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Oz

11 Eylul 2001 saldirilarinin ardindan, biyolojik terére karsi erken uyari sistemleri
onem kazanmistir. Bu baglamda EARS(Early Abberation Reporting System)
gelistiriimis ve olasi bir biyolojik teror saldirisinin, aykiri bir durum olarak otomatik
tespiti hedeflenmistir. EARS yaziliminin kullandigi klasik algilama yontemlerinin,
yavas yayllan salginlarin kaynagini bulmadaki basarimi dusuk oldugundan,
arastirmacilar, 6zellikle Cusum(Cumulative Sum), EWMA(Exponentially Weighting
Moving Average), NBC(Negative Binomial Cumulative Sum) gibi istatistiksel sire¢
yontemlerini (SPC) kullanarak kiyaslama yapmig; bunun sonucunda sistem
basariminin veri kiimesine bagimli oldugu tespit edilmistir. Bu tez kapsaminda, bu
amaca donuk olarak, WEB tabanli bir yazilim araci gelistiriimig; bu arag ile, bir

arastirmacinin elindeki veri kimesine uygun veri dn-igsleme ve uygun istatistiksel

algilama (salgin tespit) yontemini belirleyebilmesi amacglanmistir.
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sistemi, zaman serileri
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Desing and Implementation of a Software Tool for Comparing Methods in
Outbreak Detection Based On Time Series

Yasin SAHIN

ABSTRACT

After the 9/11 terrorist attacks, early outbreak detection systems against bio-
terrorism have gained a lot of importance. In this context, EARS (Early Abberation
Reporting System) has been developed in order to detect automatically bio-terror
attacks which can be observed as an anomaly in public health data. Because
methods used in EARS have shown weaknesses in detecting slowly propagated
epidemics, much more elaborated statistical methods such as Cusum, EWMA,
NBC have been developed to replace old methods. Studies have shown that the
performance of the method used is closely related to the nature of the data set
scanned. In this thesis a WEB based software tool is designed and implemented

to compare methods in order to find the adequate one for a given set of data.
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1. GIRIS

1.1. Salgin

Salgin, hastalik belirtilerinin belirli bir cografya ve zaman igin beklenenden daha
stk gozlemlenmesi durumudur®. Beklenen deger cografi konum ve mevsimsel
sartlara gore degiseceqgi igin, dogrudan bir formulle ifade edilmesi oldukga gugtur.
Bazen bir hastaligin tek bir kez gorinmesi bile salgin olarak yorumlanabilirken,
bazen ise yuzlercesi ile kargilasilmasi salgin olarak degerlendiriimeyebilir. Salginin
istatistiksel olarak anlamli bir artis olarak tanimlandigi durumlarda bile, bu anlamli

artisin taniminin yapilamadigi gézlemlenmektedir?.

Bir salgin, belli bir alanla kisith kalabilir ya da ¢ok genis alanlara, ulkelere ve hatta
kitalara yayilabilir. Yine ayni gekilde, bir salgin bir hafta ya da bir ay sirebileceqgi
gibi yillarca da surebilir. Eger salgin hastalik belirli bir bolgede siklikla géruliyorsa
endemik, belirli bir yerde ve belirli bir zaman diliminde goéruliyorsa epidemi,

uluslararasi boyutlara ulagsmigsa da pandemik olarak adlandirilir.

Diinya Saglik Orgltli basta olmak tzere, pek ¢ok resmi kurum ve calisma ekibi,
salginin engellenmesi, salgin olugsmugsa yayillmasinin engellenerek en az kayipla
surecin atlatiimasi konularinda arastirmalar yapmig, onerilerde bulunmuslardir.
Salginin engellenmesi elbette ki en dogru, ideal yaklasimdir ve salginin
engellenmesi surekli bir miicadele ve eylem gerektirir. Ancak yasanan tecrubeler
gOstermistir ki, salginlar hayatin bir pargasidir ve ne kadar onlemler alinirsa
alinsin, hastaliklarin ~ canlilar  arasinda  yayilmasi  tam manasiyla
engellenememektedir. Bu durumda ikinci stirecin devreye alinmasi beklenir. Ancak
salginin denetlenmesini saglamayi hedefleyen bu sire¢ duzenli ve guvenilir bir
surveyans sisteminin bulunmasini gerektirir. Amerikan Hastallk Kontrol Merkezi
(CDC) tarafindan tanimlanan salgin incelemesi 10 asamada su sekilde
tanimlanmistir:

1. Hazirliklarin yapilmasi

2. Salgin olup olmadiginin belirlenmesi

3. Taninin kesinlestiriimesi

! World Health Organization: http://www.who.int/topics/disease_outbreaks/en/
? Selguk Tip Fakiiltesi Salgin inceleme Talimati: http:/193.255.249.85/enfeksiyon/talimat7.html



Vakalarin belirlenmesi ve tanimlanmasi

Verilerin zaman, mekan ve kisilere gore tanimlanmasi ve yonlendiriimesi
Hipotezin gelistiriimesi

Hipotezin test edilmesi

Hipotezin iyilestiriimesi ve ek ¢alismalarin yapilmasi

© 0o N o 0 b

Denetleme 6nlemlerinin gelistiriimesi

10. ilgililerin bilgilendirilmesi
Bu asamalar ayrintili olarak CDC tarafindan aciklanmistir®.

Salginlar, tarihte pek cok kez hem g¢ok buyuk can kayiplarina hem de buyuk
harcamalara sebep olmustur. 14.yy’da baslayan ve 17.yy’a kadar suren kara veba
100 milyonlarin 6limune sebep olmustur. 19.yy baslarindaki ilk kolera salgini o
donemde yiuz binlerce insani dldurtrken, halen her yil binlerce insan bu hastalik
yuziinden hayatini kaybetmektedir. 20.yy baslarinda ortaya gikan ispanyol gribi de
20 ila 50 milyon insanin 6lumune sebep olmustur. Ayni hastaliga yakalananlarin
sayis! 500 milyonlarla ifade edilmektedir*. O dénemde diinya niifusunun 2 milyarin
altinda oldugu dusunulurse, bir salginin zamaninda dnlemi alinmadiginda nelere
yol acacagini gosteren en c¢arpici Orneklerindendir. Son doénemde c¢ikan
salginlardan en tehlikelisi olan AIDS ise son 30 yilda 25 milyon insanin hayatina
mal olmustur. Maddi kayiplara verilebilecek en son oOrneklerden olan SARS,
sadece Hong Kong'da 10 milyarlarca dolar maddi kayba sebep olmustur [1].
Salginlar yalnizca saglik giderine yol agmamakta, turizm gibi yan gelirlerin de
kaybedilmesine sebep olmaktadir.

1.2. Sendrom Sirveyansi

Sendrom sdrveyansi sistemleri gunimuzde, tani ya da ontani verilerinden
saglanan zaman serilerini salgin tespiti i¢cin kullanan erken uyari sistemleri olarak
Ozellesmektedir [2]. Tani verileri hastanelerden elde edilirken, 6ntani verileri ilag
satiglari, internet aramalari, is veya okul devamsizliklari gibi daha farkli

kaynaklardan saglanan verilerdir.

11 Eylul 2001'de New York'taki ikiz kulelere yapilan saldirilarinin ardindan

® http://www.cdc.gov/excite/classroom/outbreak/steps.htm

4 http://en.wikipedia.org/wiki/1918_flu_pandemic



gerceklesmesinden en ¢ok korkulan seylerin basinda biyolojik terorist saldirilar
gelmektedir. 2001’den once sayilari daha seyrek olan ve birkag arastirmaya konu
olmaktan baska Uzerinde durulmayan erken uyar sistemleri, bu tarihten itibaren
biyolojik terére odaklanarak yayginlasmaktadir. Her ne kadar odaklandigi nokta
biyolojik terdr olsa da, dogal salginlar da bu sistemler tarafindan ayni yontemlerle
tespit edilmeye calisiimaktadir. Kuresel dinyanin hareketliligi, domuz gribi, SARS
gibi yakin zamanin salginlarindaki tecribeler de gdsteriyor ki, dogal yollarla olusan
ve yayllan salginlar da hem buylk can kayiplarina hem de ciddi maddi kayiplara
yol agmaktadir. Bu agidan bakildiginda, sendrom strveyansi sistemleri hem insan
sagligini hem de Ulkelerin ekonomilerini dogrudan etkileyen bir stirece mudabhil

olmaktadir.

Sendrom sirveyansi icin hentiz kesin bir gérev tanimi ve kesin bir terminoloji
olusmadigi icin farkli kaynaklarda farkh isimlerle anildigi gézlemlenmigtir. Halk
saghgini ilgilendiren bu g¢alisma alaninin genelde erken bir salgin uyari
algoritmalari ve bu algoritmalara kaynak olan veri toplama/gozlem (strveyans)
uzerinde yogunlastigini ifade eden isimlendirmelerden bazilari “Early Warning
System” [3],”Outbreak Detection System” [4], "Biosurveillance System” [2]'dir.
Bunlardan bagka isimlendirmeler de mevcuttur [5].

Bir 6nceki kesimde(1.1) belirtilen 10 maddelik salgin inceleme adimlarini da g6z
onunde bulundurursak, ideal bir sendrom sirveyansi sisteminin U¢ asamadan
olustugunu soyleyebiliriz. Bunlardan birincisi gozlemlerin toplandigi asamadir.
Tum veri kaynaklarinin dogru olarak ve zamaninda ilgili birimlere bildiriimesi
saglanmalidir. Yanhs tarihli ya da iyi organize edilmemis veriler bundan sonraki
asamalarin dogru islememesine sebep olacaktir. ikinci asamada toplanan verilerin
cbzimlenerek, eger varsa salgin uyarisi olusturulmasi safhasidir. Bu asamada
elde edilen basar iki seye baghdir; ilk asamanin basarimi ve kullanilan salgin
tespit yonteminin basarimi. Sendrom surveyansinin son agamasli ise, ilgili
birimlerin salgin konusunda uyarilarak daha 6nce tanimlanmis olmasi gereken

eylem planinin devreye alinmasini saglamaktir.

Basta Amerika Birlesik Devletleri (ABD) olmak iizere, ingiltere, Hollanda, Kanada,
Avustralya gibi pek cok ulke sendrom surveyansina titizlikle yaklasmaktadir. Bu

amacla yillardir toplanan veriler Gzerinden g¢alismalar yapiimakta, gergcek zamanli
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ya da gergek zamanliya yakin sistemler gelistirimektedir. Ulkemizde ise heniiz
salgin arastirmalari hastaneler duzeyinde kalmakta, ayhk raporlarla il saghk
muadarlUkleri bilgilendiriimekte ve sadece gecmis aya ait salgin durum raporu
sunulmaktadir. Gergek zamanli herhangi bir sistemin varligindan ise bahsetmek
mumkun degildir. 2007 yilinda raporlanan bir ¢galisma [6] Ulkemizin o tarihte etkin
kullanilacak bir surveyans sisteminden ve eylem planlarindan yoksun oldugunu
ifade etmektedir. Bir yil sonra hazirlanan ve taslak metnine ulagilabilen Erken
Uyari, Salgin Arastirma ve Kontrol Sistemi® yapilmasi énerilmistir.

1.3. Veri Kaynaklari

Geleneksel surveyans sistemlerinde, sebebi belli 6limler ve belli bash laboratuvar
sonuglarinin gunlik ya da haftalik olarak sayilarinin tutulmasi 6ngériulmektedir. Ne
var ki, bu verilerin toplanmasi, ¢6zimlenmesi ve bir sonuca varilmasi, salginin
tespit edilmesi gereken donemden gunler, haftalar hatta aylar sonrasina denk
gelmektedir. Modern sistemlerde ise sendrom surveyansinin en onemli hedefi,
dogal sebeplerden ya da biyolojik teror saldirilarindan kaynaklanan salginlari en
hizli sekilde tespit etmektir. Bu amaca yoOnelik olarak, ikame veri olarak
kullanilabilecek olan ila¢ satislarindaki artiglar, okul devamsizliklarinin artmasi,
internet aramalarindaki bdlgelere goére olusan egilimler salgin tespiti igin
kullanilabilmektedir [7]. Her ne kadar dogrudan hastane kayitlarinda
saglanabilecek vaka sayisina ulagsmamizi saglayamasa da, hasta tecribeleri
gOsteriyor ki, bu ikame veri kaynaklari hastalik yogunlugu ile ilgili 6n bilgi
olabilmektedir. Bu veri kaynaklarin goreceli olarak daha erken olusmasi erken
teshis icin de ayri bir 6nem kazanmaktadir. Normal kosullarda, bir hastanin 6nce
kendini tedavi etme yoluna gidecegdi ve bunun i¢in ilag tuketecegi ya da internette
diger ¢cozumleri arastiracagi varsayilabilir.

ABD’de yer alan veri toplama merkezleri, hastane tabanl, sehir tabanl ya da
bdlgesel tabanli, cografi konum bilgilerini de ele alabilecek bir altyapi ile dogru
kanuni duzenlemelerle galigmaktadir. Aynen ulkemizde oldugu gibi [8], veriler
faturalandirma kaygilarindan o6tart Hastaliklarin Uluslararasi  Siniflandiriimasi
(International Classification of Disease) ICD-10 kodlari girilerek merkeze

iletiimektedir. Ancak bu verilerin ne kadar dogru girildigi ve guvenilir oldugu

° http://www.istanbul.edu.tr/duyurular/yok_duyurulari/bulasici_hastaliklar.pdf



konusunda herhangi bir calisma bulunmamaktadir.

Salgin tespitinde kullanilan veriler zaman iginde farkh istatistiklere sebep olacak
sekilde olusmaktadir. Ortalama ve varyans gibi degerler de buna bagh olarak
zaman icinde degistigi gibi, zaman serisinin kaynagina bagl olarak bu degisimin
derecesi degisiklik gosterir. Ancak salgin igin kullanilan zaman serilerinde varligi
ongorulen bazi oruntllere rastlamak mumkunduar. Hafta sonu ile hafta ici gunleri
arasinda zaman serisinde dalgalanma meydana gelmesi bunlara verilebilecek en
bariz o6rneklerdendir [9]. Poliklinik hizmetlerinin hafta sonlarinda islemedigi
dusundldugunde, birikimli olarak hafta basinda hastane ziyaretgileri ve dogal
olarak vaka sayisi artig gOsterebilir. Goldenberg yaptigi ¢alismada hafta sonlari
icin ilag satislarinin arttigini gézlemlemistir [10]. Dolayisiyla, zaman serilerinin,
ayni amag icin kaydedilse bile hangi kosullari kapsadigi énemli farklara sebep
olabilmektedir. Haftanin ginune benzer bir etki de, tatiller ve tatil donusleri igin s6z
konusu olabilmektedir [11]. Mevsimsel etkiler, hava sicakligina baglh degisimler
gibi ongoérilerin de go6zlemlendigi [7] g6z 6nunde bulunduruldugunda, salgin
baglangicini tespit etmenin olduk¢ca karmasik oldugu dusundlebilir. Tim bu
karmasikliga, eksik veya tekrarli veriler, gecikmeli kayit ihtimali ve kodlama
hatalar gibi ihtimaller dahil edilirse istatistiksel yontemlerle dogru sonucun nasil

elde edilecegi sorusu ile karsi karsiya kalmaktayiz.

Salgin tespiti hizla 6nemi artan bir arastirma alani olmasina ragmen, 6éntindeki en
biyun engel, kullanilan zaman serilerinin, her arastirmacinin ulagimina agik
olmayip, vyalnizca surveyans ekibinde yer alan arastirmacilar tarafindan
kullanilabilen veriler olmasidir [12]. Erisim imkani bulunan verilerin ise tespit
yontemlerinin ideallestiriimesi i¢cin kullanilacak 6grenmeyi ve dogrulamayi
kargilamasi oldukga gugtir. Bu gibi durumlarda kullaniimak Gzere, veri
benzetimlerine basvurulmasi gerekmektedir. Ornegin CDC tarafindan gelistirilen
EARS sisteminde test edilmek icin Uretilmis 56 adet veri benzetimi, kullanima agik
bir bigcimde sistemin web sayfasindan yayinlanmaktadir®. Bu veriler, farkli siddette,
uzunlukta ve buyUklikte salginlari icerecek sekilde yaratiimiglardir. Buckeridge
arastirmasinda salgin tespit algoritmalari degerlendirirken G¢ g¢esit veri kimesi
oldugunu ifade etmektedir [13]. Bunlar tam-gercek, tam-benzetim ve gergek veriye

6 http://www.bt.cdc.gov/surveillance/ears/datasets.asp



salgin eklenmis veri kiimeleridir. Tamamen gercgek veri elde etmek oldukga gugtur.
Cunkd bir salgin donemini belirlemek icin hem epidemiyolojiden hem de
istatistikten uzmanlarin birlikte ¢alisarak vardiklari ortak sonuclar gerekmektedir.
The Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) tarafindan
desteklenen BioALIRT programi ABD’nin gesitli sehirlerinden saglanan tam-gercek
veri sunulmaktadir. Yukarida bahsettiimiz EARS, tam-benzetim veri kiimlerini
erisime agmistir. Gergek veriye salgin ekleme yontemi ise diger iki yonteme gore
daha yaygin olarak kullaniimaktadir [9] [14]. Bu yontemle Uretilen veriler, salgin
barindirmadigi dusundlen veri kumelerine degisik Olgeklerde yapay salginlar
eklenerek geligtirilir. Belirtilen yontemler genel itibari ile tek degiskenlidir. Lotze ise
gelistirdigi bir uygulama ile ¢ok degiskenli, birbirlerini etkileyen veri kimeleri
yaratan bir galisma yayinlamistir [12]. Bu ¢alismalarda yer alan ortak éruntuler ise
haftanin gund (Day of Week — DOW) etkisi, mevsimsel etki, tatil ve tatil sonrasi
etkilerdir. Tum bu benzer galismalarin yani sira,1994 ile 2003 yillari arasinda
toplanan veriler Uzerine yapay salginlar yerlestiren Burr, bu isi yaparken
siraduzenli ve siradizensiz olarak adlandirdigi yontemleri kullanmistir [15].
Siraduzenli yontem, her yillin mevsimsel Oruntinun sabit etki yarattigini
varsayarken, siraduzensiz yontem bunu reddetmektedir. Burr'un galismasindan
elde edilen sonuglar siradiuzensiz yontemin gercek verilerle daha uyumlu ve

basarili oldugunu gostermektedir.

Benzetilmis veri kullanmak her ne kadar bir ¢ikar yol olarak gézukse de, arastirma
uzerinde bazi sinirlandirmalara sebep olacagi da muhakkaktir. Mandl
calismasinda bu sinirlandirmalar dért maddede aciklamali olarak ifade etmistir
[16].

1.4. Mevcut Sistem Ornekleri

Sendrom slrveyansi sistemleri, ABD, Kanada, Hollanda gibi gelismis Ulkelerde
hizla yayginlastigi gibi, AB, WHO, OECD gibi uluslararasi etkinligi bulunan
kuruluglarin bildirileri ile hem yayginlasmakta hem de merkezilestirimeye
cahgilmaktadir [6]. Uluslararasi ticari ve turizm iligkileri g6z ©Onunde
bulunduruldugunda, bir bodlgede bulunan salgin riskinin, halkinin o bdlgeye

seyahat yogunlugu bulunan yoénetimler tarafindan bilinmesinin arzulanmasi gayet



dogaldir. Bazi sistemler yodun olarak kullaniliyor olmasina karsin henuz
standartlagsmis bir kullanim veya sistem s6z konusu degildir.

Yogun olarak kullanilan sistemlerden bazilarina asagida deginiimektedir.
Deginilmeyen bazi sistemler ve bu sistemlerin daha ayrintili arastirmasi, Mukhi’'nin

calismasinda mevcuttur [17].

1.4.1. Electronic Surveillance System for the Early Notification of
Community-Based Epidemics (ESSENCE)

ESSENCE, Depertment of Defence Global Emerging Infections System ile John
Hopkins University Applied Physics Laboratory ortak ¢calismasi ile ortaya ¢gikmig bir
sistemdir [18]. Sistemin 6ncelikli hedefi, Washington D.C. bdlgesindeki biyolojik
teror saldinlarindan kaynaklanabilecek bir salgin durumunun erken tespit
edilebilmesidir. Bu amacla, 6zel klinikler ile pek cok acil servisten 1999 Aralk
ayindan bu yana elektronik olarak gunlik veri toplamaktadir. Toplanan veriler
filtrelenerek (Sekil 1-2) islemlerin sonuglari raporlanabilmektedir (Sekil 1-3).
ESSENCE uygulamasi geligtirlerek ESSENCE |l surima ile varligini
surdirmektedir. Birinci surimden farklh olarak, ESSENCE Il ICD kodlarinin
yaninda, erken teshisi kolaylagtiracak klinik digi veri kaynaklarini kullanmaktadir.
ESSENCE Il dogal dil igsleme ile metin olarak ele alinan hastalik belirtilerinin
sendromlar halinde gruplandiriimasi yapilarak igletiimektedir. ESSENCE yalnizca
zamansal tespit yontemlerini kullanilirken, ESSENCE Il ile hem zamansal hem de

mekansal tespit yontemleri kullaniimaktadir [17].
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1.4.2. Real-Time Outbreak and Disease Surveillance (RODS)

RODS, Pittsburgh Universitesi tarafindan 1999'da sarbon salginini gézlemlemek
amaciyla gelistirilmistir [19]. Java ile gelistiriimis olan RODS’a ac¢ik kaynak olarak
erisim mimkindir’. Hali hazirda 6.1. siriimi kullanilimakta ve 6.2. sirimii
gelistirilmektedir®. RODS gliniimiizde yiizlerce halk sadligi birimi tarafindan hem
ABD’de hem uluslararasi bagka yerlerde kullaniimaktadir [2]. Veriler ESSENCE'te
oldugu gibi, genis bir cografyadan toplanarak gercege yakin zamanl bir sekilde
¢6zumlenmektedir (Sekil 1-3).
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1.4.3. BioSense

EARS, 11 Eylul saldirilarindan sonra New York ve ABD’nin ulusal belli bagh
bdlgelerinde biyolojik terori gozlemlemek, genis bir alani gézetim altinda tutmak
icin CDC tarafindan gelistiriimis bir takip sistemidir [20]. EARS, kaynak verinin
uzunluguna ve secilen yontemin gereksinimlerine gore salgin tespit yontemlerini

uc kategoride toplamistir [17]. EARS’In bir bagska o6zelligi de, daha 6nce de

" https://www.rods.pitt.edu/site/content/view/15/36/
8 http://betaweb.rods.pitt.edu/wiki/index.php/Changelog



deginildigi gibi, 6énermis oldugu C1, C2 ve C3 ydntemlerinin diger yayinlarda
referans segilerek karsilastirmali arastirmalarda sikga yer almasidir.

BioSense, 2003 yilinda CDC tarafindan gelistiriimis olan ve EARS’I da kapsayan
bir sistemdir. BioSense ile CDC, halk saglgindan sorumlu gorevlilerin kendi
halkinin saghgina katkida bulunmayi hedeflemektedir®. BioSense gelistirdigi ikinci
surimu olan BioSense 2'yi 2011 Kasim itibari ile kullanmaya baglamigtir.
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2. SALGIN TESPITi iCiN KULLANILAN iSTATISTIKSEL YONTEMLER

Denetim grafikleri (Shewhart grafikleri) ilk olarak 1920’lerin baglarinda Walter
Shewhart tarafindan kalite denetimi amaciyla ortaya atilimis [21] ve istatistiksel
Surec¢ Denetimi (Statistical Process Control - SPC)’nin temelini olusturmustur. Bu
tarihnten sonra, istatistiksel sire¢ denetimleri, basta Uretim olmak Uzere pek cok
alanda yaygin olarak kullaniimaya baslanmistir. Oyle ki, 2. Diinya Savas’nin
ardindan, Japonya Dr. Deming’in Onerdigi kalite denetim sureclerini uygulayarak
hizla ayaga kalkmistir. Deming’in felsefesi ise, Uretkenlik ve kaliteyi artirirken,
degiskenligi azaltmak ve bu degdiskenligi anlayarak denetim altinda tutmak

Uzerinedir [22].

Denetim grafikleri iki yonlu olarak uyari Uretir. Birincisi alt sinirin altina dasme
durumu (Lower Control Limit — LCL), ikincisi ise Ust sinirin dstine ¢ikma
durumudur (Upper Control Limit — UCL). Biyosurveyans igin, yalnizca UCL esiqi
degerli olmaktadir. Kesim 1.1'de verilen tanim geregi, grafikteki dususler degil

yalnizca yukselislerin esik degeri asip asmadigi deger kazanmaktadir.

Temelde Ug farkli denetim grafigi vardir. Bunlar Shewhart, birikimli toplam(Cusum)
ve ustel agirlikli hareketli ortalamadir(EWMA). SPC literaturiindeki bu yontemlerin
yani sira, salgin tespitinde kullanilan birgok yontem ortaya atilmistir. Bunlarin en
cok dikkat cekeni ve uzerine konusulani EARS(Early Aberration Reporting
System) icerisinde yer alan C1, C2 ve C3 modelleridir. Bu ¢ model de yine esas
olarak, SPC'’yi temel almaktadir. Bu ¢ modelin yani sira W2 diye adlandirilan ve
duruma goére C2yi ya da C3’U secen bir model de tanimlanmigtir. C1 ile C2
neredeyse tamamen aynidir. Tek farklari C2 modelinin, kullandigi kayan pencereyi
iki gun geriden baglatarak salginin yavas yayilarak gdozden kagmasini engellemeyi
hedeflemesidir. C3 modeli ise diger iki modelden farkli bir yontem kullanmaktadir.

Kesim 2.4.'te bu modeller daha ayrintili olarak ele alinacaktir.

SPC yoéntemleri ile EARS modelleri disinda, Negatif ikiterimli Birikimli Toplam
(Negative Binomial CuSum - NBC) [23], HLM(Historical Limits Method) [24] ve
baska degisik algoritmalar uygulanmistir. Her ne kadar NBC ve HLM gibi baska
yontemler ortaya surtilmus olsa da, SPC yakin tarihten itibaren salgin tespiti i¢in

bir istisnadan ziyade bir standart yontem olarak goértlmeye baglanmigstir [25].
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2.1. Cusum

Cusum, Shewhart'in ardindan sureg¢ yonetimi icin Page’in onerdigi bir yontemdir
[26]. Page, kalite denetim surecinde, kusurlu Urtnleri denetim altinda tutmayi
amaclamistir.  Cusum Shewhart'in aksine [27], suregte karsilagilan kuguk
kaymalar tespit etmek amaciyla kullanilir. Cusum yalnizca o anlik gézlemi degil,
ayni zamanda yakin gecmisin goézlemlerini de hesaba kattigi icin kugluk
degisikliklerin tespiti mumkin olmaktadir. Ancak Cusum denetim grafiklerinin de
onemli bir eksigi vardir. Gozlemlerin donemsel dalgalanmalar gostermesi

durumunda sure¢ hakkinda isabetli karar vermekte yetersiz kalabilmektedir [28].

CSe = 27;=1(fj — o) (2.1)
CS; = t anmindaki CuSum sonucu
X, = j'ninci gozlemin ortalamast
Uo = hedef ortalama

n = gozlem sayist

Esitik (2.1) incelendiginde, birikimli toplam isleminin nasil gergeklestigi

anlasiimaktadir. Esitligi agarsak:

CSy =x1— Ho
CSy = (1 — po) + (x2 — o) = (xz — po) + CS4

CSe = 27]7;1 Xj — Uo

sonucuna variriz. Bu durumda CS; = (x¢ — lg) + CS;_1 esitligini elde ederiz.
CSt = makS[O, (Xt - ﬂo) + CSt—l] (22)

Biyosurveyans kapsaminda yalnizca artiglar ele alindigi icin Cusum sonucunda
elde edilen eksi degerler anlamsiz oldugu icin 0’'in altina digmesinin dnlenmesi
gerekir [29]. Esitlik (2.2) bunu saglamak icin 6nerilen Cusum hesaplama
yontemidir. Esitlik (2.1) ve (2.2) ile yapilan hesaplamalar bir denetim grafigi elde
etmek icin kullanilan egitliklerdir. Yapilan hesaplamalardan bir aykiri
durum(sirveyans sistemlerinde bu aykiri durum salgindir) olustugunu anlamak igin

belirlenen esik degeri asip asmadigi denetlenir.
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CS;} = maks[0,x; — (ug + k) + CS;_4] (2.3)

Esitlik (2.2)’den farkl olarak esitlik (2.3)'te kaynak deger kullaniimigtir. Kaynak
deger, Cusum’un o anki degerine dahil edilmeden, sadece esik degere ulastiginin
test edilmesinde kullanildigi i¢in grafik esitliklerinde yer almamaktadir. k degeri
genel olarak, ortalamadaki kaymanin ortasi olarak belirlenir [30]. Baska bir deyisle
k = /2 olarak belirlenir. Ancak bu en iyi k degerinin belirlenmesi biyosurveyans

arastirmalarinda herhangi bir sabit hesaplama yapilmamistir.

2.2. EWMA
Ustel Agirlikhi Hareketli Ortalama(Exponentially Weighted Moving Average-EWMA)

denetim grafikleri, ilk olarak Robert'in ¢alismasinda Geometrik Hareketli Ortalama
adiyla ortaya atilmistir [31]. Ortaya atildiktan sonra birka¢ arastirma disinda [32]
[33], kalite-denetim ¢ozUmleyicileri tarafindan pek tercih edilmemistir. Ancak
1980’lerin ikinci yarisindan itibaren faydalanip analitik olarak degerlendiriimeye
baglanmigtir [34] [35] [36]. Surecgte gerceklesen kuguk degisimlerin tespitinde
basarilidir [36]. Shewhart ve Cusum denetim grafikleri gibi gergeklestiriimesi
oldukca kolay bir denetim grafigidir. Ayni zamanda bir dizlestirme yéntemi de olan

EWMA’nIn her iki islemin benzerlikleri kesim 3.3.3'te gorulebilir.

Et = axt + (1 - CZ)Et_l (2.4)

a = agirlik carpamt 0<a<l

Esitlik(2.4)'te yer alan gbzlem sayisi, t anina ait gozlem sayisi olabilecegdi gibi,
belirlenen boyuttaki bir doneme ait gozlemlerin ortalamasi da olabilir. Esgitlik
(2.4)te bir baslangi¢c sorunu oldugu gorulmektedir. Cunkl 6zyineli ilerleyen bir
egitliktir ve baglangi¢c degerlerinin dogru secilmesi gerekmektedir. EWMA icin
ilklendirme icin hedef deger secilmektedir [37]. Hedef deger, gb6zlemlerin

ortalamasi olarak hesaplanir.

Eoy=u
E1 = axq + (1 - a’)EO
E;, = ax, + (1 —a)(ax; + (1 — a)Ey,

E = aXizh(l - a)x_; + (1 - )ik (2.5)
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Esitlik (2.5) ile EWMA'nin geometrik acgilima donustugunu goruyoruz. Ey’nin
etkisinin ise Ustel olarak geriledigini ve belirlenen a bulyUkligline gbére zamanla
etkisinin 0’a yaklagtigini gorebiliriz.

Utezwma = ﬁaz (2-6)

E; = Ey + kOeywma (2-7)

Eger hesaplanan EWMA degeri hedef degerden k kez uzaklasirsa, esik degerini
asmis ve aykiri durum tespit edilmis olur. Biyosurveyans kapsaminda yalnizca
artiglari inceledigimiz icin yukari yonli hareketleri denetliyoruz. Eger gdzlenen
serideki dugusleri de ele alacak olsaydik E; = Ey— kOoymq €Sitligini de
denetlememiz gerekecekti. k secimiyle ilgili ayrintih bir ¢izelgeyi Lucas’in

calismasinda bulabilirsiniz [37].
E; = maks[y, ax; + (1 — a)E;_4] (2.8)

Esitlik (2.8) biyosurveyans kapsaminda ele alinmasi i¢in Fricker'in ders notlarinda
belirtilen bir yontemdir. Cusum’da oldugu gibi, gézlem miktarinin 0’in altina
dismesini engellemesi saglanabilir. Ancak eger bir tahmin ydntemi ile
duzlestirilmig bir veri kaynagi varsa, esitligin esitlik (2.9)da gosterildigi gibi ele

alinmasi gerekir.
E; = maks[0,ax; + (1 — a)E;_{] (2.9)

2.3. Shewhart

Shewhart, SPC ydntemlerinin baslangi¢ noktasi olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Endustriyel amaclarla ortaya koydugu, uretim surecini dlgmeyi hedefledigi yontem,
zaman icinde belki de en ¢ok ele alinan yontem olmus ve higbir zaman degerini
yitirmemigtir. Biyosurveyans c¢alismalarinda da Shewhart denetim grafikleri sik ele
alinmig, hatta kesim 2.4.’te ele alindidi Uzere, EARS sistemindeki modellere temel

olusturmustur.

5, = (2.10)

K ve o hesabi yapilirken aykiri durum icermeyen dagilima sahip gegmis verilerden

yararlanilir. Bu sayede gozlemin sorunsuz bir donemde ortalamasi ve standart
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sapmasl hesaplanmis olur. Shewhart yontemi ile bir gdzlemin ortalamadan ne
kadar uzaklastigina bakilir. Eger bir gozlem, ortalamadan standart sapmanin
belirlenen katindan daha buyuk bir degerle uzaklasmigsa, Shewhart bu durumu

tespit eder.

Endustriyel uygulamalarda, iki Shewhart grafigi ayni anda isletilir. Bunlardan
birincisi sure¢ ortalamasini gézlemlemek igin, ikincisi ise suregteki diger degisimler
icindir [38]. Shewhart'in farkli uygulama alanlari i¢in modellenmesi ile ilgili daha

ayrintili bilgi icin bir galismasi mevcuttur [39].

Biyosurveyans sistemleri icin, Shewhartin en oOnemli avantaji hizli tepki
verebilmesidir. Ne var ki, Shewhart ortalamadaki kaymanin kiguk olmadigi
durumlarda etkindir. Ani ve Kkeskin yulkseligleri tespit etmek icin dogru bir

yontemdir.

2.4. EARS

Early Aberration Reporting System(EARS), Amerika’da bulunan Centers for
Disease Control and Prevention tarafindan, 11 Eylil 2001’de New York'ta
gerceklesen saldindan sonra biyolojik teror ihtimaline kargin olusturulmus, ulusal
dizeyde gozlem yapan bir sistemdir [20]. EARS ydntemlerinin yoneldigi salgin tipi,
biyolojik terorin ani yukselislere sebep olacagi verilerdir. EARS yontemleri veri
kimesinin ¢ok az geg¢mise sahip oldugu veya higbir gegmis veri igcermeyen
durumlar igin énerilmistir [5]. EARS tarafindan kullanilan Gg¢ farkli yontem vardir.
Bunlar C1, C2 ve C3’tur. Bu U¢ ydontemin yani sira, hafta ici ile hafta sonunu ayri
ayri ele alan W2 yontemi vardir. Pek ¢ok arastirmada EARS yontemlerinin Cusum
tabanlh oldugu belirtiimigse de [40] [41] Shewhart tabanli yontemlerdir [38].

EARS yontemleri, biyosurveyans arastirmalarinda en ¢ok ele alinan yontemlerdir.
Bu yuzden de farkli yorumlar ile kargsimiza gikmaktadirlar. Yeni yontemler dneren
pek ¢cok arastirmaci, kendi yontemlerini EARS yontemleri ile karsilastirarak EARS

yontemlerinin aslinda birer referans nokta oldugunu kabul etmis olmaktadir.

X=Xt

C,(t) = (2.11)

St
X, = 7 ginlik doneme ait gozlemlerin hareketli ortalamast
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s¢ = 7 gunliik doneme ait gozlemlerin standart sapmast

Esitlik (2.11) C1 istatistiginin hesaplanmasi i¢in kullanilan esitliktir.

- lat-
X, ==Y % (2.12)

7

St = \/é il — X, ]2 (2.13)

Esitlik (2.12) ve (2.13) ile C1 istatistiginde kullanilan terimlerin hesaplamalari
yapllmaktadir. C1 istatistigi t aninda h esigini asarsa, sistem uyari verecektir.
CDC, C1 esik degerinin 3 olmasini Onerirken Fricker'in arastirmasinda esik
degerini, karsilastirlmanin mimkdn olmasi igin ATFS(Average Time to False
Signal)’nin sabitlendigi farkli esik degerleri dnermigtir [42]. Esitlik (2.11)'de standart
sapma hesabi kuguk gozlemler igin O’a ¢ok yaklasabilir ya da 0 olabilir. Bu
durumlar icin SPC yontemlerindeki genel kullanim, standart sapmanin bir dnceki

degerini kullanmak ya da asgari bir standart sapma belirlemektir.

Bir baska EARS yontemi olan C2nin Cl'den farki, 2 gunlik bir gecikme
kullanmasidir. C2 hem ortalama hesaplanirken hem de standart sapma

o o AL . ~ 1 —
hesaplanirken, son iki guni dahil edilmeden, X =+ 0 sx;  ve

St = \/% 22 s[x; — X,]? seklinde hesaplanir. Bu sayede, C2 yavas artis gdsteren

serilerde meydana gelmesi mumkin olan manipulasyonun o6nine gecilmesi

hedeflenmisgtir.

C3 yontemi, C2 yonteminin t anina ait istatistik ile birlikte son 2 istatistigini de

kullanan bir denklem ile hesaplanir.
C5(t) = XiZ¢ max[0, G, (i) — 1] (2.14)

C3 istatistiginin EARS igerisindeki kullaniminda C1 ve C2’den ayrilan bir baska

Ozelligi de esik deg@erinin 2 olarak tanimlanmig olmasidir.

C1, C2 ve C3 yontemleri diginda, BioSense tarafindan gergeklestirilen W2 yontemi
vardir. W2 yontemi, C2 ydnteminin hafta ici ve hafta sonu igin ayri ayri
hesaplamalar yapan bir yontemdir. W2 yontemi ise kendi i¢inde iki farkli formda

kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi W2c, hafta i¢ci ve hafta sonu igin 2 gunlik
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gecikmeyi ve 7lik bir pencereyi kullanmaktadir. Diger W2 yontemi ise W2r'dir. W2r
yonteminde, gozlem yapilan kaynakta karsilasilan bir sendromun toplam ziyaretgi
sayisina orani kullanilarak hesaplamalar yapiimaktadir. W2 yontemi ile ilgili daha

ayrintili bilgi ve ¢goézumlemeler igin Szarka’'nin galismasi incelenebilir [43].

2.5. Diger Yontemler

Zaman serilerinde aykiri durum tespitinde kullanilan farkli yéntemlerin salgin
tespitinde de uygulandigi goérilmektedir. Bunlardan bazilari “Hidden Markov
Model’(HMM), “Negative Binomial Cusum”(NBC), “Historical Limits Method”(HLM),
Poisson Salgin Tespit Yontemi ve “Temporal SaTScan” ¢ozimlemeleridir.

HMM, cok etkin bir salgin tespit yontemi olarak gbze batan sonuglar vermis
olmasina ragmen, bugune degin cok tercih edilmemistir [44]. HMM, posta kodlari
ile komsu iligkisi kurarak, mekan etkisini de birlestirir. Bu yontemi kullanabilmek

ancak ¢ok degiskenli zaman serilerinde mumkuanddar.

NBC, Cusum tabanli bir salgin SPC yontemidir. NBC’nin salgin tespitinde EARS
yontemlerinden daha etkin oldugu yonunde sonuglara varan arastirmalar
mevcuttur [40]. NBC, yanlis uyarilari asgari seviyelere indirgemeyi saglayan bir
yontemdir. Bu ylzden de kurulan sistemin amacina goére kullanimi oldukga
kullanigh olabilir. NBC hesaplanirken iki parametre(r,c) uzerinden islem yapilir.

Beklenenin tzerindeki gézlemler c parametresi ile ele alinir.

¢ = (2.15)
_ ¥
r=-t (2.16)

Esitliklerdeki ortalama ve varyans hesaplari yapilirken, bir hareketli pencere boyu
belirlenir. Bu zaman diliminde kaydedilen g6zlemlerden ortalama ve varyans
hesabi yapilarak r ve ¢ hesaplari yapilir. r degiskenin esitlik (2.16) da yapildigini
varsayarsak, ¢ degiskeninin denetimdeki co dan denetim digindaki c; dizeyine

yukseldigini izlemek igin Cusum karar araligi hesabi igin:

NBCt = makS(O, NBCt—l + Xy — k) (217)
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Esitlik (2.17) esitligi kullanilir. NBC i¢in baslangi¢ degeri olarak 0 kullanilir. Esitlikte
yer alan k degeri Cusum’dan farkli olarak esitlik (2.18)'de gosterildigi gibi

hesaplanir:

] e P e

Denetim disindaki c1’in, denetimden iki standart sapma kadar uzaklasmasindan
elde edilen seviye olarak kullaniimasi 6nerilmistir [40].

HLM [24], ge¢mis gozlemleri Cusum yontemleri aksine, mevsimsel etkiyi ele

alabilecek sekilde tasarlanmistir [45].

2>1+4 zﬂ (2.19)

X9 = Gozlem sayist

uve o, = Tarihsel verinin ortalamast ve standart sapmast

Esitlik (2.19)'da kullanilan tarihsel veri, bir haftalik bir pencereyi ele alirsa, ge¢gmis
yillara ait bir hafta Oncesinde, yasanan haftasinda ve takip eden haftasinda,
toplam 3 haftalik surecleri hesaba katarak ortalama ve standart sapma hesaplanir.
Eger pencereyi 2 hafta olarak varsayarsak, toplam 5 haftalik bir pencere elde
edilir. Ancak anlasilacadi Uzere, HLM ciddi bir veri ge¢misine sahip olmayi
gerektirir. Bu EARS ile kiyaslanmasinin pek de dogru olmadigini ve iki yéntemin
¢ok farkh durumlarda tercih edilecegini gosterir. Ne var ki, yapilan arastirma

HLM’nin basariminin daha iyi oldugu sonucunu isaret etmektedir [45].

2.6. Bagarim Degerlendirme Olcutleri

Gunlik toplanan verilerin ¢dézimlendigi ve salgin durumlarinin arastirildigi bir
arastirmanin neticesinde varilmak istenen sonug, hangi yontemin talep edilen
zaman serisi Uzerinden daha etkin oldugunun belirlenebilmesidir. Bu da ancak
dogru tanimlanmig o6lcim yontemleri ile gerceklesebilir. Biyosurveyans
arastirmalarinda, en vyaygin olarak kullanilan ve standartlastigi 6ngorilen

hesaplamalar “sensitivity”, “specificity” ve “timeliness” dl¢itleridir.

Sensitivity, bir yontemin hangi oranda salgini tespit ettigini élgen bir dl¢uttir. Dogru
olarak tespit edilen salgin sayisinin gergeklesen toplam salgin vakasina orani bu

Olcltt verir. Ne kadar yuksek olursa o kadar basarili bir sonugtan s6z edilir.
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Specificity, bir yontemin uyari tUretmedigi durumlar igin, bu durumun dogruluk
oranini verir. Bu Olgim ne kadar yuksekse, yontemin basarimi bu ol¢ut igin o

kadar basarilidir.

Timeliness, bir yontemin salgin donemleri icin Urettigi uyarilarin ortalama
zamaninin Ol¢uldugu olguttur. Yani gergek bir salgin doneminde uretilen uyarinin,
salginin baslangicindan itibaren ne kadar sure gectigi belirlenir ve tim
gecikmelerin ortalamasi alinarak timeliness belirlenir. Fricker tarafindan
kargilagstirma Olgutl olarak tanimlanan [42] ATFOS(Average Time to First
Outbreak Signal) dlgutu ile sekilde hesaplanir. Bu oélgut igin, disuk degerler yuksek

basarimi gosterir.

Cizelge 2-1’de verilen iligkiler kullanilarak hesaplanabilecek olan dlgutler:

s DP
Sensitivity = —— (2.20)
specificity = Dl\?ivyp (2.21)
Pozitif Kestirim Degeri = YT (2.22)
Negatif Kestirim Degeri = SNITN (2.23)

Cizelge 2-1 Gergek sonug ile Uretilen sonug iligki gizelgesi

Gercek Sonucg | Gercek Sonu¢
Pozitif Negatif
Test Sonucu YP
. DP
Pozitif (L. Tur Hata)
Test Sonucu YN
: DN
Negatif (2. Tur Hata)

Esitlik (2.20),(2.21),(2.22) ve (2.23) cizelge 2-1’de yer verilen dort deger ile
hesaplanabilmektedir. Bunlarin yani sira, 1. Tur Hata 1 — sensitivity ve 2. Tur
Hata 1 — specificity ile hesaplanabilen degerlerdir. Cizelge 2-1'de yer alan
degerlerin hesaplanmasina katki saglamayacagi bir dlgut olan “timeliness” ise
esitlik (2.24) ile hesaplanir:

timeliness = @ (2.24)
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Esitlik (2.24)'te verilen t;, tespit edilen salgin donemine ait, salginin gercek seride
bagladigi an ile yontem tarafindan tespit edildigi an arasinda gegen suredir. Bir
diger anlamiyla salgin tespitine kadar gegen sureden meydana gelen gecikmedir.

Bu gecikmelerin ortalamasi “timeliness” 6lgutiint vermektedir.

ARL(Average Run Length), SPC icin geleneksellesmis bir Olcim ydntemidir.
BiyoslUrveyans arastirmalan i¢in ARL, “in-control ARL” ve “out-of-control ARL”
olarak iki ayri bigimiyle kullaniimaktadir. “in-control ARL”, aykirilik icermeyen bir
donemde, yontemin zaman serisi i¢in Urettigi uyarilar arasinda gegen ortalama
suredir. “Average Time to False Signal’(ATFS), “in-control ARL” Fricker tarafindan
Onerilen adidir [42]. Ayni arastirmada “out-of-control ARL”, ATFOS adiyla
aniimistir. ATFOS, salgin gergeklestiginde, ydntemin zaman serisinde uyari
dretmesi icin gecmesi beklenen siredir. Geleneksel olgutlerden farkh olarak
ortaya atilan bu Olgltler, aslinda bahsi gecen ydntemler ile benzerlik
gOstermektedir. Ancak salgin, bir anda degdil donemde gergeklesir. Tespit edilen
salgin, yalnizca tespit edildigi ani degil, tespit edildigi salgin doneminin tamamini
etkiler. Ornegin, “sensitivity” 8lgiitii salgin tespitinde basariyi dlgen dlgittir. Bir
salgin doneminin 4. Gununde yapilan tespit, “sensitivity” olcutint 0.25’lik bir
Olcime goturdr. Ancak salginin dénem iginde tespit edildigi dusunuldaginde

“sensitivity” 1.0 olarak hesaplanmalidir.

Goruldagu gibi, bir yontemin basarim olgumu icin birden ¢ok dl¢it mevcuttur. Bu
durumda, bu Olcutlerin karma olarak karsilastirilmasi, bir olgutin esitlenerek, bu
esit durum icin diger dlgumlerden alinan sonuglarin karsilastiriimasi gibi basarim
degerlendirmesini daha nesnel hale getirecek yollar aranmalidir. Bu amacla
Fricker, yontemlerin ATFS degerlerini esitleyen esik degerlerini hesaplayarak,
yaptigi diger hesaplamalari gizimlerinde kullanmayi tercih etmistir [42]. Bircok
arastirma ise “Receiver Operating Characteristic’(ROC) egrileri ile basarim
¢6zlimlemesini dnermistir [2] [7]. ROC egrilerinde kullanilacak olan iki 6lgim
“sensitivity” ve “specificity” olabilir. Klasik bir ROC egrisinde, “sensitivity” ile “false
positive rate” degerleri kullanilarak ROC egrisi gizilir. Lotze, bu dogrultuda
1/ATFS'yi ROC egrilerinde kullanmistir [2]. Aslinda AUC hesaplamasinda
kullanilan esitlik (2.25) icin ROC egrisinde specificity ya da false positive rate

tercihi arasinda bir fark yoktur. Yalnizca egri egimi eksi yonde degisir. ROC egrileri
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gecikmeleri dogrudan ele alamadigi igin “Activity Monitoring Operating
Characteristic’(AMOC)  egrilerinin  kullanilmasi  6nerilir.  AMOC  egrilerinde

“timeliness” ve “false positive rate” dlgumleri kullanilabilir.

ROC egrilerinden anlamli sonug elde edebilmek igin, belirtilen aralikta, egrinin
altinda kalan alanin(AUC) hesaplanmasi beklenir. AUC, ROC edrileri ile birlikte, bu
tur kalite denetim yontemlerinin standartlasan bir algoritma 6lgme yontemleridir.
AUC degeri ne kadar yuksek ¢ikarsa, kullanilan yontemin belirtilen hata araligi icin
o kadar basariminin yuksek oldugu anlasilir. AUC hesaplanmasinin farkli
yontemleri mevcuttur. Bu ¢alisma kapsaminda AUC hesabi icin kullanilacak olan
yontem “Trapezoidal Rule” integral alma teknigidir. Bu teknikte, kesikli degerler

iceren ROC egrisi altinda kalan alanin yamuklardan olugtugu varsayilmigtir.
[7 f@)dx ~ (b — a) 2D (2.25)

Esitlik (2.25)te verilen a ve b degerleri ROC egrisindeki iki ardisik noktanin
degerlerini ifade etmektedir. Her iki a, b ikili degeri arasinda kalan alanlar
toplanarak toplam AUC hesabi yapilmis olur. Sekil 2-1'de yer alan 6rnek grafik icin
toplam AUC icin AUC1, AUC2,AUC3 ve AUC4'Un toplanmasi gerekir.

0.35
0.3 /\
0.25

0.2 /
/ =—¢—"Seri 1

0.15 /
0.1
0.05 AUCL1 || AUC2 || AUC3 || AUC4
0 T T T T 1

0.99635 0.99687 0.99687 0.99844 0.99687

Sekil 2-1 AUC'nin Trapezoidal ile hesaplanmasi
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3. VERI ON iSLEME YONTEMLERI

Denetim grafikleri, zaman serilerindeki aykiriliklari ve 6zel durumlari ortaya
koymak icin kullaniimaktadir. Salginlar da zaman serilerinde ortaya ¢ikan Ozel
durumlardir. Bu yizden denetim grafiklerinin salgin tespiti igin kullanilmasi oldukga
olagandir. Ne var ki, denetim grafikleri bagimsiz ve 6zdesce dagiimig(independent
identically distributed(iid)) zaman serilerinde olduk¢a etkili bir surec¢ takibi
saglarken, bunu, varsayimlari ihlal eden veriler icin guvenilir sekilde Gretmeleri
mumkuin olmamaktadir [46]. Bagka bir deyigsle, geleneksel denetim grafiklerinin
surveyans verilerinde de etkili bagsarimlar ortaya koyabilmesi verideki egilim(trend),
haftanin-ginu etkisi(day-of the week effect), mevsimsel etki(seasonal effect) gibi
aciklanabilir oruntulerin temizlenerek bagimsiz ve esit sekilde dagimis hale
getirilmesi gerekir [9].

Aciklanabilir értntuler, hastalikla iliskisi olmayan ancak kayda gecen hastalik
sayisini etkileyen sebeplerden olusurlar [2]. Ornegin grip benzeri hastaliklari
gozlemleyen bir sistemin, kis aylarinda vaka sayisinin arttigini géz o6nunde
bulundurmasi ve bu artisi bir aykiri durum olarak algilamamasi saglanmalidir.
Aslinda mevsimsel etki akla ilk gelen oruntlulerden biri olarak kabul edilebilir.
Surveyans sistemlerinde ele alinan bir diger 6rlnti kaynagi ise haftanin-ginu
etkisidir. Eger bir bolgede hastaneler hafta sonu sadece acil servis hizmetleri
veriyorsa, bu bolgeye ait hastanedeki Pazartesi gozlemlerinin Cumartesi ve
Pazar'a gore ¢cok daha fazla olmasi mumkun olabilir. Ayrica egilimler, tatiller, tatil

donusleri gibi sistematik etkenler s6z konusu olabilmektedir.

Zaman serileri Uzerinde en ¢ok yapilan islemlerin basinda tahmin(forecast) ve
duzlestirme(smoothing) gelmektedir. Denetim grafiklerinin strveyans verileri
uzerinde dogru sonuglar Uretebilmesi icgin, bu verilerin duzlestirme yontemleri ile
islenmesi kaginilmazdir. Bu yontemlerin basarimlarinin degerlendiriimesi icin Hata
Kareler ortalamasi(MSE), Hata Kareler ortalamasi karekoki(RMSE), Mutlak
Ortanca Ylzde Hatasi(MdAPE) ve Ortanca Mutlak Sapma(MdAD) yéntemleri
kullaniimistir [7] [9].

Tahmin yontemleri, uygulamada farkli gereksinimlere ihtiya¢ duyarlar. Bazi tahmin

yontemleri eski verilerden ¢ikarim yaptiklari i¢in uzun ya kisa sureli tarihe kadar

22



suren verilere ihtiya¢ duyabilirken, dogrusal regresyon vb. bazilar baska veri
kaynaklarina ihtiyag duyabilirler.

3.1. Regresyon

Regresyon ¢6zumlemesi, bir bagimli degiskenin, bir ya da daha ¢ok bagimsiz
degiskenle olan iligkisini 6lgmek icin kullanilan bir ¢ozimleme yontemidir [47].
Bagka bir soylemle, regresyon ¢ozUmlemesi ile bagimsiz bir degiskendeki
degisimin bagimli degigkeni nasil etkilediginin anlasiimasi saglanir. Pek c¢ok
regresyon ¢ozumlemesi teknigi gelistiriimistir ancak standart bir gosterimle bir

regresyon modeli:

Y =~ f(X,B) (3.1)

Esitlik (3.1) gibi gosterilir. Bu gosterimde, Y bagimli degiskeni, X bagimsiz

degiskenleri ve B bilinmeyen parametreleri ifade etmektedir.

Regresyon modelleri ile zaman serilerinde tahmin yapmak olduk¢a yaygin bir
sekilde kullaniimaktadir. Gunluk tutulan saglik serilerinde de tahmin igin en ¢ok
kullanilan yontem oldugu bilinmektedir [2].

3.1.1. Basit Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon, bagimh degisken ile yalnizca bir bagimsiz degisken
arasindaki dogrusal iligkiyi anlamak icin kullanilan bir dogrusal regresyon
modelidir.

y= Lo+ fix+ € (3.2)

y bagimli degisken, x ise bagimsiz dedisken, S, kesisim sabiti (intercept) ve B; ise
egimi (slope) ifade etmektedir. ¢ ise hata parametresidir. Ornegdin hava
sicakliklarinin  acil servis basvurularina etkisi ¢ikarilmak istendiginde
basvurulabilecek bir modeldir. Bu durumda acil servis bagvurulart bagimli

degisken, hava sicakliklari ise bagimsiz degigken olacaktir.

3.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon
Coklu dogrusal regresyon, basit dogrusal regresyondan farkli olarak, bir veya
birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimh degisken arasindaki dogrusal iligkiyi

cbziimlemektedir.
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Ye = Bo+ Pixeat ..+ PnXen + & (3.3)
y: = t amindaki gozlemlenen bagimli degisken
X = t amundaki i. bagimsiz degisken
Bo = regresyon katsayisi
Bi = i.bagimsiz degisken katsayist
n = bagimsiz degisken sayist

& = t amindaki hata parametresi

Coklu dogrusal regresyon, biyosirveyans kapsaminda, 6zellikle haftanin ginu
etkisi, mevsimsel etki, tatil etkisi gibi girdilerin yapay(dummy) degiskenlerin de
yardimiyla tek modelde ele alinmasini saglamaktadir. 3.6.1 ve 3.6.2 kesimlerinde

bu islemin nasil yapildigi da daha ayrintili bir bigimde ele alinmaktadir.

Dogrusal regresyonda, bagimsiz degigkenlerin bagimli degisken ile toplama
islemine gore iligkisi ele alinmaktadir. Kestiricilerin etkisinin toplanir(additive)
yerine ¢arpimsal(multiplicative) oldugunu varsayildigi durumlar igin ise, bagimli

degisken y,'nin yerine log(y;) kullaniimasi da énerilmistir [48].

3.1.3. Adaptive Regression
“Adaptive regression” biyosiurveyans icin ilk olarak Burkom’un c¢alismasinda [9]
Onerilmis ve Cusum ile birlikte uygulandiginda basarili oldugu baska calismalara

da konu olmustur [42].

“Adaptive regresyon” kayan bir pencere ile hesaplanir. Bu pencere, ele alindigi
doneme ait mevsim ve egilim oruntulerine dair ¢ikarimin yapilmasinda kullanilir.
Pencere uzunlugu icin Burkom her ne kadar 8 haftalik bir sabit pencereyi
onermisse de, Burkom’un bu yontemini 6neren Fricker, 15 gun ile 90 gun arasinda
degisen en iyi basarimlari not etmistir [42]. Pencere buyukliginin nasil
belirlenecegi ile ilgili ayrintili bir inceleme icin Dunfee ve Hegler'in ¢alismasina
bakabilirsiniz [30].

y@) =pot+ B x(i—t+n+1)+ Bolps + Pslsar + Palcrs + Bslprs + Belcum +
:87Icts +e& (3-4)

Y:, gbzlemlenen vaka sayisini, 8, — B, gun etkisi katsayilarini, 5, sabit kesisimi, 5,

dogrusal egilimin egim katsayisini vermektedir. Burkom’un &nerdigi “adaptive
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regresyon” modelinde, y; =log(¥; + 1) olarak kullaniimigtir. Coklu dogrusal
regresyonda da belirttigimiz gibi, logaritmasi alinarak etkenlerin ¢carpimsal oldugu

ongorulmasgtur.

“Adaptive regresyon” In, dogrusal egilimleri ortaya c¢ikarmaktaki basarimi yuksek
olsa da, kademeli bir artisa sahip olan bir biyolojik teroér saldirisina kargi zaaflarini
g6z ardi etmemek gerekir. Bunun onine gec¢cmek adina, EARS yontemlerinde
onerilen iki gunlik gecikme(lag), “adaptive regression” icin de onerilmektedir [9].
Bu sayede, son iki gun icinde gerceklesen kademeli ylkselis yerine, daha buyuk
bir egime sahip yukselis gozlemlenecektir. “Adaptive regression” ile EARS’In tek
benzerligi bu degildir. Ayni zamanda, her iki yontemde de kayan bir pencere
kullaniimaktadir. Esitlik (3.4)’teki t degeri, kayan pencerenin boyutudur.

3.2. 7 Gun Farki

7 gln farki [49] oldukga yalin bir tahmin yontemidir. Dogrudan 7 gun éncesindeki

g6zlem sayisini tahmin olarak kullanmaktadir.

Ve = Xg—7 (3.5)

Esitlik (3.5)'te hesaplanan 7 gun farki esitliginde y,, 6ngoérulen gézlem miktaridir.
Tahmini yapilan gunun bir onceki haftadaki gozlem sayisi dogrudan ongorilen
g6zlemdir. Biyosurveyans kapsaminda, diger yontemlerde oldugu gibi artik
(residual) deger cikartilarak duzlestirme islemine tabi tutularak kullanilabilir.
Bdylece bir 6nceki haftanin ayni guinine gore gbézlem miktarindaki artis orani
incelenmis olur.

3.3. Hareketli Ortalama

Hareketli ortalama(moving average), veri kiimesine ait alt kiimelerden yeni bir veri
kimesi yaratmaya yarayan bir tahmin yontemdir. Bu alt kiimelerin uzunlugu,

tahminde kullanilacak olan dénemin uzunlugudur.

3.3.1. Basit Hareketli Ortalama

Basit hareketli ortalama(Simple Moving Average), uzunlugu verilen donemlerin
ortalamasindan tahmin c¢ikaran bir yontemdir. En basit hareketli ortalama

yontemidir.

Ve == T x (3.6)
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3.3.2. Agirlikh Hareketli Ortalama

Biyosurveyans kapsaminda yaygin degildir. Basit hareketli ortalamada, yukseligleri
gozlemlemek zaman alabilmekteyken, agirhkh hareketli ortalama(Weighted
Moving Average) daha cabuk tepki vermektedir [50].

_ X+t (M=Dx o+ +2X_pn_1+X¢_p 37
= (3.7)
n+(n—1)+-+2+1

Tahminde bulunulan gune en yakin gunin g¢arpani alt kime uzunlugu iken,
gecmise dogru gidildikgce carpan kiculmekte ve en uzaktaki elemanin ¢arpani 1'e
dusmektedir. Bu sayede, yakin zamana ait gézlemlerin tahmin Gzerindeki etkinligi

artiriimaktadir.

3.3.3. Ustel Agirhikh Hareketli Ortalama
Ustel agirlikla hareketli ortalama(EWMA), 2.2. kesimde ele aldiimiz lzere, ayni
zamanda bir SPC yontemidir. Zaman serilerinde tahmin amagl kullanilan populer

yontemlerden bir tanesidir.

ye=ax,+ (1 —a)yeq (3.8)

Gecgmis verilerin etkinligi Ustel olarak azalir. Ayrica hesaplamasi kolay ve asgari

veri ihtiyaci oldukga dusuktar.

3.4. Holt Yontemi
Charles H. Holt'un 6nerdigi bir Ustel diizlestirme yontemidir [51]. Holt, EWMA'ya ek
olarak, egilimleri ortaya ¢ikarmak igin egilim etmenini de hesaplamaya dahil etmeyi

onermistir.

Ly =ax;_1 + (1= a)(Feoq + Tr—1)
Ty =B(F;—F—1) + (1 = BT
Hiim = Fe + mTem (3.9)
a = Diizgiinlestirme Sabiti (0 < a < 1)
B = Dogrusal egilim kestirimi sabiti (0 <[ < 1)
L, = t aninda, egilimin dahil edilmedigi 6ngoriilen gozlem sayist
T, = t anindaki egilim

Hiym = t +m guni icin 6ngorilen gozlem sayist
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Esnek ve basit bir yontem olmasina karsin egilimleri verinin iginden siyirmakta
oldukga basarilidir [52]. Siurveyans sistemlerinde, m=1 olarak dusunudlmelidir.
Cunku salgin guncel verilerde aranir ve gelecekte olacagina dair bir tahminde

bulunmak mumkin olmayabilir.

Holt yonteminde baslangi¢ degerleri L; = x; olarak atanir. T; ise 3 farkh sekilde
ilklendirilebilir.

(xp—x1)

1 veva T, =0 (3.10)

T, = x5 —xyveyaT; =

p = Dongu suresi (glnliik veriler igin haftalik déngd igin p = 7)

3.5. Holt ve Winters Yontemi

Holt'un ogrencisi olan Peter Winters tarafindan, Holt'un onerdigi yontemden
genigletilerek Onerilmistir [53]. Holt'un dulzlestirme yontemine ilave olarak,
donemsel bilesenlerin de ele alinmasi saglanmigtir. Dénemler, belirlenen

uzunluklarda ele alinarak, donemlik etkiler ortaya ¢ikariimaktadir.

Zaman serilerinde etkiler toplanir ve garpimsal model olmak tzere iki farkl sekilde
etki yaratir. Kesim 3.6'da bu etkiler daha ayrintili bir gekilde anlatilmaktadir. Bu
modeller Holt&Winters dizlestirme yonteminde, her ki etkide de

modellenebilmektedir.

Toplanir HW Modeli
Ly =a(x; —St—s) + (1 —a)(Le—y + T—1)
Tr=PpULe—Le—1) + (1= BTy
Se=yxe— L)+ (1 —y)Se—s
HWiymm = Ly + mTy + S¢_som (3.12)
L; = t anindaki temel diizey degeri
T; = tanindaki egilim degeri
St = tanindaki mevsim etkisi degeri
a = Diizginlestirme sabiti (0 < a < 1)
B = Dogrusal Egilim sabiti (0 < < 1)
Yy = Mevsimsel Degisim sabiti (0 <y < 1)
s = Donem uzunlugu

HW,,, = t + m anindaki 6ngoriilen gozlem degeri
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Holt yonteminde oldugu gibi, (3.10) esitliginde verilen L., T, ve S; degiskenleri de

baslangig degerleri ile ilklendirmek gerekir. Onerilen [54] ilklendirmeler:

LS =%(x1 +x2 + "'+xs)

T = [(xs+1 + X4 + o0+ xs+s) - (xl + Xy + 0 xs)]/rn2
Si =X;— LS (1 <i< S) (312)

Anlagilacagr uzere, Holt&Winters duzlestirme yontemi ilk donemde tahmin
Uretemez. Cunki esitlik (3.11)'de goérulecegdi gibi, mevsimsel bilesen, bir donem

onceki mevsimsel etkiye ihtiya¢ duymaktadir.

Carpimsal HW Modeli
Carpimsal model ile toplanir modelde, temel duzey degeri ile egilim degerlerinin
hesaplanmasi ayni sekilde yapilir. Ancak mevsimsel etkinin ¢arpimsal etki

yaratmasi igin, mevsimsel etki ve tahmin:

Se=yr+ (L =1)Se-s

HWiim = (L + MT)St—sim (3.13)
Esitlik (3.13)te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Yine ayni sekilde baslangi¢
ilklendirmelerini yaparken, temel dizey ile egilim baslangic degerli toplanir

modelde oldugu gibi hesaplanir. Mevsimsel etkiler ise esitlik (3.14) ile
ilklendiriimektedir [54].

S; =2‘— (1<i<s) (3.14)

3.6. Ayrisim (Decomposition)

Zaman serileri genel olarak dort bilesenden olugsmaktadir. Bunlar egilim(T)
bileseni, dongusel(C) bilesen, mevsimsel(S) bilesen ve diuzensiz(l) bilesendir.
Egilim; dogrusal, karesel(quadratic) ya da egrisel(curvilinear) olabilir. Dongusel
bilesenler ¢gok daha uzun sureli egilimler i¢in kullanilir. Uzun bir zaman serisi
gerektirir [55, 56]. Tespitinin zor ya da imkansiz oldugu durumlarda yok sayiimak
durumunda kalir [55]. Egilim bileseni ile dongusel bilesenin tek bilesen olarak
kullanilmasi da yaygin bir kullanimdir. Bu durumda ana bilesen sayisinin Ug¢
oldugunu da dusunebiliriz. Mevsimsel etki, zaman serilerindeki en ¢ok ele alinan

bilesenlerin basinda gelmektedir. Genel olarak, yillik dongulerde, aylik ya da
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mevsimlik etkilerin ele alindigi bilesendir. Son olarak, duzensiz bilesenler,
aciklanamayan tum diger etkenlerin toplandigi bilesendir. Bazi seriler bu
bilesenlerin tamamini icerebilirken, bazi seriler bu bilesenlerin bazilarini
icermeyebilir [56]. Bu temel bilesenler disinda, bir zaman serisinde etken olarak
yer alan pek ¢ok 6runtu yer alabilir. Bir zaman serisi Uzerinde, haftanin hangi gunu
oldugunun, maas gununuan, hava sicakhginin vb. bazi etkenlerin agiklanabilir

oruntllere sebep oldugu gortlebilir.

Zaman serilerinde oruntuler, veri kimesi Uzerindeki etkileri toplanir ve carpimsal
olarak iki farkli sekilde olabilir. Toplanir model, bir bilegsenin, veriye ayni kosullarda
ayni buyuklikte bir oriintilye sebep oldugu modeldir. Ornegin, her yil Haziran
ayinda otomobil satislari yaklasik 1000 adet artiyorsa, bu, Haziran ayinin satiglar

Uzerinde toplanir bir etki yarattigini gosterir.

Esitlik (3.15)te x; gb6zlem miktarini, T, egilim etkisini, C, dongusel etkiyi, S;
mevsimsel etkiyi ve I, duzensiz, tanimlanmamig etkiyi ifade etmektedir. Yukarida
bahsedildigi gibi, bazi zaman serilerinde T; ve C; birlikte varsayilmaktadir. Bu

zaman serilerini egitlik (3.16) ile ifade edebiliriz.

Carpimsal model, bir bilesenin, veriye ayni kosullarda ayni oranda bir drtntiye
sebep oldugu modeldir. Ornegin, her yil Haziran ayinda otomobil satislari %20
artiyorsa, bu, Haziran ayinin satislar Uzerinde carpimsal bir etki yarattigini

gosterir.
xt = Tt X Ct X St X It (317)
log(x;) = log(T;) + log(C;) + log(S;) + log(l;) (3.18)

Esitlik (3.17) ve (3.18) carpimsal modeli karsilayan esitliklerdir. Ancak her zaman
bir model, tamami toplanir ya da tamami carpimsal bilesenlerin olusturdugu
oruntulerden olusmaz. Bu durumlar i¢in gelistiriimis olan bir model de her bilegen

tirind de esitlik (3.19) ile ifade edebiliriz.
xe = (Te + 1) X S¢ (3.19)
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Winters’in hocasi Holt’tan [51] esinlenerek gelistirdigi Holt&Winters yonteminin [53]
kesim 3.5’te anlatilan garpimsal modeli de esitlik (3.19)’un bir érnegidir.

Ayrisim(decomposition), veriyi olusturan ve tanimlanabilir olan &rintilerin,
duzlestirme(smoothing) maksadiyla veriden c¢ikariimasi iglemidir. Duzlestirme
igslemi, verilerin temizlenerek ¢6zUmleme basarimini artirmak amaciyla
yapllmaktadir. Duzlestirme, her calisma alani i¢in farkli bir anlama gelebilir.
Ornegin bir istatistikgi bunu egri-uydurma(curve fitting) olarak dustnirken, bir
elektronik muhendisine gore sinyali korumak igin yapilan bir gurGlti 6nleme iglemi
olarak gorulebilir [57]. SPC yontemlerinde guvenilir bir tespit basarimi elde etmek
icin oldukg¢a uzunca bir ge¢gmisi olan bagimlilik ¢cikarma islemi kullanilir [58] .Esitlik
(3.15), (3.16), (3.17), (3.18) ve (3.19)'da gbzlemi olusturan bilesenlerin, gézlemden
cikarilmasi igin yapilmasi gereken, toplanir oruntulerin ¢ikarilmasi, c¢arpimsal

oruntilerin ise bolunmesidir.

dt = xt - Tt = St + It (3.20)
d, = % =T, x C; X I (3.21)
t

Esitlik (3.20) ve (3.21)'de bulunan d;, veri kimesinin t anindaki(donemindeki)
ayristinlmis ya da duzlestiriimis gozlem miktaridir. (3.16) esitligindeki gézlemden
egilimi ayristirirsak (3.20) esitligi elde edilir. (3.17) esitliginden mevsimsel etkiyi
ayristirirsak (3.21) esitligi elde edilecektir.

3.6.1. Haftanin Gunu Etkisi Ayrigimi

Haftanin glnU etkisi(day of the week effect-DOW), zaman serilerinin bilinen
druntulerindendir. Dinyada ve ulkemizde, ge¢misten bugune 6zellikle borsalar
Uzerinde haftanin gunu etkisi arastirmalari 6n plana ¢ikmaktadir [59] [60] [61] [62].
Surveyans sistemlerinde de haftanin ginu etkisi yogun olarak islenmektedir [7]
[63].Hatta slrveyans verisi benzetiminde yapilan arastirmalarda da bu etkinin géz
ardi edilmedigini gorebiliyoruz [64] [63]. Bu arastirmalarda genel olarak haftanin
her glni ayr ayri ele aliniyor olsa da, hafta ici/hafta sonu etkisi seklinde ele

alindig1 da goérulmektedir [65].
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Xe = (:80 + :81 X t) + .sztlpzt + ﬁsallsal ot ﬁpzrlpzr (3-22)
Bo + B1 X t = uzun donemsel dogrusal egilim

Bpzt - Bpzr = kestirim sabitleri

Lpst - Ipzr = yapay degiskenler

Haftanin gunu etkisi arastirilirken yapay degiskenler kullanilir. Bu yapay
degiskenler sayesinde zaman serisini gunlere gore kategorize ederek inceleme
imkani olur. Esitlik (3.22)'de verilen yapay degiskenleri su sekilde kullaniriz; eger
glnlerden pazartesi ise I, 1 ile isaretlenir, diger yapay degiskenlere O atanarak
kestirim sabitleri devre disi birakilir. Bdyle ¢oklu degisken iceren etkileri arastirmak
icin ¢oklu dogrusal regresyon uygulamak dogru bir yaklagim olabilir [38]. Esitlik
(3.22) ile haftanin gununun gozlem Uzerindeki iligkisini aragtirmaya yarayan c¢oklu
dogrusal regresyon esitligi ifade edilmektedir. Yani, haftanin guna etkisi normal bir
coklu dogrusal regresyon modeli ile ifade edilmistir. istenirse hafta ici/hafta sonu
seklinde bir siniflandirma 7 yapay degisken yerine 2 yapay degisken kullanilarak
da ele almak mumkiindiir. iligkiler hesaplandiktan sonra ayristirma yéntemleri ile

haftanin gunu etkisi zaman serisinden gikartilarak veri duzlestiriimesi saglanabilir.

3.6.2. Mevsimlik Etki Ayrisimi

Mevsimsel etki(seasonal effect), yil igerisinde, mevsime bagli olarak olusan
oruntllerin ifadesi i¢in kullaniimaktadir. Mevsim, otomotiv piyasasi [66], turizm
sektorll [67] veya enflasyon [68] gibi pek cok ekonomiyi ilgilendiren alani dogrudan
etkilemektedir. Mevsimsel etkinin yarattigi oruntinin ayrigtirilmasi daha tutarli
kargilastiriimalarin yapilabilmesi igcin 6nemli bir veri isleme adimidir [69].

Halk sagliginda mevsimsel etki yaygin olarak ele alinmaktadir. Bu mevsimsel
etkinin yarattigi dizensizligi ortadan kaldirmak igin Serfling [70] sinUs ve kosinls
kestiriciler kullanarak ¢ozmeyi 6nermigtir. Bu yontem strveyans sistemlerinde, veri
uretme ve salgin tespit etme konularinda genig bir kabul gorerek yaygin olarak
kullaniimaktadir [64].

. 2T 2T
X = (Bo + B1 X t) + P3sin (—365.25) t + B, cos (365.25) t (3.23)

Burada, haftanin glnu etkisindeki hesaplamaya benzer bir hesaplama

yapilmaktadir. 365.25’e bolinme isleminin yapilmasini sebebi, bir yilin ortalama
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gun uzunlugundan kaynaklanir. Eger mevsimsel etkiyi haftanin gunu etkisinde

oldugu gibi yapay degiskenlerle ¢ozimlemek istersek esitlik (3.24)'U kullanabiliriz.

Xt = (,80 + ,81 X t) + ﬂocklock + lgsbtlsbt ot lgarllarl (3-24)

Bock - Bari = kestirim sabitleri (ocak ...aralik)
Lock - g = yapay degiskenler(ocak ...aralik)

Bdylece mevsimsel etkiyi aylar bazinda, daha ayrintili bir sekilde, ele alma imkani
elde ederiz. Ancak bu sekilde ele alindiginda da, tum Mart ayinin ayni etkiyi
yarattigi varsayimini gézden kagirmamak gerekmektedir. Bunun yani sira, hem
(3.23) esitligi hem de (3.24) esitligi toplanir bir mevsimsel iligki aragtirmaktadir. Ne
var ki, kaydedilen arastirmalar [9] [63] [71] gbsteriyor ki mevsimsel érinta toplanir
yerine ¢arpimsal bir etki ile olugsmaktadir. Daha 6nceki kesimlerde deginildigi gibi,
gOzlem sayisinin ve mevsimsel parametrelerin dogal logaritmasini alarak g¢oklu
dogrusal regresyona tabi tutarsak mevsimsel etkiyi carpimsal olarak ele alabiliriz.
Bunun yani sira Winters'in ydntemi de mevsimsel etkiyi hem toplanir hem de

carpimsal olarak ele alabilecek sekilde ayarlanabilmektedir.

3.7. Veri On isleme Basarim Olciitleri

Yukarida acgiklanan 6n isleme yontemleri, kendine 6zgi durumlarda kullaniimasi
daha dogru sonuglar uretecegi ongorulen, esnek ve farkli parametrelerle, zaman
serileri Gzerinde farkh basarimlar elde ederler. Bu olgumler, istatistigi arag olarak
kullanan araglarda yaygin olarak yapiimaktadir. Biyoslrveyans verileri Uzerinde
islem yapildigini 6ngdéren arastirmalar da kullandiklari dlgltleri zaman zaman
paylasmislardir. Bu tez kapsaminda gergeklestirilen aragta kullaniciya sunulan veri
isleme basarim Olcutleri Hata Kareler ortalamasi(MSE), Hata Kareler ortalamasi
karekoki(RMSE), Mutlak Ortanca Yuzde Hatasi(MdAPE) ve Ortanca Mutlak
Sapma(MdAD)'dir. Bu Olgutlerle yapilan oOlgumler kullanilarak, duzlestirme
yonteminde tercih edilen parametrelerin tayini tekrar duzenlenerek basarimin

artirilmasi hedeflenebilir.
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4. GERGEKLESTIRIM

Surveyans sistemlerinin dogru 6n isleme ve ¢dézimleme yodntemleri ile topladigi
verilerden salgin tespiti yapmasi yalnizca bir c¢alisma alani olmaktan ¢ikmis,
¢ozilmesi zorunlu olan bir hal almigtir. Bu baglamda, gelismis tlkelerde birgok
surveyans merkezi olusturulup, biyolojik terér tehdidinin yarattigi tedirginlige

¢6zUm aranmaktadir.

Salgin tespitinde kullanilan tespit yontemleri ile girdi olarak kullanilan veri
kimelerinin 6n isleme islemlerinde yaygin olarak kullanilan yontemler kesim 2 ve
3'te aciklanmigtir. Salgin tespitini arastiran arastirmacilar, yeni ydntemler
onermekten ziyade, SPC yontemleri basta olmak Uzere, var olan yontemleri, farkli
parametreler ve esik degerleri ile karsilastirmiglardir. Ornek bir karsilastirma
calismasi olarak Fricker'in yaptigi arastirmada [42], Cusum ile EARS yodntemleri
kiyaslanmigtir. Kiyaslanma yapilirken, EARS yontemleri icin pencere boylarini ve
esik degerlerini degisik parametrelerle test etmis, Cusum icgin ise veriyi “adaptive
regression” ile 6n isleme tabi tutmus ve daha sonra elde edilen duzlestirilmis
veriye Cusum uygulamistir. “Adaptive Regression” ise, farkli pencere boylari ile

uygulanarak farkli sonuglar gézlemlenerek karsilastirmaya konu edilmigtir.

Yapilan arastirmalar genel olarak veriye 0zel olarak, kullanilan ydntemlerin
basarimlarinin kiyaslanmasi Uzerine yogunlagsmaktadir. Bu amagla yapilan
caligsmalarda, bir yontemin bir digerine ustunligunden s6z etmekten ziyade,
kullanilan ydntemlerin yalnizca kullanilan veri kiimesi icin yorumlanmasi tercih
edilmistir [15]. Her veri kaynaginin kendine 6zgu oruntuler barindirdigi gergeginin

yadsinamaz oldugu daha onceki kesimlerde de belirtilmigtir.

Bu tez kapsaminda, arastirmacilarin ellerindeki verilere, literatirde sik sik
kullanllan 6n isleme ve tespit yontemlerini uygulayarak hem bilimsel
calismalarinda kullanabilecekleri, hem de gercek zamanli sistemlerinde hangi 6n
destek olacak bir uygulama gergeklestiriimistir. Uygulama, gunumuz sartlarina
uygun bir sekilde web tabanli olarak gergeklestiriimig, kullanicilara arastirmalarini
ve verilerini kayit altina alarak tekrar kullanma imkani saglayacak sekilde

tasarlanmistir. Ayrica elde edilen sonuglarin, tam olarak hangi 6n isleme ve tespit
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yontemlerinin hangi parametreler ile elde edildigi de gézlemlenebildigi “Outbreak

Detection Tool” gelistirilmistir(bundan sonra arag olarak anilacaktir).

4.1. Sistem Mimarisi ve Gereksinimler

Bu kesimde kullanilan yontemlerden bahsedilmis, ancak kullanilan teknolojilerin
isimlerinden olabildigince kaginilmigtir. ClUnku tercih edilen teknolojilerin yerine, bu
yetenekleri saglayan baska pek ¢ok secenek bulunabilir ve yontemin anlasiimasi
kullanilan teknolojiden daha énemlidir. ilerleyen kesimlerde kullanilan teknolojileri,
aciklamalar ve neden tercih edildiklerine dair bilgilerle birlikte bulabilirsiniz.

Tez kapsaminda gelistirilen ara¢ sunucu-istemci mimarisi tUzerinde kosmaktadir.
Bu mimaride, sunucu ile istemciler ayri uglarda bulunur ve istemciler bir uygulama
araciligi ile sunucuya isteklerini gonderirler. Aracin bu mimariye uyarlanmasinda,
en yaygin sunucu-istemci uygulama yontemi olan, internet tzerinden iletigsimin
kuruldugu web uygulamasi tercih edilmistir. Web uygulamalarinda, istemci
uygulamalar tarayicilardir. Arag, etkilegsimli bir web uygulamasi gelistirme teknigi
olan Ajax teknigi ile gelistirilmistir. Ajax ile bir web sayfasindaki alanlardan
tumundn degil, yalnizca gerekli kesim igin istem yaratilabildigi icin cok daha hizli
calisan web uygulamalari gelistiriimesi mumkun olabilmektedir. Ajax tekniginin
Java ile uygulanabilmesi i¢in bu yetenegi sunan bir uygulama c¢atisi kullaniimahdir.
istemciden gelen ilk istek ile birlikte istemciye bir seferlik, Ajax destegi saglayacak
olan motor(engine) yuklenmektedir. Motor ile hem gulvenilir hem de hizli bir
etkilesim saglanabilir. istemciden sunucuya gelen tim Ajax talepleri http portundan
gelmektedir. Sunucuya gelen istekler ilk olarak, uygulama c¢atisi tarafindan
saglanan Ajax Component Updater tarafindan ele alinir ve sunucuda kosan
uygulamadaki form ogelerinin ele alindigi bilegsen siniflarina bildirilir. Siniflar,
kendilerine gelen bu isteklerle olaylarn tetikler ve Events veri yapisinda kayith
olaylar da ilgili Controller nesnelerinin tetiklenmesini saglarlar. Controller nesneleri,
bazen is mantiginin ele alindidi Business Logic’e ihtiyag duydugu parametleri
saglarken, bazen de, bizim aracimizda da uyguladigimiz gibi, dogrudan veri
tabanindan elde edilen verilerden olusturulan veri yapilarina baglanarak gorsel
Ogeler ile gergek veriler arasinda devingen bir baglanti olustururlar. Veri katmani,
kullanicinin veri tabani Gzerinde gergeklestirmek istedidi ilk islem ile agilan veri

tabani oturumunu kullanarak gergeklestirilir. Oturumun surekliligi Oracle tarafindan
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Java standardina dahil edilen JPA (Java Persistence API) ile saglanmaktadir.
Baglanti ayarlari (port bilgileri, veri tabani adresi, kullanici adi, sifre, oturum siresi,
baglanti turd...) ve veri tabanindaki gizelgeler ile uygulamadaki siniflar arasindaki
iligki bir XML ile uygulamaya tanimlanmakta ve sunucunun baglatiimasi ile birlikte
uygulama veri tabaninin sablon olarak durumu hakkinda bilgi sahibi olmaktadir.
Veri tabanindan gekilen bir satirin uygulamadaki ilgili siniftan yaratilan bir nesne
ile baglantisi kurulmakta ve ilgili alanlar yaratilan nesnedeki degiskenlere

yazilmaktadir.

e Components i
o
IE .. 2
O Client Engine
|
ﬂ.jax Cnmponent Updater
Components R—
- —— BUSINBSS (ayEr =
, .
@ Business
E Logic
(/)]
n TAN
Presentation Layer. — -
File 1/O
|

Sekil 4-1 ODT* Uygulama Mimarisi(*Outbreak Detection Tool)

35



Sekil 4-1’de goruldugu gibi, ara¢ 3 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar disinda
bir de araca kullanicilardan gelen istekleri bildiren ve yanitlari kullanicilarin
gormesini saglayan istemciye(tarayiciya) gonderen Ajax Component Updater
bilegseni bulunmaktadir. Kullanicidan gelen istekleri ayrigtinnp gerekli ¢agrilarin
yapildigi katman sunum katmani (presentation layer), kullanicinin elde etmek
istedigi  sonuglarin  Uretilmesini  saglayan istatistiksele  hesaplamalari
gerceklestirildigi katman is katmani (business layer) ve son olarak da veri tabani
ve kutuk igslemlerinin ele alindigi katman veri katmanidir (data layer). Belirtilen
katmanlar Sekil 4-2'de genel mimarisi gosterilen MVC*® tasarim ériintiisiinde de
belirtilen yazilim muhendisligi baglaminda kabul gormug katmanlardir. Katmanlarin
birbirinden bagimsiz tasarlanip gercgeklestiriimesi, 6ngoérilen ya da beklenmedik
degisikliklere uyum saglanmasi icin ¢ok 6onemlidir. Biz de tez kapsaminda
gelistirdigimiz aracimizda bu gereksinimlere yanit verecek bir yol izledik. istemcide
bulunan katmanlara gelince, kullanici arayuzlerindeki form bilesenlerini ifade eden
Components katmani ile bu bilesenlerin etkilesimini organize eden Client Engine

motoru istemcide kosan tarayicilar tarafindan ele alinmaktadir.

o

UPDATES MANIPULATES
VIEW CONTROLLER
\ /
"“2‘3 &
5
AW /
USER

Sekil 4-2 MVC mimarisi

Hem sunucu hem de istemcide yer alan katmanlarin pek gogu arag gelistiriimesi
sirasinda kodlanmig olsa da, bazi katmanlar kullanilan uygulama catisi tarafindan
sunulan ve dogrulanmis katmanlardir. istemci tarafindaki form bilesenleri
tarafimizca kodlanmig, ancak bu bilesenlerden elde edilen istekler ve bu isteklerin

sonuglarinin  goruntilenmesini saglayan motor uygulama ¢atisi tarafindan

10 http://en.wikipedia.org/wiki/Model%E2%80%93view%E2%80%93controller
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saglanmistir. Sunucu uygulamasinda yer alan Ajax Component Updater ve
olaylari dinleyerek yoneten Events kesimi de uygulama catisi tarafindan saglanan
hizmetlerdir. Bunun disinda kalan katmanlar tez kapsaminda tasarlanmis ve

gergeklestiriimistir.

Kullanici, araci kullanabilmek icin internet baglantisina, bir web tarayicisina ve
araci kullanabilmek igin bir kullanici adi, sifre ikilisine ihtiya¢ duyar. Aracin igletim

sistemi, tarayici vb. herhangi bir ortam bagimhligi yoktur.

4.2. Kullanilan Teknolojiler

Arac, giniimiz programlama dillerinin en popilerlerinden olan Java®™

programlama dili ile gelistiriimistir. Aracin yeteneklerini tek tek ele aldigimizda,

~
1
@us
—r

FreeChart

com S 5 ( / lj
Tﬁ?w}’] oz ) é—-) Persistence API \%
. g Java -
sy
= Java -

Sekil 4-3 ODT Teknoloji-Kutiphane Tercihleri

arayiiz kaygilarini bir kenara birakirsak, tiim islemlerin MATLAB? ya da R ile
gerceklestirimesi de mumkuanddr. Ancak hem yazarin Java’ya olan yakinhdr hem

de Java’nin birgok konuda daha esnek bir yapi sunmasindan o6turu Java ile

™ http://www.oracle.com/us/technologies/java/overview/index.html|
12 http://vww.mathworks.com/products/matlab/

18 http://www.r-project.org/
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geligtiriimesi uygun bulunmustur. Arag¢ gelistiiminde kullanilan teknolojilerin gene
bir mimarisi Sekil 4-3 ile gosterilmistir.

4.2.1. ZKoss (ZK)

Arac gelistirilirken, MVC mimarisi icin uygun olan ZK* uygulama catisi tercih
edilmistir. ZK hem (cretli hem (icretsiz lisanslamaya sahiptir. Ucretsiz LPGL"

lisansi ile sunulan Community Edition yeterli oldugu i¢in bu sturim tercih edilmistir.

ZK, Kore’li ZKoss firmasi tarafindan gelistiriimekte olan, 2005 yilindan ginimuze
JavaScript kodu yazmadan Ajax uygulamalari gelistirmeyi saglayan, Java tabanli
bir uygulama ¢atisidir. ZK’nin muadilleri olan JSF, PrimeFaces gibi Java tabanl
uygulama gatilari da yaygin bir bigimde kullaniimaktadir. Ancak yazarin ZK ile olan

deneyimlerinden 6turt ZK tercih edilmistir.

4.2.2. PostgreSQL

Arag icin kuguk de olsa bir veri tabani destegi gerekmektedir. Bu destek, yine
licretsiz bir VTYS olan PostgreSQL'® ile saglanmistir. VTYS ile is mantig

17
I

arasindaki iletisim Java Persistence API™" ile kurulmustur.

PostgreSQL, iliskisel veri tabani standartlarini SQL dili destegi ile sunan Ucretsiz
ve aclk kaynak bir VTYS'dir. 1995 yilinda Postgres95 olarak piyasaya ¢ikmis olsa
da, gecmisi 1982 yilinda Berkeley tarafindan gelistirilen Ingres projesine kadar
uzanmaktadir'®. 1996 yilinda PostgreSQL olarak ismi degistirilmistir. Ses, video,
resim gibi c¢oklu ortam degigkenlerinin de saklanabildigi PostgreSQL’in

geligtiriimesine gunimuzde de devam edilmektedir.

4.2.3. Hibernate (Java Persistence API)

Hibernate, 2001 yiinda Gavin King tarafindan acgik kaynak olarak basglatiimis,
VTYS ile iletisim kuran ve veri tabaninin yonetiimesine dair pratik ¢gozimler sunan

bir Java uygulama catisidir. Kisa surede JBoss tarafindan desteklenmeye

 http://www.zkoss.org/

!> http://www.gnu.org/copyleft/lesser.html

10 www.postgresql.org/

7 http://lwww.oracle.com/technetwork/java/javaee/tech/persistence-jsp-140049.html

18 http://en.wikipedia.org/wiki/PostgreSQL
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baglanmigtir. 2010 yili itibari ile Oracle tarafindan Java’nin standart
kituphanelerinden Java Persistence API'nin kapsamina dahil edilerek Java
standardi olarak kabul gormustur. Hibernate sayesinde, geleneksel bir iligkisel
veri tabani, nesnel iliskisel bir is mantiginin kosuldugu uygulamada haritalanarak

kullanilabilmektedir.

4.2.4. Kullanilan Kutuphaneler
4.2.4.1. Apache Commons Math

“Commons Math”(CM)*®, Apache tarafindan, acik kaynak olarak sunulan, Java
destekli bir matematik kitliphanesidir. CM kitliphanesi ile Veri Uretimi, Dogrusal
Cebir, Nimerik Cozumleme, Karmasik Sayilar, Diferansiyel Denklemler, Olasilik
Dagihmi, Dénlsim Ydntemleri, Geometri, Genetik Algoritmalar, istatistiksel
araclar gelistiricilere sunulmaktadir. Bu tez kapsaminda, basit dogrusal regresyon

ve ¢oklu dogrusal regresyon yeteneklerinden yararlaniimistir.
4.2.4.2. OpenCsv

Tez kapsaminda, surveyans sistemlerinden saglanacak olan veriler, gunlik
g6zlemlenen vaka sayisi seklinde elde edilecegi icin, Ucretsiz ve yaygin olarak

kullanilan bir format olan csv tercih edilmistir.

OpenCsv, acik kaynak erigimi bulunan, Ucretsiz, basit bir csv ayr|§t|r|0|d|r2°. Csv
uzantilh kutuklerin, virgul tabanlh olarak okunmasi ve yazilmasini saglayan,

kullanimi kolay bir Java kutuphanesidir.
4.2.4.3. JFreeChart

Yapilan bir bilimsel g¢alismanin en buyuk deger tasiyan faydalarindan biri,
arastirma sonucunda elde edilen sonuclardir. Sonuglarin daha etkin ifade edilmesi
icin ise gorsel ogeleri kullanmak yaygin bir tercihtir. Bu tez kapsaminda, elde
edilen sonuglar gorsel olarak cizelgelerle desteklenerek gerekli raporlama
ihtiyacinin giderilmesi amaclanmistir. Gorsel ¢izimlerin sunulabilmesi i¢in Java
tabanl JFreeChart catisi kullanilmigtir. JFreeChart, isminden de anlagilacagi
Uzere Ucretsiz bir ¢izim aracidir. JFreeChart ile yapilan gizimler standart resim
bicimlerinde kaydedilebilmektedir. Java uygulamalarinda, JFreeChart disinda,

JasperReports gibi basarili bagska ¢izim araglar da mevcuttur. JasperReports da

19 http://commons.apache.org/math/userguide/index.html

20 http://opencsv.sourceforge.net
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ucretsiz bir agik kaynak uygulama catisidir ve dogrudan JFreeChart yerine
kullanilabilir, ancak JFreeChart'in yeteneklerinin yeterli olmasindan dolayi
JasperReports’a ihtiya¢ duyulmamistir. Uygulamanin Ajax tabanl geligtiriimesinde
kullanilan ZK catisinin da barindirdidi ¢izim araclari mevcuttur. Ucretli siirimiinde

yer almasindan oturu tercih edilmemigtir.
4.3. Outbreak Detection Tool ve Ornek Sureg

Bu kesimde gelistirilen salgin tespit aracinin yetenekleri ve érnek bir strecin arag
Uzerinde uygulanmasi tartisiimistir.  Uygulanan oOrnekte, yapilan gergek
arastirmalardan esinlenerek gergekgiliginin  artmasi hedeflenmistir.  Aracin
arayuzinde, calismalarin yurt diginda daha agirlkl yapildigi gerceginden dolayi

ingilizce kullaniimistir.

4.3.1. Veri Kiimesi islemleri

Veri kimeleri, salgin arastirmalarindan elde edilen bulgulari dogrudan etkileyen
etmenlerdendir. Bunun yaninda, farkh yontemleri kiyaslayabilmek icin, o
yontemlerin ayni veri kimelerinde goOsterdigi basarimlar kullanmak, yapilan
arastirmanin daha saglikh olmasini saglayacaktir. Bu tez kapsaminda, veri
kullanimini kolaylastirmak ve esnetmek igin veri ekleme/silme imkani veren

Ozelliklere de yer verilmistir.

4.3.1.1. Veri Kaynagi Ekleme

Veri bulmak ve bu veriyi sisteme yuklemek, arastirma sirecinin baslangig
noktasidir. Aracin desteklemis oldugu kutuk yapisi Sekil 4-4 ‘de gosterilmistir. Bu
bicimsel yapida olmayan veri kaynaklarinin ara¢ tarafindan dogru olarak ele

alinmasi mumkun olamayacaktir.

Kullanici dogru bir bigcime sahip kaynak verisini 6n islemeden gecirdikten sonra,
ara¢c hem iglenmemis veri katigunu, hem de islenmis veri kitigunu yukarida
belirtilen yapida saklamaktadir. Bu saklama sirasinda, salgin durumu ve gdzlem
tarihlerinde herhangi bir degisiklik olmamakta, yalnizca gézlem miktarinin islenmis

hali islenmemis miktarin yerini almaktadir.
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01/24/1994,137,0
01/25/1994,201,0
01/26/1994,194,0
01/27/1994,255,0
01/28/1994,140,0
01/29/1994, 148,

01/30/1994,157,0
01/31/1994,219,0
02/01/1994,146,0
02/02/1994,212,0
02/03/1994,164,0
02/04/1994,192,0 Gozlem Tarihi
02/05/ 998, 22,1
02/06/]994,160,0
[02/07/ 902 133] 0 +——| Salgin Durumu ( 0-yok / 1-var)
02/08/1994,243,0
02/09/1994,142.0
02/10/1994,196,0
02/11/1994,222,0
02/12/1994,170,1
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Sekil 4-4 .csv uzantih girdi bigimi

Veri ekleme ile yalnizca slrveyans sistemlerince saglanan ya da sonradan
benzetimle Uretilen veriler degil, ayni zamanda 6n isleme amaciyla regresyonda
kullanilacak olan veri kimeleri de yuklenebilir. Kullanici gozlem verilerinin sicaklik,
tatil ve sonrasi vb. ile iligkisini sorgulamak isteyebilir. Sekil 4-4 ‘de belirtilen girdi

bigimine uydugu slrece, her turll veri kimesi arag¢ tarafindan kabul edilir.

Qutbreak Detection Tool

T§Pata Source ~ Preprocessing Ops « Methods "'(.G:g.r: Out

Browse to upload ~_ Save All

RECENTLY ADDED DATA SOURCES

File Name Description (recommending : fill it) Timestamp Remove
ED-train-01 Emergency Dep. 201122012 Remove
OTC-train-01.csv Qver the Count 20M122012 Remove
TH-train-01.csv Murse Call 20122012 Remove

Sekil 4-5 Veri Ekleme Ekrani

4.3.1.2. Veri Kaynaklari Listeleme / Silme
Kullanici, yuklemis oldugu ham veriler ile islenmis verileri goruntileyerek, arzu
ederse aracta yer almasini anlamli bulmadigi verileri silebilir. Ancak islenmis

verilere kaynak olarak kullanilan veri kaynaklarinin  silinmesine izin
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verilmemektedir. Bu sayede, arastirmanin ilerleyen asamalarinda

kargilasilabilecek diger sorunlar engellenmis olacaktir.

Outbreak Detection Tool
£§Data Scurce ~ Preprocessing Ops Methods « 'u{.é:gﬂ Out
Remove/Edit Source

Name Timestamp Start Date Finish Date Mean Standard Dev Remove Descipriion Smeothing Definiton

=]

ree

ED-train-01.c5v Remove Emergency D

Remove Over the Count

14225 7.370 Remowve MNurse Cal

ed_1_moving_averageT.csv  20/12/2012  01/01/2101 31M2/2105 B86.061 13.298 Remove

Sekil 4-6 Veri Listeleme / Silme Ekrani

4.3.2. Veri On igleme islemleri

Yapilan galismalardan elde edilen bulgular gostermistir ki, sirveyans sistemlerinde
toplanan verilerin, SPC yontemlerinin tamaminda dogrudan kullanilabilir olmasi
mumkin degildir. Hasta davraniglarinin getirdigi bazi tanimlanabilir ve
tanimlanamaz belirtiler s6z konusu olabilmektedir. Konu ile ilgili daha ayrintili bir
inceleme kesim 3.'te yer almaktadir. incelenen ydntemler, bu tezin kapsami olan
salgin tespitini hedefleyen arastirmalarda yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Bu
yontemlerden elde edilen veriler iki sekilde degerlendirilir. Birincisi duzlestirme ile
elde edilen verinin tespit yontemlerine sokulmasi, bir digeri ise duzlestirme
isleminden elde edilen tahmin degerinin gozlemden c¢ikarilarak, artik degerlerin
icinde salgin tespitinin arastirilmasidir. Bu tez kapsaminda her iki degerlendirmeye
de imkéan saglanirken, kullanici diledigi yolu izleyerek bir sonraki asama olan tespit
asamasinda Urettigi yeni kaynagi kullanabilir. Kullanici, én igleme yonteminin
basarimini, kesim 3.7'de anlatilan 0lgitlere go6re karsilagtirarak, sonuclari

yorumlayabilecektir.

4.3.2.1. Basit Dogrusal Regresyon Ekrani

Basit dogrusal regresyon ¢ézumlemesinin yapabilmesi igin, iki farkh veri kimesine
ihtiyag duyulur. Bunlardan birincisi, regresyonun uygulanacag:i beklenen
sirveyans verisidir. Ikinci veri kiimesi ise, siirveyans veri kiimesine olan etkisi

arastirilan regresor veri kimesidir. Kullanici, belirledigi tarih araliginda(veri
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kimeleri izin verdigi surece), regresyon iligkisini toplanir/carpimsal olarak
arastirabilir. Elde edilen sonuglar kendisi igin anlamli ise, slrveyans veri kimesinin

islenmesi i¢in bu regresyon ¢dézimlemesinin sonucunu kullanir.

Outbreak Detection Tool

E§Data Source - Preprocessing Ops « Methods « i 48ign Out
Simple Linear Regression

First Day of Data : 01.0ca 2012
Select Data Source - Regressand
Last Day of Data : 16.0ca.2012

Define day intervai 16.0ca.2012

First Day of Data : 01.0ca 2012
Select Data Source - Regressor bi.cav
Last Day of Data : 16.0ca. 2012

REGRESSION Summary

Slope: 0.005

Intercept: 10.591 Intercept &
Multiplicative - Run Regression
Smoothing Step (Run Regressicn Before)

ource Name simpleReg_y_b1

Extended Source Description

Choose Extending Method (Create new data source bounced with concurrenced days) Extract Residaul Generate Smoothed Source

Sekil 4-7 Basit Dogrusal Regresyon Uygulama Ekrani

4.3.2.2. Goklu Dogrusal Regresyon Ekrani

Basit dogrusal regresyonda yalnizca bir regresorin surveyans verisi Uzerindeki
etkisi arastirilabilmekteyken, coklu dogrusal regresyon ile birden ¢ok regresor
kaynadinin tek surveyans verisini nasil etkiledigi incelenebilir. Kullanici, basit
dogrusal regresyonda izledigi vyollari izleyerek ¢oklu dogrusal regresyon
¢6zumlemesini yapabilir ve anlamli buldugu iligkilerin strveyans veri kimesinden

cikarilmasini saglayabilir.

Coklu dogrusal regresyon, ara¢ ile gerceklestirilebilen haftanin guni etkisi
ayristirma, mevsimsel dongu etkisi ayristirma ya da “adaptive regression” 6n
isleme yontemi uygulanirken sure¢ geregi cagirilirken, kullanicinin  kendi

arastirmak istedigi iligkileri cikarmak icin de kullanilabilir.
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Cutbreak Datection Tool

£§0ata Source - Preprocessing Ops - Methods i $sign ouwt
Multiple Regression

First Day of Data : 01.0ca.2012

Select Data Source - Regressand y.csv
Last Day of Data : 16.0¢ca.2012
Dafine day interval 16.0ca.2012 Ex)
Multiplicative -
Results:
Regressand Variance

Regressor Name Beta({Slope) Values Regression Parameter Std Error Decompose

y_b1-2-3_mr

(=] P g Extract i (D P All )

Generate Smoothed Source

Sekil 4-8 Coklu Dogrusal Regresyon Uygulama Ekrani

4.3.2.3. Adaptive Regression Ekrani

“Adaptive Regression” , Burkom’un biyosurveyans igin ortaya attigi bir yontemdir.
Bu yontem, verilen pencere boyu sinirlari iginde kalacak olan gbzlem sayisinin
zamanla olan iligkisini ortaya koyar ve her hesaplamada yeni bir ¢ozimleme
yapar. Bu da, defalarca tekrar hesaplanan kicuk regresyon c¢ozumlemeleri
demektir. Bu tez kapsaminda da, “adaptive regression” ele alinmis ve ihtiyag
duyulan esneklik degiskenler ile arayuzden saglanmistir. Bu degiskenlerden

birincisi pencere boyu, ikincisi ise goz ardi edilmek istenen gecikmedir.

Qutbreak Detection Tool

_—Pa‘.a Source « Preprocessing Ops « Methods. « “qn? gn Out
First Day of Data : 01.0ca.2101 00:00:0
Select Data Source ED-train-01.csv
Last Day of Data : 31 Ara. 2105 00:00:(
Window Size Lag(Delay)
56 2

Smoothed Source Name ed_1_ar56 csv

Smoothed Source Description Adaptive Regression with 56 windowslze and 2 day lag

Method Choose Multiplicative -

Extract Resudial After Forecasting

Smooth and Save Source

Sekil 4-9 "Adaptive Regression" Uygulama Ekrani

Eger bir salgin yavas yayiliyorsa, bunun tespit edilmesi oldukc¢a gugctir. Bir de
kullanilan veri isleme yontemi bu yukselisi zamanla iligkilendirse, salgini verinin
icinde tamamen kaybetmis olacaktir. Bunun ©Onlne gecmek igin bir

gecikme/tampon belirlenmistir. EARS yontemlerinden C2'de ayni sebepten iki
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gunluak bir gecikme 6ngoruldigu icin bu aragta da varsayilan geciktirme iki olarak

belirlenmis olup, kullanici tarafindan degistiriimesi mumkuanddar.

4.3.2.4. 7 Gun Farki Ekrani

7 gun farki, uygulamasi ve kullanimi oldukga kolay bir veri isleme yontemidir. Bu
yontem ile 7 gun Once gergeklesen gbozlemden bugune ne kadarlik bir artigin
oldugu ortaya konulmaktadir. Kullanici, on igleme tabi tutmak istedigi kaynagi

segerek islemi gerceklestirir.

Outbreak Detection Tool

£§Pata Source + Preprocessing Ops +  Methods + fi48ian Out

First Day of Data : 01.0ca.2101 00:00:00
Select Dala Source ED-train-01.csv

Last Day of Data : 31 Ar

ed_1_7dif CSV

+/ Extract Resudial After Forecasting

Smooth and Save Source

Sekil 4-10 7 Giun Farki Uygulama Ekrani

4.3.2.5. Hareketli Ortalama Ekrani

Hareketli ortalama ile verilen pencere boyu buyuklugunde bir serinin ortalamasinin
alinmasi saglanir. Hareketli ortalamada pencerede yer alan en yakin zamana ait
veri ile en uzun zaman 6nce gozlenmis degerlerin esit agirlikta olmasi gergeginin
g0z ardi edilmemesi gerekmektedir. Bu durum, hareketli ortalama ile islenmis

verilerin tepki zamanini uzatacak bir etki yaratir.

Qutbreak Detection Tool

:_pa‘.a Source - Preprocessing Ops « Methods « h@.g’! Out

First Day of Data : 01.¢
Select Data Source ED-train-01.csv

Last Day of Data : 31.Ara.2
Weighted Moving Average -

7

Smoothed Source Name. ed_1_wma cev
Smoothed Source Description
Extract Resudial After Forecasting

Smooth and Save Source

Sekil 4-11 Hareketli Ortalama Uygulama Ekrani
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Agirlikli hareketli ortalama, hareketli ortalamada goézlemlenen bu eksigi gideren
Ozellikleri barindirir. Agirhikli hareketli ortalama ile yakin zamana ait olgutlerin

katsayilari artirilarak degisikliklerin daha hizli geri bildirim yaratmasi saglanir.

4.3.2.6. Holt Ekrani

Bu yontem ile kullanici bir zaman serisinden, gozlemin yapildigini déneme ait
egilimleri ayiklayabilir. Boylece verideki anlamli egilimler, tarif edilemeyen diger
etkenlerden ayirt edilir. Kullanici, dogrusal egilim ile duzgunlestirme katsayilarini
(a, B) ve dogrusal egilimin aranacagi pencere boyunu ekrandan girerek veri

duzlestirme islemini gergeklestirebilir.

Outbreak Detection Tool

£§Data Source Preprocessing Ops « Methods « uéﬁ;gru Out

First Day of Data : 01.0¢ca.2101 00:00:00
Select Dala Source ED-train-01.csv
Last Day of Data : 31.Ara 2105 00:00:00

Level Smocther(a) 0.15 Linear Trend Smoother(g) 0.2 Trend Size{while 1, TO=0) 30

ed_holt (=1

holt def..
4 Extract Resudial After Forecasting

Smooth and Save Source

Sekil 4-12 Holt Uygulama Ekrani

4.3.2.7. Holt&Winters Ekrani

Holt&Winters duzlestirme yontemi, Holt ile arastirilan etkilere ek olarak, dongusel
olarak tekrar edildigi varsayilan etkileri ayiklamak igin kullanilir. Holt yontemi icin
istenen iki duzlestirme katsayisi ile birlikte mevsimsel etki katsayisi da kullanici
tarafindan tanimlanir(y). Kullanici eger haftalik, aylik ya da yillik donguler ile
dongu icindeki yerinin zaman serisine etkisini incelemek isterse, sirasi ile 7, 30
veya 365 gunlik pencere boyu ile HW'yi veri kimesine uygulayabilir. Bunun yani
sira, kullanici olusan donemsel etkinin(mevsimsel etkinin), carpimsal ya da
toplanir olarak incelemesini, geligtirilen arag ile yapabilir. Lotze, surveyans verileri
icin gcarpimsal etkinin daha dogru bir segim oldugunu belirtmistir [71].

Her veri kimesinin farkli 6znitelikleri oldugu dusunulirse, segilecek olan veri
kimesi icin duzlestirme katsayilari, uygulanan yonteminin basariminda énemli bir
yere sahiptir. Burkom, duzlestirme katsayilari i¢in a = 0,4; f=0; y=0,15 ve a = 0,1;
B=0; y=0,15 katsayilarini tercih etmistir [9]. Goruldugu gibi, her iki tercih igin de

egilimin olmadigini d6ngérmustir. Ancak her zaman serisinin kendi karakteri vardir

46



ve bu ylzden daha dogru ve genel ¢gbzumlerden s6z etmek dogru olmayabilir. HW
parametrelerinin secilmesiyle ilgili Chatfield’in ¢calismasi incelenebilir [72].

Outbreak Detection Teol

:tCua‘.a Source - Preprocessing Ops « Methods « gﬁ-;r Qut

First Day of Data : 01.0ca
Last Day of Data : 31.Ara.2

Select Data Source ED-train-01.csv

Period) Size(365 for year) 365
Average
Regression Based

Muliiplicative

ed_1_hw_365

+ Extract Resudial After Forecasting

Smooth and Save Source

Sekil 4-13 Holt&Winter Duzlestirme Yoéntemi Uygulama Ekrani

ilklendirme ydntemi de ©n islemenin basarimini dogrudan etkilemektedir. Bu
yuzden kullanici kendisi igin dogru olani tercih etmenin yaninda, farkli ilklendirme
secenekleri ile basarimlari hem test edebilir, hem de daha dogru ilklendirme
parametrelerini belirleyerek, tespit yontemlerine daha iyi ayiklanmig bir zaman

serisi sunabilir.

4.3.3. Salgin Tespit islemleri

Arac ile salgin tespit yontemlerinden herhangi biri bir veri kimesine
uygulandiginda, elde edilen sonug da, csv uzantili olarak kayit altina alinmaktadir.
Bu sayede, arastirmacilarin sonuglarin gin gin nasil degistigini gorip

yorumlayabilmesi hedeflenmektedir.

Yontemlerden HLM disinda tamami igin otomatik olarak esik degeri belirleme
imkani ara¢ tarafindan kullanicilara saglanmaktadir. Bu 06zelligi sayesinde,
kullanici hata kabul edilebilirligini esitledigi esik degerlerine sahip yontemlerin

kiyaslanmasini daha kolay yapabilir.
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150 06/28/1994,86.241,0
151 06/29/1994,86.493,0
152 06/30/1994,86.857,0
153 07/01/1994,87.484,0
154 07/02/1994,88.375,0
155 07/03/1994,89.503,0
156 07/04/1994,90.894,0
157 07/05/1994,92.582,0
158 07/08/13834,94.607,0 Salgin arastirilan tarih
159 07/07/99%,96.933,0
160 07/08/1994,99.543,0
21 |7/00/14522 J102.438] o — | Salgin Durumu ( 0-yok / 1-var)
162 07/10/1994,109.57%,0
07/11/1934,108235-0— | vntemden cikan sonug
164 07/12/1994,112.587,0
165 07/13/1994,116.290,1
166 07/14/1994,119.907,1

v

Sekil 4-14 Salgin Tespit yonteminden elde edilen sonuglarin kaydedildigi csv

uzantil katdk bigimi

Kullanici, herhangi bir salgin donemi igcermeyen veri kimesini, ister yontemi
degerlendirirken kullanacagi veri kimesinin salgin igermeyen bir bolumunu
kullanarak, ister yeni ve salgin icermeyen bir veri kimesi segerek, belirledigi ATFS
degeri ile tolare ederek esik degeri tanimlar. Esik degeri belirlenirken eger kullanici
salgin iceren bir veri kimesi tercih etmigse, esik deger yine hesaplanir ancak
belirlenen ATFS’nin guvenilirligi tartisilir bir hal alir.

| Auto Threshold x
ATFS(Average Time to First Signal) : 120
Source: @ Use same source © Select another source to train
Enter a number for @ days of data
s0Q|

per cent of data

| Calculate Threshold |

Sekil 4-15 Otomatik Esik Degeri Olusturma Ekrani

ATFS hesaplanirken, esik degeri 1’den baslayarak, girilen parametreler ile yéntem
test edilir. Test sonucunda, eger esik degeri kabul edilebilir hata oranindan kuguk
bir hataya sebep oluyorsa daha kicuk bir esik degeri, buyuk bir hata oranina
sebep oluyorsa daha buyuk bir egik degeri ile tekrar test edilir. Bu sekilde ATFS
istenen seviyeye gelene kadar ayarlama yapilir. ATFS degerinin esit ¢ikacagi bir
aralilk meydana gelecektir. Bu durumda da, uyarilarin olugmasi igin gegen surenin

standart hatasi alinir. En dusuk seviyede tutulan bu degere gore esik belirlenir ve
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esitlenen sartlardan emin olunduktan sonra, yontemler igin karsilastirma
kolaylasmis olur. Eger standart hata 1’in altina duserse ya da tanimlanan yeni esik
ile eski esik arasinda 1/1.000’den daha klguk bir fark kalirsa, yani artik bir
iyilesme mumkun olmayacaksa, arag¢ bu esik degerini belirlenen ATFS icgin en
uygun olarak tavsiye eder. Ayrica, tavsiye edilen ATFS igin, uyarilar arasinda

gecen zamanlarin standart hatasi da bilgi olarak kullaniciya sunulur.

Kullanici esik degerini otomatik olarak yarattiktan sonra eger bir parametrede
degisiklik yapmak isterse, ara¢ tarafindan O&nerilen esik degerini yeniden

hesaplatmalidir.

4.3.3.1. CUSUM Yontemi Ekrani

Salgin tespit yontemlerinden yaygin olarak tercih edilen yontemlerinden biri olan
Cusum, birikimli olarak buylyen bir sonug dretir. Bu sonu¢ tanimlanan esigi astigi
anda salgin uyarisi olusur. Bu andan itibaren, eger kullanici yontemin baglangig
konumuna donmesi icin “Cancel the Alarm When Detected” segenegini
isaretlememisse uyarinin kendi kendine ortadan kalkmasi olduk¢a gugtir. Bu
yluzden bu tercihin secili olmasi daha dogru bir kullanim olacaktir. Eger uyari
uretilmigse ve baslangi¢c konumuna dénmesi igin gerekli se¢im yapilmigsa, Cusum

sonucu tekrar 0’a déndurtlir.

Outbreak Detection Tool

£§0ata Source - Preprocessing Ops « Methods « H.ﬁ;r Qut
CUSUM Configuration
Configuration
Mean (W) 58 Referance Value (k) 2,4447477779855488
ncel the Alarm When Detected ¥ Initial Value [}
Threshold 110.40417555796529 Click for auto calculation
Std Between False Signal 55488564
Statistical Measurement for Sample Data
Select Data Source ed_1_arS6.csv
Source sample mean 14393
andard deviation 4.889495555973897

cusum_arss

Run Method

Sekil 4-16 Cusum Test Ekrani

Cusum ile birlikte “adaptive regression”in kullanildigi arastirmalar [73] [42], bu

birlikteligin basariminin oldukc¢a yuksek oldugu gostermistir.
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Cizelge 4-1, Fricker [38] tarafindan Hawkins&Olwell'in aragtirmasindan [23]
uyarlanmis olan, segilecek olan kaynak deger ve esik degerinde olusacak ATFS
degerlerini gostermektedir. Sekil 4-16'te gosterilen Cusum ekrani ile kullanicinin
yapacagl kaynak deger(k) tercihi ve ATFS sec¢imine gore esik degerinin
belirlenmesi arag¢ tarafindan saglanmaktadir. Kullanici tarafindan degistiriimedigi
surece kaynak deger, segilen veri kimesinin standart sapmasinin yarisi olarak

atanir.
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Cizelge 4-1 k ve h degerleri ile ATFS arasindaki iligkiyi gosterir cizelge. Fricker
[38] tarafindan Hawkins&Olwell'in arastirmasindan [23] uyarlanmistir.

ke 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50
h
1.000 4.75 7.0 11.2 19.2 35.3 68.9 142.2
1.125 5.27 8.0 13.2 234 44.8 91.4 196.5
1.250 5.84 9.1 15.4 28.6 57.2 122.1 274.9
1.375 G.44 10.3 18.0 34.9 7a.1 164.0 387.2
1.500 7.09 11.6 21.1 42.6 03.8 221.5 540.7
1.625 7.76 13.0 246 52.0 120.7 300.5 TR6.0
1.750 5.48 14.6 28.6 63.5 155.5 409.4 1,130.8
1.875 9.22 16.3 33.3 T4 200.5 550.4
2.000 10.00 18.2 38.5 04.3 258.7 T66.2
2.125 10.81 20.2 446 114.9 333.8 1,051.0
2.250 11.66 224 51.5 139.7 430.7
2.375 12.53 24.7 50.3 169.7 555.5
2.500 13.43 27.3 68.2 206.0 T16.0
2.625 14.37 30.0 8.3 240.7 922.2
2.750 15.33 329 808 302.5 1,187.0
2.875 16.32 36.1 102.8 366.1
3.000 17.35 39.5 117.6 442.8
3.125 18.41 43.1 134.4 535.3
3.250 19.50 47.0 153.4 646.9
3.375 20.61 51.2 175.0 T81.4
3.500 21.76 55.T 199.6 043.7
3.625 22.95 6.5 2274 1,139.4
3.750 24.16 65.7 259.0
3.875 25.40 T1.2 204.8
4.000 26.68 771 3354
4.125 27.99 83.4 381.4
4.250 20.32 00.2 433.6
4.375 30.69 07.4 4928
4.500 32.09 105.1 550.9
4.625 33.53 113.4 636.0
4.750 34.99 122.2 722.3
4.875 36.48 131.6 820.1

5.000 38.01 141.7 930.9
5.125 39.57 152.4 1,056.5
5.250 41.15 163.9

5.375 42,77 176.1
5.500 44.42 189.2
5.625 46.11 203.2
5.750 47.82 218.0
5.875 49.56 233.9
6.000 51.34 250.8




4.3.3.2. EWMA Yontemi Ekrani

EWMA hem SPC ydntemi, hem de 6n igleme ydntemi olarak ¢esitli arastirmalarca
ele alinmaktayken, biyosurveyans arastirmalarinda salgin tespit yontemi olarak
kullanildigi goézlemlenmigtir. Bu tez kapsaminda gelistirilen aragta EWMA, bir

salgin tespit yontemi olarak kullaniimaktadir.

Outbreak Detection Tool
£§Data Source ~ Preprocessing Ops « Mathods « L-,(;‘.h'.a Out

EWMA Configuration

e / Min Value 57.47140271493209 Window Size 1

60,993293972176815 Click for auto caiculation

Std. Err. of Time Between False Signal 24 33904

Source File
Select Data Source

Source sample mean

Source sampla standard deviation

Result Name ewma_arse

Run Method

Sekil 4-17 EWMA Test Ekrani

EWMA parametreleri belirlenirken, islenmis ve islenirken de artik degeri gikariimis
veri kiimesi kullanildiginda, baslangic dederinin dogru secilmesi gerekir. Eger
kullanilan veri kimesi ham ise, zaman serisinin salgin igermeyen yeterli
blyuklukte bir donemine ait ortalamasi kullanilabilir. Aracin segilen veri kimesine
ait sundugu hesaplar, salgin icerse de icermese de, tum gdzlemlerin ortalama ve
standart sapmasidir. Bu ylizden dogrudan bu dederi kullanmak sonuglari olumsuz
yonde etkileyebilir. Buna kargin, eger kullanici kullanmak istedigi veri kiimesini bir
on iglemeye tabi tutmus ve artik degerlerin tutuldugu bu zaman serisini

kullaniyorsa, baslangi¢ degerini O olarak segmesi daha dogru olacaktir.

Pencere boyu arag¢ tarafindan varsayilan degeri 1 olarak tanimlanmistir. Ancak,
kullanici pencere boyunu degistirerek, bu pencerenin ortalamasini EWMA
sonucunu  hesaplarken  kullanabilir.  Bu, verinin iglenmeden dogrudan

kullaniimasina imkan saglayan bir parametre olarak dugunulebilir.

EWMA sonucunun belirlenmesinde en kritik parametre, EWMA katsayisi olan

a’nin sec¢imidir. Eger kullanici gegmis verilerin agirligini artirmak istiyorsa, a
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katsayisini dusuk tutabilir. Kullanici a katsayisini yiksek tutarak son gozlemin

salgin tespiti igin agirligini artirabilir.

4.3.3.3. EARS Yontemleri Ekrani

CDC tarafindan gelistirilen, aragtirmalar ¢ergevesinde dusunuldiagunde en popduler
biyosirveyans sistemi olarak goze carpan EARS'In, referans olarak yaygin
kullanilan ¢ yontemi C1,C2 ve C3 arag tarafindan tez kapsaminda ele alinmigtir.
C1 ve C2 yontemleri kendi aralarinda, arag tarafindan sunulan esnekligi ile gegigli
bir duruma gelmektedir. Bu yontemler kesim 2.4’te aciklanmistir fakat 6zetle ifade
etmek gerekirse, C1 ve C2 arasindaki tek fark, C2'nin kullandigi pencerede iki
gunluk bir gecikme ile gcalismasidir. Bu sayede yavas yayilan salginlarin daha

keskin bir hale getirilecegi varsayilmaktadir.

EARS kapsaminda ele alinan yontemlerin parametreleri sabit olarak
tanimlanmistir. Bu parametrelerin iginde esik degeri de vardir. Ancak zaman
serisine 0zgu bazi durumlar bu egik degerinin gok daha buyuk degerlerde olmasini
gerektirebilmektedir. Bu ylzden otomatik esik dederi belirleme yontemi ile esigin

belirlenmesi kullanici igin daha dogru olabilmektedir.

Outbreak Detection Tool
£§Data Source - Preprocessing Ops « Methods « d{eﬁs" Out
EARS Method : C1, G2, C3 | W2
Ready To Use Methods
=3 ] v
€1
Configuration c2
c3
Day Lag 0 window Size T
0.2 Threshold 4864551402881
Cancel the Alarm When Detected Click for auto caiculation |
Std. Err. of Time Between False Signal 23.508863

Source File

Select Data Source ED-train-01.csv

Run Method

Sekil 4-18 EARS Yontemlerinin Test Ekrani

Son olarak, 0’a bolinme hatalarina karsin, kullanilan penceredeki serinin standart
sapmasi igin bir asgari deger tanimlanmasi yontemi uygulanabilir. 0’a bdlinme

hatasi calismayl durdurabilen ya da calismanin sagliksiz yurimesine sebep

53



olabilen bir ¢calisma zamanh hatadir. Bu yuzden kullanicinin, “Minimum SD”

alanini doldurmasi uygulamanin suarekliligi icin gerekli olabilmektedir.

4.3.3.4. Shewhart Yontemi Ekrani

Shewhart, SPC’'nin en eski ve temel alinan yontemidir. Shewhart ile bir zaman
serisinde meydana gelen ani yukselisler hizlica tespit edilebilmektedir. Biyolojik
teroruin ani bir salgin yayillimina sebep olabilecegi varsayildiginda, bu eski ve basit
yontemin Cusum ve EWMA'dan daha basaril olabilecegi durumlar s6z konusudur.
Zaten CDC tarafindan geligtirlen EARS yontemleri de temel olarak Shewhart’i
kullanmaktadir.

:_i-:-a'.a Source « Preprocessing Ops « Methods « il $&ign Out

Shewhart Configuration

Standard Deviation 20 Threshold 1.94998031599181

1 Cllek for thrashold auto calculation

Source File

Select Data Source

Source sample mean

Result Name shewhart_sd1

Run Method

Sekil 4-19 Shewhart Test Ekrani

Kullanici, Shewhart yontemini kullanirken, beklenen deger, standart sapma ve
pencere boyutunu belirtmelidir. Beklenen deger, salgin gérilmeyen bir dénemin

ortalamasi olarak kullaniimasi durumunda daha dogru sonuglar Uretecektir.

Pencere boyu ise, Shewhart'in ani yukseligleri hizlica bulmasini engelleyecek,
ancak yontemin icinde bir dizlestirmeye imkan saglayacak olan bir parametredir.
Kullanici bu alanin 1 olarak varsayilan dederde oldugunu gdrecektir. Eger kullanici

dilerse pencere boyunu degistirerek Shewhart yontemini test edebilir.

4.3.3.5. NBC Yontemi Ekrani
“Negative Binomial Cumulative Sum”, kalite denetim sureclerinde hatay! asgari
duzeyde tutan bir yontem olarak kullaniimaktadir. Her ne kadar Cusum, Shewhart

ya da EWMA kadar olmasa da, kalite denetim sireclerinde zaman zaman
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kargilagiimaktadir. BiyosuUrveyans arastirmalarinda da birka¢ arastirmaya konu

olarak, olumlu gorugler kaydedilmistir [40].

Cutbreak Detection Tool
£§Data Source - Preprocessing Ops « Methods « uéﬁ:gu‘ Qut

Negative Binomial CUSUM Configuration

Shift Toleration 2 Cancel the Alarm When Datected
56,947226231052184

Nindow Size T Click for threshoid auto calculation

Source File

Select Data Source ED-train-01.csv

sample mean

Result Name nbe_ed_1|

Run Method

Sekil 4-20 NBC Test Ekrani

Kullanici, NBC yontemi ile tespit yapmak icin, ne kadarlik bir sapmaya g6z
yumabilecegini, gecikmeyi, pencere boyunu ve asgari standart sapma degerini
girerek NBC sonuglarini gozlemleyebilir. Esik igin otomatik esik belirleyici
kullanmasi daha dlgulebilir sonug almasi igin kullanicinin tercih etmesi gereken bir

Ozelliktir. Yine de kullanici dilerse esik degerini dogrudan kendisi belirleyebilir.

Kullanicinin girecegi sapma toleransi, gozlem miktarinin ortalamadan kag¢ standart
sapma kadar uzaklagsmasinin kabul edilebilecedinin secilmesidir. Kesim 2.5'te

anlatilan ¢, degeri bu parametreden hesaplanir.

4.3.3.6. HLM Yontemi Ekrani

“Historical Limits Method”, uzun bir veri gecmisi gerektiren bir tespit yontemidir.
Verilen pencere boyu igin, yasanilan yilin ve dnceki yillarin istatistikleri kullanilr.
HLM'yi yaptidi salgin arastirmasinda kullanan Pelecanos [45], haftalik olarak
toplanmis verileri sabit olarak 5 yillik bir gecmisi kullanarak hesaplamay: tercih
etmistir. Ancak gunumuz surveyans sistemleri, gunluk verileri bile yeterince hizli
yanit vermekte sorgular hale geldigi igin, bu tez kapsaminda haftalik degil gunlik
verilerdeki basarimlarin hesaplanmasina olanak saglanmaktadir. Ayrica 5 yillik
sureg ile elde ettigi basarim ne kadar yuksek olsa da, daha az gegmisi olan verileri

kullanarak da basarimin Olgulmesi ara¢ ile mUmkin olabilmektedir.
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Gergeklestirilen HLM yonteminde, gecmis veriler sonucu birikimli olarak

etkilemektedir.

Outbreak Detection Tool
_-iGaia Source - Preprocessing Ops - Methods « ] 4Sign Out

Historical Limit Method Configuration

ed_1_mov

Result Name iy

Run Method

Sekil 4-21 HLM Test Ekrani

Esitlik (2.19)da verilen degerler, belirlenen pencerenin iginde kalan gunlerin
ortalamasi ve standart sapmasi olarak dusiiniimelidir. Ornegin 20 Ocak’ta yapilan
gozlemin 5’'lik bir pencere ile ¢ézumlenmesi yapilirsa, 16 Ocak ile 20 Ocak
arasinda gergceklesmis olan go6zlemlerin ortalamasi x,, gecmis vyillarda
gerceklesen 15 Ocak ile 25 Ocak arasinda gerceklesen gozlemlerin ortalama ve

standart sapmasi u ve g, olarak kullanilir.

Son olarak, HLM ydnteminde esik degeri kullaniimamaktadir. HLM yontemi ile bir
sonuc hesabi yapilmamakta, bir esitlik test edilmektedir. Bu yuzden, herhangi bir

esik belirleme s6z konusu olmamaktadir.

4.3.4. Ornek Surec ve Sonuglar Goriintiileme

Bu kesimde, bir zaman serisinin sisteme yiklenmesinden, bu seri Uzerinde
yapilacak igslemlerin sonunda elde edilen basarim sonuglarinin gortntilenmesine
kadar gecen surecin bir ornegi verilecektir. Sekil 4-22 ile bir surecin arag ile nasil
modellenecegine ait akis ¢izenegdi verilmistir. Kullanici sisteme giris yaptiktan
sonra eger sinamak istedigi veri kiimesini daha 6nce ylklememigse veri ekleme
ekranini kullanarak yukler. Sectigi veri kimesine uygulayacagi algoritmaya gore,
eder model 6n isleme ihtiyaci duyuyorsa, tanimlanmis olan yontemlerden birini ya
da birkagini veri kimesine uygulayabilir. Her uygulamadan elde ettigi yeni veri
kimesini, Uzerindeki degisimi ve 6n isleme yonteminin basarimini raporlayabilir

(Report#1). Kullanici eger veride arastirilan orintinun garpimsal olmasini dilerse,
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arag veri kumesini islemeden 6nce Effect Generator ile dodal logaritmasini alir ve
hesaplamanin ardindan tersine igleme tabi tutar. Kullanici bir sonraki asamada
salgin tespit yontemini segerek modelinin ikinci agamasini da kurgular. Bu noktada
kullanici dilerse farkli parametrelerle ayni ydntemi sinayabilir ya da benzer
parametrelerle farkli yontemleri sinayabilir. 0'a boélunme durumunun onune
gecmek igin kullanicinin onayi ile asgari standart sapma tanimlama, gézlem sayisi
0 olan degerleri tamamlama gibi segenekler isleme alinir. Gézlem sayisinin 0
olarak kaydedildigi gunler igin 7 gun farki dizlestirme ydntemi uygulanir ve tam 1
hafta once kaydedilen gozlem miktari tekrar edilmis gibi islem yapilir. Kullanici
salgin tespit yonteminin veriye uygulanmasi ile ilgilendigi sonuglari elde eder. Elde
ettii eski ve yeni sonuglari slUzgecten gecirerek, filtrelenen verilerin
kiyaslanmasini goruntiler. Bu noktada kullanici iki farkli rapor alabilir. Bunlardan
birincisi, uygulanan algoritmadan elde edilen sonuglarin, zaman serisi olarak, esik
deger ile bir cizelgede gosterimi (Report#2), digeri ise secilen sonuglarin XY
cizelgesidir (Report#3). XY c¢izelgesinde X ve Y koordinatlarina sensitivity,
specificity, false alert rate olcutleri ile window size tercihinden ikisi yerlestirilebilir.
Daha onceki kesimlerde anlatilan ROC, AMOC gibi egriler ve AUC hesabi bu
secimlere gore olusur. Kullanici elde edilen XY egrisinin, tanimladigi aralik igin,
altinda kalan alanini da ekranda goruntileyebilecek ve kisisel raporunda

kullanabilecektir.

Ornek stirecte iki farkli veri kiimesi Gzerinde galisilacaktir. Bunlardan birincisi CDC
tarafindan yayinlanan bir veri kimesidir. Hem salgin icermeyen hali ile hem de
salgin iceren hali ile bu veri kimesi birlikte kullanilacaktir. Salgin icermeyen hali,
ATES ile esik belileme maksath kullanilacakken, salgin igceren hali ile tespit
yéntemleri test edilecektir. Bir diger veri kiimesi ise, ISDS? tarafindan saglanan

veri kimelerindendir.

Oncelikle, CDC veri kimeleri salgin tespit aracimiza uygun kitik bigimine
donusturalmustar. 1SDS verisi ise uygun bigimde oldugu icin herhangi bir yukleme
oncesi duzenleme yapilmamistir. Veriler uygun sekilde duzenlendikten sonra arag
veri ekleme ekrani kullanilarak yukleme yapilmigtir. Yukleme isleminde veriler

farkh on igleme yontemleri ile islenerek arastirilan oruntulerin veriden gikarilmasi

*! The International Society for Disease Surveillance
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saglanmaya calisiimistir. Veri on igleme ile verinin bir Orantiden tamamen
kurtarilmasi saglanabilir ya da oruntuler toplami duzlegtirilebilir. Veri on igleme
yontemlerinin basarimini belirleyen olgutler duzlestirme yontemleri i¢in daha
anlamli sonuglar verirler. Ancak eger orintl veriden c¢ikartilirsa, bu Olgitlerden
elde edilecek olgumler gercek degerlerden uzaklasacagi igin saglanan basarimi
dogrudan yansitamayabilirler.

Report#] I
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Sekil 4-22 Arag ile bir Surecin Modellenmesi
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Bu kesimde verilen ¢ozumlemeler, temsili olarak secilmis 6n igleme ve teslim
yontemlerinin bir batinlik igcinde ele alinmasini kapsar. Elde edilen sonucglardan
daha iyileri, farkli segimlerle saglanabilecekken, 6rnek c¢alismanin amaci, bir
arastirmacinin  sirasiyla, bir zaman serisini dizlestirme yontemi ile nasil
isleyeceginin anlatimasi ve bu igslenmis yeni zaman serisini kullanarak
yontemlerde test edilerek sonuglarin goruntilenmesidir. Arastirmaci, elde ettigi

sonuclar ile ara sonuglarin istatistiklerini ve gorsellerini yorumlayabilecektir.

Verilerin yuklenmesinin ardindan, “adaptive regression” veri on igleme yontemi ile
yuklenen her U¢ zaman serisi de iglenmistir. Pencere boyu olarak, 7, 14, 28, 56 ve
84 belirlenmigtir. Bunun yani sira, bu zaman serilerine haftanin gini etkisi ile
mevsimsel etkinin ayrisimi, HW dizlestirme ydntemiyle mevsimsel etkinin
ayristinlmasi iglemleri uygulanmistir. Ornek siirecin verildigi bu kesimde yalnizca
salgin iceren CDC kaynagindan elde edilen sonuclar verilecektir. Kullanilan

kaynagin ortalamasi 144,53, standart sapmasi ise 96,04'tur.
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Sekil 4-23 CDC tarafindan saglanan veriye pencere boyu 7 olan "adaptive

regression" uygulandiginda elde edilen sonug grafigi.
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Sekil 4-24 CDC tarafindan saglanan veriye pencere boyu 14 olan "adaptive
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regression" uygulandiginda elde edilen sonug grafigi
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Sekil 4-25 CDC tarafindan saglanan veriye pencere boyu 28 olan "adaptive

regression" uygulandiginda elde edilen sonug grafigi
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Sekil 4-26 CDC tarafindan saglanan veriye pencere boyu 56 olan "adaptive

regression” uygulandiginda elde edilen sonug grafigi
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Sekil 4-27 CDC tarafindan saglanan veriye pencere boyu 84 olan "adaptive

regression" uygulandiginda elde edilen sonug grafigi

Sekil 4-23, Sekil 4-24, Sekil 4-25, Sekil 4-26 ve Sekil 4-27°'te verilen grafiklerde
kaynak veri kimesi mavi, islenmis veri kimesi ise kirmizi ile gosterilmigtir.
Duzlestirme islemi ¢arpimsal yontem kullanilarak yapilmistir. Bu sartlarda elde
edilen istatistikler Cizelge 4-2’de verilmektedir. Buradaki degerler tercih edilen

yontemin iyi bir tahmin yontemi olmadigini isaret etmektedir. Ancak burada amag
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en iyi tahmin yontemini se¢cmek dedgil, bir sonraki adimda uygulanacak olan tespit
yontemi ile birlikte en iyi sonucu verecek olan duzlestirme yontemini segmektir.
Tahmin yapmakta basarili olan bir yontemin, dogrudan salgin tespitinde
kullaniimasinin dogru bir yol olduguna dair herhangi bir galisma bulunmamaktadir.

Bu belirsizlik, ele alinmasi gereken bir galisma alani olarak dugunulebilir.

Cizelge 4-2 "Adaptive Regression" On isleme sonuglari

istatistik Ortalama Standart Sapma MSE RMSE MdAD MdAPE
Pencere Boyu
7 72,35 30,27 10063,24 100,32 41,31 -79,81
14 71,93 29,09 10563,38 102,78 42,51 -80,53
28 71,21 26,69 11245,81 106,04 44,43 -78,49
56 70,78 25,84 11460,74 107,05 46,24 -74,86
84 70,65 26,45 11469,51 107,1 46,49 -72,34

“Adaptive Regression” uygulandiktan ve sonuglar alindiktan sonra, ayni ham veri
kimesine HW yontemi Burkom tarafindan o&nerilen [9] her iki dizlestirme
parametreleri kimesi ile de uygulanmistir. Carpimsal olarak uygulanan HW
isleminden elde edilen sonuclar Sekil 4-28 ve Sekil 4-29 ile gosterilmigtir.

cdc_o_hw_M1

Observed Count Per Day

Sekil 4-28 CDC tarafindan saglanan veriye HW a = 0,4; =0; y=0,15 dlizlestirme

katsayilari ile uygulandiginda elde edilen sonug¢ grafigi
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Sekil 4-29 CDC tarafindan saglanan veriye HW a = 0,1; =0; y=0,15 dlzlestirme

katsayilari ile uygulandiginda elde edilen sonug¢ grafigi

Her iki duzlestirme uygulamasinda da kullanilan baglangic degerleri igin ayni
parametreler tercih edilmigtir. Temel dizey belirlenmesi igin, belirlenen donemin

ortalamasi alinmig, mevsimsel etkiler ise regresyon ile hesaplanmistir.

Goruldagua gibi, HW ilk bir yil herhangi bir duzlestirme uygulamamis, islenmis veri
surekli olarak 0 kaydedilmistir. HW yonteminde mevsimsel etkiyi ortadan kaldirmak
icin belirlenen pencere boyu, gunliuk bir zaman serisinde, bir yilda kaydedilen
gOzlem sayisi olan 365'tir. HW zaman serisinin ilk donemini 6grenme igin
kullandigi igin, bu suregte herhangi bir gézlem dizlestirmesi yapilamaz. Dénemsel
etkiyi tanimlamada basarih bir yontem olan HW'yi eger haftallk dénemleri
incelemek icin kullansaydik, 7 gunlik bir 6grenme penceresi tercih edecektik ve

yalnizca 7 gunluk kayit dizlestirme/ayrigsim sonucu 0 olacakti.

Cizelge 4-3 Holt&Winters Diizlestirme Yontemleri Basarim istatistikleri

istatistik Ortalama Standart Sapma MSE RMSE MdAD MdAPE

o;B;y
0,4:0:0,15 -0,18 23,18 537,18 23,18 10,62 6,24
0,1:0:0,15 -0,61 41,48 172053 41,48 1895 15,13

Cizelge 4-3'te, iki farkli dizlestirme kumesi ile elde edilen basarim sonugclari

gosterilmistir. Yalnizca duzey degiskeni olan a icin yapilan degisikligin sonuglari
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nasil etkiledigi gozlenebilmektedir. a i¢in 0,4 test edildiginde ortaya cikan

istatistikler, bu se¢imin daha dogru oldugunu gostermektedir.

Ornek slirecin son 6n isleme yéntemi olarak segcilen ayristirma isleminin sonuclari
Sekil 4-30’de gosterilmektedir. Ayristirma islemi, hem haftanin ginu etkisi igin hem
de mevsimsel etki ayristirmasi igin ¢arpimsal olarak uygulanmigtir. Haftanin ginu
etkisinin belirlenmesinde Pazar referans gun olarak tercih edilirken, mevsimsel
etkinin kestirimde hem kosinis hem de sinlds trigonometrik degiskenlerden
yararlaniimigtir. Arastirmaci dilerse, daha dengeli bir dizlestirme igin, ortalamaya
daha yakin oldugunu varsaydigi bir bagska gunu referans gun olarak segebilir.
Referans gun, gozlem miktarlarina meydana gelen degisimlerde, haftanin ginu
etkisi tayini icin normal kabul edilen gindur. Yani eger Pazar gunu referans olarak
secilmisse, diger gunlerin Pazar glnline gOre zaman serisinde yol agctiklari
degisim arastiriimis olur. Mevsimsel etki ayristirmasinda ise, 1 Ekim orijin noktasi
olarak secilmistir. Yani, bir gozlemde meydana gelen mevsimsel etkilenmenin
kestiriminin yapildigi Esitlik (2.33)'te yer alan t degeri, gozlem yapilan gunun

geriye dogru 1 Ekim’e olan uzakhigini vermektedir.

cdc_o_dow_sc

Observed Count Per Day

Sekil 4-30 CDC tarafindan saglanan veriye Haftanin Gunu Etkisi Ayrigtirma ve

Mevsimsel Ayristirma uygulandiginda elde edilen sonug grafigi

Sekil 4-30'te goruldugu gibi, ayrigsimi yapiimis olan verideki dalgalanmalar, ham
veri kaynagindan daha yumusaktir. Ayrisim igslemine dair basarim istatistikleri
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tutulmamaktadir. CUnklu ayrigsim tekniginin tahmin bagarim olgutleri ile dlgiimesi

anlamli degildir.

Bashdin kalan kisminda, yukarida tanimlanan 6n islemeye tabi tutulmus zaman
serisi ile islenmemis ham veriye uygulanan cgesitli tespit yontemleri ve sonuglari
elde edilen bulgular verilecektir. Elde edilen sonuglar, hangi yontemin bir
digerinden daha iyi oldugu sonucuna varmamiza degil, kullanilan zaman serisine
uygulandiginda hangi 6n isleme ve tespit yontemi ikilisinin daha iyi sonug¢ verdigini

O0lgcmemize yarayacaktir.

EARS yontemleri sirasiyla 7, 14, 28, 56 ve 84 buyukligunde pencerelerle ve
ATFS degerlerinin %0,5, %1, %2, %5 hata orani sagladidi esik degerleri ile test
edilmistir. ATFS degerlerini sabitleyerek esik belirleme iglemleri yapilirken, hata
kabul orani blyudukge ATFS standart hatasinin  klgulmekte oldugu
gOzlemlenmistir. Yani hata kabul orani dustukge, Onerilen esik degerinin
guvenilirligi de dismektedir. Salgin iceren CDC veri kimesi Uzerinde tespit islemi
yapilirken, ayni veri kimesinden salginlar ¢ikarilarak elde edilen veri kimesi
ATFS’nin belirlenmesi icin kullaniimistir.  Ayrica, ATFS’ye gore belirlenen esik
degerlerinin EARS’in 6nerdigi esiklerden daha buyuk oldugu gdézlemlenmigtir.
Elbette ki EARS’In dnerdigi daha dusuk esik dederi, tespit edilen salgin sayisini
artiracaktir ancak yanlig olusan uyari sayisinin da artacaglr unutulmamalhdir.
Amacimiz bu Ornek surecgte, esik degerlerini sabitleyerek bir karsilastirmayi
orneklemek degil, ATFS degerlerini sabitleyerek karsilastirmalar yapmaktir, bu
yiuzden EARS tarafindan onerilen esik de@erleri bu 06rnek kapsaminda

degerlendiriimeye alinmamistir.

Cizelge 4-4'te EARS yontemlerinin her biri icin, CDC’den saglanan ham veriye
uygulandiginda elde edilen toplam 20 kosul ve 3 yontem igin elde edilen 60 adet
sonuca yer verilmistir. Ornek olarak, pencere boyu ile sensitivity arasindaki iligkiyi
incelersek, ATFS’nin 20 oldugu durum harig, tim ATFS degerleri i¢in sensitivity
Olcitinin en iyi degerleri 28 pencere boyunda Olclulmuastir. Bir arastirmaci,
sensitivity olgumlerine gore tercih edecek olsaydi, pencere boyunun 28 olmasi
gerektigi sonucuna varirdi. Bunun yani sira, C3 yonteminin genel olarak diger iki
yontemden daha ge¢ uyari verdigini bu cizelgeden soyleyebiliriz. C1 ve C2

yontemleri yalnizca verinin dizlesmesine yol agacak olan blyluk pencere
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boylarinda ge¢ wuyar Uretirken, C3 yontemi hi¢bir kosulda 1’in altina
dismemektedir.

Cizelge 4-4 EARS Yontemlerinin Farkh Pencere Boyu ve ATFES degerleriyle elde

ettikleri basarimlari

ATFS Per;cer Sensitivity Specificity Timeliness
(Gun)| (Gin) (%) (%) (Giin)
C1 C2 C3 C1 C2 | C3 C1 C2 C3
7 11,1 | 11,1 | 27,8 996 | 995 | 99,9 | 0,3 0,3 1,8
14 13,9 | 22,2 | 30,6 99,7 | 99,8 | 99,8 | 04 0,9 2,4
200 28 306 | 27,8 | 27,8 99,7 | 99,8 | 99,8 | 1,5 1,7 2,4
56 194 | 194 | 13,9 99,8 | 99,8 | 996 | 1,7 2,0 3,0
84 16,7 | 13,9 | 13,9 99,7 | 99,7 | 996 | 1,5 1,2 3,6
7 222 | 19,4 | 44,4 99,0 [ 99,1 | 99,8 | 0,1 0,1 1,3
14 389 | 472 | 36,1 99,4 | 99,6 | 99,8 | 0,6 0,9 1,7
100 28 472 | 41,7 | 38,9 996 | 99,7 | 99,8 | 1,8 1,6 2,7
56 250 | 250 | 22,2 | 100,0 | 99,7 | 99,6 | 22 2,1 3,0
84 222 | 250 | 19,4 99,7 | 99,7 | 995 | 2,0 2,0 3,6
7 444 | 47,2 | 55,6 98,3 | 984 | 99,3 | 0,6 0,4 1,2
14 58,3 | 61,1 | 52,8 98,9 [ 99,1 | 996 | 0,6 1,0 1,7
50 28 61,1 | 61,1 | 50,0 99,4 | 996 | 99,7 | 1,3 1,5 2,4
56 389 | 389 | 306 99,4 | 996 | 99,4 | 1,9 1,9 3,6
84 41,7 | 41,7 | 333 99,4 | 995 | 99,4 | 2,3 2,3 3,4
7 80,6 | 75,0 | 75,0 96,0 | 959 | 978 | 04 0,4 1,2
14 83,3 | 80,6 | 69,4 976 | 97,7 | 992 | 0,6 0,7 1,5
20 28 778 | 778 | 66,7 985 | 985 | 99,3 | 1,0 1,0 2,2
56 556 | 52,8 | 52,8 98,1 | 983 | 988 | 1,7 1,7 2,8
84 52,8 | 63,9 | 50,0 98,2 | 96,7 | 989 | 1,9 1,3 2,6

Sekil 4-31, Sekil 4-32 ve Sekil 4-33 C1, C2 ve C3'un ROC egrileridir. Bu egrilerin
altinda kalan alanlar basarim SPC igin geleneksel bir basarim élgitiidir. Ozellikle
C1 ve C2 yobntemleri birbirlerine ¢ok yakin sonuglar vermiglerdir. Ancak C1
yontemi az da olsa daha iyi bir genel basarim saglamistir. C3 ise her iki ydontemin
de gerisinde kalan basarim gdstermigtir. C3 yodnteminin timeliness 6lcuttindeki
Olcimlerinin de diger iki yontemden daha geride oldugu dusunuldugunde,
kullanilan zaman serisi icin C3 yonteminin diger iki ydontemden daha basarisiz

oldugu soylenebilir.
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Sekil 4-31 C1 yontemine ait ROC egrisi. AUC=0,025 olarak ¢ikmistir

Result Chart

0,801}
0,75
0,70
0,65
0,60
0,55
0,50
0,45 ;
oa0{l !
0,35
020l
0,25
020l
0,15
0,10}
0,051
0,00

0,0000
0,0025
0,0050
0,0075
0,0100
0,0125
0,0150
0,0175
0,0200
0,02251|
0,0250
0,0275
0,0300
0,0325
0,0350
0,0375
0,0400
0,0425

False Positive Rate

Sekil 4-32 C2 yontemine ait ROC egrisi. AUC=0,024 olarak gikmigtir
Result Chart

—
—
o

0,014
0,015
0,016
0,017
0,018
0,0191|
0,020
0,021
0,022
0,023

o
—
=3
=

0,000
0,001
0,002
0,003
0,004
0,005 1|
0,006
0,007
0,008
0,009
0,010
0,0121|

False Positive Rate

Sekil 4-33 C3 yontemine ait ROC egrisi. AUC=0,012 olarak gikmigtir

67



Arastirmaci dilerse, arac ile sensitivity ve specificity ol¢Utleri diginda timeliness
Olcitl ya da pencere boyunu da istenen eksene yerlestirebilir. Pencere boyu
secildiginde, ara¢ tarafindan tespit yonteminde pencere aranir. Eger tespit
yonteminde pencere boyu yoksa kullanilan zaman serisine uygulanan 6n isleme
yonteminde pencere boyu aranir. Eger zaman serisine herhangi bir on isleme
uygulanmadiysa ya da kullanilan dlzlestirme yonteminde pencere

kullaniimadiysa, secilen sonu¢ nesnesini grafige dahil etmez.

Yukarida EARS yontemleri i¢in uygulanan pencere boyu ve ATFS degiskenlerinin,
ayni zaman serisi Uzerinde Cusum ig¢in de uygulanmasiyla Cizelge 4-5teki
sonuglar elde edilmigtir. Cusum’da kullanilan pencere boyu, Fricker’in
arastirmasinda [42] kullandigi gibi, Burkom’un onerdigi [9] “Adaptive Regression”
on isleme yonteminin pencere boyudur. Cusum’un “adaptive regression” ile test
edilmesi sirasinda, EARS ydntemlerinde test edilen pencere boylari ham veri
kimesine “Adaptive Regression” uygulanirken, test edilen ATFS degerleri ise test

istatistigi olan esik degerleri hesaplanirken kullaniimistir.

Cusum parametreleri belirlenirken, k degeri icin lagw
2 n(n-1)

sonug¢ kullaniimigtir. Esitlik (2.1)'deki hedef deger olarak, salgin aranilan zaman

formulanin verdigi

serisi ile ayni 6n iglemeden gecirilmis olan, ancak salgin icermeyen halinin
ortalamasi kullaniimigtir. Baglangi¢ degeri olarak O kullaniimistir. Ayrica yontem
salgin tespit ettiginde baglangi¢c degerine donerek birikimli olarak test sonucunun

yukselmesi engellenmisgtir.

Bu sekilde test edildiginde elde edilen sonuclar gosteriyor ki, test edilen zaman
serisi icin, Adaptive Regression 6n igleme ydntemi ve Cusum test sonuglari, 100
ve 200 gibi yuksek ATFS degerleri icin EARS yodntemleri kadar basarili degildir.
ATFS'nin 20 olan degeri i¢in birbirine yakin hata oranlari ¢ikarken, dogru tespit
miktari daha kabul edilebilir degerlere ylukselmektedir. Pencere boyunun 7 ve 14
oldugu durumlarda, sensitivity Olcimleri olduk¢ca duslik bir basarim
sergilemektedir. Test edilen bes pencere boyu icinde ise, tum ATFS degerlerini
iceren ROC egrilerini degerlendirmeye aldigimizda, 56 ve 84 ile elde edilen AUC
degerlerinin, diger 3 pencere boyu icinde Olgllen degerlerden daha basarili

oldugunu soyleyebiliriz. Hem 56 hem de 84 pencere boylari igin ROC edgrileri
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altinda kalan alanlar(AUC) 0,01 olarak olgulmustar. Tuim kosullarin AUC

degerlerinin toplami ise 0,012 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 4-5 Cusum Yonteminin Farkli Pencere Boyu ve ATFS degerleriyle elde

ettikleri basarimlari

ATFS |Pencere|Sensitivity | Specificity | Timeliness
(Gun) | (Gun) (%) (%) (Gln)
7 2,8 99,7 9,0
14 5,6 99,7 55
200 28 2,8 99,7 7,0
56 2,8 99,7 6,0
84 2,8 99,7 6,0
7 2,8 99,2 6,0
14 11,1 99,4 7,3
100 28 11,1 99,4 6,0
56 8,3 99,4 5,3
84 8,3 99,3 5,3
7 22,2 98,6 4,9
14 16,7 98,6 3,5
50 28 27,8 98,7 4,9
56 41,7 98,9 5,7
84 44.4 99,0 5,3
7 41,7 96,8 3,7
14 52,8 97,0 3,0
20 28 72,2 97,1 3,5
56 75,0 97,4 3,3
84 72,2 97,3 3,5

C1, C2, C3 ve Cusum’a ait ROC egrilerinin altinda kalan alanlarin toplamlarini
kiyasladigimizda, C2’nin kullanilan veri kimesi igin en iyi sonuglar verdigini, onu
C1, C3 ve Cusum’un takip ettigini sdyleyebiliriz. ATFS degerlerinin yliksek oldugu
durumlarda Cusum’un basariminin EARS yoOntemlerine nazaran c¢ok daha koétu
oldugunu goézlemlemistik. Olciimlerle de Cusum’un genel basariminin EARS
yontemlerinden kotu oldugunu desteklemis olduk. ATFS degerlerinin  dusuk,
pencere boylarinin ise 28, 56 ya da 84 olarak tercih edilecegi durumlar igin
Olcumleri tekrarlarsak, dort yontem igin toplam altisar dlgimu hesaba katmamiz
gerekir. Bu durumda AUC degerleri C1, C2, C3 ve Cusum igin siralamasi
C2>Cusum>C1>C3 olmaktadir. Eski olcimlerde olduk¢ca gerilerde kalan

Cusum’un bu kez C1 ve C3’ten daha basaril sonuglar Urettigini gérmekteyiz.
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Ancak C2, her iki kisittaki kiyaslama icin de en iyi sonuglari vermektedir.
Specificity olcumlerinin farkh sinirlari arasindaki basarimlar alindiginda farkl
sonuglar elde etmek mumkundir. Ozellikle C3’lin specificity 6lglimlerinin diger
yontemlere gore daha yuksek ¢gikmasi onu daha guvenilir kilmakla birlikte, AUC

hesaplarinin duguk ¢iktigi gozlemlenmistir.

cdc_o_dow_sc

P s 0 omow
i Rl O
H3d3BRBIEH B

Cbserved Count Per Day
Bnuy 2

Sekil 4-34 CDC tarafindan saglanan veriye DOW ve Mevsimsel Oriintii

Ayristirmasi Uygulandiginda elde edilen sonug grafigi

Ornek siirecimizin  son yontemi olarak EWMA kullanilmistir. EWMAnIn
uygulandidi veri kimesi, EARS yontemleri ve Cusum igin kullanilan veri kimesidir.
Zaman serisine 6n isleme yontemi olarak DOW etkisi ve mevsimsel etki ayristirma
islemi uygulanmigtir. Pazar gunu referans gin olarak segilmis ve sinUs-kosinis
bilesenlerinin her biri ayristirmaya dahil edilmistir. Carpimsal etki arastirilarak

ayristirma yapildigi igin, yapilan ayrigtirma isleminin esitligi log¥; = (B, + B, X t) +

21

. 21
B3 sin (365_25) t + B4 cos (m) t + Bpztlpze + Bsatlsar -+ Betslets olur. Uygulanan

ayristirma igleminin ardindan elde edilen duzlestiriimis zaman serisi Sekil 4-34'de

Kirmizi gizimle gdsterilmistir. Mavi ¢gizim ise ham veri kaynaginin gosterimi igindir.

Elde edilen bu yeni iglenmis veri kimesine farkli ATFS degerleri ile tanimlanan
esikler EWMA katsayisi a=0,3 olacak sekilde uygulanmistir.Cizelge 4-6 EWMA
Yoénteminin Farkli ATFS degerleriyle elde ettigi basarimlarida, uygulanan EWMA
tespit yonteminin degerlendirildigi veri kimesi Uzerindeki farkli ATFS’ler igin elde
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ettigi istatistikler verilmistir. Sekil 4-35'te ise bu ATFS degerlerinde elde edilen
sonuglarin ROC egrisi verilmistir. AUC yalnizca Cusum’dan daha iyi c¢iktigi
g6zlemlenmistir. Ne var ki, diger yontemlerin 20 farkl durumla sinanmasina karsin

EWMA yoOntemi yalnizca 4 kosulda ol¢uldugu unutulmamalidir.

Cizelge 4-6 EWMA Yonteminin Farkh ATFS degerleriyle elde ettigi basarimlari

ATFS [Sensitivity | Specificity | Timeliness
(Gin) (%) (%) (Gin)
200 22,2 99,9 5,5
100 36,1 99,8 4,7
50 44,4 99,2 3,7
20 63,9 97,8 3,0
Result Chart
i i
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False Positive Rate

Sekil 4-35 EWMA ydntemine ait ROC egrisi. AUC=0,01 olarak ¢ikmigtir

EWMA hata oraninin diguk tutuldugu durumlarda en iyi sonuglara yakin bir dlglim
sunmaktadir. Ancak yine de mevcut parametreler ile ne yiksek hassasiyet, ne de

guvenilir uyar1 kosullari igin en iyi sonucu verememektedir.
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Ornek sureclerde, EARS yontemleri ile Cusum ve EWMA yontemlerinin, CDC
tarafindan benzetimle Uretilen tek bir zaman serisi Uzerinde c¢Ozumlemeleri
yapilmigtir. Test edilen zaman serisi Uzerinde, CDC tarafindan gelistirilen EARS
yontemi olan C2, genel olarak diger test edilen yontemlerden daha basarili
sonuglar elde etmistir. Fakat yine de, farkli parametrelerin ¢ok farkli sonuglara
sebep oldugu gdzlemlenmistir. Ornegin EWMA ydnteminde agirlik carpani olarak
0,3 degil de 0,2 test edilmis olsaydi, EWMA igin daha kotu sonuglar alinacakti.
Egder basarimlar timeliness Olgutl Uzerinden devam ettirseydik farkli sonuglara
varabilirdik. Bir ¢Ozumleme haritasi belirleyip, ara¢ ile bu c¢O6zumlemenin
uygulanmasini gostermek hedeflendigi igin en iyi parametrelerin secgilmesi ikinci
planda tutulmustur. Elde edilen sonuglarin AUC hesaplamalari yapilirken,
bagdimsiz degisken(ornekte specificity) olarak kullanilan 6l¢utin sinirlandiriimasi
karsilagtirmanin daha saglikli olmasini saglayacaktir. Aksi durumda, bagimsiz
degiskende meydana gelen degdiskenlik, AUC degerinin daha yuksek ¢ikmasina ve

algoritmanin bagariminin hatali yorumlanmasina sebep olabilir.

Gelistirilen arag, tez konusu geregi, biyostrveyans arastirmalari igin Gretilmis bir
veri kaynagi ile oérneklenmigtir. Ancak calisma genelinde defalarca tekrar edildigi
gibi, tanimlanan veri igleme yontemleri ve aykiri durum tespit yontemleri yalnizca
salgin tespiti icin kullanilan yontemler degil, ayni zamanda sure¢ takibi, kalite
denetimi gibi endustriyel amagclarla yapilan arastirmalar igin de kullanilan
yontemlerdir. Bu sebeple, gelistirilen arag ile endistriyel bir strecin takibi ve kalite
kosullarinda meydana gelen aykiriliklar da test edilebilir ve sonuclar raporlanabilir.
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5. SONUG VE ONERILER

Surveyans sistemleri, 21.yy icinde hizla yayillan ve goérev tanimlari daha da
belirginlesen bir duruma gelmistir. WHO, OECD ve CDC gibi kuruluglar biyolojik
terore ve nufusun onlenemez hareketliliginden kaynaklanan dogal salginlarin
yayllmasina kargi yonergeler, bildiriler ve standartlar tanimlamaya yénelmiglerdir.
Ne var ki, henlz uluslararasi duzeyde bir surveyans sistemi gelistiriimemistir.
Basta ABD olmak (izere Kanada, ingiltere, Avustralya, Hollanda gibi gelismis
ulkeler kendi ulusal sUrveyans sistemlerine sahipken, bunlarin da ulusal anlamda
batin dlkeyi gb6zlem altinda tutan bir o6rnegi yoktur. Mevcut silrveyans
sistemlerinden bazilari tanilarin cografi konumlarla iligskilendiriimesine kadar
ayrintili bir iglem kapasitesine sahipken, bazi surveyans sistemleri yalnizca veri
toplama iglemlerini yuriitmektedir. Ulkemizde de veri toplama islemleri yapilirken,
bu verilerin gergek ya da gercege yakin zamanh olarak islenmesiyle ilgili ¢alisan
herhangi bir sistem yoktur. Ancak kalkinma planinda yer almasi, ilerleyen
donemlerde ulkemizin de salgin tespitinde kullanilacak yeterlilikte bir sirveyans

sisteminin gelistiriimesi konusunda olumlu bir adimdir.

Ulkemizde, yakin ge¢mise kadar RSHMB tarafindan, yalnizca tanimli bakterilerin
sus incelemelerinin yapildigi bir strveyans sistemi s6z konusuyken, gunumuizde
ICD 10 kodlar ile toplanan Saglhk Bakanligr'na ait bir veri merkezi mevcuttur.
Faturalandirma kaygilarindan dolayi, ICD 10 kodlari sisteme bildiriimektedir.
Ancak bu kodlamalarin gecikmeli ya da 6zensiz olarak bildiriimesi durumunda
dengeli bir erken uyari sistemi gelistirmek mumkin degildir. ICD 10 kodlarinin
hasta bilgileri ile girilerek MERNIS?”ten alinacak cografi bilgilerle eslestirimesi
sonucu, cografi olarak salgin risk haritasinin olusturulmasi teknik olarak
muimkundur. 1957 de Uzak Dogu’da ortaya gikan Asya gribi yalnizca 65 yas ustu
insanlar arasinda, pandemi olusturmustur [74]. Daha genc insanlarda daha nadir
olarak karsilasiimig, bir tehdit olusturmamistir. Bu gibi durumlar icin, hastaliklarin
yas gruplarindaki etkinligi de salgin tespitine girdi yapilarak, gergcek zamanli,
CBS? ile biitiinlesik, yas ve cinsiyet gibi kategorik kosullara uygun salgin risk
haritasini olusturacak bir sistemin teknik altyapisi Ulkemizde mevcuttur. Bu tez

calismasinin hedeflerinden biri de, bu teknik altyapiyi kullanarak gelistirilecek olan

22 http://ww.nvi.gov.tr/Hakkimizda/Projeler,Mernis_Genel.html

2% Cografi Bilgi Sistemleri
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bir sUrveyans sistemi icin ihtiya¢ duyulacak bilimsel destegin sunulmasidir.
Gelistirilen arag, sunucu-istemci mantigi ile c¢alisan, kuguk bir veri tabani ile
oturum tabanh yerine kullanici tabanli sutrecler modelleye imkan saglayan bir
aractir. Kullanicilar bir tarayici yardimi ile sunucuya baglanarak profillerine
erigsebilecekler ve kendilerine 6zgu c¢alismalarina daha 6nce biraktiklari yerden
devam edebileceklerdir. Arac¢ ile, sinama igin kullanilan verilerde hedeflenen
sonuglari  Ureten algoritmanin  bulunmasi, algoritmalarin  karsilastiriimasi
amaclanmistir.  Algoritmalar veri 6n isleme ve aykirihk tespitinin ardil
kullanimindan  olugmaktadir. Parametrik alanlarda yaratilan  esneklikle
algoritmalarin iyilestiriimesi saglanabilmektedir.

Surveyans sistemlerinden saglanan veriler, zaman serileridir. Modern sirveyans
sistemlerinin birincil amaci, salgin risklerinin erkenden tespit edilerek eylem
planlarinin  devreye sokulmasinin saglanmasidir. Bu yuzden, vyalnizca
hastanelerden elde edilen verilerle yetiniimemektedir. Hastalarin internet arama
motorlarinda arattiklari hastalik ile tani anahtar sodzciklerinde meydana gelen
artig, eczanelerde gergeklesen ilag satislarindaki artiglar, okul ve is yerlerindeki
devamsizlik miktarindaki artiglarin da surveyans sistemlerinde erken uyari

sistemleri icin kullaniimasi 6nerilen veri kaynaklaridir.

Zaman serileri Uzerinde aykirihk tespiti icin makine oOgrenmesi veya SPC
arastirmalarinda kullanilan gézlem ve tespit yontemleri uygulanmaktadir. Salgin
tespiti icin de SPC ydntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Hidden Markov
Model gibi makine 6grenmesinde kullanilan yontemlerin de salgin tespitinde
kullanildigi  gérulmastir [44]. Salgin tespitinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden bazilari 2. Kesimde ayrintili olarak ele alinmistir. Ne var ki,
surveyans verilerine dogrudan bu tespit yontemlerini uygulamak uygun degildir. Bu
yuzden zaman serisindeki aciklanabilir oruntulerin duzlestirilerek ¢ikariimasi
gerekir. Surveyans verilerindeki en yaygin oruntiler haftanin gunu etkisi,
mevsimsel dongu etkisi, tatil ve tatil donusu etkileri gibi etkilerin yarattig
oruntilerdir. Veri on igleme ve duzlestirme yontemleri ayrintili olarak 3. Kesimde

ele alinmistir.

Secilecek olan 6n igleme yontemi de aykiri durum tespit yontemi de veriye ve

sistemden beklenen hedefe 6zgi olarak secilmelidir. Yani herhangi bir yéntemin

74



bir digerinden daha iyi oldugunu sdylemek ¢ok dogru olmayabilir. Zira bir zaman
serisine duzlestirme uygulandiginda, o zaman serisinde olmayan bir 6runtu
arastinlip veriden cikarilirsa, hata ile aykir kayitlar veriden ayiklanabilir. Tespit
yontemi secimi i¢in iki soruya cevap bulmak gerekir. Bunlardan birincisi, sistemin
hangi salgin turunu tespit edilmesinde kullanilacagidir. EGer bir sistemden verideki
ani yukseligleri bulmasi bekleniyorsa Shewhart, ufak kaymalarn tespit etmesi
bekleniyorsa Cusum tercih edilebilir. Veri kaynagindan saglanan veriye ait bir
gecmis yoksa veya timeliness oOlguti icin cabukluk bekleniyorsa EARS
yontemlerinden C2 tercih edilebilir. Bu kosullar benzeri sekilde gogaltilabilir. Tespit
yontemi icin cevap verilmesi gereken ikinci soru ise, kullanilacak yontemin hatali
uyariya sebep olma esnekliginin ne olacagidir. Eger sistemden yanlis uyariya
sebep olmamasi(en az uyari ile g¢alismasi) bekleniyorsa yiksek bir ATFES ile
specificity ol¢itinin 1’e yaklasmasi saglanabilir. Bu ancak esik degerinin dusik
tutulmasi ile olur. Esik degeri dusuruldigunde tespit edilen salgin miktarinda da bir
disus gozlemlenecektir. Yine ayni sekilde, dogru uyari oranini yukselterek
sensitivity olgutunden elde edilen 6lgum 1’e yaklastirilmak isteniyorsa, daha dusuk
ATFS degerleri ile hesaplanan esik degeri dusuk tanimlanabilir. Bu durumda da
specificity 6l¢utl icin yapilan délgumlerin basarimi disecektir. Basit bir hesapla,
sistemin Ulke genelinde 1.000 hastaneden veri sagladigi varsayilirsa ve bir tani
icin yilda 5 yanlis uyariya agik bir yontem ve parametreler bitiini tanimlanmigsa,
sistem yilda yaklagik olarak 5.000 hatali uyari verir. Sistemin 10 farkli hastalik igin
bu 6lcumleri yaptigi varsayilirsa ve her hastalik i¢in ortalama 5.000 uyari olusursa
her hastalik icin, 50.000 hatali uyari demektir ki bu durumun ne kadar kabul
edilebilir ya da 6lgceklenebilir oldugu da tartisilabilir. Her iki ol¢ut birlestirilerek en
ideal kosul elde edilmek isteniyorsa, yontemlerin ROC egrileri gizilir ve AUC
hesaplarindan en iyi basarima sahip yontem belirlenebilir. Burada yontemden
kasit, on igsleme yontemi tercihi, on igsleme yonteminde secilen parametreler, tespit

yontemi tercihi ve bu yontemin secilen parametrelerinin batinadur.

Bu c¢ok secimli 6n isleme ve tespit yodntemlerinin parametrelerinin
otomatiklegtiriimesi saglanarak daha iyi bir surveyans sistemi olugturulabilir. Bu
teknik olarak miimkindiir. ideal bir siirveyans sisteminden beklenen yetenekler ile
bu yeteneklerin gergeklesebilmesi igin ihtiya¢ duyulan gereksinimler arastirilmaya

aclk olarak durmaktadir. Modern bir slrveyans sistemi herseyden once, veri
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kaynaklarini dogru organize etmis olmalidir. Verilerin guvenilir, dogru ve
zamaninda elde edilmesi son derece onemlidir. Verilerin dogru ve guvenilir
girilmesi, tabiplerin ICD-10 kodlarini her hasta icin tam ve dogru olarak sisteme
islemesi anlamina gelmektedir ki, bir suUrveyans sisteminin basariminin ilk
asamasi, hastanin doktor tarafindan sisteme belirtilen kosullar saglayacak sekilde
islenmesidir. Verilerin sisteme dogru olarak girilmesinin ardindan, sistem
tarafindan hastaligin sebep olabilecegi salgin tirine goére; zaman, mekan, yas,
cinsiyet gibi degiskenlere uygun bi¢cimde siniflandirnimasi gerekir. Yapilan
cozumlemelerin ise dogru ekip tarafindan tanimlanan dogru Olcltlere gore
igletiimesi gerekir. Salgin, tanimi geregi, belli bir zaman ve mekanda aranilir.
Ayrica salginin anlaml bir istatistiksel artisa sebep oldugu bilinmelidir. Bir
surveyans sisteminin olcutlerinin - belirlenmesinde halk saghdr uzmanlari,
istatistikciler, biyoistatistikgiler bulunmalidir. Ayrica sistemin ¢ozumlenmesi ve
gerceklestiriimesi icin bu bilirkisilerin tecriibelerini modelleyerek gercek zamanli
sisteme donusturecek olan bir yazim ekibi olmalidir. Bunun diginda, nufus
hareketliliginin incelenmesi ve hangi kosullarda gézlemlerin artmasinin dogal

karsilanacaginin belirlenmesi gerekir. Yani anlamli orantuler tanimlanmalidir.

Sonug olarak, ginimuzde biyolojik teror tehdidi ile baslayan, salginlarin getirdigi
ekonomik yik ve sadlik sorunlarinin yarattigi huzursuzluk ile devam eden
sebeplerden dolayi biyoslrveyans sistemlerinin dnemi artmistir. Farkl galismalarla
farkli yontemler test edilmis ve kullanilan veriye 6zgu sonuglar yayinlanmistir.
Uluslararasi duzeyde bir slrveyans sistemi gerekliligi konusulurken,
gerceklestirimesindeki organizasyon gug¢ligu buna engel olmaktadir. Hem
salginin matematiksel bir formulle ifade edilemeyisi, hem veri kalitesi, hem de bu
verilerin ¢dzUmlemesinin yapilacagi algoritmanin karar verilmesindeki guiclik, bu
organizasyonun oniindeki en énemli engeller olarak siralanabilir. Ulkemizde ise
biyoslrveyans arastirmalari yalnizca tanim asamasinda kalmig, hastanelerin
bildirmek zorunda oldugu aylik salgin raporlari disinda herhangi bir isleyen sistem
ortaya konulamamistir. Ulkemizde bir siirveyans sisteminin gelistirimesi igin
gerekli teknik bilgi yeterli iken, bu konuda yapilan ¢alismalar ve sunulan imkanlar
yeterli degildir. Bu tez galismasi sirasinda karsilasilan sorunlarin da bu g¢evrede

toplandigi soylenebilir. Gerek kullanilabilir yerli veri kaynagi bulmak, gerekse bu
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konuda calisma istegi duyan arastirmaci bulmak kolay dedgildir. Ancak bunlar
ustesinden gelinmeyecek sorunlar degildir.
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