte
kullanarak grip benzeri belirtilerle ayakta tedavi merkezine olan ziyaretleri
modellemistir (Unkel vd., 2012).

Zaman serisi modellemesi yaklasiminin baz1 dezavantajlari s6z konusudur. Oncelikle
cok sayida seri izlenmek zorunda olundugunda, zaman serisi yontemleri otomasyona
elverigli degildir ¢iinkii her bir seri i¢in ayr1 ayrt model bulunmasi gereklidir. Bazen
de duragan hale getirilememe ya da veri seyrekliginden model kurulamamaktadir.

Ayrica, modelleme ve 6ngorii i¢in uzun seriler gerekmektedir. Bunlara ek olarak her
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yeni gozlem elde edildik¢e, zaman serisi modellerinin giincellenmesi gerekmektedir.
Giincelleme islemi yavas gelisen salginlar1 belirlemeyi engelleyebilmektedir (Unkel
vd., 2012).

Salginlart belirlemek amactyla Arima modellerinden daha karmasik modellerde
kullanilmigtir. Bu modeller ise Gizli Markov Modelleri (Hidden Markov Models),
Markov Switching Models (Bayes¢i markov anahtarlamali modelleri olarak) ve Held
vd. (2006) iki bilesenli bayes modelidir. Bu yontemlerde ortak diisiince zaman serisini
salgin yok ve salgin var seklinde iki parcaya bolmek ve bu parcalar arasindaki gecis
noktasini tahmin etmeye calismaktir. Bu yontemler arasindaki temel farklilik ise

trend, mevsimsellik ve 6z iliskiyi modellemedeki farkliliklarindan kaynaklanmaktadir

(Unkel vd., 2012).

3.2.1 Holt-Winters diizlestirme yontemi

Bu yontem zaman i¢inde degisen trend, degisen dongiisel etki ve degisen ortalama
diizeylerine sahip zaman serilerini tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Finansal
ve sanayi tiretimi ile ilgili zaman serileri i¢in yayginlikla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontem L;, Ty, S; ile ifade edilen ve ardisik olarak giincellenen ortalama diizeyi, trend
bileseni ve mevsimsel bilesen igermektedir. Bu yontemle k adim 6tesi i¢in 6ngorii ya

da tahmin asagidaki gibi elde edilir (Burkom, 2007).

yt+k = (Lt + kT;)St4k—m

Burada M déngiiyii olusturan zaman birimi sayisidir. Ornegin haftalik déngii icin M =
52°dir. Ly, Ty ve S; asagidaki esitlikler kullanilarak gilincellenmektedir (Burkom,
2007).

Y

Li=a + (1 —a)(Le—q +Ti—q)

St—m
Ty =By — Le—1) + (1 — BT

Y
S; = VL_ + (1 =y)Si-m
t
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Sendromik zaman serilerinde genellikle mevsimsel etkiler S;, serinin ortalama diizeyi
Ly ye oransal oldugundan bu denklemlerdeki L, ve S; arasindaki iliski ¢arpimsaldir.
Bu iligkinin toplamsal oldugu Holt-Winters yaklasimi da mevcuttur. Bu yontem
a, B vey gibi ii¢ diizlestirme parametresine ihtiya¢ duymaktadir. Bu parametreler
giincellestirme miktarlarini belirlemektedirler. Segilen giincelleme esitlikleri verilerin
beklenen davranislarini yakalayabilecek en basit bi¢imde olmalidirlar. Holt-Winters
yaklagimi ortalama diizeyi, trend ve mevsimsel bilesenler i¢in baslangic degerleri
gerektirmektedir. Baglangi¢ degerlerinin se¢imi 6ngorii icin dnem tasimaktadir. Bu
yaklagimla negatif degerlerin tahmin edilmesinden kaginmak i¢in, ardisik olarak
hesaplanan ortalama diizeyi L, nin alt sinirmin 0 olmasi kosulu getirilir. Dolayisiyla
sifira bolim isleminden kacinmak amaciyla da L, ve S; asagidaki gibi tanimlanir

(Burkom, 2007).

St—M = 0 ise Lt - Lt—l + Tf—l ve Lt = 0 ise St = St—M

Bu yaklagimda yapilabilecek bagka bir ayarlama ise, ongorii hatasi ¢ok biiyiik
oldugunda serinin ortalama ve trendinin giincellenmesinin yapilmamasidir. Ornegin
mutlak degerce Ongorii hatast en fazla Ongorii degerinin yarisi ise giincelleme
yapilabilir.  Boylelikle aykir1  degerlerden  kaynaklanan  olumsuz  etki
azaltilabilmektedir (Burkom, 2007).

3.2.2 Hidden Markov Modeli Yontemi

Le Strat ve Carrat (1999) Hidden Markov modellerinin halk sagliginda rutin olarak
toplanan verilerin yani zaman serilerinin analizinde kullanilmasini 6nermislerdir. Bu
model, bir Markov zincirinin durumlarma bagli olarak bir dizi 6l¢iimiin olasilik
yogunluk fonksiyonunun farklilastigini varsaymaktadir ve bu varsayima dayanarak
Olctimlerin hangi durum altinda elde edildigini analiz etmektedir. Bu modele iliskin
parametre vektorii, Markov zincirinin durumlarina bagli olarak degisen olasilik
yogunluk fonksiyonlarina iligskin parametreleri ve durumlar arasi gegis olasiliklarini

igermektedir. Parametre tahminleri diizenlenmis bir EM (expectation maximization)
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algoritmasi ile gerceklestirilmektedir. Ayrica verilerdeki trend ve mevsimselligi
dikkate alacak sekilde algoritma diizenlenebilmektedir (Le Strat ve Carrat, 1999).
Hidden Markov modelleri, 6rnegin; otomatik konugsma tamima, elektrokardiyografik
sinyal analizi, epileptik nobet frekansi analizi, DNA dizi analizi, néron halkasi ve
meteorolojinin modellenmesi gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Le Strat ve Carrat,
1999).

Hidden Markov modelinde gbzlemler; y,, t = 1, ...,n bicimindedir ve bu gozlemler
stokastik bir siire¢ olan Y = (Y;;t = 1,...,n) tarafindan {iretilmektedir. Hidden
Markov modelinin temel diisiincesi, her Y; rasgele degiskenini gézlemlenemeyen ve
durumu gosteren bir rastgele degisken S; ile iliskilendirmek ve bu degiskene bagh

olarak Y; ’nin kosullu olasilik dagilimini belirlemektir.
(YelSe = D~f;, (v 6)  j=12,..,m

Burada f;, , belirli bir parametrik dagilim ailesine iligkin olasilik yogunluk
fonksiyonunu ve 6; ise tahmin edilecek parametreleri gostermektedir. Ornegin

logaritmik bag fonksiyonuyla dogrusal olabilen bir Poisson dagilimi i¢in kosullu

dagilimlar asagidaki gibi tanimlanir.
(YelSe = )~Po(u)

2im t 1)]_'_51' ] [ZiT[
Freq ; sin 7

(c- 1)

nH
log(/,tg) =@;+ B]-t + 2 yji cos [ req
i=1

Gozlemlenemeyen {S;} dizisinin, duragan gegcis olasiliklart «;; ile m durumlu 1.

dereceden bir Markov zinciri oldugu varsayilmaktadir.

aij = P(S¢ = jISt—1 = 1), Lj=1,..,m

Ayrica S;’ye ait bilginin verilmesi kosulu altinda, Y; rastgele degiskenlerinin bagimsiz

oldugu kabul edilmektedir. Markov  zincirinin  durumlarinin  dizilimi
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gozlemlenemedigi igin, bu Markov zincirine bagli karma model gizli bir Markov

modeli olarak adlandirilir (Le Strat ve Carrat, 1999).

3.3. Istatistiksel Siire¢ Kontrol Grafiklerine Dayanan Yaklasimlar

fleriye déniik olarak hastaliklara iliskin vaka sayilarindaki olagan disilig1 belirlemek,
sanayideki tretim siireclerinde olagan dis1 durumlar belirlemeye benzerdir (Unkel
vd., 2012). Bu nedenle, bir iiretim siirecindeki tiriinlerin kalitesini denetim altina almak
ve izlemek amaciyla gelistirilen yontemler 6rnegin Shewhart, Ewma, Cusum gibi
grafikler ya da bu yoOntemlerden esinlenmis c¢esitli yontemler halk sagligi

izlemelerinde kullanilmaktadir.

Istatistiksel siire¢ kontrol yaklasimlarinin kullaniminin halk saglig1 izlemesindeki
olusturdugu problem, halk saglig1 verilerinin genellikle bu yontemlerin dayandigi
varsayimlari saglamamasidir. Ornegin duragan olma, bagimsiz olma, sabit varyanslilik
ve normallik gibi varsayimlar halk sagligi izlemesi verileri i¢in ger¢ek¢i olmamaktadir

(Unkel vd., 2012).

Istatistik siire¢ kontrol grafiklerini kullammindan dogan varsayim ihlali problemini
hafifletmek amacryla, verilere ¢esitli modeller uydurulmakta (6rnegin dogrusal ya da
Poisson regresyon modeli, Kalman Filtrelemesi, zaman serisi modeli, wavelet analizi
gibi) ve artiklar elde edilmektedir. Elde edilen artiklara klasik istatistiksel siire¢ kontrol
yontemleri uygulanmaktadir. Bunlara ek olarak bazen bu siire¢ kontrol yontemlerinin
esik degerleri gegmise ait veriler kullamilarak deneysel olarak elde edilmekte ve
salginin olmadig1 zaman dilimiyle, salginin olup olmadiginin kontrol edilecegi zaman

dilimi arasina koruma boslugu eklenmektedir.

Halk sagligi izlemesi i¢in siklikla kullanilan yontemler yiizeysel olarak su sekilde
siiflandirilabilir: Klasik siire¢ kontrol grafikleri (ya da bu grafiklerin halk saglig
verilerine uyarlanmis bigimleri), zamana bagl tarama istatistigi ve basarisizlik

zamanini yani belirli bir olay gergeklesene kadar gegen siireyi temel alan yontemlerdir
(Unkel vd., 2012).
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3.3.1 Cusum kontrol grafigi

Rossi vd. (1999) zamanla degisebilecek ortalamalara sahip Poisson dagilimli veriler
i¢in kullanmilacak yaklasik bir Cusum yontemi 6nermislerdir. Bu yontem i¢in izlenen
olay sayilarinin ayn1 dagilimli Poisson oldugu kabul edilir: y,, ..., y,~Poisson(m).
Poisson dagilimli verilerden dolayi, 6nerilmis Cusum yonteminin performansinin
diismemesi i¢in veriler normal dagilimli olacak sekilde doniistiiriilmektedir. Rossi vd.
(1999) verilerde normalligi saglamak amaciyla asagidaki doniisiimii 6nermislerdir

(Hohle, 2007).

Ve —3m + 2 /my,
2v/m

xt:

Pierce ve Schafer (1986) deviance, Pearson veya Anscombe artiklar1 gibi normalligi
saglayan baska doniisimlerden de soz etmektedir. Doniisiimden sonra kontrol
altindaki verilerin N(0,1) ve kontrol disindaki verilerin N(u, 1) dagildigi kabul
edilmektedir (Hohle, 2007).

Verilerde mevsimsellik gibi zamana baglh etkilerin var olmasi durumunda; verilerin
ayni dagilimli ve bagimsiz olma varsayimi, Possion dagiliminin ortalamasi m’nin
zamana bagli olarak ifade edilmesiyle esnetilebilir. Bu amagla mevsimselligi dikkate

almak amaciyla bir Poisson regresyon modeli kullanilir:

s
log(m;) = a + Z[yS cos(wgt) + & sin(wgt) ]

s=1

Burada wg , z—;rs bi¢imindeki Fourier frekanslaridir. Bu yontem i¢in Cusum istatistigi,

So = 0 ve k kullanic tarafindan belirlenmek iizere asagidaki gibi hesaplanir:

S; =max(0,S;_;+x:—k), t=1,..,n

Daha sonra arzu edilen ARL performanslarini verecek sekilde esik degeri h belirlenir

ve S; > h oldugunda bir sinyal verilir. Verilen ARL’ler i¢in k ve h degerleri 6rnegin
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R programindaki spc paketindeki bir fonksiyonla hesaplanabilmektedir. Kenett ve
Pollak (1983) bu Cusum yonteminde sinyal verildikten sonra Cusum istatistigini
sifirlanmamasimi yani kendiliginden esik degerinden diisilk oluncaya kadar sinyal

verilmesini onermislerdir (Hohle, 2007).

3.3.2 Bireysel ol¢iimler icin Shewhart kontrol grafigi

Siireglerin izlenmesi i¢in birgok durumda siireglerin degisik zaman noktalarinda
almacak orneklemin biiylikliigii 1 *dir (Montgomery, 2009). Boyle durumlarda
stiregteki degiskenligi kontrol etmek icin; siire¢ ortalamasindaki orta ve biiylik
seviyedeki kaymalari tespit etmek amaciyla, Shewhart I-Chart yani Shewhart bireysel
kontrol grafigi kullanilabilir. Bireysel kontrol grafigi asagidaki gibi ifade edilmektedir.

AKS = u — ko, Sureg ortalamast = UKS =u+ ko

Burada u bireysel gozlemlere iligkin siire¢ ortalamasini ve ¢ bu gozlemlere iliskin

stire¢ standart sapmasim gostermektedir. Bu grafigi olusturmak igin u bireysel

gozlemlerin ortalamasi X ile tahmin edilirken, o parametresi ise s ile tahmin
2

edilmektedir. Burada d, degerleri cesitli n’ler icin tablolastirilmis bir sabittir. R ise
MR; =|X; —X;_1], i=12,..,n—1 bigiminde tanimlanan ardisik gozlemler
arasindaki genisligin ortalamasim gostermektedir. Ayrica k ise genellikle 3 olarak
alinmaktadir. Bu durumda bireysel kontrol grafigi parametreleri asagidaki gibi
belirlenmektedir (Montgomery, 2009).

_ MR ) _ MR
AKS =X — 3d_' Surec ortalama cizgisi = X, UKS =X+ 3d—
2 2

Bu grafik bireysel gozlemlerin normal dagildigini varsaymaktadir. Gozlemlerin
normal dagilmamasit durumunda kontrol altindaki ARL, ’in dikkate deger Olciide
etkilendigi belirlenmistir. Dolayisiyla bu siirece ait izlemenin yapildig: ikinci asama

icin sorun olusturmaktadir. Boyle bir sorunu gidermek amaciyla degiskene normal
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dagilmay1 saglayacak sekilde doniisiim yapilmasi ya da verilerin gercek dagilimdan
elde edilen yiizdeliklerin iist ve alt kontrol sinirlarinda kullanilmasi 6nerilmektedir.
Ozellikle en az 100 tercihen de 200 gdzlem mevcutsa, iist ve alt kontrol smirlarinda
kullanilacak yiizdeliklerin bu verilerden tahmin edilebilecegi belirtilmektedir

(Montgomery, 2009).

3.3.3 Halk saghgi izlemesinde kullanilan siire¢ kontrol grafikleri

Shewhart kontrol grafikleri, genellikle normal dagilimli bir siirecin mevcut en son
gozlemine (y,) iliskin bilgiyi kullanarak siirecin kontrol dist olup olmadigina karar
vermektedir. Siirecteki en son gozlemin yani sira gegmisteki gozlemleri de kullanan
stire¢ kontrol grafikleri mevcuttur. Bunlardan en yaygin olanlardan ikisi Cusum ve
Ewma siire¢ kontrol grafikleridir. Tek yonlii standartlastirilmis Cusum istatistigi

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

C; = max {O, Ceq + <yt _Ft k)}
Ot

Burada C, = 0 ve genellikle k = 1/2 alinir. C; > h ise siirecin kontrol diginda oldugu
soylenir. Esik degeri h, salgin yokken yanlig sinyaller arasindaki ortalama c¢alisma
uzunlugu ARL,’1n istenen degere ulagsmasini saglayacak bigimde belirlenir. Nadir
olaylarin sayisinin izlenmesinde, normal dagilimli Cusum yerine Poisson Cusum daha
uygundur. Eger veriler oranlar biciminde ifade edilebiliyorsa, binom Cusum grafigi
kullanilabilmektedir (Unkel vd., 2012).

Baska bir grafik Ewma ise ge¢cmisteki gézlemlere, tistel olarak azalan bir hizda daha

az agirlik vermektedir.

Yt — Ut
Ot

Zt=/1( )+(1—/1)Zt_1

Burada Z, =0 ve 1€ (0,1] . A =1 ise Ewma, Shewhart grafigine dondsiir.

Zy > Loy, ise siirecin kontrol disinda olduguna karar verilir. L ise istenen ARL,
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degerini verecek bi¢imde segilir. Siire¢ gozlemlerindeki trend ve mevsimselligi
aciklamak amaciyla, Ewma grafiklerinde Holt-Winters yontemi 6nerilmistir. Poisson
ve binom dagilimli veriler durumuna uyarlanmis Ewma grafikleri de mevcuttur.
Ayrica frekanslardan olusan verileri kullanan regresyon siire¢ kontrol grafikleri de
Onerilmistir. Bu yoOntemler bulasici hastaliklarin ortalama vaka sayisina olan
mevsimsel degisimleri dikkate almaktadir. Vaka sayilart 6rnegin negatif binom
dagilimli kabul edilebilmektedir. Frekans verilerine dayali regresyon grafikleri

gozlemler arasinda olabilecek 6z iliskiyi de dikkate alacak bi¢imde uyarlanmislardir
(Unkel vd., 2012).

3.3.4 Ears C1, C2 ve C3 Yontemi

Ears C1, C2 ve C3 yontemleri BioSense izleme sisteminde kullanilan ve istatistiksel
stire¢ kontrol grafiklerinden esinlenmis erken anormallik belirleme yontemleridir.
Cusum benzeri yontemler olarak gelistirilmelerine ragmen, aslinda Cl1 ve C2
yontemleri hareketli ortalama ve standart sapmayr kullanan Shewhart tiirii

yontemlerdir (Fricker vd., 2008).

Bu yontemlerden C1, her karar verme noktasindan 6nceki 7 gozlemi referans olarak
almakta ve kullandig1 izleme istatistigini asagidaki gibi olusturmaktadir.
Y(t)-Y(t = 1o . 1ot . =
ORI ACEE = (GO F = (ORI AO)
1

Baska bir ifadeyle izleme istatistigi olusturulurken goézlemler, son 7 gbzleme iliskin
ortalama ve standart sapma kullanilarak standartlastirilmaktadir. Olagandisi bir durum
olmadig1 hipotezi altinda C1~N(0,1) oldugu varsayilmakta ve bu dagilimin
%100(1 — a). kuantili kullanilarak esik degeri U; = y; + z;_,S; Olarak
hesaplanmaktadir. Karar verilecek t anindaki gozlem igin y, > U, ise, olagandisi

durum sinyali verilir (Salmon vd., 2016). Genellikle bu yontemde olagandisilik sinyali

C,(t) > 3 ise verilmektedir (Fricker vd., 2008).
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C2 yontemi ise, karar verme noktasindan onceki son 9 gozlemin ilk 7 gozlemini
referans ve son 2 gozlemini koruma band1 olarak almaktadir. Izleme istatistigi yine
referans alinan gézlemlerin ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak asagidaki gibi

olusturulmaktadir.

Y(t)-Y5(t = 1o . 1w . = .
G =020 B =R Y ) S50 = (T ) - BOP
Baska bir ifadeyle, karar verilecek t noktasindaki gézlem, koruma band1 olan son 2
gozlemden oOnceki 7 goOzlemin ortalamasi ve standart sapmasi kullanilarak
standartlagtirilmaktadir. Esik degeri C1 yOnteminin esik degerine benzer sekilde

olusturulmaktadir; C,(t) > 3 ise olagandisi durum sinyali verilmektedir (Fricker vd.,
2008).

C3 yontemindeki izleme istatistigi ise; t anindaki karar verme noktasindaki gozlem ve
onceki 2 gozlem icin, C2 yontemine iligskin izleme istatistiklerini kullanarak asagidaki

gibi olusturulmaktadir.
t—2
Cy(t) = Z fax(0, Cs)— 1]
i=t

Bu yontem igin C53(t) > 2 oldugunda olagandisi durum sinyali verilir (Fricker vd.,

2008). Bu tii¢ izleme yontemine iliskin referans dénemi Sekil 3.1.” de verilmektedir.

| 9. Gun 8.Gun 7. Gun 6. Gun 5.Gin 4.Gun 3.Gin 2. Gun 1.Gin 0. Gin |

| 1 | | | | | | | |
Giunluk
t t Olaylar
C1-Hafif (1-7 giin) i¢in baseline

C2-Orta (3-9 giin) i¢in baseline
C3-Asir1 (3-9 giin) igin baseline

Sekil 3.1. Ears C1, C2 ve C3 yontemlerine iliskin referans déonemleri
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Bu yontemler yukarida goriildiigii gibi kisa donem referans verisi kullanmaktadir.
Ornegin; olimpiyatlar, ulusal veya uluslararasi toplantilar sirasindaki olagandisi
durumlar1 belirlemek amaciyla kullanilan standart izleme yontemleri arasindadir.
Ayrica bu yontemler verilerin bagimsiz oldugunu varsaymakta, trend, mevsimsellik
ve haftanin giinii etkisi gibi etkileri dikkate almamaktadir. Bu nedenle bu yontemler
kullanilirken bu tiir etkilerin giderilmesi gerekmektedir (Fricker vd., 2008; Salmon
vd., 2016). Fricker vd. (2008), bu yontemleri Cusum yontemiyle c¢esitli kosullar
arasinda simiilasyon ¢alismalar1 araciligiyla karsilastirmig ve Cusum yonteminin daha

1yi performans gosterdigini tespit etmistir.

3.3.5 Olaylar arasinda gegen siireyi temel alan kontrol grafikleri

Ilgilenilen olaylar nadir gergeklesiyorsa, Chen’in (1978) 6nerdigi ve daha sonra cesitli
durumlara genellestirilmis olan kiimeler yontemi kullanilmaktadir. Kiimeler
yonteminde, nadir olaylar arasindaki olaylarin tamamina kiimeler denir. Bu kiimelerin
biiyiikliikleri geometrik dagilimli  rasgele degiskenlerdir. Ardisik kiime
bliytikliiklerinin kii¢lik olmas1 nadir olaylarin daha sik gerceklestigi yani siirecte bir
olagan disilik gerceklestigi anlamina gelir. Ayrica nadir saglik olaylarinin izlenmesi

icin Bernoulli Cusum kontrol grafiginin kullanimida dnerilmistir.

Kiimeler yontemi, homojen Poisson siireglerine yani olaylar arasinda gegen siirenin
tistel dagilimli oldugu duruma da uyarlanabilmektedir. Ardisik n + 1 olay arasindaki
siire yani n adet zaman dilimi gézlemlenir. Bu zaman dilimlerinin genisligi 6nceden
belirlenen bir esik degerinden (7) kiigiikse, ilgilenilen olaylarin meydana gelislerinde
olagan dis1 sekilde artis olduguna karar verilir. Burada (n, 7) ¢ifti, yanlis karar verme
olasthigmin ve dogru karar verme olasiliginin (duyarliligin) hedeflenen degerlerde
olmasini saglayacak sekilde belirlenir. Ayrica olaylar arasindaki siire iistel dagiliml
oldugunda, tistel Cusum ya da iistel Ewma grafikleri kullanilabilmektedir (Unkel vd.,
2012).
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3.3.6 Tarama lstatistigine Dayanan Yéntemler

Tarama istatistikleri, ya tamamen zaman iginde ya tamamen mekansal ya da tamamen
hem zamansal hem de mekansal olarak olusan hastalik vakalarinin yigilmalarini
belirlemek icin kullanilmaktadir. Zamana bagl tarama ise belirli genislikte pencereyi
zaman ekseninde hareket ettirerek, bu pencere icindeki gozlemlenen ve olmasi
beklenen gozlemlerin incelenmesiyle yapilmaktadir. Bu yontem geriye doniik salgin
belirleme ydntemi olmasina ragmen, Kulldorff (2001), ismail vd. (2003), Naus ve
Wallenstein  (2006) bu yontemi ileriye donik salgin belirleme durumuna
uyarlamiglardir. Ileriye doniik olarak zamana bagl taramayi temel alan iki farkl
yontem mevcuttur. Bunlardan ilki belirli bir bolgede en son zaman dilimindeki ya da
sabit bir genislikteki pencere i¢indeki vakalarin sayisin1 bulmayi igermektedir. En son
zaman noktasindaki vaka sayisini gosteren gézlem y, Ve L pencerenin genisligi olmak

lizere, tarama istatistigi;

agirliklandirilmamis hareket eden toplam olarak tanimlanmaktadir. Istenen ARLy’1
veren esik degeri h belirlenir ve S,, > h ise salgin sinyali verilir. Ikinci yontemde ise
yani Kulldorff (2001) ileriye doniik tarama yonteminde, pencere genisligi sabit
olmayip, zaman ekseninde bulunulan noktaya bagli olarak degismektedir. Halk saglig
izleme verileri siklikla mevsimsellik ve cesitli etkilerle duragan degillerdir. Bu nedenle
Wallenstein ve Naus (2004) mevsimsellik etkilerini dikkate alan zamana bagli bir

tarama yontemi 6nermislerdir (Unkel vd., 2012).

3.4 Hipotez Testlerine Dayanan Biyoizleme Yaklasimlari

Bir y, gbzleminin salginin habercisi olup olmadigini belirlemenin bir yolu, referans

degerlerle ayni dagilima sahip olup olmadigmin testinin yapilmasidir. Frisen ve
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Anderson (2009), Frisen vd. (2010) bir salginin baslangicini belirlemek amaciyla,
parametrik ve yar1 parametrik yontemler 6nermislerdir. Yar1 parametrik bir model,
hastalik vakalarinin sayisinin diizenli iistel dagilim ailesinden bir dagilima uydugunu
varsaymaktadir. Zaman noktasi t’ye kadar ki vaka sayilar1 y, (s <t), ya aym
ortalamaya sahiplerdir (yokluk hipotezi) ya da d bilinmek {izere t = d noktasindan
itibaren monoton olarak artmaktadir (alternatif hipotez). izlemenin baslangicindan
(d = 1'den) itibaren artan Poisson dagilimli vaka sayilari igin, olabilirlik orani

istatistigi asagidaki gibi tanimlanir:
t A1\ Vs
=] | (“—3)
<=1 \Hs

Burada °, yokluk hipotezi dogruyken siire¢ ortalamasmin ML kestiricisi; g1 ise
alternatif hipotez dogruyken siire¢ ortalamasmin ML kestiricisidir. Onceden

belirlenmis bir k degeri i¢in, LR > k ise salgin alarmi verilir (Unkel vd., 2012).

Bu alt boliimde bir salginin baslangicini belirlemek amaciyla 6nerilmis olabilirlik oran
testini temel alan bazi yontemler tanitilmaya ¢alisilacaktir. Ozelliklede ilgilenilen
hastaligin salgin durumunda olup olmadiginin gostergesi olan gézlemlerin ortalamasi
sabit bir diizeydeyken, bu dilizeyin artis egilimine ge¢mesi durumu ile
ilgilenilmektedir. Bagka bir ifadeyle baslangicta sabit olup daha sonra monoton artan
bir egriye sahip regresyon modelleri ile salginin baslangici modellenmeye

calisilmaktadir.

Ilgilenilen olabilirlik oram1 yaklasimlari; tam olabilirlik oran1 yaklasimi, Shiryaev
Roberts olabilirlik oran yaklasgimi ve Shewhart yaklasimi seklinde {i¢ sinifa
ayrilabilmektedir. Ayrica yaklagimlar parametrik ve parametrik olmayan olabilirlik
oran yaklasimlari bi¢giminde de siniflandirilabilmektedir (Frisen ve Anderson, 2009;
Bock vd. 2007).

lleriye doniik olarak izleme amagli olan bazi yontemler, bir tiir olabilirlik oram

biciminde ifade edilebilmektedir. Bundan dolay1 bazi iyilik kriterlerini (Slgtitlerini)
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saglamaktadir. Bu yontemler arasinda Shiryaev-Roberts, Ewma, Cusum ve olabilirlik

orani yontemine dogrusal yaklasimlari gibi yontemler bulunmaktadir.

Tanitilacak yaklasimlar1 agiklamak amaciyla Frisen ve Anderson (2009)’1n gosterimi
kullanilacaktir. X gézlemlenen degiskene ait siireci, x(t) ise bu surecin t zamanindaki
degerini gostersin. Karar verme zamani s olmak {izere, s noktasina kadar ki mevcut
bilgi x, = {x(1),...,x(s)} ile gosterilsin. Ayrica D, salgin Oncesinde siireg
ortalamasinin sabit oldugu dénemi, C ise siire¢ ortalamasinin monoton olarak artmaya
basladig1 salginin bagslangic donemini temsil etsin. Bu gosterimlere ek olarak 7
salginin bilinmeyen bagslangi¢ noktasini gostersin. 7 kesikli bir rasgele degisken olarak
goriilebilir. Bu durumda € = {C1U C2U ...,Cs} ya da esdeger olarak C = {r < s}

bi¢ciminde ifade edilebilirken, D ise D = {r > s} bi¢giminde tamimlidir.

Degisim noktasi 7'ya bagl olarak siire¢ ortalamasi u(t) genel sekliyle, C ve D
durumlar i¢in asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.

_ uP (1), t<Tt
He) = {ucf(t), t>1,7= j}
D durumu : u(1) = u(2) = -+ = u(s)

Cldurumu : u(1) < u(2) < - < u(s)
C2 durumu : u(1) < u(2) < - < u(s)

Cj durumu : u(1) = - =u(G — 1) < u@j) < --- < u(s)), Jj>2

Izleme problemi ise karar verilecek s noktasinda; siirecin baslangicindan itibaren
ulagilabilen tiim bilgiye dayanarak yani x; gdzlem vektoriinii temel alarak, siirecin C

veya D doneminde olup olmadigina karar vermektir.

3.4.1 Tam olabilirlik oram yaklasin

C ve D durumlart i¢in s karar verme noktasindaki tam olabilirlik oran1 Es. 3.4’deki
gibi tanimlhidir (Frisen vd., 2009; Bock vd. 2007).
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_ fOs/O) _ fxslt=J) _ ;
LR(s) = m = ‘]9-=1 Wj.m = Z§=1 Wj.L(S,]) > kg (3.4)

Burada agirliklar w; = P(t = j)/P(t < s), kismi olabilirlik oranlan L(s,j) = ff—gs:zg :
yogunluk ya da olabilirlik fonksiyonu f ile gosterilmektedir. Ayrica x; = {x(1), ..., x(s)},

P(D(s))
P(c(s))

ks = k/(1—k) bi¢imindedir. C olay1 € ={{r =1},{r =2}..,{r =s}} biciminde

s zamanina kadar olan gozlem vektoriidiir ve k = ( ) oranini gostermek iizere,

bilesik oldugundan, Es. 3.4’deki olabilirlik oram1 kismi olabilirlik oranlari
LR(s,j) ’lerin agirlikli toplami seklinde yazilabilmektedir. Es. 3.4’deki durum

gerceklestiginde salgin baslangict alarmi verilir.

Shiryaev (1963) tam olabilirlik oran1 yonteminin, verilen bir yanlig alarm olasilig1 i¢in
en kisa gecikme zamanini veren yaklagim oldugunu gostermistir (Frisen ve Anderson,
2009). Tam olabilirlik yaklasimi hem 7’nun hem de x; gdzlem vektoriiniin olasilik

dagiliminin bilinmesini gerektirmektedir.

3.4.2 Shiryaev-Roberts olabilirlik oran yaklasimi

Shiryaev (1963) ve Roberts (1966) olabilirlik oran yonteminin 6zel bir durumunu
onermislerdir. Bu 6zel durumda 7’nun geometrik olasilik dagilima sahip oldugu ve

lim P(tr = j|t = j) = 0 esitliginin saglandig: kabul edilir. Boylelikle Es. 3.4’deki w;
j—ooo

agirliklariin esit oldugu sdylenebilmektedir. Dolayisiyla Es. 3.4°deki olabilirlik orani
(SR yontemine iliskin istatistik) Es. 3.5’teki gibi ifade edilir.

flxilt=7j ]
LRsg(s) = iy Bt S = 35, 1G5y > @9

Es. 3.5’te goriildiigii gibi SR yaklasimina iliskin olabilirlik oran istatistigi sabit bir
limit degeri k’y1 astiginda, salgin sinyali verilir (Bock vd., 2007).
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3.4.3 Shewhart yaklasinm

Frisen (2003) ve Frisen (2007), Shewhart yonteminin C = {t = s} durumunda
olabilirlik oran yonteminin 6zel bir durumu oldugunu belirtmistir. Frisen ve Mare
(1991) bagimsiz normal dagiliml siire¢ gdzlemleri ve siire¢ ortalamasinda kayma s6z
konusu oldugunda, Es. 3.4’deki olabilirlik oranina iliskin esitsizligin Es. 3.6’daki

esitsizlige doniistiiglinii belirtmistir.

(x(s)—uP) >k (3.6)

Salgin sinyali verme sinir1 k ise genellikle 3¢ olarak secilir (Frisen ve Andersson,
2009). Genellesmis bir Shewhart yontemi, G sabit olmak iizere asagidaki alarm kriteri

ile ifade edilebilir.

L(s,s) > G

Frisen (2007) kararin verildigi anda biiyiik bir degisim gerceklesiyorsa, Shewhart
yonteminin kullanilmasmin uygun olacagmi ¢iinkii bu tiir durumlarda Shewhart
yonteminin en iyi belirleme kabiliyetine sahip olacagini ifade etmistir. Baska bir
ifadeyle karar verilen anda siiregte biiyiik bir degisim bekleniyorsa, Shewhart yontemi

alarm vermek i¢in en kisa gecikme zamanina sahip olacaktir (Frisen ve Andersson,
2009).

3.4.4 Parametrik olabilirlik oran yaklasim

Parametrik yaklagim siire¢ ortalama vektoriiniin parametrik bir fonksiyonla ve siireci
tamimlayan dagilimin parametrik olarak ifade edilmesini gerektirmektedir. Grip
salginlarinin belirlenmesi amaciyla siire¢ ortalamasi zamanin fonksiyonu olarak cesitli
sekillerde parametrik olarak modellenmislerdir. Bu modeller arasinda pargali dogrusal
model, Serfling (1963) modeli ve pargali iistel model vardir. Ornegin parcali bir iistel

model asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.
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_ ‘uD(t)' t<Tt

u(t|r) = {ycf(t), t>1,7= ]}
Ky t<rt
u(tlr):{exp([)’0+[)’1-(t—j+1))' t>1,71=j

Burada p, B, ve B, sabit degerlerdir. Ornegin siire¢ gézlemleri X, Poission dagiliml,
T’da v parametresi ile geometrik dagilimli ise, olabilirlik oran istatistigi asagidaki gibi

ifade edilebilir.

S . .
RS =S o ITi-q exp(—ui (). (u (£))*®
Ly iy exp (=1 (O (P (£)*O
@a-v" o : A
Burada w; = PETE seklinde tanimlidir. Parametrik olabilirlik oran yaklagimi, w;

agirhiklariin ve u(t) fonksiyonun parametrik big¢iminin bilinmesi sartiyla, tam
olabilirlik oranina iligkin iyilik 6zelliklerini tagimaktadir. Cogu zaman bunlarin
bilgisine ulagilabilir degildir. Bu nedenle bu bilgiler olmaksizin olabilirlik oran

yaklagimlar1 6nerilmistir (Frisen ve Andersson, 2009).

Bu yaklasimlardan birisi de Shiryaev-Roberts olabilirlik oran yontemidir. Bu yontem
w; agirhiklarnin bilgisini gerektirmeyen bir yaklasimdir ve olabilirlik oran testi
yaklagiminin 6zel bir durumudur. Alt Boliim 3.4.2°de bahsedildigi gibi degisimin
yogunlugunu gosteren P((t = j|t =j) olasihigi sifira yaklastikga, Es. 3.4’teki
olabilirlik oran yaklagim1 Shiryaev Roberts’in Es. 3.5°deki olabilirlik oran yaklagimina
doniismektedir (Frisen and Anderson, 2009).

3.4.5 Parametrik olmayan ya da yari1 parametrik olabilirlik oran yaklasim

Shiryaev-Roberts yonteminin kullanimi ile parametrik yaklagiminin gerekliliklerinden
biri olan agirliklarin bilinmesine ihtiya¢g kalmamaktadir. Ancak halen siireg

ortalamasinin ¢ zaman noktasinin parametrik fonksiyonu olarak belirlenmesi kosulu
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devam etmektedir. Boyle bir parametrik modelleme ise, grip vakalar1 gibi yildan yila

degisken yap1 gosteren hastaliklarin vaka sayilarinin modellenmesinde uygun degildir.

Bu amagla Frisen ve Anderson (2009) siire¢ ortalamasinin parametrik bir fonksiyonla
modellenmesini gerektirmeyen yar1 parametrik bir olabilirlik oran yaklagimi
onermislerdir. Bu yaklasim, stire¢ dagiliminin diizenli {istel dagilim ailesinin tiyesi
olmasin1 ancak salgin baslangicin1 belirleyen regresyon modelinin parametrik
olmamasin1 gerektirmektedir. Bagka bir ifadeyle, siire¢ ortalamalarinin C ve D
durumlarindaki siralarin1 dikkate alan monotonik regresyon ile ifade edilmesini
gerektirmektedir. Kullanilan parametrik olmayan regresyon modeli ise siireg
ortalamasinin; salgin oncesi sabit, salgin baslangici ve sonrasinda ise monoton artan

oldugunu kabul etmektedir.
D durumu : u(1) = u(2) = --- = u(s)
Cldurumu : u(1) < u(2) < --- < u(s)
C2 durumu : u(1) < u(2) < --- < u(s)

Cjdurumu : u(1) = - =u(G—1) < u@j) < -+ < u(s)), j>2

Bu yaklasim i¢in olabilirlik orant,

maxf (xs]C)
maxf (xs|D)

bi¢imindedir. Diizenli bir {istel aileye ait olasilik dagilimi igin, olabilirlik
fonksiyonlarina maksimum degerleri veren en cok olabilirlik kestiricileri fi° ve a¢/,

D ve (; durumlart igin siire¢ ortalamasina iligkin sira kisitlar1 altinda

bulunabilmektedir (Frisen and Anderson, 2009). T = j igin en ¢ok olabilirlik orani,

maxf (xs|C;) _ f(xs; = pc)
maxf (xs|D)  f(xg; u = fiP)

bi¢imindedir. C1 kiimesi diger tiim C; kiimelerini kapsadigindan,
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maxf (xs|C) = maxf (xs|C1) = f(xs; u = A1)

Frisen ve Anderson (2009) asagidaki test istatistigini onermislerdir.

maxf (x5|C)  maxf(xs|C1)
max f (xs|D) ~ maxf (x|D)

Onerilen bu istatistigin genellestirilmis Cusum istatistigi ile benzerliklere sahip oldugu
bu yazarlar tarafindan belirtilmektedir. Ornegin Poisson dagilimi igin Onerilen

istatistik asagidaki gibidir.

fosu=a% (S oo e : (ﬁ%))"“’
i = A7) ‘e"”{;(" O] \po

3.4.6 GLR istatistiklerine dayal regresyon kontrol grafikleri

Hohle ve Paul (2008), biyoizleme i¢in genellestirilmis olabilirlik oran istatistiklerini
kullanan regresyon kontrol grafiklerini énermislerdir. Bu yonteme iliskin regresyon
modeli genellestirilmis dogrusal modellere dayanmakta ve dagilim olarak verilerdeki
asir1 yayitllm durumuna bagli olarak Poisson ya da negatif binom dagilimim

kullanmaktadir.

Onerilen yontemi tanimlamak icin yy, y,, ... gdzlemlerinin f yogunluk fonksiyonuna
sahip bir parametrik dagilimdan geldikleri ve t’nun siirecin degisim noktasi oldugu
varsayilsin. Bu durumda x; bilinen agiklayici degiskenler olmak tizere, y; i¢in kosullu

dagilim asagidaki gibi ifade edilir.

fo, (. |x;), t=1,..,7—1(kontrol altt durum)

Orelxe, )~ {fgl(. lx;), t=rt,1+1,.. (kontroldist durum)

Biyoizlemenin yapildig1 bir¢ok durumda f’nin zamana baglh olarak degismeyen ve
bilinen yayilim parametresi « ile negatif binom dagilimli oldugu kabul edilmektedir.

Ancak a — 0 iken bu dagilim Poisson dagilimina doniisiir. Ayrica kontrol alti
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ortalama po . ve kontrol dist ortalama i, ¢ ile gosterilsin. Bu ortalamalar sirastyla 6,
ve 6,’in fonksiyonlar1 olsun. Regresyon kontrol grafikleri uygulamalarinda genellikle
kontrol dis1 ortalamanmn u;, = ug.e* ya da 4 > 0 oldugu durumda p; ¢ = po¢ +
Ay¢_, bigiminde oldugu kabul edilir. Kontrol altindaki ortalama p, ¢, i¢in regresyon

modeli genel olarak asagidaki gibi ifade edilir.

[B2s cos(wst) + Bos415in(wst)]
1

log g = Po + Pt +

s
S=
Burada S harmonik dalgalarin sayisini, w = 2rw/T ve T ise verilerin dongi
periyodunu gostermektedir. Ayrica bu modele baska aciklayict degiskenlerde dahil

edilebilir ve aday modeller arasinda en iyi model segilir.

Olusturalacak bir regresyon grafiginde amag¢ degisim noktasi 7’yu online olarak
belirlemektir. Baska bir ifadeyle Hy: e = po, t = 1,2, ... hipotezinin ret edildigi ana
kadar siireci izlemektir (Hohle ve Paul, 2008). y;, = {y;:t < s}, s karar anina kadar
olan gozlemleri gostermek iizere; y, gozlemlerinin bagimsiz olmasi sartiyla, H,

hipotezinin testi i¢in olabilirlik oran istatistigi agagidaki gibidir.

fOslt=6) _ Tt f O 00) T f 05 60) _ T O 6)

Mo = s [0 80) (- /05 00)

Shewhart tiirli grafikler, L(s,s) istatistigini degisim noktasin1 bulmak amaciyla
kullanmaktadirlar. Bu grafikler biiylik siire¢ kaymalarini kisa slirede belirlemekte
iyidirler. Ancak siiregteki kayma kiiciik ve kalic1 ise, zaman icindeki siireg
kaymalarinin birikimli etkisi degisim noktasinin belirlenmesi i¢in Onem arz
etmektedir. Bu amagla 6nerilen yontemlerden biri de Page (1954) olabilirlik oranina
dayali Cusum grafigidir. Bu grafik istatistik olarak max{1 <t <s: L(s,t)}
ifadesini kullanmaktadir (Hohle ve Mazick, 2010).

Ancak biyoizleme verileri, ayn1 dagilimli olma varsayimini ihlal eden mevsimsel

degisimler ve trend igerebilmektedir. Bundan dolayr Hohle ve Paul (2008) Cusum
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grafiginde, L(s, t) olabilirlik oraninin dogal logaritmasinin maksimumunun istatistik
olarak kullanilmasini 6nermisglerdir. Baska bir ifadeyle bu olabilirlik oran istatistigini

kullanan grafigin sinyal verme kuralin1 asagidaki gibi tanimlamiglardir.
" [fo,Oelx)
N = inf {s = 1: max Zlo{elytt}>
1skss — fo, Velxe)

Kontrol alt1 parametresi 8, ve kontrol dis1 parametresi 6;(yani py . ’'nin pg . Cinsinden

ifadesi edilisindeki x ya da A) bilinmek sartiyla, bu istatistik ve bu istatistige bagh

karar verme kural1 agagidaki gibi ifade edilebilmektedir.

f@l( S)

lpb =0, [y =max (0, le_q + log{fo )
o\*s

}), s=1 ve N=inf{s:l; =c,}

Bu tiir regresyon kontrol grafiklerinin uygulamasinda, veriler genellikle birinci agama
ve ikinci asama olmak iizere ikiye boliinmektedir. Birinci asamada genellestirilmis
dogrusal regresyon modeline iliskin parametreler tahmin edilmektedir. Ikinci asamada
ise, bu tahminlere dayanarak kontrol disi durumlarinin varligini tespit etmek amaciyla
izleme yapilmaktadir. Kontrol dis1 parametresi 8; (yani p ¢ ’nin pq . cinsinden ifadesi
edilisindeki k¥ ya da A1) bilinmiyorsa, izleme asamasinda tahmin edilmesi
gerekmektedir. Boyle bir durumda kullanilan istatistik genellestirilmis olabilirlik orani
haline doniismektedir ve bu istatistige iliskin sinyal verme kurali asagidaki gibi ifade

edilmektedir (Hohle ve Paul, 2008).
fe(Yt| t)}
N; =infis > 1: maxsuleo = cy
¢ f{ 1=kss ge@ [ feo(J’t|xt)

Bu grafiklerde kullanilacak esik degeri ise Monte Carlo simiilasyonlar1 ya da Markov
zinciri yardimiyla, kontrol altinda istenilen bir ARL degerini saglayacak sekilde

hesaplanabilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez kapsaminda kullanilacak veriler ABD’nin CDC (Center for Disease Control
and Prevention) kurumunun internet sitesinden alinmistir. Veriler 2012-2016 yillari
arasindaki haftalik grip ya da grip benzeri hastaliklarla ayakta tedavi olunan hasta
sayilarindan olugmaktadir. Ek A.’da ilgili veriler verilmektedir. ABD’de grip sezonu
bir yilin 40. haftasinda baslayip diger yilin 39. haftasinda sonlanmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 grip mevsimlerine iliskin haftalik
veriler referans (baseline) olarak alinarak, 2015-2016 grip mevsimi igin haftalik ileriye
doniik izleme yapilacaktir. izleme amaglh kullanilacak ydntemler bu béliimde
belirtilecektir. Ayrica bir simiilasyon c¢alismasiyla performans: karsilastirilacak

yontemler de bu boliimde ifade edilecektir.

4.1 Verilerin Ozellikleri

Analiz edilecek veriler kesikli olup, haftalik grip ve grip benzeri belirtelere sahip kisi
sayisini gostermektedir. Ayrica veriler mevsimsellik 6zelligine sahiptir. Bu durum
Sekil 4.1.’deki zaman serisi grafiginden goriilmektedir. Sekil 4.1. incelendiginde gozle
gortlebilir trend egilimi yoktur. Bir baska 6zellik ise Sekil 4.1.’deki 6ziliski ve kismi
oziliski grafiklerinden anlagilacagr gibi verilerin o6ziligkili olmasidir. Ayrica
gecikmeler arttik¢a 6ziligki degerlerinin hizlica erimemesi verilerin duragan olmadigi
izlemini uyandirmaktadir. Cizelge 4.1.’deki duraganlik testlerinden ADF (Augmented
Dickey-Fuller) testi verilerin duragan oldugunu belirtirken, PP (Phillips Perron) testi

verilerin duragan olmadigini belirtmektedir.

Mgili verilerin 1. farklarma iliskin &ziliski ve kismi oziliski grafikleri Sekil 4.2.’de

verilmektedir. Sekil 4.2. 1.fark igleminin verileri duragan olma egilimine yaklastirdigi
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izlemini vermektedir. Cizelge 4.1.’de sonuglar1 verilen ADF ve PP testleri de 1.
farklarin duragan oldugunu desteklemektedir. Ayrica Sekil 4.2.’deki 6ziliski ve kismi

o0ziliski grafiklerinden mevsimsel bir etkinin olduguda anlasilmaktadir.
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haftalik hasta sayisi

10000 -

40 8 29 50 19 40 ) 30 51 20
2012-2013 2013-2014 2014-2015 2015-2016

(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Sekil 4.1. 2012-2016 yillarina iliskin haftalik hasta sayisinin zaman serisi, 6ziliski ve kismi
oziliski grafikleri
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(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Sekil 4.2. 2012-2016 yillarina iliskin haftalik hasta sayisinin 1. farklarimin 6ziliski ve kismi
oziliski grafikleri

Cizelge 4.1. 2012-2016 grip mevsimlerine iliskin ADF ve PP duraganlk testleri sonuglari

ADF Test PP test
Test edilen veri test gecikme . test gecikme p
istatistigi  derecesi p degent istatistigi  derecesi  degeri
orjinal veriler -3.7334 5 0.02342  -13.983 4 0.3197
1. fark alinmis veriler  -4.6121 5 0.01 -108.9 4 0.01

4.2 Verilerde Izleme Amach Kullamlacak ileriye Doniik izleme Yontemleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 2015-2016 grip mevsimi verilerini haftalik olarak ileriye

doniik izlemek amaciyla 5. Bolim’de asagidaki yontemler dikkate alinacaktir.

60



Serfling Regresyonu

Siire¢ Kontrol Grafikleri

Ears C1, C2 ve C3

Farrington ve FarringtonFlexible

Bayesc¢i Salgin Belirleme Algoritmasi (Boda)
Bayesgi bir sonsal 6ngorii yaklasimi (Bayes)
RKi

Holt-Winters

Arima modelleme yaklagimi

Wavelet yaklagimi

OutbreakP

GLR regresyon grafigi yaklagimi

Gizli Markov Modeli yaklagimi

UCengiz yontemi (Bu galisma kapsaminda 6nerilen izleme yontemi)

4.3 Simiilasyonlarda Performanslar1 Karsilastirilacak ileriye Doniik izleme

Yontemleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilacak simiilasyonlarda asagida belirtilen yontemlerin

performanslart ATFOS ve FMO 6lgiitlerine gore 6. Boliim’de karsilastirilacaktir.

Serfling Regresyonu

Cusum

Ears C1, C2 ve C3

Farrington ve FarringtonFlexible

Bayesgi bir sonsal 6ngorii yaklagimi (Bayes)
OutbreakP

GLR regresyon grafigi yaklagimi

UCengiz yontemi (Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen izleme yontemi)
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4.4 Karsilastirma Olciitleri

2015-2016 grip mevsimi verilerine iligskin ileriye doniik izleme yontemlerinden elde
sonuglar, CDC’nin 2015-2016 yilina iliskin haftalik salgin kararlar1 ile (altin standart,
benchmarking) karsilastirilacaktir. Baska bir ifadeyle ilgili izleme déneminde CDC
tarafindan alinan kararlarin gergek salgin durumunu belirttigi kabul edilecektir. CDC
kurumu, herhangi bir grip izleme donemine iliskin haftalik kararlarin1 son 3 grip
mevsimine dayandirmaktadir. Bu 3 grip mevsiminde grip olmayan haftalardaki grip
ve benzeri bulgular nedeniyle ayakta tedavi goren hasta sayisi oraninin ortalamasini

dikkate almaktadir (www.cdc.gov/flu/weekly/overview.htm). Bu ortalamaya 2

standart sapma eklenerek ulusal referans bulunmakta ve bu referansi gecen haftalar
i¢in olagan dis1 grip faaliyeti oldugu karar1 verilmektedir. Cizelge 4.2.’de 2015-2016
grip izleme donemi igin haftalik olarak grip faaliyeti durumu verilmektedir. Bu bilgiler
gorsel olarak da Sekil 4.3.’de ifade edilmektedir.

Cizelge 4.2. CDC kurumunun 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Olagandisi 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Olagandis1 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Olagandisi 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandisi 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Olagandis1 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Olagandist 13 Olagandis1 26 Normal 39 Normal

2015-2016 grip mevsimi verilerine iliskin ileriye doniik izleme yontemlerinden elde
sonuglar, CDC’nin 2015-2016 yilina iliskin haftalik salgin kararlar1 ile
karsilastirilirken Cizelge 4.3.’deki oOlciitler dikkate alinacaktir.
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Surveillance Report Prepared by the Influenza Division
. Percentage of Visits for Influenza-like lllness (ILI) Reported by
the U.S. OutpatientiInfluenza-like lllness Surveillance Network (ILINet),
Weekly National Summary, 2015-2016 and Selected Previous Seasons

—a&——2015-16 Season
—2014-15

% of Visits for ILI

40 42 44 46 48 50 52 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Week

2 4 6

Sekil 4.3. Bazi grip sezonlarina iliskin haftahk ILI kaynakh ayakta tedavi edilen hasta
oranlarin zaman serisi grafigi

Cizelge 4.3. Yontemlerin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu

Verilen Karar Gergek Durum Toplam
Normal Olagandisi
Normal TN=D FN=C C+D
Olagandis1 FP=B TP=A A+B
Toplam B+D A+C N
Se¢icilik=D/(B+D) Duyarlilik=A/(A+C)

Burada TP, ger¢ek pozitif; FP, yanlis pozitif; TN, ger¢ek negatif; FN, yanlis negatiftir.
Ayrica duyarlilik ve segicilik de Cizelge 4.3.°de belirtildigi gibi hesaplanacaktir

4.5 Tez Cahsmasi Kapsaminda Onerilen UCengiz Yéntemi

Bu calisma kapsaminda basit bir istatistiksel izleme yontemi Onerilmektedir. Bu
yontem zaman i¢inde ileriye dogru izleme yapabilmekte ve basit bir yapisi nedeniyle
salgin belirtilerini ifade eden ¢ok sayida zaman serisinin birlikte izlenmesine olanak
saglamaktadir. Ayrica, UCengiz olarak adlandirilan bu yontem, az sayida gézlemden

olusan ve kayan kisa bir baseline (referans donemi) kullanmaktadir.

UCengiz yontemi iki parametreye bagl olarak uygulanmaktadir. Bu parametrelerden

ilki k, referans doneminin ka¢ gbézlemden olustugunu belirlerken, ikinci parametre
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duruma bagli olarak Poisson ya da negatif binom dagiliminin iist kaginci yiizdeliginin

kullanilacagin1 belirleyen a degeridir. Bu yontemin isleyisi adim adim asagida

belirtilmektedir.

1.

Izleme baslamadan hemen énceki k adet gozlemin ya da ilk izleme &ncesine
en yakin k adet gbzlemin, salgin olmayan doneme ilskin gozlemler oldugu
kabul edilir. Bagka bir ifadeyle, ilk izlemenin yapilacag1 ¥; gozlemi i¢in bu
gozlemler referans olusturur.

[lk izleme gdzlemi igin ortalama ve varyans bilgisinin, kendisinden 6nce gelen
referans dénemi gozlemlerinden elde edilecegi varsayilir. Ilk referans
donemine iliskin k adet gézlem, ilk gézlem olan Y; gozlemine yakinliklarina

gore agirliklandirilarak ortalama ve varyans asagidaki gibi hesaplanir:

7 = Z?=—(k—1)(k + 0V Y+ 2V, + 3V 4+ kY
"N i - k(k+1)/2

i) (Vi PD2(RHD) (v =) 242(Yp_ g —V0)243(Y3_i—F1) 24tk (Yo —F1)?
Yk i Iy k(k+1)/2

52 =

SZ <V, ise; ilk izleme gozlemi Y; icin kritik deger, A, = ¥; parametreli
Poisson dagiliminin st @ yiizdeligi olarak belirlenir: kd; = Poissony 4.
Ancak S > Y, ise; ilk izleme gozlemi Y; igin kritik deger, p; = Y; /S% ve
r, = Y2 /(S2 —Y;) parametreli negatif binom dagilimunin iist a yiizdeligi
olarak belirlenir: kd, = Negatif Binom,. p. q-

Ik izleme gdzlemi Y; bir dnceki adimda belirlenen kritik degerden biiyiikse
yani Y; > kd; ise olagan dis1 durum sinyali verilir.

Eger olagan disilik sinyali verilirse, k adet gozlemden olusan referans donemi
ayni kalir. Olagan disilik sinyali verilmezse, ilk izleme gézlemi Y; referans
donemine dahil edilirken, referans doneminin ilk gozlemi Y;_, referans
doneminden ¢ikartilir. Boylelikle sinyal verilmedigi slirece zaman ekseninde

kayan ve k gozlemden olusan bir referans kullanilir.
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6. Herhangi bir izleme gozlemi Y; i¢in olagan olup olmadig: karari verilirken,
benzer adimlar izlenir: iy > i, > --- > i}, pozitif tam sayilar olsun. Y; i¢in k
gbzlemlik referans donemi; bu gézlemden 6nce gelen ve olagan dist durum
sinyali verilmemis Y; gézlemine en yakin k adet Y;_; , Y., Yy,
gbzlemlerinden olugsun.

7. 1lk olarak ortalama ve varyans hesaplanir:

Y _ Yt—il + 2Yt_i2 + 3Yt—i3 + b + kYt—ik
L k(k+1)/2

62— Yeoi, = Y2 +2(Yemy, = Y% +3(Vees, = V)2 + -+ k(Yo — V)2
t k(k +1)/2

8. S2<Y, ise; Y, gozlemi icin kritik deger, A, =Y, parametreli Poisson
dagilimum iist @ yiizdeligi olarak belirlenir: kd; = Poisson,, ,. Ancak S >
Y, ise; Y, gozlemi igin kritik deger, p, = Y,/S? ve . =Y?/(S? —Y,)
parametreli negatif binom dagiliminin Gist @ yiizdeligi olarak belirlenir: kd; =
Negatif Binom,, p -

9. Y; kendisi icin belirlenen kritik degerden biiyiikse yani Y; > kd, ise, olagan
dist durum sinyali verilir.

10. Eger olagan disilik sinyali verilirse, k adet gozlemden olusan referans donemi
ayni kalir. Olagan disilik sinyali verilmezse; Y; gbzlemi referans donemine
dahil edilir ve referans doneminin ilk gozlemi Y;_; referans déneminden

cikartilir. izleme islemleri benzer bicimde devam eder.

UCengiz yontemi i¢in referans donemlerinin, izleme yapilacak herhangi bir t anindan
hemen Onceki gozlemlerden olugmasi ya da olusma egiliminden dolayi, bu yontemin
verilerdeki olast mevsimsellik etkisini, Oziligkiyi ve asir1 yayihim o6zelligi gibi
ozellikleri kismen dikkate alma egilimi vardir. Ayrica, UCengiz yontemi verilerin
Poisson ya da negatif binom dagilimli oldugunu varsayarak, izleme verilerin kesikli

olan dogasini dikkate almaktadir.
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5. UYGULAMA

Bu boliimde 2012-2013, 2013-2014, 2014-2015 grip mevsimleri referans alinarak
2015-2016 grip mevsimi verileri haftalik olarak c¢esitli yontemler kullanilarak
izlenecektir. Boylelikle bioizlemede kullanilan bazi ileriye doniik salgin belirleme
yontemleriyle, bu tez c¢alismasi kapsaminda oOnerilen UCengiz ydnteminin
uygulamalar1 yapilacaktir. Bu uygulamalar1 gergeklestirmek amaciyla kullanilan R ve

Matlab program komutlar1 EK L.’deki gizelgelerde verilmektedir.

5.1 Regresyon Tiirii Yontemlerin CDC Grip Verilerine Uygulanmasi

Bu alt bolimde Serfling regresyon, Farrrington, FarringtonFlexible ve Boda
yontemleri, CDC kurumunun 2015-2016 grip mevsimi haftalik verilerinin izlenmesi

amactyla uygulanmaktadir.

5.1.1 Serfling regresyon yonteminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Ek A.daki 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 grip mevsimleri verileri referans
yillar1 alinarak, AIC kriterine gére en iyi Serfling regresyon modeli ve bu modele
iligkin parametre kestirimleri Sekil 5.1.’de verilmektedir. Bu model kullanilarak
izleme dénemi olan 2015-2016 grip mevsimi i¢in 52 haftalik 6ngorii (prediction) ve
esik degerleri elde edilmistir (Ek B.). Esik degerleri %95 diizeyli tahmin araliginin st
smirii1 gostermektedir. Referans ve izleme donemlerine iligkin tahmin ve esik
degerleri Sekil 5.2.’de gosterilmektedir. Biitiin bu islemler Pierre Louis Arastirma

Enstitiisii’ndeki bir ekip tarafindan gelistirilen http://marne.u707.jussieu.fr/periodic

adresindeki web uygulamasi {izerinden gerceklestirilmistir. Ayrica, referans
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yillarindaki olasi salginlardan kaynaklanabilecek yiiksek vaka sayilarinin etkilerini
azaltmak amaciyla, model parametreleri kestirilmeden once verilerin {ist %15°1lik

kismi analizden diglanmustir.

Model M13 : Model including Linear trend + [1year + [EIBAIE 4- harmornies
e=og gt 4 ygeos(nyn) + Sysinganyn) + psestantin) + agsinienyn) - (SRR ¢ <

Model selection Pathway from Anova

Selected model Output
estimate sd tvalue  p-value
ap 11454.015 207.973 55.074 <.001
a1 10.221 2276 4491 <.001
¥1 -2981.260 129.832 -22.962 <.001
81 8090362 170478 45.077 < .001
pe0.001 ¥2 1110002 162.613 -6.832 < .001
v 82l -196.330  138.919 -3.573  <.001
B o105 1201 2759 0007
. 32024 143072 -0.224  0.823

Multiple R2 : 0.95738
v Adjusted R2 : 0,95498
M13 (AIC-2234.36)

Sekil 5.1. AIC élciitiine gore en iyi Serfling model ve parametrelerinin kestirimleri

ILn
= Observations —— Baselire === Upper bound of Pl at 95% Training pericd
40000
30000
20000
10000
2013 2014 2015

Sekil 5.2. Referans ve izleme donemleri icin tahmin ve esik degerleri

Izleme dénemi verileri ile esik degerleri farklar1 alinarak (Ek B.), pozitif farklara
karsilik gelen haftalar olagandis1 grip faaliyeti olarak belirlenmistir (Cizelge 5.1.).
Elde edilen sonuglar CDC kurumunun 2015-2016 grip mevsimi i¢in belirledigi
haftalik salgin durumlariyla karsilastirilmistir (Cizelge 5.2.).
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Cizelge 5.1. Serfling regresyona iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftahik grip faaliyet

durumu
Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Olagandis1 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Olagandis1 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandis1 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandist 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Olagandis1 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.2. Serfling yonteminin verdigi kararlar icin simiflandirma tablosu

Gerg¢ek Durum(CDC)

Yontem Karar Normal Olagandist Toplam Duyarliik  Segicilik
Normal TN=36 FN=6 42

Serfling Olagandis1 FP=3 TP=7 10 0.5385 0.9231
Toplam 39 13 52

5.1.2 Farrington ve FarringtonFlexible yonteminin CDC grip verilerine

uygulanmasi

Bu alt boliimde Farrington vd. (1996)’nin bir nevi bagimsizlik gerektiren log dogrusal
regresyon modeli ve bu modelin iyilestirilmis hali Noufaily vd. (2012) tarafindan
onerilen FarringtonFlexible, CDC verilerine uygulanacaktir. Bu ydntemler
mevsimselligi, trendi, verilerdeki asir1 yayilimi (overdispersion) dikkate almaktadir.
Ayrica, referans degerlerinde bulunabilecek gegmisteki salginlarin etkisini azaltmak
amaciyla, genellestirilmis dogrusal modelden elde edilen biiyiik artiklara sahip olan
referans degerleri diistik degerlerle agirliklandirilmaktadir.

Ik olarak orijinal Farrington yontemi daha sonra da bu yontemin gelistirilmis hali
FarringtonFlexible yontemiyle, 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 grip mevsimleri
referans donemi alinarak, 2015-2016 yili grip mevsiminin ileriye doniik olarak

izlenmesi gerceklestirilmistir. Pencere genisligi parametresi w = 2, zamanda geriye
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gidilen yil sayis1 b = 3, Ongorii araligl i¢in a = 0.01 alinmistir. Bu iglem i¢in R
yazilimindaki “surveillance” paketi kullanilmistir. Sekil 5.3. bu yontemlere iliskin
izlemeleri gorsel olarak gostermekte ve Cizelge 5.3. ise bu izleme sonucunda ilgili
yontemler igin 2015-2016 grip mevsimine iliskin haftalik faaliyet durumunu

vermektedir. Ayrica Ek C.’de her iki yonteme iliskin esik degerleri verilmektedir.

Cizelge 5.3. Farrington ve FarringtonFlexible yontemlerine iliskin 2015-2016 grip mevsimi icin
haftahk grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi(F) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandisi(F, FF) 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandisi(F, FF) 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandisi(F) 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandisi(F) 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandisi(F) 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.3. incelendiginde, FarringtonFlexible yonteminin beklenildigi gibi
Farrington yontemine gore daha az sinyal verdigi dikkat ¢ekmektedir. Sekil 5.3.’den
grip ve grip benzeri hasta sayisinin 3. haftadan itibaren dikkate deger bir artisa gegtigi
goriilmesine ragmen, yontemlerin bu artisa olan reaksiyonun yavas oldugu ve
neredeyse en yiiksek seviyeye ulastigi haftalarda olagandisi sinyallerin verildigi
gozlemlenmektedir. Ayrica elde edilen sonuglar Cizelge 5.4.’te CDC kurumunun

2015-2016 grip mevsimi i¢in belirledigi haftalik salgin durumlariyla karsilagtirilmistir.

69



surveillance using farrington(2,0,3)
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Sekil 5.3. Farrington ve FarringtonFlexible yonteminden elde edilen izleme grafikleri
Cizelge 5.4. Farrington yontemlerinin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu
i Gergek Durum(CDC) -
Yontem Karar Normal Olagandist Toplam Duyarlilik  Segicilik
Normal TN=39 FN=7 46
Farrington  Olagandis1 FP=0 TP=6 6 0.4615 1.0000
Toplam 39 13 52
Normal TN=39 FN=11 50
F. Flexible  Olagandisi FP=0 TP=2 2 0.1538 1.0000
Toplam 39 13 52
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5.1.3 Boda yonteminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Bu bolimde bayesci bir yaklasim olan boda yontemi CDC grip verilerine
uygulanmaktadir. Bu yontem Farrington ve FarringtonFlexible yontemlerinin Bayesci
yaklagima sahip olan karsiligidir ve agiklayici degiskenler istenirse modele kolaylikla
dahil edilebilmektedir (Salmon vd., 2016). Ayrica verilerdeki trend, mevsimsellik
etkisi, gecmis salginlarin etkisi, zamana baglh siire¢ seviyesi ayarlamasi ve istenirse

aciklayict degiskenlerin etkisi dikkate alinmaktadir.

2015-2016 grip mevsimi izleme donemi olarak alinmistir. Geriye doniik olarak
gidilebilecek en son zaman noktasi1 2012-2013 grip mevsiminin baslangici olan 40.
hafta olmak {izere, R programindaki surveillance paketindeki boda algoritmasi
kullanilmigtir. Bu yontemde 2012-2013, 2013-2014, 2014-2015 ge¢mis grip
mevsimlerine iliskin haftalik grip faaliyet durumu CDC sitesinden elde edilerek boda
yonteminin algoritmasina girdi olarak verilirken, 2015-2016 izleme donemi igin ise

haftalik grip faaliyet durumlari olagan olarak bu algoritmaya verilmistir.

Ongorii sonsal dagilimimin (1 — @)’inc1 kuantilini belirlemek amaciyla algoritmaya
a = 0.05 ve a = 0.10 degerleri verilerek iki defa ¢alistinnlmistir. Elde edilen izleme
sonuglar1 Sekil 5.4. ve Cizelge 5.5.’te gosterilmektedir. iki ayr1 durum igin elde edilen
esik degerleri ise Ek D.’de verilmektedir. Sekil 5.4. incelendiginde @ = 0.10 i¢in boda
algoritmasi sonuglarinin daha erken uyar1 verdigi, dolayisiyla daha iyi performansa
sahip oldugu goriilmektedir. Cizelge 5.6.’da ise elde edilen izleme sonuglart CDC

kurumunun sonuglartyla karsilastirilmaktadir.
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Sekil 5.4. Boda yonteminden elde edilen izleme grafikleri

Cizelge 5.5. Boda yontemlerine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Olagandisi(B0.10) 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1(B.05,B0.10) 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi(B.05,B0.10) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1(B.05,B0.10) 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1(B.05,B0.10) 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10  Olagandisi(B.05,B0.10) 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandisi(B0.10) 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Normal 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal
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Cizelge 5.6. Boda yontemlerinin verdigi kararlar i¢in siniflandirma tablosu

Yontem Karar No?ggf k Dururg(lggzg()hsl Toplam Duyarlilik  Segicilik
Normal TN=39 FN=8 47

Boda(0.05) Olagandist FP=0 TP=5 5 0.3846 1.000
Toplam 39 13 52
Normal TN=39 FN=6 45

Boda(0.10)  Olagandis1 FP=0 TP=7 7 0.5385 1.000
Toplam 39 13 52

5.2 Zaman Serisi Modellemesi Yaklasimlarmin CDC Grip Verilerine

Uygulanmasi

Bu boliimde Holt-Winters yontemi ve Arima modelleme yontemleri CDC grip
verilerine uygulanmaktadir. Ayrica Gizli Markov modelleri yaklasimi da bu boliimde
uygulanacaktir. 2012 yilinin 40. haftasindan baslayip 2015 yilinin 39. haftasina kadar
olan kisi sayilarinin olusturdugu zaman serisindeki yani referans donemindeki
salginlarin etkisini azaltmak amaciyla, aykirt deger analizi R programindaki
“tsoutliers” fonksiyonu araciligiyla yapilmistir. Bu analiz sonucu aykir1 degerlerin
yerini “tsoutliers” fonksiyonunun belirledigi degerler (Cizelge 5.7.) almistir. Aykiri
degerler analizi 6ncesi ve sonrasina iligkin referans doneminin zaman serisi grafikleri

Sekil 5.5.’te gosterilmektedir.

Cizelge 5.7. Aykir1 degerler yerine tsoutliers fonksiyonu tarafindan belirlenen degerler

Gozlem No Belirlenen Degerler Gozlem No Belirlenen Degerler
10 23294.95 63 26178.97
12 26529.57 64 23511.73
13 28344.92 65 25549.48
14 29491.84 66 26907.42
15 30232.54 67 27870.00
16 30507.26 76 14207.30
19 26788.37 80 12931.88
57 10934.16 112 17511.69
58 11826.51 116 27476.95
59 12058.68 117 30019.06
60 14500.11 135 10379.34

Aykirt degerlerden arindirilmis referans donemi verilerine doniisiim gerekli olup

olmadigini tespit etmek amaciyla, R programi araciliyla Box-Cox analizi uygulandi.
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Bu analiz sonucu veriler i¢in logaritmik doniisiimiin uygun oldugu goriildii. Bu
nedenle aykiri degerlerden arinmis referans donemleri verilerinin dogal logaritmasi
alindi. Dogal logaritmasi alinmig bu veriler i¢cin uygun modeller bulmak amacryla, ilk

once Holt-Winters yontemi daha sonrada Arima modelleme yaklagim1 uygulandi.
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Sekil 5.5. Aykir1 de@er analizi 6ncesi ve sonrasi referans donemi grafikleri

5.2.1 Holt-Winters yaklasimimin CDC grip verilerine uygulanmasi

Verilerin logaritmasi alinmis oldugundan toplamsal Holt-Winters modeli R programi
aracilifiyla verilere uygulanmistir (Cizelge 5.8.). Elde edilen artiklara iliskin 6ziliski,
kismi 6ziliski ve Ljung-Box testi p degerleri grafikleri Sekil 5.6.’da verilmektedir.
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Cizelge 5.8. CDC verileri icin Holt-Winters diizlestirme yontemine iliskin olciitler

Toplamsal Holt-Winters

Olgiitler @=0702 B=0 y=1
ME -0.0008
RMSE 0.0492
MAE 0.0359
MPE -0.0134
MAPE 0.3927
MASE 0.2766
ACF1 0.0494

Sekil 5.6.’daki acf, pacf ve Ljung-Box testi p degerleri incelendiginde, artiklarin
iliskisiz olduklar kabul edilebilir. Bagka bir ifadeyle artiklarin beyaz giiriiltii (White-
noise) oldugu sdylenebilir. Ayrica Anderson-Darling (AD = 1.6166,p = 0.0004)
ve  Shapiro-Wilk (W = 0.9644,p = 0.0068) normallik testleri artiklara
uygulandiginda, artiklarin normal dagilmadigi goriliir. Artiklarin rastgele dagilip
dagilmadiklarinin  kontrolii i¢in Kosu (runs) testi (Z, = 0.8106,p = 0.2088)
uygulandiginda, artiklarin rastgele dagildig: kabul edilebilir.

2015-2016 grip mevsimi olarak belirlenen izleme donemi i¢cin Holt-Winters yontemi
kullanilarak 52 haftahk ongérii degerleri elde edilmistir (Sekil 5.7.). Ongoriilerin
degerleri ve esik degeri olarak kullanilacak %95 6ngorii araliginin {ist sinir1 Ek E.’de
verilmektedir. Ayrica Ek E.’de izleme donemi verilerinin dogal logaritmasi ve bu
dogal logaritmalarin esik degerleriyle farklar1 yer almaktadir. Farklarin pozitif oldugu
haftalar olagandisi durumu belirtmektedir (Cizelge 5.9.). Son olarak CDC kurumunun
sonuclar1 ile Holt-Winters yonteminin verdigi sonuglar karsilastirilmistir (Cizelge

5.10.).
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Sekil 5.6. Holt-Winters yontemi artiklarina iliskin grafikler
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Sekil 5.7. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Holt-Winters yontemiyle elde edilen 52 haftahk

ongoriilerin grafigi

Cizelge 5.9. Holt-Winters yontemine iliskin 2015-2016 grip donemi icin haftalik grip faaliyet

durumu
Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Olagandis1
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Olagandist
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Normal 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandist 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandist 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.10.

Holt Winters yonteminin verdigi kararlar i¢in siniflandirma tablosu

Yontem Karar NO(:E;IGI( Dumrg(lacgzgglsl Toplam  Duyarlilik  Segcicilik
Normal TN=37 FN=8 45
Holt-Winters ~ Olagandis1 FP=2 TP=5 7 0.3846 0.9487
Toplam 39 13 52
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5.2.2 Arima modelleme yaklagiminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Bu alt bolimdeki tiim analizler ve grafikler R programi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Aykir1 degerlerden arindirilmis ve dogal logaritmasi alinmig
referans donemine iligkin verilerin 6ziligki ve kismi 6ziliski grafikleri Sekil 5.8.’de
verilmektedir. Bu grafiklerden serinin duragan olmadigi izlenimi elde edilmektedir.
Bu izlenimi test etmek amaciyla Augmented Dickey-Fuller testi (adf = —3.7623,
p = 0.0227) ve Phillips-Perron testi (Z, = —6.723,p = 0.729) uygulanmustir.
Phillips-Perrons testi serinin duragan olmadigini ve Augmented Dickey-Fuller testi ise
a = 0.0227 diizeyi ve daha diisiik diizeylerde serinin duragan olmadigini

belirtmektedir.

Serinin duragan hale getirilebilmesi amaciyla fark alma islemi uygulanmistir. Birinci
fark islemi sonucu, 6ziliski ve kismi 6ziligki grafikleri serinin mevsimsel kaynakl
duragan olmadigimi belirtmektedir (Sekil 5.9.). Bu durumu test etmek amaciyla
Augmented Dickey-Fuller testi; (adf = —3.0642, p = 0.1328) ve Phillips-Perron
testi; (Z, = —89.527, p < 0.01) uygulanmistir. ADF testi birinci farkin duragan
olmadigini desteklerken, PP testi duragan oldugunu desteklemektedir. Bu nedenle 1.
farki alinmis seriye mevsimsel fark islemi uygulanmistir. Bu islem sonucu duragan bir
serinin elde edildigi oOziliski ve kismi oOziligki grafiklerinden (Sekil 5.10.)
goriilmektedir. Duraganlik, Augmented Dickey-Fuller testi (adf = —4.6267, p <
0.01) ve  Phillips-Perron  testi (Z, = —120.87,p < 0.01) tarafindan

desteklenmektedir.
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Sekil 5.8. Aykir1 degerlerden arindirilmis ve logaritmasi alinmis referans donemi verilerine
iliskin oziliski ve kismi o6ziliski grafikleri
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Sekil 5.9. Birinci farki ahnmis verilere iliskin 6ziliski ve kismi 6ziliski grafikleri
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Sekil 5.10. Birinci farki ve mevsimsel farki alinmis verilere iliskin 6ziliski ve kismi dziliski
grafikleri

Sekil 5.10.’daki acf ve pact grafiklerinden veriler i¢in uygun olabilecek modeller ve
baz1 oOzellikleri Cizelge 5.11.°de verilmektedir. Parametre kestirimi yapilabilen
modellere iligskin artiklarin normal dagilmadigi1 (Anderson Darling test) ancak rastgele
olduklart (kosu testi) kabul edilebilmektedir. Ayrica bu artiklarin beyaz giiriilti
ozelligini saglayip saglamadigi Ljung-Box p degerleri grafiklerinden (Sekil 5.11.)
denetlenebilir.

Cizelge 5.11. Birinci farki ve mevsimsel farki alinmis veriler icin aday modellerin 6zellikleri

Modeller Me Rmse Mape A-D testA-D test p degeriKosu testiKosu testi p degeri
Arima(1,1,0)(1,1,0) Parametre kestirimi yapilamadi.
Arima(2,1,0)(1,1,0) Parametre kestirimi yapilamadi.
Arima(0,1,1)(0,1,1) -0.0010 0.0375 0.2546 5.3021 <0.0001 -0.1179 0.5469
Arima(0,1,1)(0,1,0) -0.0014 0.0540 0.3602 5.9674 <0.0001 0.0308 0.4877
Arima(0,1,1)(1,1,0) -0.0010 0.0444 0.3012 5.4756 <0.0001 -0.1697 0.5674

Sekil 5.11.den Arima (0,1,1)(0,1,0) modeline iliskin artiklarin beyaz giiriilti
0zelligini saglamadig goriilmektedir. Bu nedenle bu model dikkate alinmaz. Geriye

kalan iki model arasinda se¢im yapmak icin Cizelge 5.11.deki RMSE ve MAPE
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Olciitleri incelenirse, Arima (0,1,1)(0,1,1) modelinin daha uygun oldugu kararina
ulasilir. Bu modellerin AIC kriterleri de incelenirse (Arima (0,1,1)(0,1,1): AIC =
—280.82; Arima (0,1,1)(1,1,0): AIC = —281.34); bu Olgiitlerin  degerlerinin
birbirine oldukg¢a yakin oldugu ve modellerin esit sayida parametre sahip oldugu

dikkate alinirsa, Arima (0,1,1)(0,1,1) modelinin veriler i¢in daha uygun oldugu karari

desteklenir.
Ljung-Box Test
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Sekil 5.11. Aday modellerin artiklarina iliskin Ljung-Box grafikleri

Bu nedenle izleme donemine iliskin 6ngdriiler bu model kullanilarak yapilacaktir.
Uygun modelin artiklarina iliskin 6ziliski ve kismi oziligki grafikleri Sekil 5.12.’de

gosterilmekte ve model parametrelerinin kestirimleri ise Cizelge 5.12.°de
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verilmektedir. Bu modelle elde edilen 52 haftalik ongoriiler Sekil 5.12.°de

gosterilmekte ve Ek F.”de verilmektedir.

ACF
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Sekil 5.12. Arima (0,1,1)(0,1,1) modeli artiklarina iliskin 6ziliski, kismi 6ziliski grafikleri ve
2015-2016 izleme dénemine iliskin 52 haftahik 6ngorii grafigi

Cizelge 5. 12. Secilen modele iliskin parametre kestirimleri

Model

Parametre kestirimleri ve standart hatalar

mal smal
-0.2273 -0.9987

Arima(0,1,1)(0,1,1) s.e. 0.0905 0.5450

sigma’*2 estimated as 0.002086: log likelihood = 143.41, aic = -280.82
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Ayrica Ek F.’de %90 giiven diizeyli 6ngorii araliginin tist sinir1 (esik degerleri) ve
dogal logaritmasi alinmis izleme donemi verilerinin esik degerlerinden farklarida
verilmektedir. Pozitif farklar ilgili haftalarda olagandisi durumu ifade etmektedir.
Modele iligkin artiklar normal olmadigindan, 6ngérii araligr giiven diizeyi %90 olarak
secilmistir. Cizelge 5.13. Arima modellemesine iliskin 52 haftalik olagandisi durum
karar tablosunu vermektedir. Bu ¢izelgedeki kararlarin Holt-Winters yontemine ait
kararlarla paralellik gosterdigi goriilmektedir. Cizelge 5.14. elde edilen sonuglar ile

CDC kurumunun sonuglarini karsilastirmaktadir.

Cizelge 5.13. Arima modelleme yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftahk grip
faaliyet durumu

Hafta  Karar Hafta Karar Hafta  Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Olagandis1
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Normal 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandist 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandis1 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandist 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.14. Arima yonteminin verdigi kararlar i¢cin siniflandirma tablosu

Yontem Karar Nofgflek Durur(l;(lgf;i)ml Toplam  Duyarllik  Secicilik
Normal TN=38 FN=8 46

Arima Olagandis1 FP=1 TP=5 6 0.3846  0.9744
Toplam 39 13 52

5.2.3 Hidden Markov modeli yaklasiminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Bu alt boliimde; Le Strat ve Carrat (1999) tarafindan 6nerilen Hidden Markov (Gizli
Markov) modeli kullanilacaktir. Bu yontem, Alt Bolim 5.3.4’de elde edilen
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mevsimsellik diizeltmesi yapilmis artiklarin pozitif hale getirilmis 1. farklaria (Ek G.)

uygulanmaktadir.

Her ne kadar verilerde mevsimsellik diizeltmesi yapilsa da verilerde zamana bagl
etkiler halen mevcuttur. Bu nedenle Hidden Markov modeli uygulanirken kalan
mevsimsellik etkilerini dikkate alabilmek i¢in, kullanilan dalga sayis1 (harmoniklik)
nH =1 ve nH = 2 olacak bi¢cimde 2 ayn sekilde alinmigtir. Bu model, CDC grip
verilerine R programinin surveillance paketi aracilifiyla uygulanmistir. Elde edilen

sonuglar Sekil 5.13., Cizelge 5.15. ve Cizelge 5.16.”da verilmektedir.
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Sekil 5.13. CDC grip mevsimi verileri icin Hidden-Markov modellerine iliskin grafikler
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Cizelge 5.15. Hidden Markov modeli yontemlerine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik
grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta  Karar  Hafta  Karar
40 Olagandisi(HMM1) 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Olagandisi(HMM1) 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 OlagandisiHMM1) 3 Olagandisi(HMM?2) 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 OlagandisiHMM1, HMM2) 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Olagandisi(HMM 1, HMM?2) 18 Normal 31 Normal
45 Olagandisi(HMM1) 6 OlagandisiHMM 1, HMM?2) 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 OlagandisiHMM1, HMM2) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandisi(HMM 1, HMM?2) 21 Normal 34 Normal
48 Olagandisi(HMM2) 9 OlagandisiHMM1, HMM2) 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 OlagandisiHMM1, HMM2) 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Normal 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Normal 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

HMM1, nH=1 iken; HMM2 ise nH=2 iken alinan kararlar1 géstermektedir.

Cizelge 5.16. Hidden Markov modeli yontemlerinin verdigi kararlar i¢in simiflandirma tablosu

Yontem Karar Noiner:fk Dum‘g(lgggélsl Toplam  Duyarlilik Segicilik
Normal TN=35 FN=6 41

Hidden Markov Modeli-1 Olagandis1 FP=4 TP=7 11 0.5385 0.8974
Toplam 39 13 52
Normal TN=38 FN=5 43

Hidden Markov Modeli-2 Olagandis1 FP=1 TP=8 9 0.6154 0.9744
Toplam 39 13 52

5.3 Kalite Kontrol Grafiklerinin CDC Grip Verilerine Uygulanmasi

Bu alt boliimde bioizlemede kullanilan bazi kontrol grafiklerinin uygulamasi CDC
grip verileri tizerinde gosterilmektedir. Burada dikkate alinan grafikler Shewhart I-

Chart, Ewma, Cusum, Ears C1, Ears C2 ve Ears C3 yontemleridir.

5.3.1 Holt-Winters artiklarina Shewhart 1-Chart, Ewma, Cusum grafiklerinin

uygulanmasi

Referans yillarini olugturan 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 grip mevsimleri
verilerinde, salginlardan kaynaklanabilecek vaka sayilart yiiksekliginin etkisinin
giderilmesi amaciyla, verilerin dagiliminin st %15’lik kismi 85’inci yiizdeligine

esitlenmistir. Standart kalite kontrol grafiklerinin uygulanabilmesi icin verilerdeki
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olas1 mevsimsellik, trend ve 6ziligki yapist gibi 6zelliklerin dikkate alinmasi gerekir.
Bu amagla verilere Holt-Winters diizlestirme yontemi R programi aracilifiyla
uygulanmugtir. Elde edilen sonuglara gore toplamsal mevsimsel etkiye sahip olan Holt-
Winters diizlestirilmesi se¢ilmis (Cizelge 5.17.) ve 2015-2016 yilina ait ileriye doniik
tahminler toplamsal Holt-Winters diizlestirilmesi kullanilarak elde edilmistir (Ek H.).
Bu tahminler Sekil 5.14.’de gorsel olarak ifade edilmektedir.

Cizelge 5.17. CDC verileri icin Holt-Winters diizlestirme yontemine iliskin dlciitler

P Carpimsal Holt-Winters Toplamsal Holt-Winters
Oleiitler a=090 =0 y=1 a=1 =0 y=0
ME 7.5295 -6.0598
RMSE 936.4991 825.2849
MAE 487.9188 461.4289
MPE 0.2339 -0.4503
MAPE 4.2069 4.1404
MASE 0.3719 0.3517
ACF1 0.0764 0.0134

Cizelge 5.17.’de Holt-Winters yontemine iliskin «, 5,y diizlestirme katsayilar1 R
programinin uyguladigi bir optimizasyon algoritmasi sonucu elde edilmistir. Burada
a serinin ortalama diizeyini, § serinin trendini ve y serinin mevsimselligini

giincellemek amaciyla kullanilan katsayilardir.

Forecasts from HoltWinters

ANAVAY/ ¥

T T T T
2013 2014 2015 2016

20000 30000
| |

10000
|

Sekil 5.14. Holt-Winters yontemi ile izleme donemine iliskin tahminler
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Holt-Winters uygulamasi sonucu elde edilen artiklar 6ziligkisiz durumuna gelmis olup
mevsimsellik, trend gibi etkilerden armmuslardir (Sekil 5.15.). Sekil 5.15.’de 6.
gecikmedeki ACF degerinin anlamli goziikmesi tesadiif eseri olarak kabul edilebilir

¢linkii 20 * 0.05 = 1 adet anlamlilik 6ziliski yokken beklenmektedir.

ACF
02 04 06 08 10

0
|

Lag

Sekil 5.15. Holt-Winters yonteminden elde edilen artiklarin 6ziliski grafigi

Kalite kontrol grafiklerinde kullanilacak verileri olusturmak amaciyla; 2015-2016 grip
mevsimi (izleme donemi) verileri ile Holt-Winters tahminleri arasinda fark alinmistir.
Daha sonra tahmin hatalari, referans yillarina iligkin artiklarin standart sapmasi
kullanilarak standartlastirilmistir (EK H.).

zy = (x; — tahming) /6 greikc

Standartlastirilmis artiklara iliskin 1-Chart, Cusum ve Ewma kalite kontrol grafikleri
Minitab 16 programi ile elde edilmistir (Sekil 5.16.). I-Chart grafigi i¢cin 3o kontrol
sinirlar, Cusum grafigi parametreleri h = 4,k = 1 ve Ewma grafigi i¢in parametreler
ise L = 3, 4 = 0.60 alinmigtir. Cusum ve Ewma grafiklerindeki k ve 1> degerlerinin
secimi ortalamadan olan biiyiik sapmalar1 belirlemeye yoneliktir ve pozitif 6ziliskiden
dolay1 k degeri sanayideki uygulamalarin aksine 0.5 degil 1 alinmistir. Ayrica Sekil
5.16.’daki Cusum grafigi her olagandisi1 sinyalden sonra birikimli toplami gdsteren
istatistigi  sifirlamaktadir.  Grafiklerin  olusturulmas: i¢in  kullanilan grafik
parametrelerinin degerleri kismen bu grafiklerin sanayi ortamindaki uygulamalariyla
uyumludur. Ancak parametre degerlerinin bu sekilde se¢imiyle, sanayi

uygulamalarinda ulasilabilecek ARL performanslart buradaki gibi biyoizleme amaglh
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uygulamalarda beklenmemektedir. Bunun en Onemli nedeni izleme donemi igin
standartlagtirilmis tahmin hatalar1 kullanilmasina ragmen, bu hatalarin halen 6ziliskili
olmasidir. Baska bir ifadeyle izleme donemi i¢in bazi grafik varsayimlari ihlal
edilmektedir. Dolayisiyla parametrelerin bu sekilde seciminden kaynaklanacak yiiksek
esik degerleri Oziliskiden kaynakli olabilecek yanlis alarmlarin sayisini azaltma
etkisine sahip olacaktir.

Sekil 5.16. incelendiginde I-Chart, Cusum ve Ewma grafiklerinin benzer sonuglar
verdigi goriilmektedir. Olagandis1 sinyallerin baslangici (7. Hafta) her {i¢ grafikte de
aynidir ve bu olagandis1 sinyallerin bitis zaman noktalar1 da birbirlerine yakindir. Bu
grafiklerden izleme donemine iliskin 52 haftalik kararlar Cizelge 5.18.’de
verilmektedir. CDC kurumunun sonuglar ile elde edilen sonuglar Cizelge 5.19.’da

karsilastirilmaktadir.

Cizelge 5.18. I-Chart, Ewma ve Cusum grafiklerine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik
grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Olagandisi(I,E,C) 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Olagandisi(I,E,C) 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Olagandisi(IE,C) 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Olagandisi(I,E,C) 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Olagandisi(IE,C) 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Olagandisi(I,E) 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi(I,E,C) 20 Olagandisi(I,E,C) 33 Normal
47 Normal 8 Olagandisi(I,E,C) 21 Olagandisi(I,E) 34 Normal
48 Normal 9 Olagandisi(I,E,C) 22 Olagandisi(E) 35 Normal
49 Normal 10 Olagandisi(IE,C) 23 Olagandis1 (E,C) 36 Normal
50 Normal 11 Olagandisi(I,E,C) 24 Olagandis1 (E) 37 Normal
51 Normal 12 Olagandisi(ILE,C) 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Olagandisi(I,E,C) 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.19. Kalite kontrol grafikleri yontemlerinin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu

Yo6ntem Karar Nocljlrilr;lek Dumrg(lg:;g()hy Toplam  Duyarliik  Segicilik
Normal TN=31 FN=6 37
I-Chart Olagandis1 FP=8 TP=7 15 0.5385 0.7949
Toplam 39 13 52
Normal TN=28 FN=6 34
Ewma Olagandist FP=11 TP=7 18 0.5385 0.7179
Toplam 39 13 52
Normal TN=32 FN=6 38
Cusum Olagandis1 FP=7 TP=7 14 0.5385 0.8205
Toplam 39 13 52
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Sekil 5.16. Holt-Winters yonteminden elde edilen standartlastirilmis hatalarin kontrol grafikleri
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5.3.2 Mevsimselligi giderilmis ham verilere Shewhart [-Chart grafiginin

uygulanmasi

Ham biyoizleme verileri iizerinde kalite kontrol grafiklerinin dogrudan kullanildig:
uygulamalar mevcuttur. Ornegin Ivanov vd. (2003) solunum ve sindirim sikayetlerine
sahip 5 yas alt1 ¢cocuklarin giinliik hastahane ziyaretleri sayisint Ewma yontemini
kullanarak izlemistir (Shumeli, 2013). Bu uygulamalarda yanlis alarm hiz1 sanayideki
stire¢ kontrol uygulamalarina kiyasla daha yiiksek tutulmaktadir. Ayrica verilerdeki
olas1 Oziliskinin etkisini azaltmak amaciyla, ya teorik kontrol smirlart yliksek
tutulmakta ya da birinci asama verilerinden (salgin olmayan donem) deneysel esik
degerleri hesaplanmaktadir. Bunlara ilaveten yanlis alarm hizin1 yilikseltmemek
amaciyla, verilerdeki mevsimsellik giderildikten sonra siire¢ kontrol yontemleri

uygulanabilmektedir.

Ik olarak referans donemi verilerine Alt Boliim 5.2°de yapildig1 gibi aykir1 deger
analizi gerceklestirilerek, gegmisteki olasi salginlarin veriler {izerindeki etkisi
azaltilmaya calisilmistir. Daha sonra aykir1 degerlerden arindirilmis haftalik CDC
referans donemi verilerindeki ¢arpimsal mevsimsel etkiyi gidermek amaciyla,
hareketli ortalamalara oranlama yontemi kullanilmistir. Bu islem igin ilk once ilgili
verilerin 52 genisligindeki hareketli ortalamalari bulunmustur, daha sonra ise bu
hareketli ortalamalarin da 52 genisligindeki merkezi hareketli ortalamalar1 alinmastir.
Aykir1 degerlerden arindirilmis veriler, bunlara karsilik gelen hareketli ortalamalara
boliiniip 100 ile ¢arpilmistir. Elde edilen katsayilar haftalik ve yillik olacak sekilde
52x3 boyutta bir matrise doniistiiriilmiis ve haftalik ortalamalar bulunmustur. Bu
ortalamalarin toplamlar1 5200 olacak sekilde diizenlenerek 52 haftalik mevsimsel
indeksler elde edilmistir (Cizelge Ek 1.1.). Ayrica her hafta i¢in elde edilen
mevsimsellik katsayilar1 kullanilarak, 2015-2016 grip mevsimindeki haftalik izleme

verilerine de mevsimsellik diizeltmesi yapilmistir (Cizelge Ek 1.2.).

Referans donemini olusturan aykiri degerlerden arindirilmis ve mevsimselligi
giderilmis veriler kullanilarak, iki yanl yanlis alarm hiz1 yaklasik 0.02, tek yanli alarm

hiz1 yaklasik 0.01 olacak bigimde I-Chart i¢in deneysel kontrol sinirlar1 bulunmustur.
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Bu kontrol smirlar1 5.5 standart sapma, ortalamasi 13356.8 ve standart sapmasi
360.149 parametre degeleri ile ifade edilmektedir (Sekil 5.17.). Dolayisiyla, referans
verilerini olusturan mekanizma ayni kalmak sartiyla; bu sinirlar ile deneysel olarak her
100 haftada 1, artis yoniinde gergeklesen yanlis bir alarm beklenmektedir. Sekil
5.17°de referans verileri igin 4 yanlis alarm goriilmekte, yani iki yanli yanlis alarm hiz1
4/156 = 0.0256, tek yanl yanlis alarm hiz1 0.0128"dir.

Deneysel olarak belirlenen bu kontrol sinirlar1 kullanilarak, 2015-2016 grip mevsimi
haftalik verileri I-Chart ile izlenmistir (Sekil 5.17.). Izleme sonucu elde edilen kararlar
Cizelge 5.20.°de verilmekteyken, bu kararlarin CDC kurumunun Kararlaryla

karsilastirilmasi Cizelge 5.21.’de verilmektedir.
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Sekil 5.17. Mevsimselligi giderilmis 2015-2016 grip verileri icin deneysel kontrol sinirlar
kullanan I-Chart(a = 0.01) grafigi
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Cizelge 5.20. I-Chart grafigine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftahk grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Olagandisi 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Olagandis1 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Olagandis1 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Olagandis1 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Olagandis1 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Olagandis1 32 Normal
46 Normal 7 Olagandis1 20 Olagandis1 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Olagandist
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandisi 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandisi 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Olagandis1 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.21. Kalite kontrol grafikleri yontemlerinin verdigi kararlar icin simiflandirma tablosu

Yontem Karar No(r}r?:lek Dumrg(lgézg()ml Toplam  Duyarliik  Segicilik
Normal TN=31 FN=6 37

I-Chart Olagandis1 FP=8 TP=7 15 0.5385 0.7949
Toplam 39 13 52

5.3.3 CDC grip verilerinin Ewma yontemiyle elde edilmis artiklara Shewhart I-

Chart grafiginin uygulanmasi

Siire¢ kontrol yontemlerinin biyoizleme verilerine uygulanmasindaki bir yaklasimda,
Ewma yontemiyle elde edilen artiklarin I-Chart ya da Cusum grafik yontemleriyle
izlenmesidir (Shumeli ve Burkom, 2010). Bu baglamda hem orijinal CDC grip
verilerine hem de bu verilerin mevsimsellik diizeltmesi yapilmis haline ilk olarak
Ewma yontemi uygulanarak tahminler elde edilmistir. Daha sonra bu tahminler
kullanilarak elde edilen tahmin hatalari, teorik yanlis alarm hizi1 0.01 yani kontrol

siirlar1 2.330 olacak sekilde I-Chart ile izlenmistir.

Bu islemleri 6zetlemek gerekirse; ilk olarak orijinal referans donemi verilerine
(y; i =1,2,3,...,156) Ewma kontrol grafigi (1 = 0.20 ve 30 kontrol stnirlart)
uygulanmis ve Ewma istatistiginin (y, i = 1,2,3,...,156) degerleri, ortalama,

standart sapmanin tahmini elde edilmistir. Daha sonra ilgili ortalama ve standart sapma
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ile Ewma kontrol grafigi 2015-2016 grip mevsimine iligkin izleme donemi verilerine
uygulanarak, Ewma istatistiginin degerleri elde edilmistir. Hem referans hem de
izleme donemi verileri, hesaplanan Ewma istatistiginin degerlerinden ¢ikarilarak
Ewma yontemine iligkin tahmin hatalar1 elde edilmistir. Referans donemine iliskin
tahmin hatalar1 I-Chart ile izlenerek ortalama ve standart sapma tahminleri elde
edilmistir. Son olarak bir dnceki adimda bulunan referans dénemi artiklarina iliskin
ortalama ve standart sapma tahminleri kullanilarak, teorik yanilgi diizeyi a =
0.01 (2.330 kontrol sturlart) olacak sekilde izleme donemi artiklari I-Chart ile
izlenmistir. Biitiin bu islemler mevsimselligi giderilmis referans dénemi verileri igin
de uygulanmistir (Sekil 5.18.). Elde edilen sonuglara iliskin karar tablosu Cizelge
5.22.’de verilmektedir. Cizelge 5.23. elde edilen sonuglar CDC kurumunun sonuglari
ile karsilastirilmaktadir. Bu islemlerde kullanilan Ewma tahminleri ve artiklart EK

I.’de verilmektedir.
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Sekil 5.18. 2015-2016 izleme dénemi Ewma artiklan i¢in teorik kontrol sinirlar1 kullanan |-
Chart(a = 0.01) grafigi
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Cizelge 5.22. I-Chart grafigine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16  Olagandisi(B) 29 Normal
43 Normal 4 Olagandisi(A) 17 Normal 30 Normal
44 Olagandisi(B) 5 Olagandisi(A,B) 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandisi(A,B) 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi(A,B) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandisi(A,B) 21 Normal 34 Olagandisi(B)
48 Olagandisi(A) 9 Olagandisi(A,B) 22 Normal 35 Normal
49 Olagandisi(A) 10 Olagandisi(A,B) 23 Normal 36 Normal
50 Olagandisi(A) 11 Olagandisi(B) 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandisi(B) 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

A: Orijinal veriler B: Mevsimsellik diizeltmesi yapilmis veriler

Cizelge 5.23. Kalite kontrol grafikleri yontemlerinin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu

" Gergek Durum(CDC) -

Yontem Karar Normal Olagandist Toplam  Duyarliik  Segicilik
Normal TN=36 FN=6 42

E;’_"g;}iftr(tAﬂ‘)h Olagandisi FP=3 TP=7 10 0.5385 0.9231
Toplam 39 13 52
Normal TN=36 FN=5 41

E;’_"&thr(gh Olagandisi FP=3 TP=8 11 0.6154 0.9231
Toplam 39 13 52

A: Orijinal veriler B: Mevsimsellik diizeltmesi yapilmis veriler

5.3.4 Rossi vd. (1999) Cusum yonteminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Bu alt boliimde Rossi vd. (1999) zamana baglh olarak ortalamasi degisen Poisson
dagiliml veriler i¢in 6nerilen Cusum yontemi, CDC grip verilerine R programinin
surveillance paketi araciligiyla uygulanmaktadir. Siire¢ kontroliinde kullanilan Cusum
grafigi verilerin bagimsiz ve normal dagilimi olmasin1 gerektirmektedir. Bu nedenle
Rossi vd. (1999) aym1 dagilimli bagimsiz Poisson verilerini, normal dagilimli hale
getirmek i¢in doniisiim 6nermislerdir. Baska doniisiimlerde s6z konusudur (Hohle,

2007).

Cusum yonteminin saglikli bir bicimde uygulanabilmesi i¢in CDC grip verilerinin
mevsimsellik gibi zamana baglh etkilerinden arindirilmasi gerekmektedir. Bu amagcla
uygulanan Serfling regresyon modeli ile artiklar elde edilmistir. Elde edilen artiklar
0ziligkili oldugundan Cusum algoritmasinin isleyisine olabilecek olumsuz etkisini

azaltmak i¢in bu artiklar1 1. farklar1 alinmustir (Sekil 5.19.).
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Sekil 5.19. Mevsimsellik diizeltilmesi yapilmus artiklarin 1. farklarinin zaman serisi grafigi

Sekil 5.19.’da zamana bagl etkilerin halen var oldugu goriilmektedir. Boyle bir
durumu dikkate alabilmek i¢in ortalamalarin zamana bagli olarak degistigi Poisson
regresyon modeli Cusum algoritmasinda kullanilmaktadir. Boylelikle verilerin
bagimsiz ayni dagilimli Poisson olma varsayimi esnetilebilmektedir. Algoritmanin
uygulanabilmesi icin verilerin tamsayr ve pozitif olmasi gerektiginden, referans
donemine iligkin artiklarin standart sapmasinin 5 kati (5x17.2850) artiklarin
tamamina eklenmis ve en yakin tamsayiya yuvarlanmistir (Ek G.). Daha sonra ARL, =
100 ve ARL; = 2 olacak bi¢imde Cusum grafiginin h ve k parametreleri R programi
araciligryla 1.39 ve 1.09 olarak bulunmustur. Bu parametreler ile R programinda
surveillance paketinde bulunan “algo.cusum” algoritmasi ¢alistirilmistir. Elde edilen
sonuglar Sekil 5.20. ve Cizelge 5.24.”de verilmektedir. CDC kurumunun sonuglari ile
Cusum yonteminden elde edilen sonuglar Cizelge 5.25.’de karsilastirilmali olarak

verilmektedir.
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Sekil 5.20. Rossi vd. (1999) Cusum yonteminin Serfling artiklarinin 1. farklarina uygulanmasi

Cizelge 5.24. Rossi vd. (1999) Cusum yonteminin verdigi kararlar i¢in siniflandirma tablosu

Yoéntem Karar Nocr}r‘;rflek Durmg(lg;ggls1 Toplam Duyarlilk  Segicilik
Rossi vd. Normal TN=39 FN=3 42
(1999) Olagandisi FP=0 TP=10 10 0.7692 1.0000
Cusum Toplam 39 13 52

Cizelge 5.25. Rossi vd. (1999) Cusum yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftahk grip
faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Olagandis1 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Olagandis1 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandisi 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandis1 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Olagandisi 26 Normal 39 Normal
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5.3.5 Ears C1, C2 ve C3 Yontemlerinin CDC Grip Verilerine Uygulanmasi

Bir tiir Shewhart grafikleri olarak kabul edilebilen ve kisa referans donemi verileriyle
izleme yapabilen Ears C1, C2 ve C3 yontemleri, daha ¢ok giinliik izleme verilerine
uygulanmasina ragmen burada 2015-2016 grip mevsimine iliskin haftalik grip ve grip
benzeri belirtilere sahip kisi sayisini izlemek amaciyla kullanilmistir. Ears yontemleri
verilerdeki mevsimsellik, trend vb. gibi sistematik yapilardan etkilendigi i¢in, bu
sistematik yapilar dikkate alinarak yapilan tahminlerin standartlastirilmis hatalarina
uygulanmistir. Standartlastirilmis tahmin hatalar1 Alt Boliim 5.3.1°de uygulanan Holt-
Winters yontemi ile elde edilmistir. Ears C1, C2 ve C3 yontemlerinin uygulanmasi R
programi araciligiyla gerceklestirilmistir. Bu yontemlerde a; C1 ve C2 yontemleri i¢in
0.001 olarak segilirken, C3 yonteminde 0.025 olarak se¢ilmistir. Bu degerler tavsiye
edilen esik degerlerine yaklasik olarak karsilik gelmektedir.

Elde edilen sonuglar grafiksel olarak Sekil 5.21.’de verilmekteyken, 52 haftalik karar
tablosu ise Cizelge 5.26.’da verilmektedir. Ayrica bu yontemlere iligkin hesaplanan
esik degerleri ve alarm durumlarnt EK J.’de verilmektedir. Cizelge 5.27. Ears
yontemlerinin  sonuglarinin  CDC  kurumunun sonuglariyla karsilastirilmasinm

gostermektedir.

Cizelge 5.26. Ears C1, C2 ve C3 yontemlerine iliskin 2015-2016 grip donemi icin haftalik grip
faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar

40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1(C1,C2) 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandisi(C1,C2,C3) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1(C2,C3) 21 Normal 34 Olagandisi(C1,C2)
48 Normal 9 Olagandis1(C2,C3) 22 Normal 35  Olagandisi(C3)
49 Normal 10 Olagandisi(C2,C3) 23 Normal 36  Olagandisi(C3)
50 Normal 11 Olagandis1(C3) 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandis1(C3) 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal
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Sekil 5.21. Holt-Winters yonteminden elde edilen standartlastirilms hatalara iliskin Ears C1,

C2 ve C3 grafikleri
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Cizelge 5.27. Ears yontemlerinin verdigi kararlar i¢cin siniflandirma tablosu

Gergek Durum(CDC)

Yontem Karar Normal Olagandis: Toplam Duyarlilik  Segicilik
Normal TN=38 FN=11 49

Ears C1 Olagandist FP=1 TP=2 3 0.1538 0.9744
Toplam 39 13 52
Normal TN=38 FN=8 46

Ears C2 Olagandis1 FP=1 TP=5 6 0.3846 0.9744
Toplam 39 13 52
Normal TN=37 FN=7 44

Ears C3 Olagandis1 FP=2 TP=6 8 0.4615 0.9487
Toplam 39 13 52

5.4 Hipotez Testlerine Dayanan Yaklasimlarimmm CDC Grip Verilerine

Uygulanmasi

Bu alt boliimde OutbreakP ve Glrnb yontemleri, CDC kurumunun 2015-2016 grip
mevsimi haftalik verilerinin izlenmesi amaciyla uygulanmaktadir. Bu yontemler
olabilirlik oram1 ya da genellestirilmis olabilirlik oranina dayanan testler

uygulamaktadir.

5.4.1 OutbreakP yonteminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Salgin baslangicini belirlemek amaciyla Onerilmis yontemlerden biri de Frisen ve
Anderson (2009) tarafindan OutbreakP olarak adlandirilan ve referans donemi
gerektirmeyen yontemdir. Alt Bolim 3.4’de belirtildigi gibi bu yontem salginin
baslangic1 i¢in monoton artan regresyon modelini kullanirken, verilerin Poisson
dagilimli oldugunu kabul etmektedir. OutbreakP en c¢ok olabilirlik temelli yar1
parametrik bir izleme yontemi olarak degerlendirilmektedir. Bu yontem mevsimsellik
Ozelligi gostermeyen ve bagimsiz kabul edilebilen izleme verilerine dogrudan
uygulanabilecegi gibi, mevsimsellik 6zelligi giderilmis izleme verilerinin artiklarina

da uygulanabilmektedir (Frisen vd, 2009).

Tez kapsaminda dikkate alinan CDC grip verileri mevsimsellik etkisi gosterdiginden

OutbreakP yonteminin bu verilere dogrudan uygulanmasi uygun degildir. Ayrica
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Poisson dagilimu ile ilgili hesaplamalar1 kolaylastirabilmek amaciyla haftalik veriler
100’e boliinerek yeniden 6l¢eklendirilmistir. Daha sonra 2012-2013, 2013-2014 ve
2014-2015 referans donemi verileri i¢in Serfling regresyon modeli ile hem referans
donemi verileri hem de 2015-2016 izleme donemi verileri i¢in artiklar elde edilmistir

(EK K.).

CDCGRIP

—— Observations ~—— Baseline === Upper boundof Pl at 95% Training pericd

2013 " 2014 ‘ 2015

Sekil 5.22. Yeniden él¢eklendirilmis CDC grip verilerinin Serfling regresyon egrisi

Model M13 : Model induding Linear trend + 1 year + |Gimonths| —- harmonics

fe=op+ ot + yoos(2nUn) + Ogs(zntn) + | Ypcestntin) + Gpsinnun) -_ iy

Model selection Pathway from Anova

Selected model Qutput

estimate sa tvalue  p-value

ag 114540 2.080 55.074 <.001

ap 0102 0023 4491 <.001

Y1 -29813 129 -22962 <.001

8 80004 1795 45077 <.001

p<0.001 ¥ -11.109 1626 -6.832 <.001
8 4983 1389 3573 <01

. 3.920 1421 2758 0.007

. 0320 1431 -0.224 0823

Multiple R2 : 0.95738
Adjusted R2 : 095498

¥

M13 (AIC-=1018.59)

Sekil 5.23. Yeniden dl¢eklendirilmis CDC grip verilerinin Serfling regresyon model tahmini

Elde edilen model tahminleri ve regresyon egrisi Sekil 5.22. ve Sekil 5.23.°de

verilmektedir. Biitiin bu islemler Pierre Louis Arastirma Enstitiisii’'ndeki bir ekip
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tarafindan  gelistirilen  http://marne.u707.jussieu.fr/periodic  adresindeki  web

uygulamasi tizerinden gercgeklestirilmistir. Ayrica, referans yillarindaki olasi
salginlardan kaynaklanabilecek yiiksek vaka sayilarinin etkilerini azaltmak amacuyla,
model parametreleri kestirilmeden Once verilerin iist %15°lik kismi analizden

dislanmistir.

2015-2016 izleme donemi artiklari negatif degerler icermektedir. Poisson dagilimi
pozitif ve tam say1 degerler gerektirdiginden, referans verilerine iliskin artiklarin
standart sapmasinin 3 kat1 (3 X 41.2569 = 124) izleme donemi artiklarina eklenmis
ve artiklar tamsay1 haline getirilmistir. OutbreakP yontemini uygulayabilmek igin

alarm sinirlariin belirlenmesi gerekir. Bu amagla asagida tanimlanan PV (t) ya da

CED(t) gibi,

PV(t) =P(C|t, =t) CED(t) = E[t, —t|t, = T,T = t]

belirli bir dlgiite kabul edilebilen bir deger verecek alarm sinirlar segilir. Frisen vd.
(2009) Isveg’teki grip verilerine OutbreakP yontemini uygularken, bu verileri
modelleyen bir simiilasyon ¢alismasiyla PV (t) olgiitiine sirastyla 0.95 ve yaklasik 1
degerlerini veren 150 uyari siirint ve 9000 alarm simrini belirlemislerdir. Bu tez
calismasinda da PV (t) olciitii sinirlart belirlemek amaciyla kullanilmigtir. CDC grip

verilerine iliskin salgin baslangici Frisen vd. (2009) gibi modellenmistir.

¥ Poisson(uy), t<rt
O~ Poisson(u(t)), t>t

Burada; u(t) = ePoth1(t=7+1) ve 7 ise salginm baslangicini gosteren degiskendir.
Frisen vd. (2009), T degiskenini geometrik dagilimli kabul etmis ve bu dagilimin
parametresi, referans verilerindeki salgin anina kadar gecen siirenin ortalamasini
kullanarak CDC grip verileri icin v = 0.1428 olarak tahmin edilmistir. izleme
donemine en yakin olan 2014-2015 grip mevsimi verileri 5, ve ; parametrelerinin
tahmini i¢in dikkate alinmigtir. Bu amagla ilgili doneme iligskin salginin basladigi
donemde; verilerin pozitif hale getirilmis artiklarinin logaritmalar ile (t — 7+ 1)

arasindaki dogrusal regresyon modeli sonucu f, = 4.53 ve fB; = 0.21 parametre
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tahminleri elde edilmistir. Ayrica p,, referans donemlerine iliskin 40. haftalarin
ortalamalarina 124 sabit sayisinin eklenmesi ile fip = 131 bulunmugtur. R kodlariyla
yazilan ve salgiin baslangicin1 modelleyen bir program araciligiyla, 100000 tekrarl
simiilasyon caligmalari yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda alarm sinirii 100 olarak
alinmasinin PV (t) degerini 0.95 ve lizerine ¢ikardigi, 1500 olarak alinmasi ise PV (t)

degerini 0.99 ve tizerine ¢ikardigi tespit edilmistir (Sekil 5.24.).

Variable
1,00 - . o ..y =

099 = - —e— " L, a2 -—a—N —@— warning(100)
0,98 —m— alarm(1500)
0,97

0,96

0,95

PV

0,80

Sekil 5.24. PV élgiitiiniin 100 ve 1500 alarm simirlari icin simiilasyondan elde edilmis degerleri

Izleme dénemi olan 2015-2016 grip mevsimi haftalik verilerine iliskin pozitif hale
getirilmig artiklara, bu sinirlar kullanilarak Frisen vd. (2009) tanimlanan OutbreakP

programi (Www.statistics.qu.se/surveillance) uygulanmistir (Sekil 5.25.). Amag

salginin baslangicini belirlemek oldugundan, sinyal verilmeye baglandiginda izleme

durdurulmustur yani ilk 20 hafta izleme yapilmustir.

Sekil 5.25. incelendiginde; OutbreakP algoritmasi salginin baslangicini alarm siniri
100 iken 6. hafta, alarm sinir1 1500 iken 7. hafta olarak belirlemistir. CDC kurumuna
gore salgin 3. haftada basladigindan, bu algoritma 3-4 haftalik bir gecikme ile salginin
baslangicini tespit etmektedir. Sekil 5.25. ve Sekil 5.27.’de OutbreakP algoritmasinin
ciktisinda goriilen izleme zamanlarinin temsil ettigi haftalar Cizelge 5.28.°de

verilmektedir.
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Cizelge 5.28. Izleme zamanlarinin temsil ettigi haftalar

Sira Hafta Sira Hafta
1 40 11 50
2 41 12 51
3 42 13 52
4 43 14 1
5 44 15 2
6 45 16 3
7 46 17 4
8 47 18 5
9 48 19 6

10 49 20 7

150 l p
*0 /
2
100 * %o
[EI-EI-EI-EI—EI—EI—EI—Q-Q-E-EI-EI-EI-EI-EI-EI-Q—‘ ¢ Data
*
50 ®® 4449  =E—Outbreak Regression

1 6 11 16

= 1000 F
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s 100

E / e=f==— Alarm statistic

2 10 -

8 g e Alarm Limit
1- = = \Warning Limit

1 6 11 16
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Sekil 5.25. 2015-2016 grip mevsimi i¢cin QutbreakP yontemi sonuglar

Izlenen pozitif hale getirilmis artiklar 6ziliskilidir. Bu 6ziliski yapisinin OutbreakP

yontemine olabilecek olumsuz etkisini azaltmak amaciyla, artiklarin birinci farklarinin
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izlenmesi daha uygun oldugu diistiniilebilir. Ayrica fark alma islemi salgin 6ncesi sabit
bir ortalama ve salgin baslangicinda monoton artan bir ortalama gerektiren monoton

regresyon modelini de bozmamaktadir.

2014-2015 grip mevsimine iligkin artiklarin 1. farklar1 dikkate alinarak elde edilen
degerler; bu farklara iligkin standart sapmanin 3 kat1 (3 X 19.85 = 59.55) eklenerek
pozitif hale getirilmistir. Bu verilerin dogal logaritmas1 y = In(y) alinmis ve her bir
veri i¢in x = (t — 7 + 1) hesaplanmistir. Daha sonra ilgili In(y) verilerine iliskin
monoton artisin oldugu zaman diliminde; verilerin pozitif hale getirilmis artiklarinin
logaritmalar1 ile (t —T + 1) arasindaki dogrusal regresyon modeli sonucu f, =
3.60 ve B; = 0.273 parametre tahminleri elde edilmistir. Ayrica p, , referans
donemlerine ait 40. haftalara iligkin fark ortalamalarina 59.55 sabit sayisinin
eklenmesi ile f[i, = 68.83 bulunmustur. Bu parametreleri kullanan ve salginin
baslangicini modelleyen R kodlariyla yazilmig bir program araciligiyla, 100000
tekrarli simiilasyon ¢aligmalar1 yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda alarm sinirin1 75
olarak alinmasinin PV (t) degerini 0.95 ve iizerine tasidigi, 4000 olarak alinmasi ise

PV (t) degerini 0.99 ve lizerine tasidigi goriilmiistiir (Sekil 5.26.).

100 Variable
.00 - e o o o o o o o o o o o
0.99 4 - —@— alarm(4000)
iemd ~a —m— warning(75)
0,98 / -
0974 B PR N
0,96 - J -
0,95 -
>
o
0,80
T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16 18
t

Sekil 5.26. PV élgiitiiniin 75 ve 4000 alarm sinirlan i¢in simiilasyondan elde edilmis degerleri
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OutbreakP Alarm statistics Warning Limit=75 Aldarm Limit=42000

Time Adlarmstat WwWarnming Adarm
1-1 1 1 o o
1-2 1 o o
1-3 1 o o
1-4 1 o o
1-5 1,151 7536 o O
1-6 1 o o
1-7 1 O O
1-S 1 o o
1-9 7F.831315 o o
1-10 1. 7475245 o o
1-11 1.28590154 o o
1-12 1 o O
M-13 1.3048336 o o
M-1a 1. 1297317 e O
M-15 1. 1370303 O O
M-16 1.5571923 o O
M-17 2166, 8219 1 O
M-1s 4865, 5114 1 1
M-19o 27172766 1 1
M-z0o 7F.833E+10 1 1

Sekil 5.27. 2015-2016 grip mevsimi icin QutbreakP yontemi sonuclar
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Bu sinirlar kullanilarak izleme donemi olan 2015-2016 grip mevsimi haftalik
verilerine iliskin pozitif hale getirilmis farklara, Frisen vd. (2009) tarafindan

tanimlanan OutbreakP programi (www.statistics.qu.se/surveillance) uygulanmistir

(Sekil 5.27.). ik 20 hafta igin izleme yapilmustir. Sekil 5.27. incelendiginde; salgmin
baslangicini alarm smir1 75 iken 4. hafta, alarm sinir1 4000 iken 5. hafta olarak
belirlemistir. CDC kurumuna gore salgin 3. haftada basladigindan, OutbreakP
algoritmas1 1-2 haftalik bir gecikme ile salginin baslangicini tespit etmektedir.

5.4.2 Genellestirilmis olabilirlik orani regresyon grafigi

Bu alt boliimde zaman i¢inde degisen ortalamalara sahip Poisson ya da negatif binom
dagilimli zaman serileri i¢in; Hohle ve Paul (2008) tarafindan Onerilmis olan
genellestirilmis olabilirlik orani istatistiklerinin kullanildigr Cusum grafigi, CDC grip
verilerine uygulanacaktir. Bu tiir yontemler regresyon kontrol grafikleri olarak da
adlandirilmaktadir. Veri olarak Alt Boliim 5.3.4’de kullanilan Serfling artiklarinin 1.

farklarindan olusan ve pozitif hale getirilmis olan veriler kullanilmistir (Ek G.).

Bu yontem uygulanirken verilerin Poisson dagilimli oldugu kabul edildi ve izleme
donemi verilerinde kontrol disiligi gosterecek artis yoniindeki degisim miktari
onceden belirlenmedi. Ayrica verilerde trend etkisinin olmadigi ancak olasi
mevsimsellik etkisini dikkate alacak Poisson regresyonu igin ¢esitli genellestirilmis
dogrusal modeller (S = 1,5 = 2 ve S = 3) denendi (Cizelge 5.29.). Veriler haftalik
oldugundan period = 52 olarak alindu.

Y~Poisson(uo,t)

[ ( 2mst >+ ] ( 2mst )]
Bas cos Period Bas+1 sin Period

Mm

log g = Po +

s=1

Cizelge 5.29. incelendiginde, bu 3 model arasinda AIC degeri en kiigiik olan model

(§ = 3) seqildi.
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Cizelge 5.29. Referans donemi verileri icin Poisson regresyon model kestirimleri

Call:
glm{formula = v ~ 1 4+ xl1l + xZ, family = poissoni))

Deviance Residuals:
Mimn 10 Median 30 Max
—10.457 —-0.538 —-0.073 0.328 6.902

Coefficients:
Estimate Std. Errxor =z walue Pr({(>|=])

(Intercept) <4.455470 0.008657 514 .64 < Ze—1l& =ww

=1 0.040900 0.012284 3.33 O0.00087 =ww=

x> 0.001467 0.012202 0.1=2 0.90432

Signif. codes: QO MYeR&mFs 0 _ Q001 *e%r .01 MYS* 0.05 M. 0.1 ™ * 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: STa.7T on 154 degrees of freedom
Residual deviance: Se3.6 on 152 degrees of freedom
AIC: 1541.Z2
Call:=
glim{formala = w -~ 1 4+ x1 4+ xZT 4+ x3 + x4, Family = poissonn())
Deviance Residuals:

Mimn 1Q Mediam 3Q Madx
—10.5749 —0.TOS7T O .04209 O.61Z=6 s.42089
Coefficients:

Estimate Std. Error = wvalue Pxr(>|=])

(Imtercept) 4 .4549e+00 8.67T1le—03 S13.67T7 < 22m—16 Www
>x1 4. 102=e—02=2 L.23S5Se—02 3.3Z2ZZ 0.000895 Wwww
= 8.50Te—06 1.=Z16e—0=2 O.001L O.5954949Z
b —1.900e—0= AL.ZZ29e—02Z2 —1.5496 0.1=ZZ=Z1Z=26
> FT.l1l1l9e—0= A.ZZ22Ze—02Z2 S.82Za9 S.T749e—05 www
Signirf. codes: o o 0.00L o s 0.0L o 0.05 . 0.1 .o p s

(Dispersion parameter Tfor poisson Tamily taken to be 1)

Null deviance: 574.70 on 1549 degrees of freedom
Residual deviance : s52T7T.26 om 150 degrees of freedom
ATC=: 1s508.9
|
Call-:
glm(formula = ¥ ~ 1 4+ X1 + XZ + X3 4+ X4 + x5 + x6, family = poissoni())
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
—10.8470 —0.549494 —0.1140 o.611Z= S5.66Z23

Coerfrficiencs:
Estimate Std. Error z walue Px(>lz])

(Incercept) 4.45035Z2 0.008703 S11.377 < Ze—1l6 ==

x1 0.04940550 0.01=376 3.277 0.001051 ==~

= —0.003957 0.01=21949 —0.325 0.745553

=3 —0.018343 0.01=2305 —1.491 0.1360=27

x4 o.0T7ZZ97 0.01==47 5.903 3.56e—09 ===

x5 —0.099582 0.01Z3=2Z2 —8.08Z 6.38e—16 =mww

xE —0.0450Z27 0O.01zZz=Z=8 —3.68Z2Z 0.000Z31 =www

Signif. codes: 0O “&x#&ar Q.0Q01L *“®**r" O.,01 “** 0.05 MY." 0.1 ™~ " 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null dewviance: 574.70 on 154 degrees of Tfreedom
Residual deviance: 448.Z25 on 148 degrees of freedom
AIC: 1433.9

Bu modele iligkin anlamli olmayan terimler modelden dislandi. Modele iliskin
parametre kestirimleri kullanilarak 52 haftalik 10000 seri zamanla degisen
ortalamalara sahip Poisson olasilik dagilimli olarak simiilasyon ile iiretildi. Bu
simiilasyon programi EK L.’de verilmektedir. Kullanilacak Poisson regresyon

grafiginin siire¢ kontrol altindayken, 52 haftalik izlemede yanlis sinyal verme
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olasiligini 0.05’ten kii¢iik yapan esik degeri bu simiilasyon ile 6 olarak belirlenmistir.
CDC grip verileri i¢in; ilgili parametrelerle Poisson regresyon grafigini elde etmek
amaciyla, R programindaki ilgili algoritma caligtirilmig ve sonuglar elde edilmistir

(Cizelge 5.30., Sekil 5.28., Cizelge 5.31.).
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Sekil 5.28. CDC grip verilerinin Poisson regresyon ile kontrol grafigi

Cizelge 5.30. Poisson regresyon kontrol grafigi yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in
haftahk grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Olagandis1 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandis1 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandisi 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandis1 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Normal 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Normal 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal
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Cizelge 5.31. Poisson regresyon kontrol grafigi yonteminin verdigi kararlar i¢in siniflandirma

tablosu
i Gergek Durum(CDC) -
Yontem Karar Normal Olagandist Toplam Duyarlilik  Secicilik
. Normal TN=39 FN=7 46
P‘;'zi?:oie%;eff??” Olagandisi  FP=0 TP=6 6 04615  1.0000
grans Toplam 39 13 52

5.5 Diger Yaklasimlarin CDC Grip Verilerine Uygulanmasi

Bu alt boliimde, bayesci bir yaklasim, Rki yontemi ve wavelet yontemi, CDC
kurumunun 2015-2016 grip mevsimi haftalik verilerinin izlenmesi amaciyla

uygulanmaktadir.

5.5.1 Bayesgi bir sonsal ongorii yaklasiminmin CDC grip verilerine uygulanmasi

Ortalamas1 ayni1 Poisson dagilimli veriler i¢in Riebler (2004) tarafindan dnerilen bir
bayes yontemi, CDC grip verilerine R programinin surveillance paketi araciliiyla
uygulanmaktadir. Hohle (2007) bu yontemin ayrintilarini agiklamaktadir. Bayes
yonteminin CDC grip verilerine uygulanabilmesi i¢in zamana bagli olarak degisen
etkilerin giderilmesi gerekmektedir. Bu nedenle Alt Boliim 5.3.4’deki elde edilen
mevsimsellik diizeltmesi yapilmis artiklarin 1. farklarinin pozitif hali (EK G.) veri

olarak kullanilmaktadir.

Ongorii sonsal dagiliminin 0.99’1nc1 kuantili (@ = 0.01) esik degeri olmak kaydiyla,
gegmise dontik 2 yil (b = 2) ve izlenecek her nokta i¢in referans donemindeki yari
pencere genisligi 2 (w = 2) alinarak bayes algoritmasi ¢alistirilmistir. Burada b = 2
secilmesinin nedeni referans doneminin gegmise doniik 3 grip mevsimi verilerden
olugmasindan dolayidir. Herhangi bir haftadaki verinin; bu haftanin i¢inde bulundugu
bir aylik donemden etkilenecegi diislincesiyle, veriye iliskin ilgili haftanin 6ncesindeki
2 haftalik ve sonrasindaki 2 haftalik zaman periyodu dikkate alinmistir (w = 2). Bu
parametrelerle elde edilen sonuglar Sekil 5.29., Cizelge 5.32. ve Cizelge 5.33.°de

verilmektedir.
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Sekil 5.29. Bayes yonteminden elde edilen izleme grafigi

Cizelge 5.32. Bayes yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftalik grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Olagandis1 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Olagandis1 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandis1 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandist 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandist 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Normal 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Normal 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal
Cizelge 5.33. Bayes yonteminin verdigi kararlar i¢cin simiflandirma tablosu
Yontem Karar No?;fffk Dumg(lgfgg()h& Toplam Duyarliik  Segicilik
Normal TN=39 FN=6 45
Bayes Olagandis1 FP=0 TP=7 7 0.5385 1.0000
Toplam 39 13 52
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5.5.2 Rki yaklasgtimimin CDC grip verilerine uygulanmasi

Robert Koch Institute (RKI) tarafindan kullanilan RKi yontemine iliskin bilgi veren bir
yayin bulunmamaktadir (Salmon vd., 2016). Bu yontem Farrington, Bayes ve CDC
yontemleri gibi, referans kiimesi R(w, wy, b) olarak ge¢mise ait verilerin belirli bir

genislikteki alt kiimelerini kullanmaktadir:

-1

b w
R(w,wy, b) = U U Y-it+j |V U Yo:t+k

i=1 j=—w k=—wg

Burada b, gegmise iliskin kag yil verinin kullanilacagini; w, her yildaki ilgili zaman
noktasini igeren zaman diliminin yar1 genisligini; wy ise iginde bulunan yilda ilgili
zaman noktasindan hemen once ka¢ noktanin referans kiimesine dahil edilecegini
gostermektedir. Bu yontem referans kiimesi kullanarak mevsimselligi dikkate
alabilmektedir. Ancak dogrusal trendi dikkate almamakta ve ge¢misteki salginlarin
etkisini azaltmak amaciyla, verilerde agirliklandirma yapmamaktadir. Ayrica verilerde

herhangi bir doniisiim uygulamamaktadir (Salmon vd., 2016).

CDC grip verilerini RKi yontemiyle analiz edebilmek i¢in, Alt Boliim 5.3.4’deki gibi
Serfling regresyonu artiklarinin 1.farklarinin pozitif ve tamsayi hale getirilmis hali
kullanilmaktadir (Ek G.). Bu yontem R programinin surveillance paketi araciligiyla
uygulanmigtir. RKi yontemine iliskin referans kiimesi olusturmak amaciyla gegmise
doniik 2 yil (b = 2) ve izlenecek her nokta i¢in referans donemindeki yar1 pencere
genigligi 2 (w = 2) alinmistir. Burada b = 2 segilmesinin nedeni referans déneminin
gegmise doniikk 3 grip mevsimi verilerden olusmasindan dolayidir. Mevsimsellik
diizeltmesi yapildigi i¢in; herhangi bir haftadaki verinin iginde bulunacag bir aylik
donemden etkilenecegi diisiincesiyle, veriye iligkin ilgili haftanin oncesindeki 2
haftalik ve sonrasindaki 2 haftalik zaman periyodu dikkate alinmistir (w = 2). Bu
parametrelerle elde edilen sonuglar Sekil 5.30., Cizelge 5.34. ve Cizelge 5.35.’te

verilmektedir.
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Sekil 5.30. Rki yonteminden elde edilen izleme grafigi

Cizelge 5.34. Rki yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi i¢in haftahk grip faaliyet durumu

Hafta  Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Olagandis1 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Olagandis1 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Olagandis1 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Olagandis1 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Olagandis1
48 Normal 9 Olagandis1 22 Normal 35 Normal
49 Normal 10 Olagandis1 23 Normal 36 Normal
50 Normal 11 Normal 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Normal 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal
Cizelge 5.35. Rki yonteminin verdigi kararlar i¢in siniflandirma tablosu
Yontem Karar No?gqr:lek Dumrg(lgg]zg()hsl Toplam Duyarliik  Segicilik
Normal TN=37 FN=7 44
RKi Olagandis1 FP=2 TP=6 8 0.4615 0.9487
Toplam 39 13 52
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5.5.3 Wavelet yaklagiminin CDC grip verilerine uygulanmasi

Bu alt bolimde CDC grip verilerine wavelet yaklasimi ileriye doniik olarak
uygulanmaktadir. ileriye déniik wavelet yaklasimindan kastedilen Shumeli (2013)
tanimladigi geriye dogru uygulamali duragan kesikli wavelet doniisimiidiir

(backward-implemented stationary discrete wavelet transform).

Shumeli (2013); herhangi bir giindeki verinin, ilgili giiniin i¢inde bulundugu 30 giinliik
bir zaman dilimindeki verilerden etkilenecegi diisiincesiyle (2° =32) Haar
doniistimiinii 5 diizeyli olarak uygulamistir. Buna paralel olarak herhangi bir haftanin
verisinin, ilgili haftanin iginde bulundugu 4 haftalik zaman dilimindeki verilerden
etkilenecegi diisiincesiyle bu tez ¢alismasinda (22 = 4) 2 diizeyli Haar ayrisiminin

uygun olacag diisiiniilmiistiir.

Ik olarak referans donemi verilerine Alt Boliim 5.2°de yapildig1 gibi aykir1 deger
analizi (Cizelge 5.7.) gergeklestirilerek, gegmis olasi salginlarin veriler tizerindeki
etkisi azaltilmaya ¢alisilmigtir. Shumeli (2013), giinliik verilere wavelet yontemini
uygulamadan 6nce haftanin giinii etkisi ile olusan mevsimsellik yapisin1 hareketli
ortalamalara oranlama yontemi (ratio to moving avarage methods) ile gidermeye
calismistir. Bu nedenle aykirt degerlerden arindirilmis haftalik CDC referans donemi
verilerindeki carpimsal mevsimsel etkiyi gidermek amaciyla, hareketli ortalamalara
oranlama yontemi kullanilmistir. Bu islem i¢in ilk once ilgili verilerin 52
genisligindeki hareketli ortalamalar1 bulunmustur, daha sonra ise bu hareketli
ortalamalarin da 52 genisligindeki merkezi hareketli ortalamalar1 alinmistir. Aykiri
degerlerden arindirilmis veriler, bunlara karsilik gelen hareketli ortalamalara boliiniip
100 ile carpilmistir. Elde edilen katsayilar haftalik ve yillik olacak sekilde 52x3
boyutta bir matrise doniistiiriillmiis ve haftalik ortalamalar bulunmustur. Bu
ortalamalarin toplamlart 5200 olacak sekilde diizenlenerek 52 haftalik mevsimsel
indeksleri elde edilmistir (Cizelge Ek I.1.). Ayrica her hafta i¢in elde edilen
mevsimsellik katsayilar1 kullanilarak, 2015-2016 grip sezonundaki haftalik izleme
verilerine de mevsimsellik diizeltmesi yapilmistir (Cizelge Ek 1.2.). Mevsimsellik

diizeltmesi yapilan verilerin zaman serisi grafigi Sekil 5.31.’de verilmektedir.
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Mevsimsellik etkisi giderilmis olan veriler 6z iligkilidir. Ancak wavelet yontemi
verilerin duragan ve bagimsiz olmasini gerektirmemektedir (Shumeli, 2013). Oziliski
nedeniyle kaynaklanabilecek yanlig alarmlari azaltmak amaciyla, olusturulacak
Shewhart grafiklerinde 4o smir degerleri kullanilmistir. Bu nedenle mevsimselligi
giderilmis CDC verilerine, wavelet analizi Shumeli (2013) tarafindan saglanan

program araciligiyla uygulanmistir (http://www.galitshmueli.com/content/matlab-

code-biosurveillance). Bu amagla, giinliikk verilere yonelik MATLAB kodlartyla

yazilan ve 5 diizeyli Haar-wavelet ayrigimi1 yapan bu program diizenlenerek, CDC’nin
haftalik grip verilerine 2 diizeyli Haar-wavelet dontistimii gergeklestirilecek sekilde
uyarlanmigtir. Elde edilen sonuglar Sekil 5.32., Cizelge 5.36. ve Cizelge 5.37.’de

verilmektedir.
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Sekil 5.31. Mevsimsel olarak diizeltilmis CDC grip verilerin zaman serisi grafigi
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Sekil 5.32. CDC grip verilerinin 2 diizeyli Haar-wavelet doniisiimii grafikleri

114


http://www.galitshmueli.com/content/matlab-code-biosurveillance
http://www.galitshmueli.com/content/matlab-code-biosurveillance

Cizelge 5.36. Wavelet yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi icin haftalik grip faaliyet

durumu
Hafta  Karar Hafta Karar Hafta  Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Olagandis1 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Olagandisi 30 Normal
44 Normal 5 Normal 18 Olagandis1 31 Normal
45 Normal 6 Normal 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 Normal 20 Normal 33 Normal
47 Olagandist 8 Normal 21 Normal 34 Normal
48 Normal 9 Normal 22 Normal 35 Normal
49 Olagandis1 10 Olagandis1 23 Normal 36 Normal
50 Olagandis1 11 Olagandisi 24 Normal 37 Normal
51 Olagandis1 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Olagandisi 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.37. Haar-wavelets yonteminin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu

Yontem Karar Nocljjrenrglek Duru%(lggzgghy Toplam Duyarlilik  Segicilik
Normal TN=33 FN=8 41

Haar-wavelets Olagandisi FP=6 TP=5 11 0.3846 0.8462
Toplam 39 13 52

Mevsimsellik etkisi azaltilmasina ragmen veriler (Sekil 5.31.) 6z iligkilidir. Bu 6z
iligkinin algoritmanin isleyisine olabilecek olumsuz etkisini azaltmak amaciyla,

mevsimsellik diizeltmesi yapilan verilerin 1. farklari alinmigtir (Sekil 5.33.).
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Sekil 5.33. Mevsimsel olarak diizeltilmis CDC grip verilerine iliskin 1.farklarin zaman serisi
grafigi
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Shumeli (2013) tarafindan verilen program araciligiyla, farki alinmig bu verilere 2
diizeyli Haar-wavelet doniisiimiinii kullanan wavelet analizi uygulanmistir. Kontrol
siirlar1 Shewhart kalite kontrol grafiklerinde 30 olarak verilerek elde edilen sonuglar

Sekil 5.34., Cizelge 5.38. Cizelge 5.39.’da gosterilmektedir.

(1] 50 100 150 200 250

Sekil 5.34. CDC grip verilerinin 2 diizeyli Haar-wavelet doniisiimii grafikleri

Cizelge 5.38. Wavelet yontemine iliskin 2015-2016 grip mevsimi icin haftalik grip faaliyet

durumu
Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Normal 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Normal 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Normal 17 Olagandisi 30 Normal
44 Olagandis1 5 Olagandis1 18  Olagandis1 31 Normal
45 Normal 6 Olagandist 19 Normal 32 Normal
46  Olagandisi 7 Olagandis1 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Olagandis1 21 Normal 34 Normal
48  Olagandisi 9 Olagandis1 22 Normal 35 Olagandis1
49  Olagandis1 10 Olagandis1 23 Normal 36 Olagandis1
50 Normal 11 Olagandis1 24 Normal 37 Normal
51 Normal 12 Olagandis1 25 Normal 38 Normal
52 Normal 13 Normal 26 Normal 39 Normal

Cizelge 5.39. Haar-wavelets yonteminin verdigi kararlar icin siniflandirma tablosu

Gergek Durum(CDC)

Yontem Karar Normal Olagandis: Toplam Duyarlilik  Segicilik
Normal TN=31 FN=5 36
Haar-wavelets Olagandist FP=8 TP=8 16 0.6154 0.7949
Toplam 39 13 52
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5.6 Onerilen UCengiz Yonteminin CDC Grip Verilerine Uygulanmasi

Bu alt boliimde uzun referans dénemi gerektirmeyen ve tez kapsaminda Onerilen
UCengiz yontemi, CDC kurumundan elde edilen 2015-2016 grip mevsimi 52 haftalik
verilerini izlemek amaciyla uygulanmaktadir. Bu yontem 4. Bolim’de tanimlandigt
gibi 2 parametreye baglidir. Bunlardan ilki dagilimin iist yiizdeligini belirleyen «a

degeri iken, ikincisi referans doneminin genisligini gosteren gézlem sayisidir (k).

Uygulamada hem orijinal veriler hemde islenmis veriler i¢in; UCengiz yontemine
iliskin 4 ve 8 gozlemlik referans donemleri dikkate alindiginda, ATFS o6lg¢iitiinti 13 ve
26 degerlerine ulagtiran a degerleri 10000 tekrarli simiilasyon calismasi sonucu
belirlenmistir (Cizelge 5.40.). Verilerin yeniden Ol¢eklenerek Serfling regresyon
yontemi sonucu elde edilen artiklarin 1. farklarinin pozitif hali, islenmis verileri ifade

etmektedir.

Cizelge 5. 40. 2015-2016 grip mevsimi verileri i¢cin UCengiz yontemine iliskin istenen ATFS
degerlerini veren parametreler

Referans verilerinin ATEFS (Yanlis sinyaller arasindaki ortalama siire)
sayis1 (baseline) 13 26
Orijinal veri k=4 0.00006 0.0000002
k=8 0.0014 0.00012
islenmis veri k=4 0.0190 0.0034
k=8 0.0260 0.0050

Bu parametrelerle elde edilen izleme sonuglari ve CDC kurumunun sonuglariyla

karsilastirilmalar1 agagidaki alt boliimlerde verilmektedir.

5.6.1 ATFS 13 icin elde edilen izleme sonuclari

R kodlariyla yazilan bir program araciligiyla UCengiz yontemi, ATFS 13 degerini
veren parametreler ile ¢alistirilmistir ve elde edilen sonuglar Sekil 5.35. ile Cizelge
5.41.’de verilmektedir. Elde edilen sonug¢larin CDC kurumu ile karsilastirilmasi ise
Cizelge 5.42.°de yer almaktadir. Ayrica yapilan uygulamalarda UCengiz yontemiyle
elde edilen esik degerleri Ek M. deki ¢izelgelerde verilmektedir.
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Sekil 5. 35. 2015-2016 grip mevsimi verileri i¢cin UCengiz yontemine iliskin haftahk sinyal

grafikleri
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Cizelge 5. 41. UCengiz yontemine gore ATFS 13 degeri icin 2015-2016 grip mevsimine iligkin
haftalik grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Odis1(04,08) 1 Odis1(04,08) 14 Odisi(04,08) 27 Normal
41 Odisi(04,08) 2 Odisi(04,08) 15 Odisi1(04,08) 28 Normal
42 Odisi(04,08) 3 Odisi(04,08) 16 Odisi1(04,08) 29 Normal
43 Odisi(04,08) 4 0Odis1(04,08,14,18) 17 Odisi(04,08) 30 Normal
44 Odisi(04,08) 5 Odisi(04,08) 18 Odisi(04,08) 31 Normal
45 Odis1(04,08) 6 Odis1(04,08,i4,i8) 19 Odis1(04,08) 32 Normal
46 Odisi(04,08) 7 0dis1(04,08,14,18) 20 Odisi(o4) 33 Normal
47 Odisi(04,08) 8 0Odis1(04,08,i4,i8) 21 Normal 34 Odisi(04,08)
48 Odis1(04,08,14) 9 Odis1(04,08,14,i8) 22 Normal 35 Odis1(04,08)
49 Odisi1(04,08) 10 0Odisi1(04,08,14,i8) 23 Normal 36 Odisi(04,08)
50 Odisi(04,08) 11 Odisi(04,08) 24 Normal 37 Odisi(04,08)
51 Odisi(04,08) 12 Odisi(04,08) 25 Normal 38 Odisi(04,08)
52 0Odis1(04,08) 13 0Odisi(04,08) 26 Normal 39 0disi1(04,08)

o4:orijinal veri k=4; 08:orijinal veri k=8; i4:islenmis veri k=4; i8:islenmis veri k=8

Cizelge 5. 42. UCengiz yontemininin ATFS 13 degeri icin 2015-2016 grip mevsimine iliskin
verdigi kararlarin simflandirma tablosu

Yontem Karar Nocrisgf]ek Dururgﬁg;g()hsl Toplam  Duyarlilik  Segicilik

Normal TN=13 FN=0 13

04 Olagandis1 FP=26 TP=13 39 1.0000 0.3333
Toplam 39 13 52
Normal TN=14 FN=0 14

08 Olagandis1 FP=25 TP=13 38 1.0000 0.3590
Toplam 39 13 52
Normal TN=38 FN=7 45

i4 Olagandis1 FP=1 TP=6 7 0.4615 0.9744
Toplam 39 13 52
Normal TN=39 FN=7 46

i8 Olagandis1 FP=0 TP=6 6 0.4615 1.0000
Toplam 39 13 52

Sekil 5.35. ile Cizelge 5.41. ve Cizelge 5.42. incelendiginde; UCengiz yonteminin

orijinal verilere uygulamalarinda yiiksek duyarliligin 6n plana ¢iktig1 goriiliirken,

islenmis verilere uygulamalarinda ise yiiksek secicilik dikkat cekmektedir. Bu durum

13 ATFS degeriyle 52 haftalik karar verme islemlerinde; ortalama 4 yanlis sinyal

beklentisinin orijinal veriler i¢in ¢ok asildigini, islenmis veriler igin ise bu beklentinin

cok gerisinde kalindigin1 gostermektedir.
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5.6.2 ATFS 26 icin elde edilen izleme sonuglari

R kodlartyla yazilan bir program aracilifiyla UCengiz yontemi, ATFS 26 degerini

veren parametreler ile ¢alistirilmistir ve elde edilen sonuglar Sekil 5.36. ile Cizelge

5.43.’de verilmektedir. Elde edilen sonuglarin CDC kurumu ile karsilastirilmasi ise

Cizelge 5.44.’de yer almaktadir. Ayrica yapilan uygulamalarda UCengiz yontemiyle

elde edilen esik degerleri Ek M. deki cizelgelerde verilmektedir.

Cizelge 5. 43. UCengiz yontemine gore ATFS 26 degeri icin 2015-2016 grip mevsimine iligkin
haftahk grip faaliyet durumu

Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar Hafta Karar
40 Normal 1 Normal 14 Odisi(o4,08) 27 Normal
41 Normal 2 Normal 15 Odisi(o4) 28 Normal
42 Normal 3 Normal 16 Normal 29 Normal
43 Normal 4 Odis1(04,08,18) 17 Normal 30 Normal
44 Normal 5 Odisi(04,08) 18 Normal 31 Normal
45 Normal 6 Odis1(04,08,18) 19 Normal 32 Normal
46 Normal 7 0Odis1(04,08,i8) 20 Normal 33 Normal
47 Normal 8 Odis1(04,08,18) 21 Normal 34 Odis1(08)
48 Normal 9 0Odis1(04,08,i8) 22 Normal 35 Odis1(08)
49 Normal 10 0Odis1(04,08,i8) 23 Normal 36 Odis1(08)
50 Normal 11 Odisi(04,08) 24 Normal 37 Odis1(08)
51 Normal 12 Odisi(04,08) 25 Normal 38 Odis1(08)
52 Normal 13 Odis1(04,08) 26 Normal 39 Odis1(08)

o04:orijinal veri k=4; o8:orijinal veri k=8; i4:islenmis veri k=4; i8:islenmis veri k=8

Cizelge 5. 44. UCengiz yontemininin ATFS 26 degeri icin 2015-2016 grip mevsimine iliskin
verdigi kararlarin siniflandirma tablosu

Yontem Karar Noinera‘?fk D“mrg(laC;%Sl Toplam  Duyarlilik  Secicilik
Normal TN=37 FN=3 40

04 Olagandis1 FP=2 TP=10 12 0.7692 0.9487
Toplam 39 13 52
Normal TN=32 FN=3 35

08 Olagandis1 FP=7 TP=10 17 0.7692 0.8205
Toplam 39 13 52
Normal TN=39 FN=13 52

i4 Olagandis1 FP=0 TP=0 0 0 1.00
Toplam 39 13 52
Normal TN=39 FN=7 46

i8 Olagandis1 FP=0 TP=6 6 0.4615 1.00
Toplam 39 13 52
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Sekil 5.36. ile Cizelge 5.43. ve Cizelge 5.44. incelendiginde; UCengiz yonteminin
orijinal verilere uygulamalarinda hem segiciligin hemde duyarliligin birlikte iyi olmasi
dikkat g¢ekmektedir. Ancak bu ydntemin islenmis verilere uygulamalarinda ise

secicilik ¢cok yiiksek iken duyarliligin diisiik olusu goriilmektedir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde bu tez ¢alismasinda 6nerilen salgin belirleme algoritmast da dahil olmak
lizere bazi salgin belirleme algoritmalarinin performanslari, simiilasyon ile tiretilecek
haftalik grip verileri kullanilarak karsilastirilacaktir. Simiilasyonla tiretilecek verilerin
mevsimsellik, o6ziliskili vb. gibi gercek grip verilerinin 6zelliklerini tasiyabilmesi
amactyla, CDC kurumunun internet sayfasindaki 2010-2017 grip mevsimleri iliskin
veriler dikkate alinarak simiilasyon gergeklestirilmistir. Boylelikle iiretilen grip
verileri, gergek grip verilerinin temel 6zelliklerini yaklasik temsil edebilecek bigimde

tiretilmislerdir.

6.1 Grip Verilerin Uretimi

Haftalik grip verileri Cizelge 6.1.°de ifade edilen 4 farkli senaryoya gore, grip
verilerinin Ozelliklerini yansitacak sekilde Poisson dagilimi veya negatif binom
dagilim1 kullanilarak salgin etkisi olmaksizin iiretilmektedir. Veri liretiminde; zamana
bagli olarak degisen olasilik dagilimlarinin dizisine iligkin parametre kestirimlerinden
yararlanan Fricker (2012) yar1 sentetik yontemi kullanilmaktadir. Biitiin bu islemler R

programi kodlariyla gerceklestirilmektedir.

Cizelge 6.1.°de belirtilen her bir senaryo i¢in, ilk olarak R programi kullanilarak aykir1
deger analizi yapilmaktadir. Boylelikle verilerdeki olasi salginlardan kaynakli etkiler
azaltilmaya ¢alisilmaktadir. Daha sonra verilerin asirt yayilimli olup olmamasina bagl
olarak Poisson dagilimi (4) ya da negatif binom (r,p) dagilimiyla veriler

uretilmektedir.
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Cizelge 6.1. Simiilasyon ¢calismasinda kullanilan veri iiretim senaryolari

Senaryo Referans dénemleri Izleme dénemi

2010-2011

1 2011-2012 2013-2014
2012-2013
2011-2012

2 2012-2013 2014-2015
2013-2014
2012-2013

3 2013-2014 2015-2016
2014-2015
2013-2014

4 2014-2015 2016-2017
2015-2016

Ancak grip verilerinin duragan olmayan yapisin1 dikkate almak amaciyla, bu
dagilimlarin haftalik parametre kestirimleri i¢in 9 genisliginde hareketli ortalamalar
(x;) ve hareketli varyanslar (s?) olusturulmaktadir. Olusturulan her hafta icin

hareketli varyans degeri ile hareketli ortalama degeri karsilastirilmaktadir:
e sZ>x, ise negatif binom(#,p,), 7+ =x2/(s? —X;) Ve P, = X;/s?

e s? <x,isePoisson(1,), A, =%,

Yukaridaki parametre kestirimi yontemi kullanilarak ilgili hafta icin veriler
tiretilmektedir. Bu yontemle 4 senaryoya gore iiretilmis grip verilerine iliskin zaman
serilerinin birer 6rnegi, Sekil 6.1.’de ilgili senaryolara iliskin gergek verilerin zaman
serileri grafikleriyle birlikte gosterilmektedir. Sekil 6.1.°deki zaman serileri
grafiklerinden simiilasyon ile liretilen verilerin ger¢ek grip verilerine benzedikleri
sOylenebilir. Bu sekilde iiretilen verilerin izleme donemine daha sonra algoritmalarin

performans karsilastirilmasi i¢in yapay salginlar eklenecektir.
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Sekil 6.1. Senaryolara gore gercek ve yapay olarak iiretilmis grip verilerinin zaman serisi
grafikleri

6.2 Karsilastirma Olgiitleri

Salgin belirleme algoritmalarina iliskin performans degerlendirmeleri i¢in Fricker vd.
(2008) calismasindaki oOlgiitler dikkate alinmistir. Algoritmalar ilk olarak referans

donemlerinde ayn1 ATFS (average time between false signals) performansina sahip
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olacak bi¢cimde parametreleri ayarlanmistir. ATFS Olgiitiiniin hesaplamis1 asagida
verilmektedir.

T
i=1 i

ATFS =

Burada r, simiilasyondaki tekrar sayisin1 ve t;, i. tekrarda ilk sinyale kadar olan siireyi
gostermektedir. Fricker (2012) ATFS degerinin ilgili kurumun kaynaklar1 dahilinde
olabildigince en kiigiik deger olarak secilmesi gerektigini belirtmektedir. Boylelikle
ilgili algoritmanin salginlart belirlemeye karsi daha duyarli olacag ifade edilmektedir.
Bu simiilasyon ¢aligmasinda ATFS degeri 13 olarak belirlenmistir. Bdyle bir
belirleme, izleme yapan kurumun 52 haftalik zaman diliminde ortalama 4 yanlis
sinyali arastirmak igin yeterli kaynaklara sahip oldugunun varsayilmasi anlamina gelir.
Daha sonra ATFS = 13 degerini elde edebilmek amaciyla, gesitli algoritmalar i¢in
gerekli parametre degerleri 10000 tekrarli simiilasyon calismas1 araciligiyla

belirlenmistir (Cizelge 6.2.).

Cizelge 6.2. Dikkate alinan algoritmalar icin yaklasik ATFS=13 veren parametre degerleri

(10000 tekrar)

Algoritmalar Senaryo1(2014) Senary02(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

wz =2 wz =2 wz =2 wz =2
Bayes bl=2 bl =2 bl =2 bl =2

a = 0.0025 a = 0.00025 a = 0.015 a = 0.0005
Cusum aa = 33 aa = 69 aa = 39 aa =59

ar =13 ar =17 ar =3 ar = 15

wz =2 wz =2 wz =2 wz =2
Farrington bl =2 bl =2 bl =2 bl=2

a = 0.05 a = 0.015 a =0.275 a = 0.02

wz =2 wz =2 wz =2 wz =2
F. Flexible bl =2 bl =2 bl =2 bl =2

a=0.12 a = 0.045 a = 0.35 a = 0.05
C1 a =0.02 a =0.015 a = 0.015 a=0.01
C2 a =0.018 a=0.01 a=0.01 a = 0.008
C3 a = 0.045 a = 0.035 a=0.02 a = 0.035
OutbreakP alimit = 55 alimit = 600 alimit = 20 alimit = 700
Glrnb kd =2 kd =5.5 kd = 0.5 kd =2.75
Serfling a = 0.08 a = 0.005 a = 0.35 a =0.02
UCengiz a = 0.00021 a = 0.00009 a = 0.00006 a = 0.000039

k=4 k=4 k=4 k=4
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Cizelge 6.2.°de belirtilen baz1 yontemlerin performanslar birden fazla parametreye
baglidir. Bu parametrelerden bazilar1 bu simiilasyon g¢alismasi i¢in sabit bir deger
almak zorunda kalmistir. Ornegin referans dénemi 3 yil olarak dikkate alindigindan
bayes, Farrington, FarringtonFlexible algoritmalar: i¢in b (gegmise doniik dikkate

alinacak donem sayisi) parametresi 2 olarak alinmastir.

Salgin olmayan donemi belirten referans donemleri igin algoritmalarin ATFS
performanslar1 esitlendikten sonra, izleme donemine gergek¢i salginlar eklenip
ATFOS (the average time to first outbreak signal) ve FMO (fraction missed outbreak)
karsilastirma Olgiitlerine gore algoritmalarin performanslar1 incelenmistir. ATFOS

olgiitii agagidaki gibi tanimlanmaktadir (Fricker vd., 2008).

‘?_ t -0
arFos = 22— 2)
s
Burada s, r tekrarda salgin sinyali verilen tekrar sayisi; t;, i. tekrarda salgin olan
donemdeki ilk sinyale kadar olan siireyi ve o, salginin baglangicina kadar gegen stireyi

gostermektedir. Salgini1 yakalayamama orani ise FMO = ?xlOO olarak ifade edilir

(Fricker vd., 2008).

ATFS esitlemelerinde ve performans simiilasyon calismalarinda Serfling, Glrnb,
Farrington, FarringtonFlexible yontemleri ve bu tez ¢alismasinda onerilen UCengiz
yontemi ham verileri kullanirken; Bayes, Cusum, Ears C1, Ears C2, Ears C3 ve
OutbreakP yontemleri ise hamverilerin islenmis haline Kkullanmaktadir. Grip
verilerinin mevsimsellik etkisi gibi 6zelliklerini dikkate alan yontemlerin ham verilere
dogrudan; grip verilendeki mevsimsellik etkisi ve 6ziliski gibi 6zelliklerden olumsuz
etkilenebilecek yontemlerin ise, bu etkilerin kismen giderildigi islenmis verilere
uygulanmasinin daha uygun oldugu diisliniilmistiir. Verilerin 6n islenmesi ise;
verilerin yeniden Olgeklenmesi, mevsimsellik etkisini azaltmak amaciyla Serfling
regresyon artiklariin elde edilmesi, ilgili artiklarin 1. farklarinin alinmasi ve pozitif

hale getirilmesi islemlerini igermektedir.
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6.3 Izleme Dénemine Salginlarin Eklenmesi

Bu simiilasyon c¢alismasindaki 4 senaryo ve CDC kurumunun ilgili senaryolar i¢in
belirledigi salgin haftalari incelendiginde, salgin yapisinin Sekil 6.2.°deki yapiyla

yaklasik olarak uyumlu olabilecegi sdylenebilir.

Y

|
-1 T+D/2-1 ™+D

Sekil 6.2. Salgin yapisi

Sekil 6.2.’de t salginin baslangi¢c noktasini, M salginin eristigi en biiyiik degeri ve D
ise salginin siiresini gostermektedir. Bu salgin yapisinin matematiksel ifadesi asagida

verilmektedir (Fricker, 2013).

(ZM(t—1+1) D
| D+ 1 , T—1<tST+E—1
0 =32M(D +71—1) +D l<t<t4D
D+1 = 72 t
0, diger durumlar

Burada o, , t zamaninda Sekil 6.2.’deki ideal salgin yapisina iliskin ortalama
biiyiikliiktiir. Ilgili zaman noktalarindaki ortalamaya sahip Poisson dagilimimdan
veriler tiretilmekte ve ayn1 zaman noktalarindaki referans donemi verilerine eklenerek
salginlar olusturulmaktadir. Bu simiilasyon g¢alismasi i¢in kullanilacak yukaridaki
salgin yapisinin parametreleri olan 7, M ve D hakkinda fikir edinmek amaciyla CDC

kurumana ait 2010-2017 yillar1 arasindaki grip mevsimlerine iliskin bilgiler Cizelge
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6.3.’te verilmektedir. Cizelge 6.3. dikkate alindiginda, yapilacak simiilasyon

calismasinda salgin parametrelerinin asagidaki gibi belirlenmesi uygun goriilmiistiir.

e Salgmin baslangic haftas1 (7), siklikla goriilen 47, 47, 48, 49, 50, 51, 51, 52, 1,
2, 3, 4 haftalarindan rastgele olarak secilmektedir.

e Salgimin siiresi (D), 4, 8 ve 12 hafta olarak alinmaktadir.

e Salginin alabilecegi en biiyik deger (M), referans donemi ortalamasinin

0.10,0.25,0.50, 1 ve 1.5 kat1 olarak alinmaktadir.

Cizelge 6.3. 2010-2017 grip mevsimlerine iliskin salgin bilgileri

Grip CDC kurumunun belirledigi salgin Salginmn Salgmin siiresi Salgmin
mevsimleri haftalar1 baglangici (t) (D) biiytikligii (M)
_ Tl = 51 Dl = 3 Ml = 020
2010-2011 51,52,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11 5, =1 D, = 10 M, = 0.71
2011-2012 Salgm yok - - -
2012-2013 47,49,50,51,52,1ﬁ,3,4,5,6,7,8,9,10, =47 D =15 M =079
2013-2014  48,49,50,51,52,1,2,3,4,5,6,7,8,9 T=48 D =13 M = 0.65
47,48,49,50,51,52,1,2,3,4,5,6,7,8,9, _ _ _
2014-2015 101112 T=147 D =18 M =0.96
2015-2016  51,52,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13 T= D =10 M =042
2016-2017 50,51,52,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12, =50 D =16 M =115

13,14

6.4 Simiilasyon Plani

Onceki alt boliimlerde belirlenen parametreler ve performans dlgiitlerine gére, 10000
tekrarli simiilasyonlar Cizelge 6.4.’teki kosullarda R kodlariyla yazilan programlar ile
gerceklestirilmektedir. Cizelge 6.4.’teki plana gore toplam 15 performans ¢izelgesi

olusturulmaktadir.
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Cizelge 6.4. Simiilasyon parametreleri

Simiilasyonda Salgin

Referans Salgin siiresi ISR Karsilagtirma
Senaryolar k}_lllamlan dénemi ATFS (D) biiytkligii olciitii
yontemler (M)
Bayes
Cusum
Farrington
senaryor T dhafe 025
Senaryo2 2 HBaseline ATFOS
C2 13 8 hafta 0.50Ugqsetine
Senaryo3 FMO
Senaryo4 C3 12 hafta 1#Baseline
OutbreakP 1.50Ugasetine
Glrnb
Serfling
UCengiz

6.5 Simiilasyon Sonuclari

Bu alt béliimde elde edilen performans sonuglari; salgin siiresi ve biiyiikliigiine bagl

olarak ayr1 ayr1 verilmektedir.

6.5.1 Dort hafta siireli salginlar icin simiilasyon sonuglari

Salgin biiytikliigi, referans donemi ortalamasinin (Upgserine) 0-10, 0.25, 0.50, 1.00 ve
1.50 kati olacak bicimde dort haftalik siireli salginlar icin 10000 tekrarh
simiilasyonlarda elde edilen FMO ve ATFOS degerleri, Cizelge 6.5.-Cizelge 6.9. ve
Sekil 6.3.-Sekil 6.7.’de verilmektedir. Ilgili cizelgeler ve sekiller incelendiginde
degisik senaryolarda en iyi performansa sahip algoritmalar Cizelge 6.10.’da

verilmektedir.

Cizelge 6.10. incelendiginde; dort hafta siireli salginlarda ve tiim salgin
bliylikliiklerinde ATFOS agisindan bu calismada oOnerilen UCengiz yOnteminin
performansinin istlinliigii dikkat ¢ekerken, FMO acisindan ise sirasiyla en iyi
performansi Serfling, Cusum, UCengiz, F. Flexible, Glrnb ve OutbreakP yontemleri
sergilemektedir. Ayrica bu g¢aligmada Onerilen UCengiz yonteminin kiigiik salgin

bliytikliiklerinde FMO agisindan iistiin olma egilimi anlagilmaktadir.
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Cizelge 6.5. 4 hafta siireli ve 0. 10pg, e1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Senaryo1(2014)  Senaryo2(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algoritmalar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 07715 1.0411 07592 09880 0.6974 14805 05171 12133
Cusum 06838 09510 04975 0.8424 06857 1.4642 02946 1.1016

Farrington 0.8802 0.7980 0.3827 1.0753 0.9315 2.1650 0.6193 1.4886
F. Flexible 0.6818 1.1210 0.6704 1.0989 0.9143 2.1995 0.3667 1.3082

C1 0.8550 1.2703 0.8631 1.1278 0.6293 1.3154 0.7055 1.1946
C2 0.8822 11282 0.8689 0.8932 0.6655 1.3677 0.6771 1.1632
C3 0.9045 0.9246 0.8270 0.7266 0.7720 1.6553 0.6624 1.1431
OutbreakP 0.6161 0.6861 0.6190 0.7323 0.5800 1.1231 0.3947 1.0499
Glrnb 0.8975 1.1171 0.5504 1.5098 0.9764 2.2797 0.6205 1.7679
Serfling 0.5350 1.1768 0.2683 1.0586 0.8046 1.8915 0.3017 1.1860
UCengiz 0.3821 0.3188 0.4063 0.2529 0.3897 0.6065 0.3432 0.4444
1,04 YONTEMLER 2,54 YONTEMLER
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Sekil 6.3. 4 hafta siireli ve 0. 10g,e1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri

Cizelge 6.6. 4 hafta siireli ve 0. 25ug,c1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algoritmalar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 07319 0.8113 07351 08615 06884 12211 04748 1.0543
Cusum 05342 0.8620 0.3328 0.7866 0.6620 1.2077 0.2228 0.9629

Farrington 0.8285 0.7942 0.2194 09270 0.8990 1.9248 0.5071 1.3824
F. Flexible 0.4309 1.0938 0.4845 1.0923 0.8757 1.9372 0.2648 1.1581

C1 0.8455 0.9612 0.8522 0.9540 0.6093 0.9693 0.6863 0.9863
C2 0.8671 0.8758 0.8494 0.7829 0.6475 1.0440 0.6497 0.9772
C3 0.8925 1.0521 0.8101 0.7583 0.7376 1.6780 0.6258 1.1638
OutbreakP 0.5595 0.5694 0.5733 0.6295 0.5405 0.8971 0.3373 0.9113
Glrnb 0.7922 13638 0.3673 1.4957 0.9573 2.0492 0.4911 1.6412
Serfling 0.1946 1.0318 0.0941 0.8268 0.7523 1.6867 0.2167 1.0577
UCengiz 0.3564 0.2797 0.3762 0.2328 0.3494 0.3903 0.3195 0.3924
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Sekil 6. 4. 4 hafta siireli ve 0. 25U, e1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performans grafikleri

Cizelge 6.7. 4 hafta siireli ve 0. 5lpscrine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarm
performanslar (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.6458 0.6208 0.6782 0.6461 0.6049 0.7677 0.4096 0.8305
Cusum 0.2017 0.7775 0.1140 0.6438 0.4954 0.8327 0.1266 0.7750
Farrington 0.6788 0.8705 0.0740 0.7004 0.8130 1.6754 0.3280 1.1612
F. Flexible 0.0546 0.8384 0.1094 0.9315 0.7672 1.5975 0.1275 0.9481

C1 0.7895 0.6670 0.8236 0.7211 0.5003 0.5675 0.6382 0.7736
Cc2 0.8097 0.6600 0.8173 0.6284 0.5538 0.6844 0.5907 0.7855

C3 0.8477 11930 0.7818 0.8712 0.6351 1.5760 0.5626 1.1882
OutbreakP 0.4250 0.4889 0.4594 05216 0.3718 0.6270 0.2457 0.7256
Glrnb 0.4657 1.4980 0.1205 1.3964 0.9058 1.8726 0.2589 1.4755
Serfling 0.0141 0.6240 0.0156 0.5264 0.5328 1.4024 0.1019 0.8673
UCengiz 0.3004 0.1970 0.3415 0.1819 0.2623 0.2220 0.2945 0.2730
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Sekil 6. 5. 4 hafta siireli ve 0. 51 c1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri
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Cizelge 6.8. 4 hafta siireli ve 11p,e1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.3589 0.4313 0.4959 0.4874 0.1683 0.3943 0.2298 0.5750
Cusum 0.0010 0.3597 0.0029 0.3101 0.0154 0.4245 0.0104 0.4870
Farrington 0.1153 0.8555 0.0062 0.3616 0.3020 1.1701 0.0708 0.8218
F. Flexible 0.0000 0.2739 0.0014 0.3851 0.2340 1.0779 0.0076 0.5646
C1 0.6237 0.4090 0.7300 0.4904 0.2303 0.2501 0.5080 0.5205

C2 0.6246 0.4808 0.7268 0.4854 0.2745 0.3475 0.4387 0.5514

C3 0.6941 1.3622 0.6979 1.0394 0.3153 1.4481 0.3981 1.2464
OutbreakP 0.0688 0.3780 0.1541 0.4437 0.0273 0.3040 0.0828 0.5015
Glrnb 0.0053 1.0412 0.0015 0.8750 0.3205 1.4171 0.0148 1.0220
Serfling 0.0000 0.1917 0.0002 0.2137 0.0000 0.7910 0.0045 0.5128
UCengiz 0.2138 0.0955 0.2655 0.1037 0.1247 0.0660 0.2406 0.1387
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Sekil 6. 6. 4 hafta siireli ve 1Up,eiine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri

Cizelge 6.9. 4 hafta siireli ve 1. 5lpcciine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senary02(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.0483 0.2605 0.1608 0.3608 0.0048 0.1272 0.0752 0.3774
Cusum 0.0000 0.0995 0.0000 0.1215 0.0000 0.0755 0.0000 0.2254
Farrington 0.0008 0.5362 0.0004 0.1854 0.0024 0.7767 0.0058 0.4918
F. Flexible 0.0000 0.0775 0.0000 0.1394 0.0003 0.6840 0.0000 0.2708
C1 0.4014 0.2521 0.5975 0.3327 0.0658 0.1002 0.3678 0.3328

Cc2 0.3865 0.3518 0.5925 0.3971 0.0819 0.1687 0.2746 0.3726

C3 0.4357 1.4260 0.5715 1.1587 0.0881 1.3007 0.2280 1.1957
OutbreakP 0.0029 0.1425 0.0108 0.2415 0.0000 0.0555 0.0101 0.2768
Glrnb 0.0000 0.6674 0.0000 0.5940 0.0006 0.8643 0.0001 0.6352
Serfling 0.0000 0.0489 0.0000 0.0969 0.0000 0.2422 0.0001 0.2424
UCengiz 0.1312 0.0546 0.2032 0.0596 0.0478 0.0169 0.1943 0.0799
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Sekil 6. 7. 4 hafta siireli ve 1. 5tp44e1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri

Cizelge 6. 10. 4 hafta siireli salginlar icin en iyi performansa sahip algoritmalar

Salgin Senaryo1(2014) Senaryo2(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
(M) FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS
0.1 UCengiz UCengiz Serfling UCengiz UCengiz UCengiz Cusum  UCengiz
0.25  Serfling UCengiz  Serfling UCengiz UCengiz UCengiz  Serfling UCengiz
0.50  Serfling UCengiz  Serfling UCengiz UCengiz UCengiz  Serfling UCengiz
1.00 'S:ergller;(g UCengiz Serfling UCengiz Serfling UCengiz Serfling UCengiz

Cusum Cusum Cusum
1.50 F. Fla8 UCengiz F. Flexg UCengiz OutbreakP  UCengiz Cusum UCengiz
Glrnb Glrnb : F. Flex.
. . Serfling
Serfling Serfling

6.5.2 Sekiz hafta siireli salginlar i¢in simiilasyon sonuclar:

Salgin biiyiikliigii, referans donemi ortalamasinin 0.10, 0.25,0.50, 1.00 ve 1.50 katt
olacak bigimde sekiz haftalik siireli salginlar i¢in; 10000 tekrarli simiilasyonlarda elde
edilen FMO ve ATFOS degerleri, Cizelge 6.11.-Cizelge 6.15. ve Sekil 6.8.-Sekil
6.12."de verilmektedir. Ilgili ¢izelgeler ve sekiller incelendiginde degisik senaryolarda

en iyi performansa sahip algoritmalar Cizelge 6.16.’da verilmektedir.

sekiz hafta siireli salginlarda ve tim salgin

Cizelge 6.16.
biiyiikliiklerinde ATFOS acgisindan bu calismada oOnerilen UCengiz yOnteminin

incelendiginde;
performans Ustiinliigii siirerken, FMO agisindan ise Serfling, F. Flexible, Glrnb,

Cusum, Farrington yontemleri ve bu tez kapsaminda 6nerilen UCengiz yontemi

sirastyla en 1yi performansi sergilemektedir. Dort hafta siireli salginlarda oldugu gibi,
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bu calismada Onerilen UCengiz yonteminin kiiclik salgin biiyiikliiklerinde FMO

acisindan {istlin olma egilimi vardir.

Cizelge 6.11. 8 hafta siireli ve 0. 10 g, e1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Senaryo1(2014) Senaryo2(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algoritmalar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 06461 25685 06278 27168 03294 37049 03139 2.3262
Cusum 05863 21378 04047 17294 03118 3.6507 0.0522 2.0689

Farrington 0.8487 2.0073 0.1945 2.1286 0.6537 4.9347 0.2867 3.2999
F. Flexible 0.5396 2.5734 0.5031 2.7112 0.6071 4.8073 0.0779 2.5118

C1 0.6838 3.5478 0.6924 3.5299 0.2906 3.2447 0.6029 2.2322
Cc2 0.7365 3.4748 0.7485 3.1857 0.3203 3.4050 0.5650 2.1710

C3 0.8280 2.9366 0.7584 2.2649 0.4875 3.8505 0.5347 2.2304
OutbreakP 0.4942 1.8863 0.5099 1.8906 0.2438 3.0444 0.2026 1.9931
Glrnb 0.8712 2.4161 0.2333 3.1041 0.7876 5.4647 0.2279 3.6414
Serfling 0.3433 25273 0.1221 19312 0.4501 4.2215 0.0378 2.2517
UCengiz 0.3319 0.7999 0.3502 0.7196 0.2031 1.6750 0.2815 0.9592

0,9 YONTEMLER 6 YONTEMLER
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Sekil 6. 8. 8 hafta siireli ve 0. 1pp,cciine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri

Cizelge 6.12. 8 hafta siireli ve 0. 25U, e1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algoritmalar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 0.6366 22570 06141 24841 03417 34636 02978 2.1139
Cusum 04622 19643 02623 1.5805 0.3253 3.3529 0.0405 1.8129

Farrington 0.7779 23854 0.0791 1.8052 0.6046 4.5852 0.1999 2.9086
F. Flexible 0.2680 2.4372 0.2942 25776 05577 4.5089 0.0429 2.1591

C1 0.7048 3.1463 0.7148 3.1283 0.3208 2.8732 0.5893 1.9586
C2 0.7492 3.1643 0.7511 2.8614 0.3494 3.0553 0.5421 1.9244
C3 0.8371 2.8158 0.7547 2.0465 0.5053 3.5569 0.5158 2.1314
OutbreakP 0.4694 16412 04736 17073 0.2521 2.7177 0.1794 1.7954
Glrnb 0.6700 3.2530 0.0728 2.8098 0.7300 4.9637 0.1300 3.2398
Serfling 0.0775 2.0349 0.0205 1.4673 0.3900 3.8456 0.0205 1.9253
UCengiz 0.3053 0.6660 0.3407 0.5579 0.2038 1.3561 0.2651 0.8203
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Sekil 6. 9. 8 hafta siireli ve 0. 25U, 01ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin

performans grafikleri

Cizelge 6.13. 8 hafta siireli ve 0. 5Up se1ine biiylikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senary02(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS
Bayes 0.5919 1.8405 0.6059 2.0759 0.3450 2.9722 0.2607 1.8335
Cusum 0.1653 1.7272 0.0935 13216 0.3211 2.6589 0.0166 1.4578
Farrington 0.5872 2.4966 0.0139 1.2976 0.4938 3.8746 0.0967 2.4386
F. Flexible 0.0168 1.6925 0.0299 1.8977 0.4632 3.8329 0.0118 1.6979
C1 0.7113 22546 0.7376 2.3586 0.3509 2.1382 0.5665 1.6339
c2 0.7449 24187 0.7594 2.3084 0.3783 2.3856 0.5141 1.6722
C3 0.8225 2.4011 0.7497 1.7659 0.5067 2.9659 0.4875 2.0162
OutbreakP 0.4020 1.3087 0.4315 1.3926 0.2291 2.0480 0.1292 1.5512
Glrnb 0.1622 3.2449 0.0064 2.1434 0.6138 4.1735 0.0286 2.6315
Serfling 0.0015 1.2219 0.0014 0.9315 0.2255 3.0957 0.0043 1.5201
UCengiz 0.2798 0.5467 0.3036 0.5138 0.2334 0.8445 0.2533 0.6430
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Sekil 6. 10. 8 hafta siireli ve 0. 5up,ge1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin

performans grafikleri
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Cizelge 6.14. 8 hafta siireli ve 1pp,ceiine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarm
performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 0.4635 13530 0.5279 15730 0.2849 19494 0.1777 1.4064
Cusum 0.0013 0.9763 0.0022 0.7535 0.0844 1.4786 0.0004 0.9488
Farrington 0.0328 2.0839 0.0000 0.7431 0.1051 2.7383 0.0075 1.6320
F. Flexible 0.0000 0.7957 0.0000 0.9452 0.0577 2.6198 0.0001 1.0479
C1 0.6708 13764 0.7218 1.5561 0.3292 1.1011 0.5113 1.2372
C2 0.6879 14611 0.7395 15159 0.3367 1.3406 0.4505 1.2930
C3 0.7691 2.0398 0.7234 15651 0.4240 2.2809 0.4183 1.8257
OutbreakP 0.1615 1.0708 0.2505 1.1370 0.0802 1.1446 0.0415 1.1276
Glrnb 0.0001 1.8980 0.0000 1.3990 0.0612 3.1280 0.0001 1.6748
Serfling 0.0000 0.5487 0.0000 0.4797 0.0000 1.6731 0.0001 0.9427
UCengiz 0.2515 0.3029 0.2949 0.3027 0.2259 0.3068 0.2365 0.4195
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Sekil 6. 11. 8 hafta siireli ve 1pp,seiine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalari performans
grafikleri

Cizelge 6.15. 8 hafta siireli ve 1. S5ug,gerine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.2895 1.0778 0.4129 1.2470 0.1173 1.0491 0.0890 1.1012
Cusum 0.0000 0.5409 0.0000 0.4455 0.0000 0.7179 0.0000 0.6196
Farrington 0.0000 1.3000 0.0000 0.4641 0.0000 1.7897 0.0001 1.1133
F. Flexible 0.0000 0.4209 0.0000 0.5351 0.0000 1.6319 0.0000 0.7055
C1 0.5867 1.0031 0.6798 1.1758 0.2327 0.5717 0.4520 0.9507

C2 0.5761 1.1248 0.6853 1.1538 0.2141 0.8339 0.3655 0.9945

C3 0.6583 19713 0.6614 1.5381 0.2535 1.9303 0.3263 1.6825
OutbreakP 0.0110 0.7819 0.0560 0.9474 0.0026 0.5713 0.0061 0.8091
Glrnb 0.0000 1.3023 0.0000 1.0353 0.0000 1.9878 0.0000 1.2001
Serfling 0.0000 0.2869 0.0000 0.2808 0.0000 0.9642 0.0000 0.6325
UCengiz 0.2205 0.1840 0.2744 0.1821 0.1610 0.1205 0.2342 0.2677
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Sekil 6. 12. 8 hafta siireli ve 1. 5Up,erine biiylikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performans grafikleri

Cizelge 6. 16. 8 hafta siireli salginlar icin en iyi performansa sahip algoritmalar

Salgin Senaryo1(2014) Senaryo2(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
(M) FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS
0.1 UCengiz UCengiz Serfling UCengiz UCengiz UCengiz Serfling UCengiz
0.25 Serfling UCengiz Serfling UCengiz UCengiz UCengiz Serfling UCengiz
0.50 Serfling UCengiz Serfling UCengiz Serfling UCengiz Serfling UCengiz

Farring.
F. Flex g F. Flex . . s F. Flex. .
1.00 "~ o UCengiz i " UCengiz Serfling UCengiz  Glrnb  UCengiz
Serfling Glrnb Serflin
Serfling g
Cusum Cusum Cusum
. . - Cusum
Farring. Farring. Farring. F Flex
150 F.Flex. UCengiz F.Flex. UCengiz F.Flex. UCengiz ; " UCengiz
Glrnb
Glrnb Glrnb Glrnb Serflin
Serfling Serfling Serfling 9

6.5.3 On iki hafta siireli salginlar icin simiilasyon sonuglari

Salgin biiyiikliigili, referans donemi ortalamasinin 0.10, 0.25,0.50, 1.00 ve 1.50 kat1
olacak bigimde on iki haftalik siireli salginlar i¢in; 10000 tekrarli simiilasyonlarda elde
edilen FMO ve ATFOS degerleri, Cizelge 6.17.-Cizelge 6.21. ve Sekil 6.13.-Sekil
6.17.’de verilmektedir. ilgili ¢izelgeler ve sekiller incelendiginde degisik senaryolarda

en iyi performansa sahip algoritmalar Cizelge 6.22.’de verilmektedir.

Cizelge 6.22. incelendiginde; on iki hafta siireli salginlarda ve tiim salgin

biiyiikliiklerinde ATFOS agisindan bu ¢aligmada onerilen UCengiz ydnteminin
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performans: genel olarak iistiinliigii 6n plana ¢ikarken, bazi durumlarda da Serfling
yontemi en 1yi performansa sahip oldugu goriilmektedir. FMO agisindan ise Serfling,
Glrnb, F. Flexible, Farrington, Cusum, OutbreakP yontemleri sirasiyla en iyi
performansi vermektedir. Dort hafta ve sekiz hafta siireli salginlarin aksine, bu tez
kapsaminda 6nerilen UCengiz yontemi on iki haftali siireli tiim salgin biiyiikliiklerinde

FMO performans1 yiliksek olma egiliminde degildir.

Cizelge 6.17. 12 hafta siireli ve 0. 10 p,ge1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Senaryo1(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algoritmalar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 05162 44833 04417 48931 00636 51979 0.1937 3.4141
Cusum 04853 3.7332 03407 2.6901 0.0378 51412 00123 2.4068

Farrington 0.7705 4.6200 0.1451 2.7581 0.2620 7.2369 0.0847 4.6527
F. Flexible 0.4004 4.2877 0.3389 4.4913 0.2114 7.0218 0.0073 3.0670

C1 0.4580 5.9928 0.4785 6.0213 0.1077 4.3675 0.4830 3.9460
C2 0.5384 6.1053 0.5616 5.9056 0.1023 4.7305 0.4515 3.7025
C3 0.7082 58321 0.6276 4.6541 0.2293 5.6484 0.4689 3.2203
OutbreakP 0.3755 3.3835 0.3613 3.6114 0.0241 4.3816 0.1190 2.7334
Glrnb 0.8122 4.7785 0.1295 3.9974 0.4101 7.9200 0.0276 4.8927
Serfling 0.2463 3.5460 0.0839 2.4337 0.0968 6.1138 0.0005 2.5773
UCengiz 0.2931 12734 0.3134 1.1675 0.1292 2.3099 0.2462 1.2798
0.9 . ;g{!‘gEMLER 8 lK . ;gyf\;FEMLER
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Sekil 6. 13. 12 hafta siireli ve 0. 11, e1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarim
performans grafikleri

139



Cizelge 6.18. 12 hafta siireli ve 0. 25, sciine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.5080 4.0435 0.4560 4.5452 0.0752 5.0322 0.1837 3.2356
Cusum 0.3965 3.1014 0.2409 2.3254 0.0508 4.9272 0.0063 2.1144
Farrington 0.6609 4.7016 0.0543 22476 0.2256 6.6746 0.0434 3.9934
F. Flexible 0.1585 3.7136 0.1669 3.9336 0.1817 6.5503 0.0026 2.5525
C1 0.4910 5.4923 05147 55205 0.1208 4.1237 0.4795 3.7091

C2 0.5687 5.7116 05925 5.4054 0.1222 45185 0.4519 3.3897

C3 0.7239 53705 0.6493 4.3581 0.2584 5.4072 0.4688 2.9143
OutbreakP 0.3634 29632 0.3682 3.1301 0.0334 4.1388 0.1103 2.4650
Glrnb 0.4916 5.6772 0.0323 3.4382 0.3523 7.2365 0.0054 4.1115
Serfling 0.0528 2.7541 0.0207 1.8101 0.0694 55509 0.0000 2.1860
UCengiz 0.2665 1.1181 0.2920 1.0534 0.1274 2.0639 0.2346 1.1723
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Sekil 6. 14. 12 hafta siireli ve 0. 25Ug,e1ine bilyilikliigiindeki salginlarda algoritmalarin

performans grafikleri

Cizelge 6.19. 12 hafta siireli ve 0. 5l p,e1ine biiyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senary02(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.4959 3.5620 0.4348 4.1617 0.0845 4.7381 0.1609 2.9415
Cusum 0.1702 2.6576 0.0901 1.8982 0.0661 4.4907 0.0017 1.7790
Farrington 0.4170 47554 0.0127 1.6712 0.1541 5.8797 0.0105 3.2162
F. Flexible 0.0069 25151 0.0143 27263 0.1280 5.8584 0.0001 2.0523
C1 0.5358 4.7042 05627 4.8390 0.1406 3.6738 0.4809 3.1871

C2 0.6029 4.7688 0.6161 4.8570 0.1470 4.1209 0.4371 3.0714

C3 0.7335 4.6889 0.6532 3.8740 0.2850 4.8883 0.4509 2.8796
OutbreakP 0.3382 24725 0.3389 2.7601 0.0433 3.6456 0.0760 2.1957
Glrnb 0.0323 45980 0.0006 2.5648 0.2662 6.2766 0.0002 3.1905
Serfling 0.0006 1.7449 0.0011 1.2150 0.0182 4.4991 0.0000 1.7890
UCengiz 0.2354 0.9846 0.2705 0.9782 0.1438 1.5693 0.2208 0.9997
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Sekil 6. 15. 12 hafta siireli ve 0. 5 ,5e1ine biiyiikliigiindeki salgilarda algoritmalarin
performans grafikleri

Cizelge 6.20. 12 hafta siireli ve 1ug,ge1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin
performanslar (10000 tekrar)

Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)

Algdigialar FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO  ATFOS
Bayes 04213 26420 04200 3.3964 00935 3.8459 0.1210 2.3192
Cusum 00011 15604 0.0049 1.1654 0.0548 3.0983 0.0000 1.2538

Farrington 0.0119 3.2549 0.0000 1.0576 0.0080 4.0184 0.0003 2.1633
F. Flexible 0.0000 1.2570 0.0000 1.4338 0.0070 3.9002 0.0000 1.4034

C1 0.5902 3.0361 0.6035 3.5203 0.1999 2.6297 0.4728 2.3253
C2 0.6297 3.1917 0.6476 3.5111 0.1967 3.0692 0.4144 2.2751
C3 0.7383 3.4731 0.6695 3.0611 0.3186 3.8487 0.4117 2.4187
OutbreakP 0.1911 1.8272 0.2498 2.0556 0.0438 2.3561 0.0290 1.6291
Glrnb 0.0000 2.6097 0.0000 1.7811 0.0088 4.4775 0.0000 2.1649
Serfling 0.0000 0.8871 0.0000 0.7086 0.0000 2.5051 0.0000 1.2459
UCengiz 0.2215 0.7434 0.2555 0.7424 0.1871 0.9028 0.2162 0.7701
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Sekil 6. 16. 12 hafta siireli ve 1g,ge1ine bilyiikliigiindeki salginlarda algoritmalarin performans
grafikleri
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Cizelge 6.21. 12 hafta siireli ve 1. 5l p,erine biiylikliigiindeki salginlarda algoritmalarin

performanslari (10000 tekrar)

Algoritmalar Senary01(2014) Senaryo2(2015)  Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS

Bayes 0.3284 2.0451 0.3639 2.6471 0.0800 2.7439 0.0817 1.8711
Cusum 0.0000 0.9195 0.0000 0.7441 0.0006 15759 0.0000 0.9316
Farrington 0.0000 2.0446 0.0000 0.7074 0.0000 2.7199 0.0000 1.6053
F. Flexible 0.0000 0.7538 0.0000 0.8920 0.0000 2.5544 0.0000 1.0217
C1 0.5619 21125 0.6209 25212 0.2145 1.6080 0.4316 1.7970

C2 0.5907 2.1715 0.6525 24386 0.2036 19145 0.3681 1.7693

C3 0.6965 2.7690 0.6532 2.4792 0.2953 2.8709 0.3542 2.2094
OutbreakP 0.0485 1.4247 0.1189 1.6537 0.0093 1.2999 0.0055 1.2178
Glrnb 0.0000 1.8274 0.0000 1.3525 0.0000 3.0047 0.0000 1.6485
Serfling 0.0000 0.5247 0.0000 0.4625 0.0000 15910 0.0000 0.9191
UCengiz 0.2192 0.4977 0.2549 0.5309 0.1990 0.4170 0.2185 0.5387

0,7

0,6

0,5

04

FMO

0,31

021

0,1

*

0,0

)

—8— Bayes
—&= Cusum

—& - F.Flexible

—4—Q
—y- C3

- - OutbreakP
—% - Glmb

YONTEMLER

Farrington

Ct

Serfling

2014

2015

2016

2017

3
—8— UCengiz L'E
<

3,01

2,54

0,5

YONTEMLER
—8— Bayes
—&— Cusum

Farrington
—& - F.Flexible

Ct

- - OutbreakP

—% - Glrnb
Serfling

—&— UCengiz

2015 2016

Sekil 6. 17. 12 hafta siireli ve 1. 5l 5e1ine biiyiikliigiindeki salgimlarda algoritmalarin
performans grafikleri

Cizelge 6. 22. 12 hafta siireli salginlar icin en iyi performansa sahip algoritmalar

Salgin Senaryo1(2014) Senaryo2(2015) Senaryo3(2016) Senaryo4(2017)
(M) FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS FMO ATFOS
0.1 Serfling UCengiz Serfling UCengiz OutbreakP UCengiz  Serfling UCengiz
0.25 Serfling UCengiz Serfling UCengiz OutbreakP UCengiz  Serfling UCengiz
0.50 Serfling UCengiz GIrnb  UCengiz Serfling UCengiz Serfling UCengiz
Farring. Cusum
F. Flex F. Flex F. Flex
1.00 Glrnb UCengiz élrnb. Serfling  Serfling UCengiz .Glrnb. UCengiz
Serfling Serfling Serfling
Cusum Cusum . Cusum
- - Farring. .
Farring. Farring. F Flex Farring.
150 F.Flex. UCengiz F. Flex. Serfling i " UCengiz F.Flex. UCengiz
Glrnb
Glrnb Glrnb Serflin Glrnb
Serfling Serfling 9 Serfling
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/.SONUCLAR VE TARTISMA

Halk saglig1 agisindan salginlarin erkenden belirlenerek dnlemlerin alinmasi 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle salginlarin dogrudan veya dolayli gostergesi olan olaylara
iligkin bilgiler toplanmakta ve halk sagligi izleme sistemleri olarak adlandirilan
stireclerde degerlendirilmektedir. Halk saglig1 izleme sistemlerinde verilerdeki olagan

disilig1 ya da anormalligi belirlemek i¢in bazi istatistiksel yontemler kullaniimaktadir.

Ideal olarak hastalik salginlarini izlemekte kullanilan yontemlerin en az yanlis alarm
ile kisa siirede dogru sinyal vermeleri beklenir. Hastalik salginlarini izlemenin saglikl
yapilabilmesi i¢in; yontemlerin c¢alisma prensiplerinin anlasilmasi, dogru olarak
uygulanmasi, yontemlerin izleme yapilan duruma uyarlanmasi ya da mevcut
yontemlerin dezavantajlarin1 azaltan ya da bu dezavantajlar1 tagimayan yeni

yontemlerin onerilmesi gerekmektedir.

Bu tez g¢alismasi, zaman iginde ileriye doniik izleme yapabilen salgin belirleme
algoritmalarindan bazilarini tanitmay1 ve performanslarini simiilasyon g¢aligmasiyla
karsilastirmay1 hedeflemistir. Ayrica bu ¢alisma kapsaminda UCengiz yontemi olarak
adlandirilan ve ileriye dogru ger¢ek zamanli izleme yapabilen basit bir istatistiksel

salgin belirleme yontemi onerilmistir.

Bu ¢alismada dikkate alinan yontemlerin uygulamalart CDC kurumundan elde edilen
2012-2016 yillarna iligkin haftalik grip mevsimi verileri lizerinde gergeklestirilmistir.
Uygulanan yontemler ise; Serfling regresyon, Farrington, FarringtonFlexible, Boda,
Holt-Winters, Arima modelleme, gizli markov modeli, model artiklarim1 kullanan
Shewhart 1-Chart, Ewma, Cusum kontrol grafikleri, Rossi vd. (2009) Cusum grafigi,
Ears C1, Ears C2, Ears C3, OutbreakP, Glrnb, Bayes¢i sonsal bir 6ngdrii yaklagimi,
Rki yaklasimi, Wavelet yaklasimi ve bu ¢alismada 6nerilen UCengiz yontemidir. Elde
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edilen sonuglar, CDC kurumunun ilgili haftalar i¢in verdigi salgin durumu

sonuglariyla karsilastirilmistir.

Simiilasyon ¢aligsmasi i¢in ise; Bayes¢i bir ongorii yaklagimi, Rossi vd. (1999) Cusum
grafigi, Farrington, FarringtonFlexible, Ears C1, Ears C2, Ears C3, OutbreakP, Glrnb,
Serfling regresyon modeli ve bu calismada Onerilen UCengiz yontemi dikkate
almmustir. Ik olarak CDC kurumunun haftalik grip verilerinin 6zelliklerini yansitacak
sekilde veriler 10000 tekrarli olarak olusturulmustur. Daha sonra bu verilere yapay
salginlar, ¢esitli biiyiiklilkte ve ¢esitli zaman dilimlerinde gegerli olmak iizere
eklenmistir. Dikkate alinan yontemlerin salgin olmadigi durumlardaki performanslar
ATFS = 13 olarak esitlenerek, salgin kosulu altindaki performanslar1 FMO ve
ATFOS ol¢iitleriyle degerlendirilmistir.

Bu tez calismasindaki sonuglar, CDC kurumunundan elde edilen verilere yapilan
uygulamalardan elde edilen sonuglar ile simiilasyon c¢aligmasindan elde edilen

sonuclar olmak iizere iki baslik altinda toplanabilir.

Veri_analizinden elde edilen sonuclar: 2012-2013, 2013-2014, 2014-2015 grip

mevsimlerine iliskin haftalik veriler referans kabul edilerek, 2015-2016 grip

mevsimine iligskin veriler hafta hafta yani ileriye doniik olarak salgin olup olmadigini
belirlemek amaciyla ilgili yontemler kullanilarak izlenmistir. Ayrica yontemlerin
dayandig1 varsayimlari dikkate alabilmek amaciyla; izleme i¢in baz1 yontemlerde ham

veriler, baz1 yontemlerde islenmis veriler kullanilmistir.

Bu calismadaki veri analizindeki amag yoOntemlerin uygulamalarini tanitmak
olugundan, elde edilen sonuglar dogrudan karsilastirilabilir degildir. Sadece fikir
edinebilmek amaciyla; her yontem i¢in elde edilen sonuglar, CDC kurumunundan elde
edilen sonugclar ile karsilastirilarak duyarlilik ve segicilik hesaplanmistir. Segicilik,
duyarlilik degerleri ve salginin baslangicini belirlemekteki gecikmeler dikkate

alindiginda asagidaki yorumlar kismen yapilabilmektedir.

e Yontemlerin bir kismi igin; islenmis verilerin kullanilmasi, salginin

belirlenmesindeki gecikmeyi azaltma egiliminde oldugu sdylenebilir.
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e Gizli markov modeli yaklasimi, Boda yontemi ve Serfling regresyon yontemi,
salginin baglangicini belirlemedeki gecikme siiresi, segicilik ve duyarlilik
olgiitlerine gore, ham verilere uygulanan yontemler arasinda diger yontemlere
gore On plana ¢ikmaktadir.

e FarringtonFlexible, Holt-Winters ve Arima modelleme yontemleri, salginin
baslangicin1 belirlemesinde diger yontemlere goére daha uzun gecikme
stireleriyle ham verilere uygulanan yontemler arasinda dikkat ¢cekmektedir.

e Salgin baslangicini belirlemedeki dakiklik, segicilik ve duyarlilik 6lgiitlerine
gore; Rossi vd. (1999) Cusum grafigi, 26 ATFS degerinde UCengiz yontemi,
Ewma artiklarini kullanan I-Chart, Bayesci bir sonsal 6ngorii yaklasimi, Glrnb,
Wavelet (mevsimselligi giderilmis ve farki alinmis veriler i¢in) ve Rki
yontemleri islenmis verilere uygulanan yontemler arasinda ©on plana
¢ikmaktadir.

e Islenmis verilere uygulanan ydntemler arasinda; Wavelet (mevsimsellik
diizeltmesi yapilmis veriler igin), Ears C1, Ears C2, Ears C3, Holt-Winters
artiklarin1  kullanan [-Chart, Ewma, Cusum grafikleri ve mevsimselligi
giderilmis verilere uygulanan I-Chart grafigi, salginin baslangicini
belirlemesindeki daha uzun gecikmelerle dikkat cekmektedir.

e Ayrica sadece salginin baslangicini belirlemek i¢in tasarlanmis OutbreakP
yontemi, islenmis veriler i¢cin 1 ya da 2 hafta gecikme ile salginin baslagicini

belirlemektedir.

Simiilasyon calismasindan elde edilen sonuclar: Simulasyon calismalarinda 4 farkl

senaryo dikkate alinmistir. Bunlar 2013-2014, 2014-2015, 2015-2016 ve 2016-2017

grip mevsimlerine iligkin haftalik verilerdir. Belirtilen grip mevsimlerindeki veriler
simiile edilerek, CDC kurumunun ilgili mevsimlerdeki gergek verilerin 6zelliklerine
yaklastirilmistir. Simiilasyonlarda dikkate alinan yontemlerin salgin olmadig
donemlerdeki performansit ATFS=13 olacak bi¢cimde esitlenmistir. Daha sonra simiile
edilen verilere eklenen ¢esitli yapay salgin kosullar1 altinda, dort farkli senaryo i¢in
10000 tekrarli simiilasyon calismalarinda FMO ve ATFOS performanslar elde

edilmistir. Ayrica yontemlerin dayandigi varsayimlar dikkate alabilmek amaciyla;
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simiilasyonlarda bazi yontemlerde ham veriler, baz1 yontemlerde iglenmis veriler

kullanilmistir. Segilen simiilasyon parametreleri ve bu simiilasyon ¢alismasinda

algoritmalar i¢in belirlenen parametre degerleri ¢ercevesinde yontemelere iliskin

performans sonuglarina hakkinda asagidaki yorumlar yapilabilmektedir.

ATFOS olglitii agisindan tiim senaryolar ve tiim salgin durumlari i¢in genel
olarak bu calismada onerilen UCengiz yonteminin diger yontemlere gore
dikkat ¢ekici ustiinliigii goriilmektedir. UCengiz yontemi diger yontemlere
gore ¢ok kisa siirede salgini belirlemektedir.

ATFOS o6lgiitii agisindan bu ¢alismada 6nerilen UCengiz yonteminden sonra
Serfling regresyon yontemi, OutbreakP yontemi ve Rossi vd. (1999) Cusum
grafigi yontemlerinin genel olarak diger yontemlere gore daha iyi performans
sergilemektedir.

Glmb, Ears C1, Ears C2 ve Ears C3 yontemlerinin genel olarak ATFOS
performansi agisindan en kotii olma egiliminde oldugu sdylenebilir. Bagka bir
ifadeyle, bu yontemler salginin belirlenmesini diger yontemlere gére daha geg
gerceklestirmektedir.

FMO 6l¢iitii agisindan tiim senaryolar ve tiim salgin durumlari i¢in genel olarak
Serfling regresyon yonteminin en iyi performansa sahip oldugu goériilmektedir.
Baska bir ifadeyle, Serfling regresyon yontemini biiylik olasilikla salginlari
tespit edebilmektedir.

FMO o6l¢iitii agisindan bu ¢alismada onerilen UCengiz yontemi kisa siireli ve
kiiciik salgin biiyiikliiklerinde diger yontemlerden iistiin performansa sahip
olma egiliminde oldugu sdylenebilir.

Ayrica FMO o6lgiitli agisindan Farrington, FarringtonFlexible, Glrnb, Rossi vd.
(1999) Cusum grafigi, OutbreakP yontemleri genel olarak ¢esitli senaryolar ve
¢esitli salgin durumlari i¢in iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir.

Ears C1, Ears C2, Ears C3 ve Glrnb yontemleri genel olarak FMO performansi
acgisindan en kotii olma egiliminde oldugu sdylenebilir. Baska bir ifadeyle, bu
yontemler diger yontemlere gore daha kiiciik olasilikla salginlari belirleme

egiliminde oldugu goziikmektedir.
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e Her iki Ol¢iit performansi birlikte dikkate alindiginda; UCengiz, Serfling
regresyon, Rossi vd. (1999) Cusum grafigi, Farrington ve FarringtonFlexible
yontemleri, ¢esitli senaryolar ve salgin durumlari i¢in diger yontemlere gore

daha 1yi performanslariyla 6n plana egilimindedir.

Bu simiilasyon c¢alismasi sonucunda CDC kurumunun elde edilen haftalik grip
verilerinin izlenmesi igin; kisa siirede ve yiiksek bir olasilikla salginlarin belirlenmesi
acisindan, UCengiz, Serfling regresyon, Rossi vd. (1999) Cusum grafigi, Farrington
ve FarringtonFlexible yontemleri bu simiilasyon ¢alismasi kisitlamalari altinda tercih
edilebilir yontemler olarak goziikmektedir. Ayrica bu tez caligmasinda Onerilen

UCengiz yonteminin;

e kisa siireli salgin ve kiigiik salgin biyiikliiklerindeki dikkat ¢eken iistiin
performansi,

e ¢ogu salgin durumu i¢in iyi olan ATFOS performansi,

e Dbasit yapisi nedeniyle halk saglig1 sistemlerinde ¢ok sayida hastaliga iligkin

zaman serilerinin otomatik izlenmesine elverisli olmasi,

ozellikleri dikkate alindiginda, halk sagligi izlemesine olumlu katkilar yapacagi
izlenimi olusturmaktadir. Bu tez c¢alismasinda dikkate alinan yontemlerin
performanslar hakkinda daha dogru degerlendirme yapabilmek i¢in; bu yontemler ¢ok
sayida gergek izleme durumuna uygulanmali ve degisik simiilasyon kosullart altinda
denenmelidirler. Ayrica yontemleri uygularken segilen parametre degerlerinin,

yontemlerin performanslarini nasil etkilendiginin arastirilmasi gerekir.
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EKLER

Ek A. 2012-2016 Yillarina iliskin CDC Grip Verileri

Cizelge Ek A.
Hafta 2012-  2013- 2014-  2015- Hafta 2012- 2013- 2014- 2015-
2013 2014 2015 2016 2013 2014 2015 2016
40 9395 9677 10374 10205 14 12273 14637 13988 16711
41 10158 10420 11297 10697 15 10818 14206 12311 16249
42 10585 10658 12126 11582 16 9188 11723 11021 15447
43 10913 12036 12474 11159 17 8589 10814 11311 13826
44 11061 12502 12490 12479 18 7986 9648 10946 11847
45 12674 13498 14102 12680 19 7704 9775 9891 10680
46 13623 13927 14109 13492 20 7317 9033 9289 9670
47 14650 15168 16967 12149 21 6589 8797 8200 8624
48 18521 13975 17911 14613 22 6190 7658 7227 7861
49 24877 18920 23247 14992 23 5638 7229 7034 7089
50 29432 19398 29627 15400 24 5539 6783 6108 6602
51 34332 24697 37800 14805 25 5474 6369 6170 5900
52 36588 26988 38951 15666 26 4915 6038 5455 5576
1 34103 28654 31870 15648 27 4506 5352 5329 5045
2 39896 28147 31613 15507 28 4510 5295 5082 4991
3 39441 28370 33630 15565 29 4186 5083 4908 4932
4 32426 25502 30943 18124 30 4233 4765 4798 4799
5 29808 23484 28563 18927 31 3886 4942 4982 4457
6 24987 21085 25577 21732 32 4075 4744 4971 4754
7 22321 18195 21469 24618 33 4168 4980 5409 5148
8 20519 17234 19512 26397 34 4317 5305 5822 6012
9 19231 15914 18788 28228 35 5053 5799 6240 6147
10 18829 15044 18143 30319 36 5626 6050 6281 6304
11 17392 14024 16988 24821 37 6374 8130 7420 7132
12 15254 14926 16425 21874 38 7110 8888 8099 7762
13 13714 14661 15253 19537 39 7963 8874 8121 6959
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Ek B. CDC Grip Verileri i¢cin Serfling Regresyon Tahminleri ve Esik Degerleri

Cizelge Ek B. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Serfling regresyondan elde edilen sonuclar

Hafta Tahmin Esik Fark Hafta Tahmin Esik Fark
Degeri Degeri

40 9749 11856 -1651 14 14021 17275 -564
41 10616 12723 -2026 15 12855 16128 121
42 11511 13618 -2036 16 11719 14962 485
43 12456 14564 -3405 17 10668 13827 -1
44 13474 15581 -3102 18 9746 12775 -928
45 14579 16686 -4006 19 8985 11853 -1173
46 15772 17879 -4387 20 8395 11092 -1422
47 17032 19139 -6990 21 7962 10502 -1878
48 18318 20425 -5812 22 7654 10069 -2208
49 19571 21678 -6686 23 7425 9761 -2672
50 20722 22829 -7429 24 7228 9533 -2931
51 21703 23810 -9005 25 7022 9335 -3435
52 22459 24567 -8901 26 6784 9129 -3553
1 22955 25062 -9414 27 6511 8891 -3846
2 23178 25285 -9778 28 6224 8619 -3628
3 23144 25251 -9686 29 5960 8331 -3399
4 22887 24994 -6870 30 5766 8067 -3268
5 22456 24563 -5636 31 5687 7873 -3416
6 21898 24005 -2273 32 5762 7795 -3041
7 21257 23364 1254 33 6009 7869 -2721
8 20562 22669 3728 34 6428 8116 -2104
9 19823 21930 6298 35 6999 8535 -2388
10 19037 21144 9175 36 7690 9106 -2802
11 18189 20297 4524 37 8463 9797 -2665
12 17266 19373 2501 38 9284 10570 -2808
13 16257 18364 1173 39 6511 11391 -4432
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Ek C. CDC Grip Verileri i¢cin Farrington ve FarringtonFlexible Yonteminlerine
fliskin Sonuglar

Cizelge Ek C. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Farrington ve FarringtonFlexible
yontemlerinden elde edilen sonuclar

Far}r;;ﬂgiton FarripgtonFIexipIe Fargsniig(ton FarringtonFIexit_)Ie
Hafta Degerleri Esik Degerleri Hafta Degerleri Esik Degerleri
40 13182.127 16430 14 18820.125 21595
41 13823.874 17451 15 17752.457 20450
42 15367.570 17789 16 19276.703 19160
43 16178.638 19080 17 16899.155 17721
44 17717.600 19846 18 13114.086 16009
45 16794.480 22152 19 12369.792 15066
46 18394.292 23105 20 14147.923 14074
47 23185.371 24575 21 13330.626 13548
48 30490.236 25810 22 9919.538 12317
49 39802.567 29820 23 8814.423 11491
50 46745.387 33249 24 8145.114 10760
51 45796.737 41799 25 7605.159 10201
52 46108.699 44034 26 7088.917 10138
1 45561.554 44724 27 6603.888 9449
2 43048.526 44263 28 6755.156 8893
3 40368.457 41918 29 5949.239 8742
4 40883.866 39550 30 5814.633 8907
5 40008.980 38659 31 5825.628 8620
6 35237.043 34614 32 6744.243 8610
7 30612.736 31792 33 6572.022 9032
8 26117.619 29525 34 7116.818 9502
9 23616.790 27677 35 9786.128 10272
10 22032.233 26919 36 9310.049 11089
11 20557.160 25877 37 10246.725 12121
12 19414.884 24766 38 11561.493 14596
13 18728.920 22925 39 12700.426 16238
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Ek D. CDC Grip Verileri icin Boda Yonteminlerine iliskin Sonuclar

Cizelge Ek D. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Boda yontemlerinden elde edilen sonuclar

Boda(a = 0.05) Boda(a = 0.10) Boda(a = 0.05) Boda(a = 0.10)
Hafta Esik Degerleri Esik Degerleri Hafta Esik Degerleri Esik Degerleri
40 14795 13487 14 19899 20160
41 15322 15230 15 19071 18210
42 16065 15848 16 17147 15838
43 17472 16805 17 17088 15170
44 18297 16912 18 15524 14228
45 19782 18041 19 14566 13190
46 21294 18678 20 13948 12834
47 20853 20078 21 12922 11276
48 23315 21615 22 11621 10042
49 30232 25515 23 9942 9070
50 32451 30073 24 9952 9380
51 37519 33920 25 9823 8746
52 35329 35730 26 8267 8206
1 34625 30268 27 7603 7649
2 35048 30273 28 7655 7140
3 33111 30963 29 8199 6986
4 27722 25759 30 7490 6785
5 25576 23556 31 7218 5921
6 22287 20857 32 7083 6915
7 19062 18320 33 7502 6969
8 19565 17226 34 8053 7405
9 19587 19245 35 9314 8387
10 21788 19459 36 9325 8881
11 20372 18530 37 12075 10736
12 22755 20013 38 12048 11669
13 23935 21389 39 12887 12081
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Ek E. CDC Grip Verileri I¢in Holt-Winters Yontemine Iliskin Sonuglar

Cizelge Ek E. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Holt-Winters yonteminden elde edilen sonuglar

Ongorii Ongorii

Hafta Degrierle Ln(izleme) DeEgilrl;eri Fark Hafta Degrierle Ln(izleme) Delé?clrl;eri Fark
40 9.2158 9.2306 9.3126 -0.0820 14 9.4892 9.7238 9.8491 -0.1253
41 9.3119 9.2777 9.4303 -0.1525 15 9.3457 9.6958 9.7120 -0.0162
42 9.3530 9.3572 9.4894 -0.1322 16 9.2009 9.6452 9.5734 0.0718
43 9.4362 9.3200 9.5886 -0.2686 17 9.1368 9.5343 9.5155 0.0189
44 9.3834 9.4318 9.5503 -0.1185 18 9.0230 9.3798 9.4077 -0.0279
45 9.4561 9.4478 9.6364 -0.1886 19 8.9916 9.2761 9.3823 -0.1062
46 9.4529 9.5099 9.6456 -0.1357 20 8.9319 9.1768 9.3285 -0.1517
47 9.6428 9.4050 9.8471 -0.4421 21 8.8422 9.0623 9.2446 -0.1823
48 9.6130 9.5897 9.8283 -0.2386 22 8.7465 8.9697 9.1546 -0.1849
49 9.8850 9.6153 10.1108  -0.4955 23 8.7007 8.8663 9.1144 -0.2481
50 10.1859 9.6421 10.4217  -0.7796 24 8.6310 8.7951 9.0502 -0.2551
51 10.1033 9.6027 10.3487  -0.7460 25 8.6445 8.6827 9.0692 -0.3865
52 10.1839 9.6592 10.4385  -0.7792 26 8.5559 8.6262 8.9860 -0.3598

1 10.2336 9.6581 104971  -0.8391 27 8.4878 8.5262 8.9233 -0.3971
2 10.2510 9.6490 10.5231  -0.8741 28 8.4636 8.5154 8.9043 -0.3890
3 10.2875 9.6528 10.5681  -0.9153 29 8.4191 8.5035 8.8651 -0.3616
4 10.1786 9.8050 10.4673  -0.6623 30 8.3996 8.4762 8.8507 -0.3746
5 10.0874 9.8483 10.3839  -0.5356 31 8.3904 8.4022 8.8466 -0.4444
6 9.9734 9.9865 10.2776  -0.2911 32 8.3792 8.4667 8.8404 -0.3737
7 9.8148 10.1112 10.1265  -0.0153 33 8.4350 8.5464 8.9012 -0.3548
8 9.7510 10.1810 10.0701  0.1109 34 8.4808 8.7015 8.9519 -0.2504
9 9.6914 10.2481 10.0176  0.2304 35 8.5878 8.7237 9.0638 -0.3401
10 9.6338 10.3195 9.9670 0.3525 36 8.6747 8.7489 9.1555 -0.4066
11 9.5657 10.1194 9.9058 0.2137 37 8.8870 8.8723 9.3727 -0.5003
12 9.5872 9.9931 9.9341 0.0590 38 8.9801 8.9570 9.4705 -0.5135
13 9.5671 9.8801 9.9205 -0.0405 39 9.0355 8.8478 9.5305 -0.6827
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Ek F. CDC Grip Verileri Icin Arima Modellemesine iliskin Sonuclar

Cizelge Ek F. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Arima modellemesinden elde edilen sonuglar

Ongorii

Ongorii

Hafta Degr;erle Ln(izleme) DeEgi]rl;eri Fark Hafta Degr;erle Ln(izleme) DeEgse]r]Ieri Fark
40 9.1917 9.2306 9.2834 -0.0528 14 9.5191 9.7238 9.8728 -0.1489
41 9.2708 9.2777 9.3844 -0.1067 15 9.3932 9.6958 9.7532 -0.0574
42 9.3157 9.3572 9.4475 -0.0903 16 9.2692 9.6452 9.6354 0.0098
43 9.3758 9.3200 9.5237 -0.2037 17 9.2286 9.5343 9.6008 -0.0665
44 9.3488 9.4318 9.5111 -0.0793 18 9.1377 9.3798 9.5159 -0.1361
45 9.4608 9.4478 9.6364 -0.1886 19 9.1141 9.2761 9.4981 -0.2220
46 9.4915 9.5099 9.6795 -0.1696 20 9.0497 9.1768 9.4396 -0.2628
47 9.6492 9.4050 9.8488 -0.4438 21 8.9644 9.0623 9.3600 -0.2977
48 9.7226 9.5897 9.9331 -0.3434 22 8.8554 8.9697 9.2566 -0.2869
49 9.9870 9.6153 10.2079 -0.5926 23 8.7961 8.8663 9.2028 -0.3365
50 10.2540 9.6421 10.4848 -0.8427 24 8.7219 8.7951 9.1342 -0.3391
51 10.1585 9.6027 10.3989 -0.7961 25 8.7004 8.6827 9.1181 -0.4354
52 10.2378 9.6592 10.4873 -0.8281 26 8.6058 8.6262 9.0288 -0.4026
1 10.2882 9.6581 10.5466 -0.8885 27 8.5289 8.5262 8.9572 -0.4310
2 10.3056 9.6490 10.5724 -0.9234 28 8.5099 8.5154 8.9434 -0.4280
3 10.3351 9.6528 10.6103 -0.9575 29 8.4599 8.5035 8.8985 -0.3950
4 10.2922 9.8050 10.5754 -0.7704 30 8.4346 8.4762 8.8783 -0.4021
5 10.2100 9.8483 10.5011 -0.6527 31 8.4309 8.4022 8.8796 -0.4774
6 10.1017 9.9865 10.4004 -0.4138 32 8.4324 8.4667 8.8861 -0.4194
7 9.9335 10.1112 10.2395 -0.1283 33 8.4843 8.5464 8.9430 -0.3966
8 9.8555 10.1810 10.1688 0.0122 34 8.5417 8.7015 9.0052 -0.3037
9 9.7948 10.2481 10.1152 0.1329 35 8.6471 8.7237 9.1154 -0.3917
10 9.7574 10.3195 10.0847 0.2348 36 8.6993 8.7489 9.1724 -0.4234
11 9.6900 10.1194 10.0241 0.0954 37 8.8950 8.8723 9.3728 -0.5005
12 9.6515 9.9931 9.9923 0.0008 38 8.9905 8.9570 9.4729 -0.5159
13 9.5854 9.8801 9.9327 -0.0527 39 9.0287 8.8478 9.5158 -0.6680
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Ek G. 2012-2016 Yillarina iliskin Serfling Regresyon Artiklar:

Cizelge Ek G.
Hafta 2012- 2013-  2014-  2015- Hafta 2012-  2013- 2014- 2015-
2013 2014 2015 2016 2013 2014 2015 2016
40 * 95 93 99 14 83 96 84 69
41 86 85 87 83 15 83 94 80 94
42 81 80 85 86 16 82 72 85 89
43 79 90 80 72 17 91 88 100 82
44 7 80 76 90 18 90 85 93 77
45 91 85 90 77 19 92 96 85 84
46 83 77 74 83 20 89 86 88 84
47 83 87 103 61 21 84 89 81 82
48 112 61 82 98 22 86 79 81 83
49 138 123 126 77 23 84 85 87 82
50 120 80 139 80 24 87 84 79 84
51 127 130 159 70 25 88 84 89 81
52 102 102 91 87 26 83 85 81 85
1 58 99 10 81 27 85 82 88 84
2 143 79 81 83 28 89 89 87 89
3 83 90 107 88 29 86 87 88 89
4 19 60 62 114 30 89 86 88 88
5 65 71 68 98 31 84 90 90 85
6 44 68 61 120 32 88 85 87 90
7 66 64 52 121 33 86 88 90 90
8 75 83 73 111 34 85 87 88 93
9 81 80 86 113 35 89 87 86 84
10 90 85 87 115 36 86 83 81 82
11 81 85 84 39 37 86 100 91 88
12 75 105 89 66 38 86 86 85 85
13 80 94 86 73 39 87 78 78 70
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Ek H. CDC Grip Verileri I¢in Holt-Winters Diizlestirme Yontemine iliskin
Tahmin Hatalar

Cizelge Ek H. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Holt-Winters diizlestirmeden elde edilen tahmin

hatalan
_ Tahmin Standart- _ Tahmin Standart-
Hafta Tahmin lastirilmis Hafta Tahmin lastirilmig
Hatasi1 Hatasi

Hata Hata
40 9802.0 403.0 0.4859 14 11739.2 4971.80 5.9955
41 10488.6 208.4 0.2513 15 10277.8 5971.16  7.2006
42 10668.5 913.5 1.1015 16 8643.5 6803.50 8.2043
43 11999.6 -840.6 -1.0137 17 8031.9 5794.13 6.9871
44 12427.1 51.9 0.0625 18 7403.1 4443.90 5.3589
45 13386.1 -706.1 -0.8515 19 7098.2 3581.81 4.3193
46 13777.6 -285.6 -0.3444 20 6699.2 2970.77 3.5824
47 14979.7 -2830.7 -3.4136 21 5962.2 2661.80 3.2099
48 13750.3 862.7 1.0404 22 5600.8 2260.19 2.7256
49 18664.7 -3672.7 -4.4289 23 5148.7 1940.33 2.3398
50 19114.3 -3714.3 -4.4791 24 5158.5 1443.49  1.7407
51 24391.7 -9586.7 -11.5605 25 5146.8 753.20 0.9083
52 24551.1 -8885.1 -10.7145 26 4588.4 987.59 1.1909
1 24531.1 -8883.1 -10.7121 27 4178.3 866.72 1.0452
2 24514.3 -9007.3 -10.8618 28 4181.2 809.84 0.9766
3 24497.0 -8932.0 -10.7710 29 3856.0 1075.96  1.2975
4 24482.1 -6358.1 -7.6672 30 3901.9 897.09 1.0818
5 23072.7 -4145.7 -4.9993 31 3567.2 889.81 1.0730
6 20656.0 1076.0 1.2975 32 3804.9 949.08 1.1445
7 17750.6 6867.4 8.2813 33 3972.9 1175.07 1.4170
8 16771.2 9625.8 11.6077 34 4192.1 1819.93 2.1947
9 15433.4 12794.6 15.4289 35 4990.4 1156.58 1.3947
10 14551.0 15768.0 19.0145 36 5630.6 673.41 0.8121
11 13509.0 11312.0 13.6411 37 6446.2 685.76 0.8270
12 14375.8 7498.2 9.0420 38 7216.7 545.34 0.6576
13 14083.9 5453.1 6.5759 39 8062.6 1103.58 1.3308
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Ek 1.2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 Yillarina iliskin Mevsimsellik
Diizeltmesi Indeksleri ve Mevsimsellik Diizeltmesi Yapilmus CDC grip verileri

Cizelge EK I.1. 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 yillarina iliskin mevsimsellik diizeltmesi

indeksleri
e BT BL LE wi ow w52 2o S w o
40 * 75657  79.796  77.727 76937 14 924931 115865 * 104.179  103.120
41 * 81612 86.628 84120 83.265 15 815115 102.445 * 91978  91.044
42 * 83.605 92706 88.156 87.260 16 69.2188 92.936  * 81.077  80.254
43 * 94541 95088 94815 93851 17 64.6892 85792  * 75240  74.476
44 * 85985 94937 90.461 89542 18 60.1285 76.595  * 68.362  67.667
45 * 93.096  106.887 99.992 98976 19 57.9987 77.653 * 67.826  67.137
46 * 95.004  106.645 100.825 99.800 20 55.0933 71797 * 63.445  62.801
47 * 114322 132.007 123.164 121913 21 49.6252 69.952  * 59.788  59.181
48 * 110.248 134.662 122455 121.211 22 46.6459 60911  * 53778  53.232
49 * 149.334 174331 161.833 160.188 23 425316 57500 * 50.016  49.507
50 * 206.715 221.617 214166 211.990 24 41.8421 53941 * 47.891  47.405
51 * 185720 205.028 195374 193.389 25 414139 50627 * 46.021 45553
52 * 201.877 223455 212.666 210.505 26 37.2447 47966  * 42606  42.173
1 * 212,659 236.669 224.664 222.381 27 342022 42481  * 38.342  37.952
2 * 220312 234.209 227.261 224.952 28 342902 41985  * 38.138  37.750
3 * 224302 248576 236.439 234.037 29 31.8803 40254 * 36.067 35701
4 * 201.654 228.192 214.923 212.739 30 32,2985 37.678 * 34988  34.633
5 * 185.715 210.164 197.940 195.929 31 297160 39.005  * 34361  34.011
6 * 166.755 187.772 177.264 175463 32 312370 37361  * 34299  33.950
7 * 143.904 157.264 150.584 149.054 33 32.0316 39.124 * 35578 35216
8 * 136.305 142.613 139.459 138.043 34 332623 41569  * 37.416  37.035
9 * 125.863 137.021 131.442 130.107 35 39.0335 45314 * 42174 41745
10 * 118978 132.029 125504 124.229 36 435722 47136  * 45354  44.893
11 * 112.353 123.360 117.857 116.659 37 49.4934 63.143  * 56.318  55.746
12 * 118.023 119.025 118524 117.320 38 55.3465 68.807 * 62.077  61.446
13 * 115965 110.311 113.138 111.988 39 62.1292 68.476  * 65.303  64.639
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Ek 1 _(devam)

Cizelge Ek 1.2. 2012-2013, 2013-2014 ve 2014-2015 yillarina iliskin mevsimsellik diizeltmesi

yapilmis veriler

Hafta 2012- 2013- 2014- 2015- Hafta 2012- 2013- 2014- 2015-
2013 2014 2015 2016 2013 2014 2015 2016
40 12211.3 12577.8 13483.8 13264.1 14 11901.6 14194.1 13564.7 16205.3
41 12199.6 12514.3 13567.5 12846.9 15 11882.2 14204.0 13522.1 17847.5
42 12130.4 122141 13896.4 13273.0 16 11448.7 14607.4 13732.7 19247.7
43 11628.0 12824.5 13291.2 11890.1 17 11532.6 14520.1 15187.4 18564.4
44 12352.8 12211.2 13948.7 13936.4 18 11801.8 14258.0 15338.8 17507.7
45 12805.2 11948.9 14247.9 12811.2 19 11475.1 14559.8 14732.6 15907.8
46 13650.3 12082.8 14137.2 13519.0 20 11651.2 14383.6 14791.3 15397.9
47 12016.8 11893.8 14364.1 9965.3 21 11133.6 14864.6 13855.8 14572.2
48 15280.0 11529.5 14776.7 12055.8 22 11628.3 14386.1 13576.4 14767.4
49 14542.2 11811.1 14512.3 9359.0 23 11388.2 14601.8 14208.0 14319.1
50 13883.6 12349.1 13975.6 7264.5 24 11684.5 14308.7 12884.8 13926.9
51 13718.2 12157.7 14208.1 7655.5 25 12016.7 13981.5 13544.6 12951.9
52 13465.2 12137.2 14260.5 7442.1 26 11654.5 14317.3 12934.9 13221.8
1 13261.8 12099.7 14331.2 7036.6 27 11872.9 14102.0 14041.4 13293.1
2 13439.6 12389.3 14053.2 6893.5 28 11947.0 14026.4 13462.2 132211
3 13035.2 12122.0 14369.5 6650.7 29 11725.2 14237.8 13747.6 13814.8
4 15242.1 11987.4 14545.0 8519.4 30 122225 13758.6 13853.8 13856.7
5 15213.7 11986.0 14578.3 9660.1 31 11425.6 14530.4 14648.0 13104.4
6 15267.3 12016.8 14576.9 12385.5 32 12002.8 13973.3 14641.9 14002.7
7 14975.1 12207.0 14403.5 16516.1 33 11835.4 141411 15359.3 14618.2
8 14864.3 12484.6 14134.8 19122.4 34 11656.4 14324.1 15720.1 16233.1
9 14780.9 12231.5 14440.5 21696.0 35 12104.4 13891.4 14947.8 14725.1
10 15156.7 12109.9 14604.5 24405.8 36 12532.0 13476.4 13991.0 14042.2
11 14908.4 12178.5 14562.1 21276.5 37 11434.0 14584.0 13310.4 12793.7
12 13002.0 12722.4 14000.1 18644.7 38 115711 14464.7 13180.6 12632.2
13 12245.9 13091.5 13620.2 174455 39 12319.1 13728.5 12563.6 10765.9
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Ek I. Ewma Tahmin ve Artiklarna iliskin Sonuclar

Cizelge Ek 1.1. 2015-2016 grip mevsimi orijinal verilere iliskin Ewma tahminleri ve artiklan

Haft Orijinal izleme ivrtnli](a Hafta Orijinal izleme Ewma() ivgtnli(a
Verileri(y) Ewma(p) (v —9) Verileri(y) v —9)
40 10205 122216 -2016.62 14 16711 21464.8 -4753.84
41 10697 11916.7 -1219.69 15 16249 20421.7  -4172.67
42 11582 11849.8  -267.75 16 15447 19426.7  -3979.73
43 11159 117116  -552.60 17 13826 18306.6  -4480.59
44 12479 11865.1 613.92 18 11847 17014.7  -5167.67
45 12680 12028.1 651.93 19 10680 15747.7  -5067.74
46 13492 123209 1171.15 20 9670 14532.2  -4862.19
47 12149 12286.5  -137.48 21 8624 13350.6  -4726.55
48 14613 12751.8  1861.21 22 7861 12252.6  -4391.64
49 14992 13199.8  1792.17 23 7089 11219.9  -4130.91
50 15400 13639.9  1760.14 24 6602 10296.3  -3694.33
51 14805 13872.9 932.11 25 5900 9417.1  -3517.06
52 15666 142315  1434.49 26 5576 8648.9  -3072.85
1 15648 14514.8  1133.19 27 5045 7928.1  -2883.08
2 15507 14713.2 793.75 28 4991 7340.7  -2349.66
3 15565 14883.6 681.40 29 4932 6858.9  -1926.93
4 18124 15531.7  2592.32 30 4799 6446.9  -1647.95
5 18927 16210.7  2716.26 31 4457 6049.0 -1591.96
6 21732 17315.0 4417.01 32 4754 5790.0  -1035.97
7 24618 18775.6  5842.40 33 5148 5661.6 -513.57
8 26397 20299.9  6097.12 34 6012 5731.7 280.34
9 28228 218855  6342.50 35 6147 5814.7 332.27
10 30319 23572.2  6746.80 36 6304 5912.6 391.42
11 24821 23822.0 999.04 37 7132 6156.5 975.54
12 21874 23432.4  -1558.37 38 7762 6477.6 1284.43
13 19537 22653.3 -3116.29 39 6959 6573.9 385.14

Referans Ewma artiklari igin X = —177.071

Referans Ewma artiklari igin ¢ = 795.014
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Ek i.(devam)

Cizelge Ek 1.2. 2015-2016 grip mevsimi i¢in mevsimsellik diizeltmesi yapilmus verilere iligkin
Ewma tahminleri ve artiklar

Diizeltilmis Ewma Diizeltilmis Ewma
Hafta Izleme Ewma(®) Artik  Hafta Izleme Ewma(y)  Artik
Verileri(y) Y (y—9) Verileri(y) -9
40 13264.1 13338.3 -74.16 14 16205.3 17284.8 -1079.49
41 12846.9 13240.0 -393.09 15 17847.5 17397.3 450.17
42 13273.0 13246.6 26.41 16 19247.7 17767.4  1480.29
43 11890.1 12975.3 -1085.19 17 18564.4 17926.8 637.60
44 13936.4 13167.5 768.89 18 17507.7 17843.0  -335.28
45 12811.2 13096.3  -285.05 19 15907.8 17455.9  -1548.15
46 13519.0 13180.8 338.20 20 15397.9 17044.3 -1646.44
47 9965.3 12537.7 -2572.40 21 14572.2 16549.9 -1977.71
48 12055.8 12441.3  -385.52 22 14767.4 16193.4 -1426.01
49 9359.0 118249 -2465.86 23 14319.1 15818.5 -1499.45
50 7264.5 10912.8 -3648.29 24 13926.9 15440.2  -1513.32
51 7655.5 10261.3 -2605.83 25 12951.9 14942.6  -1990.65
52 7442.1 9697.5  -2255.38 26 13221.8 14598.4  -1376.60
1 7036.6 9165.3  -2128.71 27 13293.1 14337.3 -1044.24
2 6893.5 87109 -1817.44 28 13221.1 141141 -892.99
3 6650.7 8298.9  -1648.20 29 13814.8 14054.2  -239.44
4 8519.4 8343.0 176.40 30 13856.7 14014.7  -158.03
5 9660.1 8606.4 1053.68 31 13104.4 13832.7  -728.26
6 12385.5 9362.2 3023.27 32 14002.7 13866.7 136.03
7 16516.1 10793.0  5723.09 33 14618.2 14017.0 601.22
8 19122.4 12458.9  6663.51 34 16233.1 14460.2  1772.90
9 21696.0 14306.3  7389.69 35 14725.1 14513.2 211.92
10 24405.8 16326.2  8079.59 36 14042.2 14419.0 -376.78
11 21276.5 17316.3  3960.23 37 12793.7 14093.9 -1300.23
12 18644.7 17582.0  1062.75 38 12632.2 13801.6 -1169.38
13 174455 17554.7  -109.16 39 10765.9 13194.4 -2428.55

Referans Ewma artiklar1 i¢in ¥ = 10.5339

Referans Ewma artiklari i¢in 0 = 318.596
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Ek J. CDC Grip Verileri icin Ears C1, C2 Ve C3 Yénteminlerine iliskin
Sonuglar

Cizelge Ek J. 2015-2016 grip mevsimine iliskin Ears C1, C2 Ve C3 yontemlerinden elde edilen

sonuclar
Ears C1 Ears C2 Ears C3 Ears C1 Ears C2 Ears C3
Hafta Esik Esik Esik Hafta Esik Esik Esik

Degerleri Degerleri Degerleri Degerleri Degerleri Degerleri
40 1.5042 1.5787 1.4741 14 25.5166 35.2068 22.5018
41 1.6080 1.2317 1.0860 15 26.3813 28.8637 18.4116
42 1.6132 1.5042 2.1719 16 26.6265 25.5166 16.8141
43 2.2967 1.6080 0.0000 17 24.5705 26.3813 16.3525
44 2.4387 1.6132 0.4109 18 16.2414 26.6265 15.2791
45 2.3386 2.2967 0.5661 19 10.9453 24.5705 13.5901
46 2.4227 2.4387 1.1903 20 10.3359 16.2414 8.6603
47 2.2733 2.3386 0.0000 21 11.0490 10.9453 5.6792
48 3.8189 2.4227 2.6631 22 11.5670 10.3359 5.2363
49 4.2579 2.2733 0.0000 23 11.2383 11.0490 5.5740
50 4.7434 3.8189 0.0000 24 9.1228 11.5670 5.5558
51 5.2781 4.2579 0.0000 25 7.1194 11.2383 4.9204
52 9.4538 4.7434 0.0000 26 6.2400 9.1228 4.3926
1 9.9126 5.2781 0.0000 27 5.3614 7.1194 3.4516
2 8.3696 9.4538 0.0000 28 4.6528 6.2400 3.2285
3 7.5311 9.9126 0.0000 29 3.8057 5.3614 3.2756
4 0.7231 8.3696 1.6522 30 2.9465 4.6528 2.8404
5 -1.6374 7.5311 4.4631 31 2.0433 3.8057 2.4967
6 -2.2359 0.7231 7.5121 32 1.4829 2.9465 2.1527
7 6.3744 -1.6374 7.4851 33 1.4418 2.0433 1.9663
8 17.6268 -2.2359 0.0000 34 1.6278 1.4829 2.4490
9 26.2861 6.3744 0.0000 35 2.5994 1.4418 0.8020
10 33.2460 17.6268 0.0000 36 2.5756 1.6278 0.0000
11 37.6694 26.2861 0.0000 37 2.6756 2.5994 0.9585
12 35.2068 33.2460 0.0000 38 2.7334 2.5756 1.4210
13 28.8637 37.6694 19.4060 39 2.8327 2.6756 0.0000

166



Ek K. Serfling Modeli Tahmin ve Artiklari

Cizelge Ek K. 2015-2016 grip mevsimi icin Serfling regresyon tahminleri ve artiklar

Orijinal . Serfling Orijinal . Serfling
Hafta Izleme SerfAImg Artik Hafta Izleme Senjmg Artik
Verileri(y) ) (y—=9 Verileri(y) ) (y—=9
40 102.05 97.5 4.55 14 167.11 152 15.11
41 106.97 106 0.97 15 162.49 140 22.49
42 115.82 115 0.82 16 154.47 129 25.47
43 111.59 125 -13.41 17 138.26 117 21.26
44 124.79 135 -10.21 18 118.47 107 11.47
45 126.80 146 -19.2 19 106.80 97.5 9.3
46 134.92 158 -23.08 20 96.70 89.8 6.9
47 121.49 170 -48.51 21 86.24 83.9 2.34
48 146.13 183 -36.87 22 78.61 79.6 -0.99
49 149.92 196 -46.08 23 70.89 76.5 -5.61
50 154.00 207 -53 24 66.02 74.3 -8.28
51 148.05 217 -68.95 25 59.00 72.3 -13.3
52 156.66 225 -68.34 26 55.76 70.2 -14.44
1 156.48 230 -73.52 27 50.45 67.8 -17.35
2 155.07 232 -76.93 28 49.91 65.1 -15.19
3 155.65 231 -75.35 29 49.32 62.2 -12.88
4 181.24 229 -47.76 30 47.99 59.6 -11.61
5 189.27 225 -35.73 31 44.57 57.7 -13.13
6 217.32 219 -1.68 32 47.54 56.9 -9.36
7 246.18 213 33.18 33 51.48 57.6 -6.12
8 263.97 206 57.97 34 60.12 60.1 0.02
9 282.28 198 84.28 35 61.47 64.3 -2.83
10 303.19 190 113.19 36 63.04 70 -6.96
11 248.21 182 66.21 37 71.32 76.9 -5.58
12 218.74 173 45.74 38 77.62 84.6 -6.98
13 195.37 163 32.37 39 69.59 92.8 -23.21
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Ek L. Salgin Belirleme Algoritmalarina iliskin R Kodlar

Cizelge Ek L.1. Farrington ve FarringtonFlexible yontemlerine iliskin kullanilan R kodlari

Farrington

e  far<-as.matrix(read.table("kkKk.txt"))

o  farl<-new("sts",start=c(2011,27),freq=52,0bserved=far,state=matrix(0,nrow(far),ncol(far)))

e  controlfar<-
list(range=170:221,b=3,w=2,alpha=0.01,reweight=T ,trend=T,weightThreshold=1,pastWeeksNotIncl
uded=3,pThresholdTrend=0.05,thresholdMethod="delta",noPeriods=1,powertrans="2/3",gimWarnin
gs=T)

e izlemefar<-farrington(farl,control=controlfar)

e  plot(izlemefar)

e upperbound(izlemefar)

FarringtonFlexible

o far<-as.matrix(read.table("kkk.txt"))

o farl<-new("sts",start=c(2011,27),freq=52,0bserved=far,state=matrix(0,nrow(far),ncol(far)))

e  controlfarl<-
list(range=170:221,b=3,w=2,alpha=0.01,reweight=T trend=T,weightThreshold=2.58,pastWeeksNot]I
ncluded=26,pThresholdTrend=0.05,thresholdMethod="muan",noPeriods=10,powertran="2/3",glm
Warnings=T)

e izlemefarl<-farringtonFlexible(farl,control=controlfarl)

e plot(izlemefarl)

e upperbound(izlemefarl)
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.2. Ears C1, C2 ve C3 yontemlerine iliskin kullamlan R kodlari

Ears C1

x<-as.matrix(read.table("x.txt"))
mysts<-new("sts",start=c(2014,27),0bserved=x)
control<-list(range=12:63,method="C1",alpha=0.001)
surv<-earsC(mysts,control=control)

plot(surv)

Ears C2

x<-as.matrix(read.table("x.txt"))
mysts<-new("'sts",start=c(2014,27),0bserved=x)
controll<-list(range=12:63,method="C2",alpha=0.001)
survl<-earsC(mysts,control=controll)

plot(survl)

Ears C3

x<-as.matrix(read.table("x.txt"))
mysts<-new("'sts",start=c(2014,27),0bserved=x)
control2<-list(range=12:63,method="C3",alpha=0.025)
surv2<-earsC(mysts,control=control2)

plot(surv2)
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Ek L.(devam)

Cizelge EKk L.3. Boda yontemine iligkin kullanilan R kodlari

Boda

x<-as.matrix(read.table("bodal.txt"))

xstate<-as.matrix(read.table("'boda.txt"))
bodasts<-new("'sts",start=c(2012,40),freq=52,0bserved=x,state=xstate)

controlboda<-
list(range=157:208,X=NULL,trend=T,season=T,prior="iid",alpha=0.05,mc.munu=100,mc.
y=10,samplingMethod="joint")

**controlboda*<-
list(range=157:208,X=NULL,trend=T,season=T,prior="iid",alpha=0.10,mc.munu=100,mc.
y=10,samplingMethod="joint")
izlemeboda<-boda(bodasts,control=controlboda)
plot(izlemeboda)
upperbound(izlemeboda)
alarms(izlemeboda)
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.4. Holt-Winters yontemine iliskin kullanilan R kodlar

Holt-Winters

grip<-ts(scan("w.txt"),start=c(2012,40),frequency=52)

tsoutliers(grip)

gript<-tsclean(grip)

plot(grip,xlab="Zaman",ylab="kisi sayis1",main="Referans Dénemi",ylim=c(0,40000))
plot(gript,xlab="Zaman",ylab="kisi sayis1",main="Aykir1 Deger Analizi Sonrasi1 Referans
Dénemi",ylim=c(0,40000))

loggript<-log(gript)

HWQgrip<-HoltWinters(loggript)

HWtahmin<-forecast.HoltWinters(HWgrip,52)

accuracy(HWtahmin)

acf(resid(HWgrip),lag=103,main="Holt-Winters Yo6ntemi Artiklar1")
pacf(resid(HWgrip),lag=103,main="Holt-Winters Yo6ntemi Artiklar1")
LBQPIlot(resid(HWgrip),lag.max = 103, StartLag =1, SquaredQ = FALSE)
ad.test(resid(HWgrip))

shapiro.test(resid(HWgrip))

wawotest(resid(HWgrip))
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.5. Arima yontemine iliskin kullanilan R kodlar

Arima

grip<-ts(scan("w.txt"),start=c(2012,40),frequency=52)
tsoutliers(grip)

gript<-tsclean(grip)

Ingript<-log(gript)

acf(Ingript,lag=155)

pacf(Ingript,lag=155)

adf.test(Ingript)

pp.-test(Ingript)

diff(Ingript,differences=1)
acf(diff(Ingript,differences=1),lag=154)
pacf(diff(Ingript,differences=1),lag=154)
adf.test(diff(Ingript,differences=1))
pp.test(diff(Ingript,differences=1))
Ingriptfl<-diff(Ingript,differences=1)
Ingriptflsl<-diff(Ingript,differences=1,lag=52)
acf(Ingriptflsl,lag=103)

pacf(Ingriptflsl,lag=103)

adf.test(Ingriptflsl)

pp-test(Ingriptflsl)

LBQPIot(Ingriptflsl, lag.max = 102, StartLag =1,SquaredQ = FALSE)
modell<-arima(Ingript,order=c=(0,1,1),seasonal=c(0,1,1))
LBQPIlot(resid(modell), lag.max = 102, StartLag =1,SquaredQ = FALSE)
accuracy(modell)

modelltah<-forecast. Arima(modell,52,level=c(80,90))
modelltah

plot(modelltah)
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Ek L.(devam)

Cizelge EK L.6. OutbreakP yontemine iliskin kullanilan R kodlar

OutbreakP

#uyar1 ve alarm sinir1 giriliyor
alimit<-700
# tao degisim noktasi degerleri olusturuyor
#seriler tekrarl olarak tiretiliyor
x<-0
sonuc<-0
ist<-0
dongusayisi<-100000
say<-matrix(0,20,3)
for( i in 1:dongusayisi) {
print(i)
tao<-rgeom(1,0.1428)
for(t in 1:20){
if( t<tao) x[t]<-rpois(1,131)
if( t>=tao) x[t]<-rpois(1,exp(4.53+0.21*(t-tao+1)))

y <- matrix(x,ncol=1)
mysts <- new("sts", observed=y, epoch=1:length(y), alarm=y*0,start=c(2015,40),
freq=52)
upperbound(outbreakP(mysts,
control=list(range=1:length(y),k=alimit,ret="value")))
res <- outbreakP(mysts, control=list(range=1:length(y),k=alimit,ret="value"))
for(j in1:20) {
if(alarms(res)[j,1]==1) {
say[j,1]<-say[j,1]+1
if(j>=tao) say[j,2]<-say[j,2]+1
break
}
}
}
for(j in 1:20){
say[j,3]<-say[j,2]/say[j,1]
}

print(say)
ts.plot(sayl[,3])
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.7. Rossi vd. (1999) Cusum yontemine iligkin kullanilan R kodlar

Rossi vd. (1999) Cusum

e x<-scan(“cusum.txt")
e y<-matrix(x,ncol=1)
e mysts<-create.disProg(week=1:nrow(y),observed=y,start=c(2012,41))
e kh<-find.kh(ARLa=100,ARLr=2)
e cdc.cusum<-
glzgc()).?c)l;su m(mysts,control=list(k=kh$k,h=kh$h,m="glm" trans="rossi",range=15

e cdc.cusum$alarm

e plot(cdc.cusum,firstweek=40,startyear=2016)
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Ek L.(devam)

Cizelge EK L.8. Bayes yontemine iliskin kullanilan R kodlari

Bayes

x<-scan("'bayes.txt")

y<-matrix(x,ncol=1)
mysts<-create.disProg(week=1:nrow(y),observed=y,start=c(2012,41))
cntri<-list(range=156:207,w=2,b=2,alpha=0.01)
cdc.bayes<-algo.bayes(mysts,control=cntrl)

plot(cdc.bayes, firstweek=40,startyear=2016)

print(cdc.bayes$alarm)
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.9. Gizli Markov yontemine iliskin kullanilan R kodlan

Hidden Markov Model

e Xx<-scan("hmm.txt")
e y<-matrix(x,ncol=1)
e mysts<-create.disProg(week=1:nrow(y),observed=y,start=c(2012,41))
o cntril<-list(range=156:207,Mtilde=-1, noStates=2, trend=FALSE,
noHarmonics=1,
covEffectEqual=FALSE,saveHMMs=FAL SE ,extraMSMargs=list())
e cdc.hmm<-algo.hmm(mysts,control=cntrl)

e  plot(cdc.hmm,firstweek=40,startyear=2016)

e print(cdc.nmmg$alarm)
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.10. Rki yontemine iliskin kullanilan R kodlar

RKi

x<-scan("'rki.txt")

y<-matrix(x,ncol=1)
mysts<-create.disProg(week=1:nrow(y),observed=y,start=c(2012,41))
cntri<-list(range=156:207,w=2,b=2,alpha=0.01)
cdc.rki<-algo.rki(mysts,control=cntrl)
plot(cdc.rki,firstweek=40,startyear=2016)

print(cdc.rki$alarm)
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Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.11. GLR yontemine iliskin kullanilan R kodlar

Genellestirilmis Olabilirlik Oram Istatistigine Dayah Poisson Regresyon Kontrol
Grafigi

GLM ile Poisson regresyon modellerinin kesitirlmesi

x<-scan("glrnb.txt")

y<-x[1:155]

t<-1:155

omega<-2*pi/52

omegal<-4*pi/52

omega2<-6*pi/52

x1<-cos(omega*t)

x2<-sin(omega*t)

x3<-cos(omegal*t)

x4<-sin(omegal*t)

x5<-cos(omega2*t)

X6<-sin(omega2*t)
yglmi<-gIm(y~1+x1+x2,family=poisson())
print(summary(ygim1))
yglm2<-gIm(y~1+x1+x2+x3+x4,family=poisson())
print(summary(ygim2))
ygIm3<-gIm(y~1+x1+x2+x3+x4+x5+x6,family=poisson())
print(summary(ygim3))
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Ek L_(devam)

Cizelge Ek L.11.v3™ GLR yéntemine iliskin kullanilan R kodlar

Secilen uygun GLM modeli esik degerini belirleyen simiilasyon ¢alismasi

#Generate data

say<-0

n<-10000

for(iin 1:n){

print(i)

S<-2;t<-1:52 ; m<- length(t)

beta <- ¢(4.450556,0.041178,0.072032,-0.099567,-0.045020)

omega <- 2*pi/52

omegal<-4*pi/52

omega2<-6*pi/52

#log mu_{0,t}

base <- beta[1] + beta[2] * cos(omega*t) +beta[3] * sin(omegal*t)+beta[4] * cos(omega2*t)+beta[5]
* sin(omega2*t)

mu0<-exp(base)

#alpha <- 0.06273533

X <- rpois(52,mu0)

#x <- rnbinom(52,mu=mucontrol,size=1/alpha)

y <-as.matrix(x,ncol=1)

mysts <- create.disProg(week = 1:nrow(y), observed = y,start=c(2015,40))
#Run GLR based detection
cntrl=list(range=1:52,c.ARL=5,mu0=mu0,alpha=0,change="intercept",ret="value",dir="inc")
glr.ts <- algo.glrnb(mysts,control=c(cntrl))

#plot(glr.ts)

if(sum(glr.ts$alarm)!=0) {

say<-say+1

}

}

p<-say/n

print(p)
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Ek L. 17 (devam)

Cizelge Ek L.11.v3™ GLR yéntemine iliskin kullanilan R kodlar

Ilgili algoritma ile R programindan sonuclarin elde edilmesi

x<-scan("glrnb.txt")

y<-matrix(x,ncol=1)
mysts<-create.disProg(week=1:nrow(y),observed=y,start=c(2012,41))
muO0<-list(s=3, trend=FALSE, refit=FALSE)
cntrl<-list(range=156:207,c.ARL=6,mu0=mu0,alpha=0,Mtilde=1,M=-
1,change="intercept",theta0=NULL,dir=c("inc"),ret="value")
cdc.glrnb<-algo.glrb(mysts,control=cntrl)

plot(cdc.glrnb, firstweek=40,startyear=2016)

print(cdc.glrnb$alarm)
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Ek L_(devam)

Cizelge Ek L.12. Haar-wavelet yontemine iligkin kullanilan Matlab kodlar1

Haar-wavelet

function SWTchart(s, startdate,in_control_last_date,confidence,fdr,AR);

% Creates a set of control charts to monitor a series, using a 5-level

% redundant wavelet decomposition using the Haar wavelet.

% The signal should start with a no-outbreak period.

% The user inputs the series, the start date, and the end date of the no-outbreak period.

% Optional arguments are the level of confidence, whether an FDR correction should be used across scale, and whether detail control limits should be based on
AR(7).

% Call function by typing: SWTchart(s,startdate,in_control_last_date,confidence,fdr,AR)

% s = series (vector)

% startdate = start date of series. Format is '30-Jan-1999".

% in_control_last_date = the last date where the series is know to be in-control. Default is length(s)-1.

% confidence = level of confidence. This is equal to 1-(1-alpha)/2, where alpha is the false alarm rate. Default is 0.9973 (alpha=0.00135).
% fdr = whether an fdr correction is used (1) or not (0). Default is 0.

% AR = whether to use AR(7)-based control limits for the detail coeffs (1) or ordinary Shewhart limits (0). Default is 0.

%9%%%%%%%%%%%%%%%%%% Written by Galit Shmueli, 2005.%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% This program is free software; you can redistribute it and/or modify
% it under the terms of the GNU General Public License as published by
% the Free Software Foundation; either version 2 of the License, or
% (at your option) any later version.
% This program is distributed in the hope that it will be useful,
% but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of
% MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the
% GNU General Public License for more details.
% You should have received a copy of the GNU General Public License
% along with this program; if not, write to the Free Software
% Foundation, Inc., 51 Franklin St, Fifth Floor, Boston, MA 02110-1301 USA
n = length(s); %Length of the time series
s=s(1:n);
alarm_dates = [];
%T=[datenum(startdate):datenum(startdate)+n-1]; % dates of in-control period
T=[1:n];
lambda=0.4;
UCL=NaN*ones(6,n);
LCL=UCL;
Forecast = UCL,;
if nargin<3,
in_control_indx = n;
else
% in_control_indx = datenum(in_control_last_date)-datenum(startdate)+1 ;
in_control_indx =156;
end
if nargin<4,
confidence = 0.9973; % corresponds to 3-sigma limits
end

if nargin<5,
fdr=0;
end
if nargin<6,
AR=0;
end
mult=4;
%mult = norminv(confidence);
%Perform the decomposition of s at level 5, using haar-backward wavelet.
[cA0,cDO] = swt_haar_back(s(1:in_control_indx));
%Compute in-control std for each scale
fori=1:2
StdApp(i) = std(cA0(2"i:in_control_indx,i));
StdDet(i) = std(cDO(27i:in_control_indx,i));
if AR ==1,
%%% estimate AR parameters from first half of in-control data
[const, ARparamsO0(i,:),sig_sq0(i)] = arfit(cDO(2"i:floor(in_control_indx/2))',7,7,'zero");
%%% estimate standard error of forecast error from second half of in-control data
for t=8:in_control_indx,
Forecast(t,i) = cDO(t-1:-1:t-7,i)' * ARparams0(i,:)";
end
sig0(i) = std( Forecast(floor(in_control_indx/2):in_control_indx,i)-cDO(floor(in_control_indx/2):in_control_indx,i) );
end
end
in_control_mean=mean(cA0(32:in_control_indx,2));
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Ek L_(devam)

Cizelge Ek L.12.1%vaM Haar-wavelet yontemine iliskin kullanilan Matlab kodlari

[cA,cD] = swt_haar_back(s);
%%%%% Merge cA5 coefficients with detail coefficients
AD =[cD, cA(;2)];
%Compute in-control mean for each scale
mean_AD = [0 0 in_control_mean]’;
std_AD = [StdDet' ; StdApp(2)];
%0Ordinary Shewhart control limits (w/o FDR correction), if we ignore autocorrelation
if AR==0,

UCL = [mean_AD + mult*std_AD] * ones(1,n);

LCL = [mean_AD - mult*std_AD]* ones(1,n);
else
%%%% Forecast each detail series by an AR(7) model, estimated from the in-contol period

for t=in_control_indx+1:n,

fori=1:2
[const, ARparams(i,:),sig,SBC,FPE,th] = arfit(AD(i,2"i:t-1)',7,7,'zero’);
Forecast(t,i) = AD(i,t-1:-1:t-7)*ARparams(i,:)";
end

end

Forecast(:,6) = mean_AD(6);

sig0(6) = std_AD(6)*sqrt(lambda/(2-lambda));

fori=1:2,
UCL(i,:) = Forecast(:,i)' + mult* sig0(i);
LCL(i,:) = Forecast(:,i)' - mult* sig0(i);
end
LCL(6,:) =0;
UCL(6,:) = Forecast(:,6)' - norminv(2*(1-confidence))*sig0(6); %%% EWMA
end
Alarm_levels = NaN*ones(6,n);
=L
if fdr==1,
fort=1:n;
if AR ==1,
p_values = [2*(1-normcdf(abs( (AD(1:2,t)'-Forecast(t,1:2))./sig0(1:2) ) )), 1-normcdf((AD(6,t)-Forecast(t,6))/sig0(6))];
else,
p_values = 2*(1-normcdf(abs( (AD(:,t)-mean_AD)./std_AD )));
end

[threshold, locations] = fdr_DS(p_values, 2*(1-confidence));
Alarm_levels(locations,t) = 1;
if threshold>0,
alarm_dates(j)=t;
=L
end
end
else
for i=1:size(AD,1),
fort=1:n
if (AD(i,t) > UCL(i,1)),
Alarm_levels(i,t) = 1;
alarm_dates(j)=t;
JFIL
end
end
end

en
%%% PLOT WAVELET DECOMPOSITION (WITH THRESHOLDS, if no FDR correction used)
ADtitles = {'cD_1', 'cD_2', 'cA_2'};
figure;
for i = 1:size(AD, 1),
AlarmCoef = AD(i,:).*Alarm_levels(i,:);
subplot(4,1,i);
hold on;
plot(T, UCL(i,:),'color',[0.5,0.5,0.5]);
plot(T, LCL(i,:),'color",[0.5,0.5,0.5]);
plot(T,AlarmCoef,'ro’,'markerfacecolor','r')
plot(T,AD(i,:),'K);
ylabel(ADtitles(i), fontweight','bold’);
set(gca, Xticklabel',","Yticklabel',");
hold off;
end
subplot(4,1,4); plot (T,s,'k);
%datetick('x',12,'keeplimits','keepticks');
set(gca, FontSize',10,'FontWeight','bold","Y ticklabel',")
%%%% PRINT ALARM DATES
alarm_dates = sort(unique(alarm_dates));
%datestr(alarm_dates+T(1)-1)
%(alarm_dates+T(1)-1)
(alarm_dates)

182




Ek L.(devam)

Cizelge Ek L.12.1%vaM Haar-wavelet yontemine iliskin kullanilan Matlab kodlari

function[cA,cD] = swt_haar_back(s)
%%% Implements a 5-level Haar wavelet redundant decomposition (SWT), with
%%% coefficients being computed only from the past.
n = length(s);
s =s(1:n);
cA = NaN*ones(3,n);
cD=CcA;
cA(l;) =5,
for j=1:2,
CA(+1, 27:n) = ( cA(j, 27j-27(-1):n-2"(j-1)) + cA(j, 27j:n))/sqrt(2);
cD(j+1, 27j:n) = ( cA(j, 27j-27(j-1):n-2"(j-1)) - cA(j, 27j:n))/sqrt(2);
end;
cA=CcA(2:3,)}
cD =cD(2:3,)}
%%%%% %% %% % %% %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% % %% % %% %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% %%
function [pID,alarm_scales] = fdr_DS(p,q)
% False Discovery Rate correction
% p - vector of p-values
% q - False Discovery Rate level
%
% pID - p-value threshold based on independence or positive dependence
% alarm_scales - gives the locations of the p-values that sound an alarm
%%% based on code by Tom Nichols
[p,order] = sort(p(:));
V = length(p) - sum(isnan(p));
1=(1:V);
cvID=1;
if V>0,
pID = max(find(p(1:V)<=I/V*q/cVID));
else,
pID =1I;
end
alarm_scales = sort(order(1:pID));
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Ek M. 2015-2016 Grip Mevsimi Verileri I¢in UCengiz Yontemine Iliskin
Sonuglar

Cizelge Ek M.1. 4 ve 8 gozlemlik referans uzunluklarinda orijinal veriler icin ATFS 13
degerinde UCengiz yonteminden elde edilen sonuclar

Orijinal  Esik degeri  Esik degeri Orijinal  Esik degeri  Esik degeri

Halta " o (4gorlemlik) (8gozemlik) B veri  (4gozlemlik) (Sgdzlemlik)
20 10049 9558 9876 14 16769 9558 9876
41 10715 9558 9876 15 16261 9558 9876
42 11584 9558 9876 16 15437 9558 9876
43 11164 9558 9876 17 13836 9558 9876
4 12423 9558 9876 18 11870 9558 9876
45 12676 9558 9876 19 10707 9558 9876
46 13484 9558 9876 20 9798 9558 9876
47 12158 9558 9876 21 8787 9558 12483
48 14617 9558 9876 22 7997 10685 12322
49 14986 9558 9876 23 7201 9989 11599
50 15396 9558 9876 24 6768 10293 11121
51 14839 9558 9876 25 6024 10147 10965
52 15679 9558 9876 26 5686 9398 11191

1 15654 9558 9876 27 5118 8390 11016
> 15517 9558 9876 28 5078 7838 10577
3 15661 9558 9876 29 5044 6688 9339
4 18143 9558 9876 30 4925 5879 8198
5 18944 9558 9876 31 4596 5294 7239
6 21774 9558 9876 32 4868 5637 6592
7 24681 9558 9876 33 5265 5421 5931
8 26423 9558 9876 34 6260 6026 5765
9 28468 9558 9876 35 6504 6026 5765
10 30481 9558 9876 36 6623 6026 5765
11 24894 9558 9876 37 7639 6026 5765
12 21940 9558 9876 38 8229 6026 5765
13 19603 9558 9876 39 8505 6026 5765
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Ek M .(devam)

Cizelge Ek M.2. 4 ve 8 gozlemlik referans uzunluklarinda islenmis veriler i¢in ATFS 13
degerinde UCengiz yonteminden elde edilen sonuclar

. . . Esik degeri Esik degeri : . . Esik degeri Esik degeri
Hafta  Islenmis veri (4zézlen%lik) (8;6zlen%lik) Hafta  Islenmis veri (4;621en%lik) (8;ﬁzlengﬂik)
40 182.2692 194 195 14 156.2610 189 192
40 162.0998 200 198 15 177.6229 183 188
42 161.7120 196 195 16 172.3487 194 192
43 146.7196 193 193 17 162.3780 197 192
44 161.8470 184 188 18 156.5665 195 190
45 150.6716 184 187 19 162.5889 191 188
46 155.7376 181 184 20 163.3726 189 189
47 134.6010 181 182 21 160.9218 189 189
48 173.3654 173 176 22 162.0742 188 188
49 154.0807 173 181 23 161.3484 189 188
50 156.7625 174 180 24 164.6932 189 187
51 149.9446 177 180 25 161.6398 190 187
52 167.2421 177 179 26 166.0338 190 187
1 162.2666 185 182 27 164.2608 191 188
2 165.0233 188 184 28 170.1617 191 189
3 171.7576 190 186 29 170.8293 194 191
4 198.9536 195 189 30 170.4664 196 192
5 185.7021 195 189 31 168.6320 197 193
6 209.1580 203 194 32 1745991 197 194
7 2125871 203 194 33 175.4304 199 196
8 203.0018 203 194 34 1805731 201 198
9 207.4453 203 194 35 171.7927 205 200
10 207.8639 203 194 36 168.8547 203 200
11 131.9375 203 194 37 175.7644 201 199
12 157.7183 211 199 38 169.1450 201 200
13 162.7875 199 195 39 163.4442 199 199
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Cizelge Ek M.3. 4 ve 8 gozlemlik referans uzunluklarinda orijinal veriler icin ATFS 26
degerinde UCengiz yonteminden elde edilen sonuclar

Hafta Orijinal  Esik degeri  Esik degeri Hafta Orijinal  Esik degeri ~ Esik degeri

veri (4gozlemlik) (8gdzlemlik) veri (4gozlemlik) (8gdzlemlik)
40 10049 10336 10715 14 16769 16256 16628
41 10715 16319 14402 15 16261 16256 16628
42 11584 17705 16503 16 15437 16256 17161
43 11164 17543 18026 17 13836 16178 16977
44 12423 13577 17407 18 11870 19447 18489
45 12676 15170 17571 19 10707 22703 21102
46 13484 15463 17226 20 9798 21932 22603
47 12158 16652 17245 21 8787 18397 23019
48 14617 15705 15717 22 7997 15724 22639
49 14986 19476 17542 23 7201 14222 21203
50 15396 20371 18618 24 6768 13003 18995
51 14839 19968 19302 25 6024 11171 16450
52 15679 16408 18713 26 5686 10400 14581
1 15654 17217 18797 27 5118 9203 12996
2 15517 17182 18412 28 5078 8646 11749
3 15661 16757 17697 29 5044 7174 10275
4 18143 16256 16628 30 4925 6130 8894
5 18944 16256 16628 31 4596 5385 7732
6 21774 16256 16628 32 4868 5910 6975
7 24681 16256 16628 33 5265 5623 6168
8 26423 16256 16628 34 6260 6387 5953
9 28468 16256 16628 35 6504 9384 5953
10 30481 16256 16628 36 6623 9550 5953
11 24894 16256 16628 37 7639 8577 5953
12 21940 16256 16628 38 8229 10156 5953
13 19603 16256 16628 39 8505 11545 5953
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Ek M .(devam)

Cizelge Ek M.4. 4 ve 8 gozlemlik referans uzunluklarinda islenmis veriler icin ATFS 26
degerinde UCengiz yonteminden elde edilen sonuclar

. . . Esik degeri Esik degeri : . . Esik degeri Esik degeri
Hafta  Islenmis veri (4zézlen%lik) (8;6zlen%lik) Hafta  Islenmis veri (4;621en%lik) (8;ﬁzlengﬂik)
40 182.2692 203 204 14 156.2610 217 203
41 162.0998 209 207 15 177.6229 191 198
42 161.7120 205 204 16 172.3487 202 202
43 146.7196 202 202 17 162.3780 206 201
44 161.8470 193 197 18 156.5665 204 199
45 150.6716 192 196 19 162.5889 199 197
46 155.7376 189 192 20 163.3726 197 198
47 134.6010 189 191 21 160.9218 197 198
48 173.3654 181 184 22 162.0742 197 197
49 154.0807 202 190 23 161.3484 198 196
50 156.7625 194 188 24 164.6932 197 195
51 149.9446 192 188 25 161.6398 198 196
52 167.2421 190 187 26 166.0338 198 196
1 162.2666 194 190 27 164.2608 200 197
2 165.0233 196 192 28 170.1617 200 197
3 171.7576 199 194 29 170.8293 203 199
4 198.9536 203 197 30 170.4664 205 201
5 185.7021 224 197 31 168.6320 206 202
6 209.1580 223 203 32 174.5991 206 203
7 212.5871 235 203 33 175.4304 208 205
8 203.0018 245 203 34 180.5731 210 206
9 207.4453 245 203 35 171.7927 214 209
10 207.8639 247 203 36 168.8547 212 209
11 131.9375 247 203 37 175.7644 209 208
12 157.7183 291 212 38 169.1450 210 209
13 162.7875 256 207 39 163.4442 208 208
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