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ÖZET 

 

Yüksek Lisans Tezi 

 

YAPAY ZEKA TEKNİKLERİ İLE COVİD-19 HASTALIK TAHMİNİ 

 

Abdullah Türker TOKU 

 

Karabük Üniversitesi 

Lisansüstü Eğitim Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

 

Tez Danışmanı: 

Dr. Öğr. Üyesi. Ferhat ATASOY 

Mayıs 2023, 112 sayfa 

 

Bu tezde, sağlık hizmetleri yönetiminde etkinliği sağlamak üzere, Covid-19 

hastalığının doğru olarak teşhisinde makine öğrenmesi tekniklerinin başarısının 

karşılaştırılması amaçlanmıştır. Yapay zeka ve makine öğrenmesi yöntemlerinin 

sağlık yönetimi ve hizmetleri alanındaki kullanımı gün geçtikçe artmaktadır. 

Covid-19 virüsü tüm dünyayı etkisi altına alan, birçok hastada nefes darlığı, öksürük, 

ateş gibi benzer belirtiler ile ortaya çıkan bir Sars grubuna ait bir virus türüdür. 

Hastalığın teşhisinde PCR testleri kullanılmaktadır. Covid-19 pandemi koşullarında 

dünyanın gelişmiş ülkelerinde dahi test kitlerine erişimde sıkıntılar yaşanmıştır. 

Ayrıca test kitlerinin doğruluk oranının yüksek olmaması da ayrı bir sorun teşkil 

etmiştir. Bundan dolayı zaman zaman hastalık belirtilerine göre tedavi aşamasına 

geçilmiştir. Problemin çözümüne katkı sağlamak amacıyla Covid-19 virüsünün teşhisi 

için rutin kan testlerinin kullanılması çalışmanın motivasyonunu oluşturmaktadır. 
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Covid-19 risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak için gerçekleştirilen ve kamuya açık, 

1677 hastada PCR testleri esnasında alınan kan tahlil değerleri ile birlikte 35 

değişkenden oluşan veri seti üzerinde makine öğrenmesi ve veri madenciliği 

yöntemleri kullanılarak regresyon ve sınıflandırma işlemleri gerçekleştirilmiştir. 

Modelin eğitilmesi ve testi amacıyla, veri setinin %70’i eğitim, %30’u test kümelerine 

bölünmüştür. Çalışmada hastalıkların doğru olarak teşhisi amacıyla kullanılan 

algoritmalarda %80’in üzerinde sınıflandırma başarısı elde edilmiştir. Bu durum, 

teşhis ve tedavi süreçlerinde insan kaynaklı hataları azaltmak ve medikal karar 

süreçlerine destek amacıyla, makine öğrenmesi tekniklerine başvurulabileceğini 

göstermektedir. 

 

Anahtar Sözcükler : Sınıflandırma Regresyon, Covid-19, Makine Öğrenmesi 

Bilim Kodu : 701.3.019 



vi 

ABSTRACT 

 

M. Sc. Thesis 

 

COVID-19 DISEASE PREDICTION WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
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Department of Computer Engineering 

 

Thesis Advisor:  

Assist. Prof. Dr. Ferhat ATASOY 
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In this thesis, it is aimed to compare the success of machine learning techniques in the 

correct diagnosis of Covid-19 disease to ensure effectiveness in health management. 

The use of artificial intelligence and machine learning methods in the field of health 

management and services is increasing day by day. The Covid-19 virus is a type of 

virus belonging to a Sars group, which affects the whole world and presents with 

similar symptoms such as shortness of breath, cough, and fever in many patients. PCR 

tests are used in the diagnosis of the disease. In the conditions of the Covid-19 

pandemic, there have been difficulties in accessing test kits even in the developed 

countries of the world. In addition, the fact that the accuracy rate of the test kits is not 

high has also constituted a separate issue. Therefore, from time to time, the treatment 

phase was started according to the symptoms of the disease. In order to contribute to 

the solution of the problem, the use of routine blood tests for the diagnosis of the 

Covid-19 virus constitutes the motivation of the study. As a result of the notch stroke 
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regression and classification processes were carried out using machine learning and 

data mining methods on the data set consisting of 35 variables, together with the blood 

analysis values taken during PCR tests in 1677 publicly available patients, to 

understand the prevalence of Covid-19 risk factors. For the purpose of training and 

testing the model, 70% of the dataset is divided into training and 30% test sets. In the 

study, over 80% classification success was achieved in the algorithms used for the 

correct diagnosis of diseases. This situation shows that machine learning techniques 

can be applied to reduce human-induced errors in diagnosis and treatment processes 

and to support medical decision processes. 

 

Key Word : Classification Regression, Covid-19, Machine Learning 

Science Code : 701.3.019 
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 BÖLÜM 1 

 

GİRİŞ 

 

Covid-19 pandemisi, dünya genelinde milyonlarca insanı etkileyen ve büyük bir sağlık 

krizine yol açan önemli bir küresel sorun olarak karşımıza çıkmaktadır. Bu nedenle, 

pandemi yönetimi ve erken teşhis süreçlerini hızlandırmak ve etkinleştirmek için 

bilimsel araştırmaların ve teknolojik gelişmelerin kullanılması büyük önem 

taşımaktadır. Covid-19 pandemisi süresince, sağlık sistemleri üzerindeki aşırı yük, test 

kapasitesinin sınırlı olması ve hastalığın yayılma hızı gibi zorluklar, teşhis ve tedavi 

süreçlerini zorlaştırmıştır. Bu nedenle, erken teşhis ve risk faktörlerini belirlemek, 

pandemi yönetimi ve hastaların tedavisi için büyük önem taşımaktadır. Bu bağlamda, 

yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin Covid-19 risk faktörlerini ve etkilerini 

daha iyi anlamada, teşhis ve tedavi süreçlerini hızlandırmada önemli bir rol oynadığı 

görülmektedir. Özellikle, makine öğrenimi ve veri madenciliği uygulamaları, 

hastalığın seyrini tahmin etme, risk gruplarını belirleme ve tedavi stratejilerini 

optimize etme gibi konularda katkı sağlamaktadır. Bu çalışma, bu alandaki mevcut 

bilgiyi ve teknolojileri kullanarak, Covid-19 risk faktörlerinin analizini ve teşhis 

süreçlerine daha fazla katkıda bulunmayı amaçlamaktadır. Covid-19 pandemisi 

süresince, literatürde birçok çalışma yapılmış ve bu çalışmalar, hastalığın teşhis ve 

tedavisinde yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin kullanılmasına 

odaklanmıştır. Özellikle, risk faktörlerinin belirlenmesi ve erken teşhisin önemine 

vurgu yapılan bu çalışmalar, yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin etkinliğini 

göstermektedir. Örneğin, Wang vd.’nin 2020 yılında yaptıkları bir çalışmada, Covid-

19 hastalarının klinik verilerini kullanarak, hastalığın ciddiyetini ve sonucunu tahmin 

etmek için makine öğrenimi modellerini kullanmışlardır. 
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Bu tezde, makine öğrenimi modellerinin hastaların risk durumunu hızlı bir şekilde 

değerlendirmeye ve uygun tedavi stratejileri belirlemeye katkıda bulunduğunu 

göstermiştir. Başka bir çalışmada, Alimadadi vd. 2020 yılında Covid-19 teşhisinde 

yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin kullanılmasını incelemiş ve bu 

yöntemlerin hızlı ve doğru teşhis için büyük potansiyel taşıdığını belirtmiştir. Ozturk 

vd. ise 2020 yılında, tıbbi görüntüleme verilerini kullanarak Covid-19 vakalarını teşhis 

etmek için derin öğrenme modellerini uygulamış ve başarılı sonuçlar elde etmiştir. Bu 

bağlamda, yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin Covid-19 risk faktörlerini ve 

etkilerini daha iyi anlamada, teşhis ve tedavi süreçlerini hızlandırmada önemli bir rol 

oynadığı görülmektedir.  

 

Bu tez çalışması, KNIME (Konstanz Information Miner) platformu üzerinde 

geliştirilen makine öğrenimi modelleri ve veri madenciliği yöntemleri ile Covid-19 

risk faktörlerinin analizi ve teşhis süreçlerine katkısını incelemeyi amaçlamaktadır. 

 

Tez çalışmasının başlangıcında, Covid-19 pandemisi konusu hakkında literatür 

taraması ve risk faktörlerinin önemi, etkileri ve yaygınlığı hakkında genel bilgiler 

verilmekte ve bu bilgiler ışığında, makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemlerinin 

pandemi yönetimi ve yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin teşhis 

süreçlerindeki önemi, risk faktörlerinin yaygınlığı ve etkileri konuları 

vurgulanmaktadır. Ardından, makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemleri, 

süreçleri, teknikleri konularına değinilmekte, bu çalışma için kullanılan KNIME 

platformunun temel özellikleri, avantajları ve kullanım alanları detaylı bir şekilde 

açıklanmaktadır. 

 

Tezin ilerleyen bölümlerinde, veri seti ve ön işleme süreçleri ele alınarak, Covid-19 

risk faktörlerini içeren veri setinin tanımı ve kaynağı, değişkenler ve demografik 

bilgiler, veri temizleme, eksik veri doldurma ve dönüşümler gibi önemli konular 

üzerinde durulmaktadır. Bu aşamalar, KNIME platformu üzerinde gerçekleştirilen 

işlemler ve kullanılan araçlarla açıklanarak, süreçlerin nasıl yapıldığına dair bilgi 

verilmektedir. 
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Model geliştirme ve optimizasyon süreçlerinde, kullanılan algoritmalar ve yöntemlerin 

seçimi, model eğitimi ve hiperparametre optimizasyonu, çapraz doğrulama ve model 

seçimi gibi önemli konular ele alınmaktadır. Bu süreçlerin her birinde KNIME 

platformu üzerinde gerçekleştirilen işlemler ve kullanılan araçlarla detaylı açıklamalar 

yapılmaktadır. 

 

Model değerlendirmesi ve performans metrikleri bölümünde, doğruluk, duyarlılık, 

özgüllük, F1 skoru, ROC eğrisi ve AUC değerleri gibi önemli metrikler kullanılarak 

geliştirilen modellerin başarıları ve performansları incelenmektedir. Bu metrikler 

sayesinde, modellerin Covid-19 teşhisinde ne kadar doğru ve tutarlı tahminlerde 

bulunduğu değerlendirilmektedir. Ayrıca, yapılan analizler ve değerlendirmeler 

sonucunda, modellerin güçlü ve zayıf yönleri belirlenerek, gelecekte yapılacak 

çalışmalarda alınabilecek önlemler ve iyileştirme önerileri sunulmaktadır. 

 

Tartışma ve gelecek çalışmalar bölümünde, tez kapsamında elde edilen başarılar ve 

sınırlılıklar, risk faktörlerinin yaygınlığını anlamaya yönelik yapılan çalışmaların 

önemi ve potansiyel iyileştirmeler için öneriler ele alınmaktadır. Bu kısımda, tezde 

kullanılan yöntemlerin ve KNIME platformunun sağladığı avantajlar ve sınırlılıklar 

üzerinde durulmakta, mevcut çalışmaların ve yöntemlerin değerlendirilmesi 

yapılmaktadır. 

 

Sonuç olarak, bu tez çalışması, KNIME platformu üzerinde geliştirilen sınıflandırma 

modellerinin Covid-19 risk faktörlerinin analizi ve teşhis süreçlerine önemli katkılar 

sağladığını ortaya koymaktadır. Ayrıca, bu yöntemlerin ve araçların kullanılması, 

pandemi yönetimi ve erken teşhis süreçlerini hızlandırarak, daha etkili ve verimli 

stratejilerin belirlenmesine katkıda bulunmaktadır. Bu nedenle, bu alandaki gelecek 

çalışmaların ve uygulamaların bu tür yöntemler ve teknolojiler üzerinde yoğunlaşması 

büyük önem taşımaktadır. 

 

1.1. TEZİN AMACI VE KAPSAMI 

 

Bu tezin temel amacı, Covid-19 hastalığının teşhisi ve risk faktörlerinin 

belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin etkinliğinin 
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incelenmesi ve bu yöntemlerle elde edilen sonuçların değerlendirilmesini sağlayarak 

pandemiyle mücadelede daha etkili, hızlı ve doğru sonuçlar alınmasına ve toplum 

sağlığının korunmasına katkıda bulunulmasıdır. Bu amaç doğrultusunda, tez 

kapsamında gerçekleştirilen çalışmalar ve analizler aşağıdaki başlıklar altında 

toplanmıştır: 

 

1. Mevcut literatürün incelenmesi: Covid-19 pandemisi, risk faktörleri, teşhis 

yöntemleri ve yapay zeka tekniklerinin kullanımıyla ilgili mevcut literatür 

incelenerek, tezin temelini oluşturan bilgi birikimi sağlanmıştır. 

 

2. Veri setinin temini ve ön işleme: Kamuya açık, 1677 hastada PCR testleri 

esnasında alınan kan tahlil değerleri ile birlikte 35 değişkenden oluşan veri seti 

temin edilmiş ve veri madenciliği çalışmaları için ön işleme süreçleri 

gerçekleştirmiştir. 

 

3. Öğrenme modellerinin seçimi ve uygulanması: Covid-19 teşhisi ve risk 

faktörlerinin belirlenmesinde kullanılacak makine öğrenmesi yöntemleri 

belirlenerek, KNIME programında çalışma yapılmıştır. 

 

4. Model performansının değerlendirilmesi: Yapay zeka ve veri madenciliği 

yöntemleri ile elde edilen sonuçların performansı, doğruluk, hassasiyet, 

duyarlılık ve F1 skoru gibi metrikler kullanılarak değerlendirilmiştir. 

 

5. Risk faktörleri ve hastalık ilişkilerinin analizi: Elde edilen sonuçlar ve modeller 

kullanılarak, Covid-19 hastalığı ile risk faktörleri arasındaki ilişkiler analiz 

edilmiş ve önemli bulgular ortaya konulmuştur. 

 

6. Sonuçların değerlendirilmesi ve öneriler: Yapılan çalışmalar ve analizler 

sonucunda elde edilen bulgular değerlendirilerek, Covid-19 teşhisi ve risk 

faktörlerinin belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin 

potansiyel katkılarına ilişkin öneriler sunulmuştur. 
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7. Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin sınırlılıkları: Her ne kadar yapay 

zeka ve veri madenciliği yöntemleri önemli avantajlar sunsa da, bu tekniklerin 

sınırlılıklarının da göz önünde bulundurulması önemlidir. Tezde, kullanılan 

yöntemlerin sınırlılıkları ve potansiyel zorluklarının analizi yapılarak, gelecekte 

bu alanlarda yapılabilecek çalışmalar için öneriler sunulmuştur. 

 

8. Etik ve güvenlik konuları: Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri 

kullanılırken, hastaların gizliliği ve veri güvenliği gibi etik ve güvenlik 

konularına özen gösterilmiştir. Tezde, bu konulara dikkat çekilerek, yapay zeka 

ve veri madenciliği uygulamalarının etik ve güvenlik yönünden nasıl 

yönetilebileceği üzerine düşünceler sunulmuştur. 

 

9. Uygulama ve politika önerileri: Tezin sonunda, elde edilen bulgular ve 

değerlendirmeler doğrultusunda, Covid-19 teşhisi ve risk faktörlerinin 

belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin kullanılmasına 

yönelik uygulama ve politika önerileri geliştirilmiştir. Bu öneriler, sağlık hizmeti 

sunan kurumlar ve karar vericiler için yol gösterici olabilir.



6 

BÖLÜM 2 

 

COVİD-19 HASTALIĞI 

 

Covid-19, 2019 yılında Çin'in Wuhan şehrinde ortaya çıkan ve kısa süre içerisinde 

dünya genelinde pandemiye yol açan bir viral enfeksiyon hastalığı olarak 

tanımlanmaktadır [1,5]. Covid-19'a neden olan virüs, SARS-CoV-2 olarak 

adlandırılmakta ve insanlar arasında solunum yoluyla kolayca yayılabilmektedir [6,9]. 

Sürecin ilk aşamasında, Aralık 2019'da Wuhan'daki deniz ürünleri ve canlı hayvan 

pazarında ortaya çıkan solunum yolu hastalığı vakaları, Çin hükümeti ve sağlık 

yetkililerinin dikkatini çekmiştir [10,13]. İlk etapta, bu vakaların nedeni 

bilinmemekteydi ve SARS ve MERS gibi daha önce bilinen koronavirüslerin neden 

olup olmadığı araştırılmıştır [14]. 

 

Ocak 2020'de, Çinli bilim insanları SARS-CoV-2'nin genetik dizisini yayınlanmış ve 

bu yeni koronavirüsün diğer koronavirüslerle ilişkili olduğunu, ancak daha önce hiçbir 

insanda görülmemiş bir tür olduğunu açıklamıştır [15,18]. Dünya Sağlık Örgütü 

(World Health Organizataion WHO) ve diğer uluslararası sağlık kuruluşları, SARS-

CoV-2'nin yayılmasını ve Covid-19 hastalığının etkilerini izlemeye ve 

değerlendirmeye başlamışlardır [19,20]. 

 

Covid-19'un başlangıç belirtileri genellikle ateş, öksürük (kuru veya balgamlı), 

halsizlik, nefes darlığı, kas ve eklem ağrıları, boğaz ağrısı, baş ağrısı olarak 

sıralanabilmektedir [21,24]. Bu belirtiler soğuk algınlığı ve grip ile benzerlik 

göstermektedir ve belirtilerin soğuk algınlığı, grip ve Covid-19 için karşılaştırması 

Çizelge 2.1’de verilmiştir. 
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Çizelge 2.1. Soğuk algınlığı, Grip ve Covid-19 belirtileri karşılaştırması 

 

Belirti Soğuk Algınlığı Grip Covid-19 

Ateş Nadir Yaygın Yaygın 

Baş Ağrısı Nadir Yaygın Az Yaygın 

Bitkinlik Az Yaygın Yaygın Yaygın 

Boğaz Ağrısı Yaygın Az Yaygın Az Yaygın 

Bulantı Nadir Az Yaygın Nadir 

Burun Akıntısı Nadir Az Yaygın Nadir 

Burun Tıkanıklığı Yaygın Az Yaygın Nadir 

Gözlerde Kaşıntı - - Nadir 

Gözlerde Sulanma - - Nadir 

Hapşırma Yaygın Az Yaygın Nadir 

İshal Nadir Az Yaygın Az Yaygın 

Koku Kaybı Nadir Nadir Az Yaygın 

Kusma Nadir Az Yaygın Nadir 

Nefes Darlığı Nadir Nadir Yaygın 

Tat Kaybı Nadir Nadir Az Yaygın 

 

Bu belirtiler grip ve soğuk algınlığı gibi diğer solunum yolu enfeksiyonlarına benzerlik 

göstermesinden dolayı, Covid-19'un erken dönemde tespit edilmesi konusunda 

zorluklar yaşanmıştır [25,26]. Hastalığın ilerleyen dönemlerinde, hastaların 

bazılarında zatürre, akut solunum sıkıntısı sendromu [27] ve organ yetmezliği gibi 

daha ciddi komplikasyonlar gelişebileceği gözlemlenmiştir. Ayrıca, bazı hastaların tat 

ve koku alma yetisinde geçici bir kayıp yaşaması gibi daha az yaygın semptomlar da 

bildirilmiştir [28,31]. Covid-19 pandemisi süresince, bilim insanları ve sağlık 

yetkilileri, SARS-CoV-2'nin yayılmasını önlemek için sosyal mesafe, maske kullanımı 

ve sıkı hijyen önlemleri gibi çeşitli tedbirler önermiştir [32,36]. Ayrıca, Covid-19 

aşıları hızla geliştirilmiş ve dünya çapında dağıtılmıştır [37,38], bu sayede hastalığın 

yayılmasının önlenmesi ve ciddi hastalık vakalarının azaltılması amaçlanmıştır 

[39,41]. Pandemi boyunca, hükümetler ve sağlık yetkilileri dünya genelinde 

toplumları bilgilendirmek ve korumak için hızlı ve etkili bir şekilde hareket etmeye 
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çalışmışlardır. Bu süre zarfında, Covid-19'un yayılmasını önlemeye yönelik önlemler, 

kısıtlamalar ve rehberlikler sürekli güncellenmiştir [42,47]. 

 

Bilim insanları ayrıca, SARS-CoV-2'nin değişikliklere uğrayarak yeni varyantlar 

oluşturabileceğini keşfetmişlerdir [48,51]. Bu varyantlar, virüsün bulaşıcılığı ve 

hastalık şiddeti üzerinde etkili olabilmektedir. Bazı durumlarda, varyantlar mevcut 

aşılar ve tedaviler üzerinde etkili olabilmektedir ve pandemi yönetimi açısından yeni 

zorluklar ortaya çıkarabilmektedir [52,54]. Bu nedenle, bilim insanları ve sağlık 

yetkilileri, SARS-CoV-2 varyantlarını yakından izlemişler ve gerektiğinde önlemleri 

ve tedavi yöntemlerini güncellemişlerdir [55,58]. Covid-19 pandemisi sırasında, halk 

sağlığı ve tıbbi araştırmalar önemli ölçüde hızlandırılmış ve küresel işbirliği artmıştır 

[59,62]. Bu süreçte elde edilen bilgiler ve deneyimler, gelecekteki pandemilere ve 

sağlık krizlerine karşı daha hazırlıklı olmamıza yardımcı olabilecektir [63,67]. 

 

2.1. COVİD-19 TEŞHİSİ 

 

Covid-19'un ilk çıktığı dönemlerde, hastalığın teşhisi genellikle şüpheli vakaların 

klinik semptomları ve seyahat geçmişi gibi faktörler dikkate alınarak konulmuştur 

[68,72]. Bu erken dönemde, kesin teşhis için özellikle RT-PCR (Reverse 

Transcription-Polymerase Chain Reaction) testleri kullanılmıştır [73,74]. Bu test, 

virüsün genetik materyalini (RNA) tespit etmek için kullanılmaktadır [75,76] ve hala 

Covid-19 teşhisinde altın standart olarak kabul edilmektedir [77,78]. İlerleyen 

zamanlarda, daha hızlı ve uygun maliyetli testler geliştirilerek hastalığın teşhis süreci 

geliştirilmiştir.  

 

Bu testlerden bazıları şunlardır: 

1. Antijen testleri: Bu testler, virüsün belirli proteinlerini tespit ederek ve genellikle 

hızlı sonuçlar vermektedir. Ancak antijen testlerinin duyarlılığı, RT-PCR testine 

göre daha düşüktür ve bazen yanlış negatif sonuçlar verebilmektedir [79,80]. 

 

2. Serolojik testler (antikor testleri): Bu testler, Covid-19'a karşı vücudun ürettiği 

antikorları tespit etmektedir. Serolojik testler, geçirilmiş bir enfeksiyonun ya da 

aşı sonrası bağışıklığın belirlenmesinde kullanılmaktadır. Bu testler, aktif 
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enfeksiyon teşhisi için kullanılmaması önerilmektedir, çünkü antikorlar 

enfeksiyonun başlamasından bir süre sonra ortaya çıkmaktadır [81,82]. 

 

3. CT (Cycle Threshold) değeri: RT-PCR testleri ile birlikte kullanılan bu değer, 

virüsün yüksek miktarda RNA'sının ne kadar hızlı tespit edildiğine dair bilgi 

sağlamaktadır. Düşük Ct değeri, yüksek viral yük ve daha bulaşıcı bir 

enfeksiyonu işaret edebilir [83,84]. 

 

Covid-19 teşhisi için kullanılan yöntemler zaman içinde geliştirilmiştir ve yeni 

yöntemler geliştirilmeye devam etmektedir. Bu, hastalığın hızlı ve doğru bir şekilde 

teşhis edilmesine ve etkili önlemlerin alınmasına yardımcı olmaktadır. 

 

Covid-19 hastalığın teşhisi için altın standardı olarak kullanılan PCR testi, genetik 

materyalin belirli bir bölümünü hızlı ve doğru bir şekilde çoğaltan moleküler bir 

tekniktir. 1983 yılında Kary Mullis tarafından icat edilmiştir ve çeşitli uygulamalarda 

örneğin; genetik araştırmalar, tıbbi teşhis, suç mahalli analizi ve v.b. kullanılır [85]. 

COVID-19 pandemisinde, PCR testi, SARS-CoV-2 virüsünün genetik materyalini 

tespit etmek için yaygın olarak hastaların enfekte olup olmadığını belirlemek için 

kullanılır ve bu nedenle virüsün yayılmasını kontrol etmek ve önlemek için önemlidir 

[86]. 

 

Covid-PCR ilişkisi şu şekilde ilerlemektedir:  

Örnek toplama: Test, burun ve/veya boğaz sürüntüsü ile gerçekleştirilir [87]. Bu 

örnekler, virüsün üst solunum yollarında var olabileceği için seçilir [88]. 

 

1. RNA izolasyonu: Örnekler laboratuvara gönderilir ve burada virüsün RNA'sı 

diğer hücresel bileşenlerden izole edilir [89]. 

 

2. RNA dönüşümü: SARS-CoV-2 RNA'sı, DNA'ya (cDNA) dönüştürülür [90]. Bu, 

bir ters transkriptaz enzimi kullanılarak gerçekleştirilir [91].  

 

3. PCR amplifikasyonu: cDNA, özel başlangıçlar ve bir DNA polimeraz enzimi 

kullanılarak çoğaltılır [92]. Başlangıçlar, SARS-CoV-2 virüsüne özgü genetik 
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bölgelere hedeflenir. PCR işlemi, genetik materyalin milyonlarca kopyasını 

üretir [93]. 

 

4. Tespit ve sonuç: PCR testi, belirli bir eşik değerine ulaşıldığında sinyal üreten 

floresan işaretli prob kullanır [94]. Bu sinyal, testin pozitif olduğunu ve virüsün 

genetik materyalinin örnekte bulunduğunu gösterir. Eğer sinyal tespit edilmezse, 

test negatif olarak değerlendirilir. PCR testi, COVID-19'un teşhisinde yüksek 

hassasiyet ve spesifisiteye sahip olduğu için güvenilir bir yöntem olarak kabul 

edilmektedir [95]. Ancak, örnek toplama ve işleme sırasındaki hatalar ve testin 

zamanlaması gibi faktörler, test sonuçlarının doğruluğunu etkileyebilmektedir 

[96,98]. Lippi vd. gerçek zamanlı PCR testlerinin potansiyel pre-analitik ve 

analitik zafiyetlerini incelemişlerdir. Kimlik eksikliği, numune alma ve işleme 

için yetersiz prosedürler, kalite ve hacim için toplanan malzemenin yetersizliği 

ve uygunsuzluğu, girişim yapan maddelerin olması, pipetleme hataları vb. pre-

analitik zafiyetler olduğunu ortaya koymuşlardır. Ayrıca bu pre-analitik 

zafiyetler için, gerçek zamanlı PCR testinin doğruluğu ve özellikle duyarlılığı 

ideal olmaktan uzaktır. Bu durum ise pandemi sürecinde ihtiyaç duyulan doktor, 

itfaiyeci, polis vb. kalifiye meslek gruplarında çalışanların yükünü arttırdığı gibi 

virüsü bulaştırma potansiyeli olan hastaların toplum içinde serbestçe 

dolaşmasına sebep olmaktadır [99]. Woloshin vd. yaptıkları çalışmada, PCR 

testinin duyarlılığı için makul bir tahminin %70 olduğu belirtilmektedir [100]. 

 

2.2. ÖNCEKİ ÇALIŞMALAR VE MOTİVASYON 

 

Covid-19 virüsü havadan bulaşabildiği gibi yakın temas ile de çok hızlı 

yayılabilmektedir. Test sonucu pozitif olan hastalar için izolasyon süreci 

başlamaktadır. Karantina süreci de hastaların sosyal, ekonomik ve mental durumlarını 

olumsuz yönde etkilemektedir. Bundan dolayı hastalığın doğru teşhisi ciddi önem 

kazanmaktadır. Wynants vd. 2020 yılında yayınladıkları çalışmada Covid-19 hastalığı 

üzerine yapılan tahmin modeli çalışmalarını incelemişlerdir [101]. Çalışmaya göre 

literatürdeki tahminleme yapan modellerin kontrol grubu olmaması ve güvenilirlik 

riskinin yüksek olmasından dolayı tıbbi teşhiste doğrudan kullanılamayacaklarını 

rapor etmişlerdir. Ayrıca literatürde sunulan modellerin doğrulanması için yeni 
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verilerle desteklenmesi gerektiğini belirtmişlerdir [102]. Önerilen modellerin 

çoğunluğu Bilgisayarlı Tomografi (BT) taramalarına veya göğüs röntgenlerine 

[102,106] dayanmaktadır. Bildirilen umut verici sonuçlara rağmen, özellikle yüksek 

oranda yanlış negatif sonuçlarla ilişkilendirilen göğüs röntgenine dayalı çözümlerle 

ilgili olarak, bu ve diğer çalışmalarla ilgili yanlış sonuçlar ile ilgili endişeler dile 

getirilmiştir [107]. BT görüntülemeye dayalı çözümler, doğru olmasına rağmen, 

uygulanan modelin özelliklerinden etkilenmektedir. BT’lerin maliyetli olması, hızlı 

sonuç verememesi, özel ekipman ve donanımlara ihtiyaç duymasından dolayı, 

görüntüleme tekniğine dayalı çözümler tarama muayeneleri için uygun bir çözüm şekli 

değildir.  

 

Virüsün ciğerlerdeki etkilerinin oluşmasından önce, BT görüntüleme ile erken teşhis 

ihtimalinin düşük olması çalışmanın odağını kan tahlili verileri üzerine 

yönlendirmiştir. Çeşitli klinik çalışmalar [108,110] kan testi tabanlı tanılamanın 

COVID-19 vakalarının erken tespiti için etkili ve düşük maliyetli bir alternatif 

sağlayabileceğini vurgulasa da literatürde makine öğrenmesi yöntemlerinin 

uygulandığı az sayıda çalışmaya rastlanmıştır [111,114]. Şekil 2.1’de Covid-19 tanılı 

bir hastanın BT sonucu verilmiştir. 
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Şekil 2.1. Covid-19 tanılı bir hastanın BT sonucu. 

 

Şekil 2.1’de BT sonucuna göre, a) Sağ akciğerde periferde buzlu cam sahası, b) 

Bilateral akciğer parankiminde posteriobazalde konsolidasyon sahası, c) Sol akciğerde 

posteriorda santrali konsolide etrafı buzlu cam sahası olan iki bulgunun birlikte olduğu 

görünüm(yıldız), ayrıca sağda buzlu cam sahası (ok) [115]. 

 

Yapay zeka uygulamalarının temelinde istatistik, makine öğrenimi, veri tabanı 

mimarileri çok önemli bir yere sahiptir. İstatistik, verilerden anlamlı sonuçlar 
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çıkarılması konusunda aktif şekilde kullanılan bir disiplindir. Yazılım mimarilerinde 

geliştirilen algoritmalar ve makine öğrenme yöntemleri doğrudan istatistik alanına yön 

vermiştir. İstatistiksel yöntemlerin belirlenmesinde, makine öğrenme algoritmalarının 

kullanılması daha önce gerçekleştirilmesi çok karmaşık olan istatistiksel çıkarımları 

yapılabilir duruma getirmiştir [116].  

 

MÖ yöntemleri, sağlık alanında yapılan çalışmalarda büyük öneme sahiptir çünkü 

aşağıdaki nedenlerle tanı, teşhis ve tedavi süreçlerine önemli katkılar sağlamaktadır 

[117] 

 

1. Büyük veri analizi: Sağlık alanında toplanan veriler büyük boyutlu ve 

karmaşıktır. MÖ algoritmaları, bu büyük veri kümesini analiz ederek anlamlı 

bilgiler elde etmeye yardımcı olmaktadır [118]. 

 

2. Kesinlik ve doğruluk: MÖ modelleri, eğitim verileri üzerinde öğrenerek ve 

genelleme yaparak doğru tahminlerde bulunabilir. Bu, tanı ve teşhis süreçlerinde 

doğru kararlar almayı sağlar ve tedavi başarısını arttırmaktadır [119]. 

 

3. Hızlı ve etkin karar verme: MÖ algoritmaları, büyük miktarda veriyi hızlı bir 

şekilde analiz ederek anlamlı sonuçlar üretir. Bu, sağlık profesyonellerinin 

zamanında ve etkin kararlar almasına olanak tanımaktadır [120]. 

 

4. Kişiselleştirilmiş tedavi: MÖ, hasta verilerini analiz ederek bireysel hastaların 

özelliklerine göre en uygun tedavi seçeneklerini belirlemeye yardımcı 

olmaktadır. Bu, daha etkili ve kişiselleştirilmiş tedavi süreçlerine yol açmaktadır 

[121]. 

 

5. Erken teşhis: MÖ, hastalıkların erken teşhisine yardımcı olabilir. Erken teşhis, 

tedavinin başarı şansını artırır ve hastaların yaşam kalitesini yükseltir [122]. 

 

6. Yeni tedavi yöntemlerinin keşfi: MÖ algoritmaları, tıbbi araştırmalarda yeni 

tedavi yöntemlerinin keşfi ve geliştirilmesine katkıda bulunabilir [123]. 
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7. Maliyet azaltma: MÖ, tanı ve tedavi süreçlerini optimize ederek sağlık 

hizmetlerinin maliyetini azaltabilir. Bu, sağlık hizmetlerine daha fazla insanın 

erişebilmesine olanak tanıyabilmektedir [124]. 

 

8. Epidemiyoloji ve halk sağlığı: MÖ, salgın hastalıkların yayılımını ve etkisini 

tahmin etmeye ve yönetmeye yardımcı olabilir. Bu, halk sağlığı politikalarının 

ve müdahalelerinin etkinliğini artırır [125]. 

 

Bu nedenlerle, MÖ yöntemlerinin sağlık alanında yapılan çalışmalara katkısı büyük 

öneme sahiptir. Bu teknikler, verilerden anlamlı sonuçlar elde etmeye, tanı ve teşhis 

süreçlerini iyileştirmeye ve tedavi başarısını artırmaya yardımcı olabilir. 

 

Bu motivasyonla sunulan çalışmada Covid-19 hastalığının teşhisinde kan tahlili 

verileri ile hastalık teşhisini iyileştirmeye odaklanılmıştır. Elde edilen sonuçlar umut 

vericidir. Veri seti gerçek verilerle zenginleştirildiğinde sınıflandırma performansının 

artacağı düşünülmekle birlikte pandeminin etkilerini azaltmak ve hastalığın 

yayılmasını kontrol altına almak amacıyla risk faktörlerinin belirlenmesi ve 

anlaşılması büyük önem taşımaktadır.  

 

Sonuç olarak, Covid-19 pandemisinin başlangıcından bugüne kadar süreç, bilim 

insanları, sağlık yetkilileri ve toplumlar için sürekli öğrenme ve uyum sağlama süreci 

olmuştur. SARS-CoV-2 virüsünün yayılmasını önlemek ve hastalığın etkilerini 

azaltmak için önlemler, stratejiler ve tedaviler sürekli güncellenmektedir. Gelecekteki 

sağlık krizleri ve pandemilere karşı daha dirençli olmak için, bu süre zarfında edinilen 

bilgiler ve deneyimler büyük önem taşımaktadır. 

 

2.3. COVİD-19 RİSK FAKTÖRLERİ, ETKİNLİĞİ VE YAYGINLIĞI 

 

Covid-19 pandemisi, dünya genelinde milyonlarca insanı etkileyen ve önemli sağlık 

sorunlarına yol açan bir durumdur. Hastalığın yaygınlığı ve ciddiyeti, bazı risk 

faktörleri ile yakından ilişkilidir. Bu risk faktörleri, Covid-19'un şiddetli seyretme 

ihtimalini ve hastalığın yayılma hızını etkileyen faktörlerdir. Covid-19 risk faktörleri 

şu şekilde sıralanabilir: 
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1. Yaş: Yaşlı bireyler, Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme riski taşır 

ve hastalığın daha şiddetli seyretme ihtimali daha yüksektir. 65 yaş ve üzeri 

bireyler, gençler ve yetişkinlere göre daha yüksek risk altındadır. 

 

2. Cinsiyet: Erkeklerin, kadınlara göre Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla 

etkilendiği ve daha şiddetli semptomlar yaşama ihtimalinin daha yüksek olduğu 

gözlemlenmiştir. 

 

3. Altta yatan sağlık sorunları: Diyabet, hipertansiyon, kalp hastalıkları, kronik 

böbrek hastalığı, karaciğer hastalıkları ve kronik akciğer hastalıkları gibi altta 

yatan sağlık sorunları, Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve 

hastalığın daha şiddetli seyretme riskini artırır. 

 

4. Obezite: Vücut kitle indeksi (BMI) 30 ve üzeri olan bireylerin, Covid-19 

enfeksiyonundan daha fazla etkilendiği ve hastalığın daha şiddetli seyretme 

ihtimalinin daha yüksek olduğu bilinmektedir. Obezite, bağışıklık sistemi 

üzerinde olumsuz etkiler yaparak, vücudun enfeksiyonla mücadele kapasitesini 

azaltabilir. 

 

5. Bağışıklık sistemi durumu: Kanser tedavisi görenler, organ nakli geçirenler, HIV 

(Human İmmunodeficiency Virus - İnsan Bağışıklık Yetmezliği Virüsü)/AIDS 

(Acquired Immune Deficiency Syndrome Kazanılmış Bağışıklık Yetersizliği 

Sendromu) hastaları gibi bağışıklık sistemi zayıf olan bireyler, Covid-19 

enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve hastalığın daha şiddetli seyretme riski 

taşır. Zayıf bağışıklık sistemi, enfeksiyonla mücadelede yetersiz kalarak, 

hastalığın daha kötü sonuçlar doğurmasına yol açabilir. 

 

6. Sosyoekonomik durum ve yaşam koşulları: Düşük sosyoekonomik düzey, 

kalabalık yaşam koşulları ve sağlık hizmetlerine erişimde sınırlılıklar, Covid-19 

yaygınlığı ve şiddetini etkileyen faktörlerdir. Kalabalık yaşam alanlarında sosyal 

mesafe kurallarını uygulamak zorlaşabilir ve bu durum, enfeksiyonun 

yayılmasını kolaylaştırabilir. Ayrıca, düşük sosyoekonomik durum, sağlık 
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hizmetlerine erişimi zorlaştırarak hastalığın erken teşhis ve tedavisini 

engelleyebilir. 

 

7. Kronik hastalıklar: Diyabet, kalp hastalıkları, hipertansiyon, kronik böbrek 

hastalığı, karaciğer hastalıkları ve kronik akciğer hastalıkları gibi kronik sağlık 

sorunları olan bireylerde, Covid-19'un daha şiddetli seyretme ihtimali yüksektir. 

Bu durum, bağışıklık sisteminin zayıflamasına ve vücudun enfeksiyona karşı 

savunmasının azalmasına bağlıdır. 

 

8. Sigara kullanımı: Sigara kullanımı, solunum yolu hastalıkları için önemli bir risk 

faktörüdür ve Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve hastalığın 

daha şiddetli seyretme riskini artırabilir. Sigara, solunum yolu hücrelerine zarar 

vererek virüsün hücrelere girişini kolaylaştırır ve bağışıklık sisteminin işlevini 

azaltabilir. 

 

9. Etnik köken: Bazı etnik kökenlere sahip bireyler, genetik ve sosyoekonomik 

faktörler nedeniyle Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme riski 

taşıyabilir. Özellikle, bazı etnik gruplarda kronik sağlık sorunlarının daha 

yüksek prevalansı, enfeksiyonun daha şiddetli seyretme ihtimalini artırabilir. 

 

Bu faktörlerin bilinmesi ve anlaşılması, Covid-19 pandemisiyle mücadelede önemli 

bir rol oynar. Risk faktörlerini ve etkilerini belirleyerek, öncelikli risk gruplarına 

yönelik önlemler alınabilir, farkındalık artırılabilir ve halk sağlığı politikaları daha 

etkili bir şekilde tasarlanabilir. Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri, bu risk 

faktörlerini analiz etmek ve daha doğru sonuçlar elde etmek için kullanılabilir. 

Pandemi sürecinde hızlı ve doğru kararlar almak için önemli bir araç olarak 

kullanılabilir ve sağlık hizmetlerinin yönetimine büyük katkılar sunabilir. 

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri kullanılarak, risk faktörlerinin belirlenmesi 

ve analizi, Covid-19'un yaygınlığı ve etkileri üzerinde daha iyi bir anlayış sağlar. Bu 

sayede, öncelikli risk gruplarına yönelik önlemler alınabilir, farkındalık artırılabilir ve 

halk sağlığı politikaları daha etkili bir şekilde tasarlanabilir. Bu tür analizler, pandemi 
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sürecinde hızlı ve doğru kararlar almak için önemli bir araç olarak kullanılabilir ve 

sağlık hizmetlerinin yönetimine büyük katkılar sunabilir. 

 

2.3.1.  Popülasyonlar ve Demografik Özellikler Arasındaki Farklılıklar 

 

Covid-19 pandemisinin etkileri, farklı popülasyonlar ve demografik özellikler arasında 

değişiklik göstermektedir. Bu farklılıklar, hastalığın yayılma hızını, şiddetini ve 

toplumların pandemiye karşı aldığı önlemleri etkileyebilir.  

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri kullanılarak, bu demografik özellikler ve 

popülasyonlar arasındaki farklılıkları belirlemek ve analiz etmek mümkündür. Bu 

analizler, hükümetler ve sağlık hizmeti sağlayıcıları için önemli bilgiler sunarak, hedef 

odaklı önlemler alınmasına ve kaynakların etkin bir şekilde kullanılmasına yardımcı 

olabilir. Farklı demografik özelliklere sahip popülasyonlar arasındaki farklılıkları 

anlamak, salgınla mücadelede etkin stratejiler geliştirilmesine ve pandemiye karşı 

daha etkili politikalar üretilmesine katkı sağlar. Yapay zeka ve veri madenciliği 

yöntemleri, bu konuda hızlı ve doğru analizler yaparak, pandemi sürecinde bilinçli ve 

etkili kararlar almak için önemli bir araç olarak kullanılabilir. 

 

2.3.2.  Epidemiyolojik Veriler ve Risk Faktörlerinin Dağılımı 

 

Covid-19 pandemisinin etkilerini ve risk faktörlerinin dağılımını anlamak için, 

epidemiyolojik verilere dayalı analizler yapılmaktadır. Epidemiyolojik veriler, 

hastalığın yayılımı, risk faktörlerinin prevalansı ve demografik özelliklerle ilişkisi 

üzerine bilgi sağlar. Bu verilerin analizi, pandemiye karşı alınacak önlemlerin 

etkinliğini artırmaya ve hedef odaklı politikalar geliştirmeye katkıda bulunur. 

 

1. Vaka ve ölüm sayıları: Covid-19 pandemisinde, vaka ve ölüm sayıları önemli 

epidemiyolojik verilerdir. Bu veriler, farklı bölgelerde ve popülasyonlarda 

hastalığın yaygınlığı ve şiddeti hakkında bilgi sunmaktadır. Çizelge 2.2.’de vaka 

değişim oranını gösteren ilk 20 ülke listelenmiş, Şekil 2.2 ve Şekil 2.3’de ise 

günlük vaka ve ölüm oranlarının grafiğine yer verilmiştir. 
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Çizelge 2.2. İlk 20 ülke ve nüfus sayılarına göre vaka oranları [126]. 

 

# 
Ülke, Haftalık Vaka 

% Değişim 
Nüfus 

Diğer 

1 Ecuador 46,40% 18,113,361 

2 North Macedonia 29,30% 2,081,304 

3 Guadeloupe 20,10% 399,794 

4 Sudan 7,10% 45,992,020 

5 Cameroon 6,10% 27,911,548 

6 Honduras 4,80% 10,221,247 

7 Dominican Republic 2,40% 11,056,370 

8 Mayotte 1,90% 286,259 

9 Cook Islands 900% 17,571 

10 Saint Martin 700% 39,73 

11 Uganda 640% 48,432,863 

12 St. Barth 600% 9,945 

13 Cambodia 500% 17,168,639 

14 Malawi 500% 20,180,839 

15 Myanmar 330% 55,227,143 

16 Bhutan 300% 787,941 

17 Timor-Leste 300% 1,369,429 

18 Cabo Verde 259% 567,678 

19 Togo 200% 8,680,837 

20 Vietnam 179% 98,953,541 

 

 
 

Şekil 2.2. Günlük vaka oranları [126] 
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Şekil 2.3. Günlük ölüm oranları [126] 

 

2. Hastalığın yayılım hızı ve yoğunluğu: Pandeminin seyri boyunca, hastalığın 

yayılım hızı ve yoğunluğu önemli epidemiyolojik verilerdir. Bu veriler, farklı 

bölgelerde ve demografik gruplarda hastalığın nasıl yayıldığı ve hangi 

faktörlerin hastalığın seyrini etkilediği hakkında bilgi sağlar. 

 

3. Risk faktörlerinin prevalansı: Epidemiyolojik veriler, farklı popülasyonlarda ve 

demografik gruplarda risk faktörlerinin prevalansı hakkında bilgi sunar. Bu 

veriler, hangi faktörlerin hastalığın yayılımını ve şiddetini etkilediğini anlamaya 

ve bu faktörleri azaltmaya yönelik stratejiler geliştirmeye yardımcı olur. 

 

4. Test sayıları ve pozitiflik oranları: Test sayıları ve pozitiflik oranları, hastalığın 

yaygınlığı ve bulaşıcılığı hakkında önemli bilgiler sunmaktadır. Bu veriler, 

pandemi sürecinde halk sağlığı politikalarının etkinliğini değerlendirmekte ve 

virüsün kontrol altına alınmasında kritik bir rol oynamaktadır. Çizelge 2.3’de 

toplam vaka sayısı en yüksek olan ilk 20 ülkenin nüfus oranı ve test sayılarına 

göre dağılımı belirtilmiştir. 
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Çizelge 2.3. İlk 20 ülke, nüfusa göre test sayıları ve vaka oranları[126]. 

 

# 
Ülke, Toplam Toplam 

Nüfus 
Diğer Vaka Test 

1 USA 106,585,478 1,176,512,488 334,805,269 

2 India 44,905,827 925,077,322 1,406,631,776 

3 France 39,960,327 271,490,188 65,584,518 

4 Germany 38,398,881 122,332,384 83,883,596 

5 Brazil 37,407,232 63,776,166 215,353,593 

6 Japan 33,677,778 99,806,707 125,584,838 

7 S. Korea 31,114,786 15,804,065 51,329,899 

8 Italy 25,765,219 271,116,017 60,262,770 

9 UK 24,555,629 522,526,476 68,497,907 

10 Russia 22,826,827 273,400,000 145,805,947 

11 Turkey 17,232,066 162,743,369 85,561,976 

12 Spain 13,825,052 471,036,328 46,719,142 

13 Vietnam 11,551,917 85,826,548 98,953,541 

14 Australia 11,411,267 78,835,048 26,068,792 

15 Taiwan 10,239,998 30,742,304 23,888,595 

16 Argentina 10,044,957 35,716,069 46,010,234 

17 Netherlands 8,610,372 25,984,435 17,211,447 

18 Iran 7,603,697 55,353,767 86,022,837 

19 Mexico 7,579,201 19,903,879 131,562,772 

20 Indonesia 6,767,126 114,158,919 279,134,505 

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri, epidemiyolojik verilerin analizinde 

kullanılabilir. Bu yöntemler, risk faktörlerinin dağılımını belirlemeye ve farklı 

popülasyonlar ve demografik gruplar arasındaki ilişkileri anlamaya yardımcı olur. Bu 

analizler, pandemiye karşı etkili stratejiler ve politikalar geliştirmede önemli bir rol 

oynar. Ayrıca, toplumların pandemiye daha hızlı ve doğru bir şekilde tepki vermesini 

sağlar ve kaynakların en etkin şekilde kullanılmasına yardımcı olur. Yapay zeka ve 

veri madenciliği yöntemlerinin kullanılması, epidemiyolojik verilerin analizinde 

büyük veri setlerinin hızlı ve doğru bir şekilde işlenmesini sağlayarak, Covid-19 

pandemisiyle mücadelede önemli bir katkı sunar. Vaka ve Test oranlarının dağılımını 

içeren ilk 20 ülkeye ait şekilsel gösterim Şekil 2.4’de belirtilmiştir. 
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Şekil 2.4. Vaka ve Test oranlarının şekilsel gösterimi (İlk 20 Ülke) [126] 

 

2.4.  COVİD-19 TEŞHİSİ 

 

2.4.1.  COVİD-19 Pandemisinde Risk Faktörlerinin Önemi  

 

Covid-19 risk faktörleri, hastalığa yakalanma, hastalığın şiddetini ve hastalığın seyrini 

etkileyen unsurları ifade etmektedir.  Covid-19 risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak 

ve bu faktörler arasındaki ilişkileri ortaya çıkarmak, pandemi yönetimi açısından 

önemlidir. Risk faktörlerini belirleyerek, öncelikli müdahale alanlarını belirlemek ve 

kaynakları etkili bir şekilde kullanmak mümkün hale gelir. Bu sayede, risk altındaki 

bireylerin korunması ve erken tedavi süreçlerine dahil edilmesi sağlanabilir. Ayrıca, 

risk faktörleriyle ilgili farkındalık yaratılması ve önleyici önlemlerin alınması, salgının 

kontrolü ve yayılımının sınırlandırılması açısından da kritik öneme sahiptir. Bu 
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bağlamda, MÖ yöntemleri, Covid-19 pandemisi ve risk faktörleri üzerine yapılan 

çalışmalarda, anlamlı ve değerli bilgiler sunarak pandemi yönetimine katkıda 

bulunmaktadır [127]. Diğer bir açıdan, Covid-19 risk faktörlerinin anlaşılması ve 

değerlendirilmesi, pandemi ile mücadelede önemli bir rol oynamaktadır. Bu risk 

faktörleri, hastalığın yayılma hızını, şiddetini ve toplumlar üzerindeki etkisini 

etkilemektedir. Ayrıca, risk faktörlerinin belirlenmesi ve yönetilmesi, salgınla 

mücadelede kullanılan stratejilerin etkinliğini artırarak, toplum sağlığını ve ekonomik 

istikrarı korumaya katkıda bulunmaktadır [128,130]. Risk faktörlerinin analizi ve 

değerlendirmesi, makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemlerinin kullanılması ile 

daha hızlı ve doğru bir şekilde gerçekleştirilebilir. Bu yöntemler, büyük ve karmaşık 

veri setlerinin analizinde etkili olduğu için, Covid-19 risk faktörleri üzerinde 

derinlemesine çalışmalar yaparak, daha etkili önlemler ve politikalar geliştirmeye 

yardımcı olmaktadır. 

 

2.4.2.  Yapay Zeka ve Veri Madenciliği Yöntemlerinin Teşhis Sürecine Katkısı 

 

Yapay zeka - Artificial Intelligence (AI) ve Veri Madenciliği (VM) yöntemleri, son 

yıllarda sağlık sektöründe önemli gelişmeler kaydetmiştir. Özellikle teşhis 

süreçlerinde, makine öğrenimi ve veri analizi yöntemleri sayesinde, daha hızlı ve 

doğru sonuçlar elde etmek mümkün hale gelmiştir. Covid-19 pandemisi sırasında da 

bu teknolojilerin kullanılması, hastalığın teşhisi ve yönetimi açısından büyük önem 

taşımaktadır [131]. 

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin teşhis sürecine katkıları şu şekildedir: 

1. Hızlı ve doğru teşhis: AI ve VM yöntemleri, büyük miktarda veriyi hızlı bir 

şekilde analiz edebilir ve bu sayede hastalığın teşhisine katkı sağlayabilir. Bu 

durum, özellikle Covid-19 pandemisi gibi yoğun ve hızlı müdahale gerektiren 

durumlarda büyük avantaj sağlayabilir. 

 

2. Risk faktörlerinin belirlenmesi: AI algoritmaları, hastaların demografik bilgileri, 

tıbbi geçmişi ve diğer verileri kullanarak hastalığa yakalanma ve hastalığın seyri 

açısından önemli olan risk faktörlerini belirleyebilir. 
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3. Erken uyarı ve önleyici tedbirler: VM yöntemleri ile elde edilen bilgiler, risk 

faktörleri ve hastalık belirtileri açısından erken uyarı önlemleri belirleyebilir. Bu 

sayede, hastaların durumlarının takibi ve gerekli önleyici tedbirlerin alınması 

kolaylaşır. 

 

4. Tahmin ve projeksiyonlar: AI ve VM yöntemleri, mevcut verilerden yola çıkarak 

gelecekteki hastalık seyrini ve salgın durumunu tahmin etmeye yardımcı olabilir. 

Bu sayede, sağlık hizmetleri ve kaynaklarının daha etkin bir şekilde planlanması 

ve yönlendirilmesi sağlanabilir. 

 

5. Kişiselleştirilmiş tedavi ve bakım: AI ve VM yöntemleri ile elde edilen bilgiler, 

hastaların bireysel ihtiyaçları ve risk faktörleri dikkate alınarak kişiselleştirilmiş 

tedavi ve bakım hizmetleri sunulmasına imkan tanıyabilir. 

 

6. Tıbbi görüntüleme ve analiz: AI algoritmaları, tıbbi görüntüleme teknikleri 

(Örneğin Röntgen, BT, Manyetik Rezonans (MR)) ile elde edilen görüntülerin 

analizinde kullanılabilir. Bu sayede, Covid-19 enfeksiyonunun erken teşhisinde 

ve hastalığın seyrinin takibinde önemli bir rol oynayabilir Özellikle akciğer 

tutulumunu değerlendiren görüntülerde, yapay zeka destekli analizlerle daha 

hızlı ve doğru sonuçlara ulaşılabilir. 

 

7. Epidemiyolojik modelleme ve salgın yönetimi: AI ve VM yöntemleri, 

salgınların yayılımını ve etkilerini anlamak için kullanılabilir. Özellikle pandemi 

dönemlerinde, bu teknolojilerin kullanımıyla salgının seyrini tahmin etmek, risk 

bölgelerini belirlemek ve salgınla mücadelede etkili stratejiler geliştirmek 

mümkün hale gelebilir. 

 

8. İlaç ve aşı geliştirme süreçlerine katkı: AI ve VM yöntemleri, ilaç ve aşı 

geliştirme süreçlerinde de önemli katkılar sağlayabilir. Bu yöntemlerle, 

potansiyel ilaç ve aşı adaylarının belirlenmesi, etkinliklerinin test edilmesi ve 

yan etkilerinin değerlendirilmesi süreçleri hızlandırılabilir. 
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9. Hasta takibi ve izlem: AI destekli teşhis süreçleri ve veri analizi, hasta takibi ve 

izlem süreçlerinde de önemli avantajlar sunabilir. Bu sayede, hastaların 

durumlarının düzenli olarak değerlendirilmesi, hastalık seyrinde önemli 

değişikliklerin erken tespit edilmesi ve gerekli müdahalelerin zamanında 

yapılması sağlanabilir. 

 

10. Sağlık hizmetlerinin iyileştirilmesi ve optimizasyonu: AI ve VM yöntemlerinin 

kullanılmasıyla, sağlık hizmetlerinin kalitesi ve etkinliği artırılabilir. Bu 

teknolojiler sayesinde, hasta ve risk gruplarına yönelik öncelikler belirlenebilir, 

kaynakların en etkili şekilde kullanılması sağlanabilir ve sağlık sistemlerinin 

genel performansı iyileştirilebilir. 

 

AI ve VM yöntemleri, Covid-19 pandemisi gibi küresel sağlık krizlerinde teşhis 

sürecine önemli katkılar sağlayabilir. Bu teknolojilerin kullanımıyla, hastalığın erken 

teşhisi, hastaların durumlarının düzenli izlenmesi ve tedavi süreçlerinin 

kişiselleştirilmesi mümkün hale gelir. Bu sayede, pandemiyle mücadelede daha etkili 

ve hızlı sonuçlar alınabilir, sağlık sistemlerinin yükü hafifletilebilir ve toplum sağlığı 

açısından önemli kazanımlar elde edilebilir. 
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BÖLÜM 3 

 

VERİ SETİ VE KULLANILAN YÖNTEMLER 

 

Makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemleri, büyük veri setlerinden bilgi elde 

etmek ve karmaşık problemleri çözmek için kullanılan güçlü araçlardır. Bu bölümde, 

bu yöntemlerin temel prensipleri ve Covid-19 risk faktörlerinin analizinde nasıl 

kullanıldığı üzerinde durulacaktır. 

 

3.1. VERİ SETİ 

 

3.1.1. Veri Setinin Tanımı ve Kaynağı 

 

Veri seti, Zenodo adlı açık erişimli dijital veri deposundan alınmıştır ve aşağıdaki 

bağlantıdan erişilebilir: https://zenodo.org/record/4081318#.X4RWqdD7TIU. Bu veri 

seti, Covid-19 ile ilgili bir araştırma projesi için toplanmıştır ve 1677 hastada PCR 

testleri sırasında alınan kan tahlil değerleri ile birlikte 35 değişkenden oluşmaktadır. 

Bu veri seti, Covid-19 hastalarının ve hastalığı taşıyan bireylerin teşhisi ve tedavisi 

için kullanılabilecek potansiyel biyobelirteçleri ve risk faktörlerini belirlemeye 

yönelik çalışmalar için oldukça yararlıdır. 

 

Veri setinin kaynağı, Porto Üniversitesi ve Portekiz Küresel Sağlık ve Tropikal Tıp 

Enstitüsü tarafından gerçekleştirilen bir çalışmadır. Bu çalışma, Covid-19 

pandemisinin başlangıcından bu yana yapılan bir dizi araştırmayı temel almaktadır ve 

farklı yaş grupları, cinsiyet ve etnik kökenlerden katılımcıların kan örneklerini 

içermektedir. Veri seti, Covid-19 hastalarının klinik özelliklerinin, laboratuvar 

sonuçlarının ve demografik bilgilerinin yanı sıra hastalığın seyri ve prognozuyla ilgili 

bilgileri de içermektedir. 
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Veri setinde Covid-19 sonucu pozitif 814, negatif 863 kayıt yer almaktadır. Yaş aralığı 

0-100 arası değişen 1677 hastanın 712’si kadın ve 965’i erkektir. Cinsiyet, Covid ve 

PCR değerleri arasındaki ilişki Şekil 3.1’de gösterilmiştir. Düşey kısımda Pcr 

sonuçlarını, yatay kısımda ise hastaların covid durumu belirtilmiştir. 

 

 

 

Şekil 3.1. PCR test sonuçlarına göre covid olan hastaların dağılımı. 

 

Veri seti içinde başvuru tarihi, cinsiyet, yaş, kalsiyum, kreatin kinaz, kreatin, alkalin 

fosfat, gamma glutamil transferaz, glikoz, aspartat amiotransferaz, alanin 

aminotransferaz, laktat dehidrojenaz, PCR, KAL, NAT, üre, beyaz kan hücresi sayısı, 

kırmızı kan hücresi sayısı, hemoglobin, hematokrit, ortalama eritrosit hacmi, ortalama 

eritrosit hemoglobin konsantrasyonu, trombosit, nötrofil sayısı (%), lenfosit sayısı (%), 

monosit sayısı (%), eozinofil sayısı (%), bazofil sayısı (%), nötrofil sayısı, lenfosit 

sayısı, monosit sayısı, eozinofil sayısı, bazofil sayısı, şüphe özellikleri ve hedef 

durumu bulunmaktadır. Covid durumu ve sayısal olarak kodlanmış cinsiyet verileri 

hariç diğer verilerin tamamı sayısal değerlerden oluşmaktadır. Şekil 3.2’de Scatter 

Matrix düğümüne ait PCR, Covid ve Cinsiyet değerlerinin grafiksel dağılımına yer 

verilmiştir. 
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Şekil 3.2. PCR, Covid ve Cinsiyet değerlerinin grafiksel dağılımı 

 

Veri setinin kullanılması, yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin 

uygulanmasıyla, Covid-19 hastalığının teşhisi ve risk faktörlerinin belirlenmesinde 

önemli katkılar sağlamıştır. Bu veri seti, araştırmacıların ve sağlık profesyonellerinin, 

hastalığın yayılmasını kontrol etmek, hastaların durumunu değerlendirmek ve uygun 

tedavi stratejileri geliştirmek için daha iyi bilgi ve araçlara sahip olmasına yardımcı 

olmaktadır. Veri setine ait özellikler Çizelge 3.1’de belirtilmiştir.  

 

Çizelge 3.1. Veri seti ve özellikleri. 

 

Sıra  Özellik CBC 

Veri Seti 

En 

Küçük 

Değer 

En Büyük 

Değer 

1 Cinsiyet X 0 1 

2 PCR X 0 442,7 

3 Covid X Negatif Pozitif 

4 Yas X 1 100 

5 Kalsiyum X 0 20,25 

6 Kreatinin X 0 15,7 

7 Glikoz X 0 855 

8 Beyaz Kan Hücreleri X 0 77,67 

9 Kırmızı Kan Hücreleri X 0 7,06 

10 Hemoglobin X 0 18,55 

11 Kreatin Kinaz   0 7004,33 
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12 Alkalin Fosfataz   0 914 

13 Gama Glutamiltransferaz   0 3041 

14 Aspartat Aminotransferaz   0 1018,5 

15 Alanin Aminotransferaz   0 559,5 

16 Laktat Dehidrogenaz   0 5457 

17 KAL   0 6,84 

18 NAT   0 181,9 

19 UREA   0 464,5 

20 Hematokrit   0 56,7 

21 Ortalama Korpüsküler Hacim   0 131,5 

22 MCH   0 49,7 

23 Ortalama Korpuskolar Hemog. Kon.   0 46,75 

24 PLT1   0 801,5 

25 Nötrofil   0 98,5 

26 Lenfosit   0 67 

27 Monosit   0 42,7 

28 Eozinofil   0 12,7 

29 Bazofil   0 3,1 

30 NET   0 73 

31 Lenfosit   0 11,4 

32 Monosit   0 14,5 

33 Eozinofil   0 1,45 

34 Bazofil   0 0,7 

35 Suphe   0 1 

 

3.1.2. Değişkenler ve Demografik Bilgiler 

 

Veri setinde toplamda 35 değişken bulunmaktadır. Bu değişkenlerin bir kısmı 

demografik bilgileri, diğerleri ise hastaların klinik özelliklerini ve laboratuvar 

sonuçlarını temsil etmektedir. Değişkenlerin ve demografik bilgilerin detaylı bir 

açıklaması madeler halinde belirtilmiştir: 

 

1. Demografik bilgiler: 

• Yaş: Hastaların yaşı 

• Cinsiyet: Hastaların cinsiyeti (kadın veya erkek) 

 

2. Klinik özellikler: 

• Sistolik kan basıncı: Hastaların ölçülen sistolik kan basıncı değeri 
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• Diyastolik kan basıncı: Hastaların ölçülen diyastolik kan basıncı değeri 

• Kalp atış hızı: Hastaların kalp atış hızı 

• Ateş: Hastaların ateş durumu 

• Oksijen saturasyonu: Hastaların oksijen saturasyon seviyesi 

• Solunum hızı: Hastaların solunum hızı 

 

3. Laboratuvar sonuçları: 

• Hemoglobin: Hastaların hemoglobin seviyeleri 

• Hematokrit: Hastaların hematokrit değeri 

• Trombosit sayısı: Hastaların trombosit sayısı 

• Lökosit sayısı: Hastaların lökosit sayısı 

• Lenfosit sayısı: Hastaların lenfosit sayısı 

• Nötrofil sayısı: Hastaların nötrofil sayısı 

• Eozinofil sayısı: Hastaların eozinofil sayısı 

• Bazofil sayısı: Hastaların bazofil sayısı 

• Monosit sayısı: Hastaların monosit sayısı 

• C-reaktif protein (CRP): Hastaların C-reaktif protein değeri 

• Laktat dehidrogenaz (LDH): Hastaların laktat dehidrogenaz seviyeleri 

• Aspartat aminotransferaz (AST): Hastaların aspartat aminotransferaz değeri 

• Alanin aminotransferaz (ALT): Hastaların alanin aminotransferaz değeri 

• Gama-glutamil transferaz (GGT): Hastaların gama-glutamil transferaz değeri 

• Kreatinin: Hastaların kreatinin seviyeleri 

• Üre: Hastaların üre değeri 

• Prokalsitonin: Hastaların prokalsitonin seviyeleri 

• D-dimer: Hastaların D-dimer değeri 

• Ferritin: Hastaların ferritin seviyeleri 

• Fibrinojen: Hastaların fibrinojen değeri 

• Troponin: Hastaların troponin seviyeleri 

• ProBNP: Hastaların proBNP değeri 

• Interlökin-6 (IL-6): Hastaların interlökin-6 seviyeleri 

• Tümör nekroz faktörü-alfa (TNF-alfa): Hastaların tümör nekroz faktörü-alfa 

değeri 
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Veri setinde yer alan bu değişkenler ve demografik bilgiler, Covid-19'un risk 

faktörlerinin anlaşılması ve hastalığın teşhisinde kullanılacak yapay zeka ve veri 

madenciliği yöntemlerinin başarısını ölçmek için önemlidir. Bu değişkenler sayesinde, 

farklı popülasyonlardaki risk faktörlerinin yaygınlığı ve Covid-19 ile ilişkisi 

incelenmiştir. Ayrıca, bu değişkenlerin her biri, hastaların Covid-19 durumunu tahmin 

etmek için kullanılacak modelin girdisi olarak değerlendirilmiştir. Örneğin, yaş ve 

cinsiyet gibi demografik bilgiler, laboratuvar sonuçları ve klinik özelliklerle birlikte 

modele dahil edilerek, her hastanın Covid-19 durumunu tahmin etmeye yönelik daha 

doğru ve kapsamlı bir yaklaşım sağlamıştır. Bu, hem teşhis sürecinde doğruluğu 

artırabilir hem de belirli risk faktörleriyle ilişkili olan grupları tespit etmeye yardımcı 

olabilir. 

Sonuç olarak, Covid-19 risk faktörleri ve yaygınlığına dair bu detaylı değişkenler ve 

demografik bilgiler, tez kapsamında KNIME programı kullanılarak gerçekleştirilerek 

makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemlerinin başarılı uygulanması ve 

değerlendirilmesi için büyük önem taşımaktadır. Bu sayede, hastalığın teşhisi ve risk 

faktörlerinin anlaşılması konularında önemli katkılar sağlanabilecektir. 

 

3.2.  MAKİNE ÖĞRENMESİ YÖNTEMLERİ 

 

Makine Öğrenimi (MÖ), AI altında bir alan olarak bilgisayarların veri ile öğrenme 

becerisi kazandığı bir tekniktir. Temelde, MÖ algoritmaları, belirli bir görevi yerine 

getirmek için verilerden bağımsız özellikler ve modeller oluşturur. Öğrenme süreçleri 

sırasında, algoritma veri setindeki ilişkileri keşfeder ve performansını görev için 

değerlendirmek üzere metrikler kullanır. MÖ , sınıflandırma, regresyon, kümeleme ve 

boyut indirgeme gibi çeşitli problemlere uygulanabilir [132,133]. VM, büyük ve 

karmaşık veri setlerinin analizinde kullanılan otomatik veya yarı otomatik yöntemlerin 

uygulanmasıdır. Bu yöntemler, veri setlerindeki gizli kalıpları, ilişkileri ve trendleri 

keşfetmeye çalışır. VM süreçleri, veri ön işleme, modelleme, değerlendirme ve 

yorumlama gibi adımları içerir. VM, farklı endüstrilerde ve disiplinlerde, stratejik 

karar verme, müşteri ilişkileri yönetimi, tıbbi teşhis ve pazarlama gibi amaçlarla 

kullanılmaktadır [134,135].  
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VM, büyük ve karmaşık veri setlerindeki gizli bilgi ve örüntüleri keşfetmek için 

kullanılan bir dizi teknik ve süreçten oluşmaktadır. VM süreci, genellikle aşağıdaki 

adımları içerir: 

 

1. Veri toplama: VM sürecinin ilk aşaması, analiz edilecek verilerin toplanmasıdır. 

Bu süreç, veri kaynaklarının belirlenmesi, veri entegrasyonu ve veri temizleme 

gibi alt süreçleri içerir. 

 

2. Veri ön işleme: Veri ön işleme aşaması, veri setinin analize hazır hale 

getirilmesini amaçlar. Bu süreç, eksik verilerin doldurulması, gürültülü verilerin 

düzeltilmesi, veri dönüşümü ve özellik seçimi gibi işlemleri içerir. 

 

3. Veri analizi: Veri analizi süreci, veri setindeki örüntülerin ve yapıların 

keşfedilmesini amaçlar. Bu aşamada, istatistiksel analiz, görselleştirme ve 

makine öğrenimi yöntemleri gibi teknikler kullanılır. 

 

4. Modelleme ve tahmin: Modelleme süreci, öğrenilen bilgilerin yeni veriler 

üzerinde tahminlerde bulunmak için kullanılmasını amaçlar. Bu süreç, makine 

öğrenimi algoritmalarının eğitilmesi ve doğrulanması, performans ölçütlerinin 

değerlendirilmesi ve model optimizasyonu gibi işlemleri içerir. 

 

5. Değerlendirme ve raporlama: Değerlendirme süreci, analiz sonuçlarının ve 

model performansının değerlendirilmesini amaçlar. Bu aşamada, analiz 

sonuçları, hedeflenen amaçlara ve sorunlara göre yorumlanır ve raporlanır.[136] 

 

VM yöntemleri, genellikle aşağıdaki kategorilere ayrılır: 

 

1. Sınıflandırma: Sınıflandırma yöntemleri, veri nesnelerini önceden belirlenmiş 

sınıflara ayırmayı amaçlar. Örnek yöntemler: Karar Ağaçları, Destek Vektör 

Makineleri, k-En Yakın Komşu (İng. K-Nearest Neighbour (k-EYK)) ve Naïve  

Bayes. 
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2. Kümeleme: Kümeleme yöntemleri, veri nesnelerini benzerliklere göre gruplara 

ayırmayı amaçlar. Örnek yöntemler: k-Ortalamalar (k-Means), DBSCAN, 

hiyerarşik kümeleme ve yoğunluk tabanlı kümeleme. 

 

3. Birliktelik kuralları: Birliktelik kuralları yöntemleri, veri setindeki öğeler veya 

olaylar arasındaki ilişkileri ve bağımlılıkları keşfetmeyi amaçlar. Örnek 

yöntemler: Apriori algoritması, Eclat ve FP-Growth. 

 

4. Anomali tespiti: Anomali tespiti yöntemleri, veri setindeki beklenmeyen veya 

anormal öğeleri ve olayları tespit etmeyi amaçlar. Örnek yöntemler: İstatistiksel 

testler, izolasyon ormanları (Isolation Forest) ve Otomatik Kodlayıcılar 

(Autoencoders). 

 

5. Regresyon: Regresyon yöntemleri, bağımlı ve bağımsız değişkenler arasındaki 

ilişkiyi modellemeyi ve tahmin etmeyi amaçlar. Örnek yöntemler: Lineer 

regresyon, çoklu regresyon, polinom regresyon ve destek vektör regresyonu. 

 

6. Metin madenciliği: Metin madenciliği yöntemleri, doğal dil işleme tekniklerini 

kullanarak metin verilerinden bilgi ve örüntüler çıkarmayı amaçlar. Örnek 

yöntemler: Kelime frekans analizi, Latent Dirichlet Allocation (LDA) ve 

Word2Vec. 

 

7. Zaman serisi analizi: Zaman serisi analizi yöntemleri, zaman içinde gözlenen 

veri noktalarının özelliklerini ve yapılarını analiz etmeyi amaçlar. Örnek 

yöntemler: Otoregresif Entegre Kayan Ortalama (ARIMA), Exponential 

Smoothing State Space Model (ETS) ve Long Short-Term Memory (LSTM) 

ağları. 

 

MÖ ve VM süreçleri ve yöntemlerinin anlaşılması, Covid-19 risk faktörlerinin 

yaygınlığını ve etkilerini analiz etme sürecinde önemlidir. Bu bilgi, tez çalışması 

kapsamında kullanılacak yöntemlerin seçimi ve uygulanması için temel bir yapı 

sağlamaktadır. [134,135].  
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3.2.1.  Sınıflandırma 

 

Sınıflandırma, veri nesnelerini önceden tanımlanmış sınıflara (etiketlere) göre atama 

sürecidir. Sınıflandırma algoritmaları, öğretici (supervised) öğrenme kategorisine 

girer, çünkü bu tür algoritmalar eğitim verilerine dayalı olarak öğrenmekte ve 

tahminlerde bulunmaktadır. Sınıflandırma algoritmaları, özellikle tıbbi teşhis, spam e-

posta filtreleme ve el yazısı tanıma gibi alanlarda yaygın olarak kullanılır. [134,135].  

 

3.2.1.1. Çok Katmanlı Algılayıcı - RProp MLP Learner (ÇKA) 

 

RProp MLP Learner (Multi-Layer Perceptron) algoritması, bir Yapay Sinir Ağı (ANN) 

eğitim yöntemi olan Rezidüel Propagasyon (RProp) algoritmasını kullanır. ÇKA 

sınıflandırma ve regresyon problemlerini çözmek için kullanılabilen, girdi, çıktı ve bir 

veya birden fazla gizli katmandan oluşan süpervize edilmiş bir yapay sinir ağıdır. 

RProp, hızlı ve ölçekten bağımsız olarak sinir ağı ağırlıklarını güncellemek için bir 

yöntemdir. RProp algoritması, gradyanın işaretini kullanarak ağırlıkları günceller ve 

gradyanın büyüklüğünü dikkate almaz. Bu, ÇKA'nin daha hızlı ve daha verimli bir 

şekilde eğitilmesine olanak tanır. [134,135].  

 

3.2.1.2. Karar Ağaçları - Decision Trees (KA) 

 

Karar Ağaçları algoritması, hem sınıflandırma hem de regresyon problemlerinde 

kullanılabilen bir MÖ algoritmasıdır. KA, veriyi hiyerarşik bir yapı içinde ayrıştırarak 

öğrenir ve tahminlerde bulunur. Bu yapıda, her düğümde bir öznitelik üzerinde bir 

koşul bulunur ve her dal kararın bir sonucunu temsil eder. Yaprak düğümler ise tahmin 

edilen sınıf etiketleri veya sürekli hedef değişken değerlerini içerir. KA, sınıflandırma 

problemlerinde veri noktalarını belirli sınıflara atamak için kullanılabilir ve regresyon 

problemlerinde ise sürekli hedef değişkenlerin değerlerini tahmin etmek için 

kullanılabilir. Kümeleme algoritmalarından farklı olarak, karar ağaçları önceden 

belirlenmiş sınıf etiketleri veya hedef değişken değerleri kullanarak öğrenir ve 

tahminlerde bulunur [134,135].  
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3.2.1.3. Destek Vektör Makineleri (DVM) 

 

Destek Vektör Makineleri (İng. Support Vector Machine - SVM) algoritması, bir MÖ 

algoritmasıdır ve başlıca sınıflandırma problemlerinde kullanılır. DVM, veri 

noktalarını iki veya daha fazla sınıfa ayırmak için kullanılabilir. DVM algoritması, 

sınıflar arasındaki marjı en büyük hale getiren bir hiperdüzlem (ayrıştırıcı düzlem) 

bulmaya çalışır. Bu hiperdüzlem, sınıflar arasındaki en uygun ayrımı sağlar ve aynı 

zamanda sınıflar arasındaki boşluğu maksimize eder. DVM, doğrusal ve doğrusal 

olmayan sınıflandırma problemleri için kullanılabilir. Doğrusal olmayan 

problemlerde, DVM, özgün veri kümesini yüksek boyutlu bir uzaya dönüştürerek 

sınıflandırma yapar. Bu dönüşüm, çekirdek fonksiyonları (kernel functions) olarak 

bilinen özel fonksiyonlar kullanılarak gerçekleştirilir [134,135].  

 

3.2.1.4. k-En Yakın Komşu (k-EYK) 

 

k-En Yakın Komşu (k-EYK) algoritması, makine öğreniminde kullanılan temel bir 

algoritmadır ve genellikle sınıflandırma problemleri için kullanılır. k-EYK, veri 

kümesindeki mevcut örneklerin etiketlerine dayalı olarak yeni örneklerin 

sınıflandırılmasını sağlar. k-EYK algoritmasının çalışma prensibi şu şekildedir: Yeni 

bir veri noktası sınıflandırılması gerektiğinde, algoritma bu veri noktasına en yakın 

olan k örnek arasındaki mesafeyi hesaplar. En yakın komşuların çoğunluk sınıfı, yeni 

veri noktasının sınıf etiketi olarak atanır. k değeri, algoritmanın dikkate alacağı komşu 

sayısını belirler ve bu değer kullanıcı tarafından seçilir. 

 

k-EYK algoritması esas olarak bir sınıflandırma algoritmasıdır; ancak, kümeleme 

problemlerinde de kullanılabilir. k-EYK, kümeleme için kullanıldığında, benzer veri 

noktalarını bir araya getiren ve böylece veri kümesini doğal gruplara bölen bir 

yaklaşım sağlar. Yine de, k-EYK daha çok sınıflandırma problemleri için kullanılır ve 

yaygın kümeleme algoritmalarıyla (ör. k-ortalamalar, DBSCAN) karşılaştırıldığında 

daha az etkilidir. [134,135].  
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3.2.1.5. Naïve Bayes (NB) 

 

Naïve Bayes algoritması, temel olarak bir sınıflandırma algoritmasıdır ve olasılık 

teorisi temelinde çalışır. İsmini, Bayes teoreminin kullanımından ve özelliklerin 

bağımsız olduğu varsayımından (naive: saf, basit) alır. Algoritma, veri kümesindeki 

özelliklerin birbirinden bağımsız olduğunu varsayarak, Bayes teoremini kullanarak her 

bir özellik için olasılıkları hesaplar ve bu olasılıkların çarpımını alarak her bir sınıf için 

koşullu olasılığı elde eder. Yeni bir veri noktasının sınıfını belirlemek için, algoritma 

bu koşullu olasılıkları karşılaştırır ve en yüksek olasılığa sahip sınıfı seçer. 

 

NB algoritması, sınıflandırma problemleri için kullanılmasına rağmen, kümeleme 

problemleri için de kullanılabilir. Bununla birlikte, NB'in başarısı, özelliklerin 

bağımsızlık varsayımına bağlı olduğundan, kümeleme için daha yaygın ve etkili olan 

diğer yöntemler (ör. k-ortalamalar, DBSCAN) genellikle tercih edilir. [134,135].  

 

3.2.1.6. Lojistik Regresyon (LR) 

 

Lojistik Regresyon algoritması, temel olarak bir sınıflandırma algoritmasıdır. İkili 

sınıflandırma problemlerini çözmek için kullanılır, ancak çok sınıflı sınıflandırma 

problemleri için de uyarlanabilir. LR, bağımsız değişkenlerin (özelliklerin) ve bağımlı 

değişkenin (sınıf etiketi) arasındaki ilişkiyi modellemek için kullanılır. LR, adından da 

anlaşılacağı gibi, regresyon analizine dayanır, ancak sınıflandırma problemlerine 

uygulanır. Lineer regresyonun ters lojik fonksiyonu ile modifiye edilmiş bir 

versiyonudur. Bu nedenle, lojistik regresyon, veri kümesindeki özellikler ve sınıflar 

arasındaki ilişkiyi temsil eden bir model oluşturur. LR, doğrusal olarak ayrılabilir 

problemler için özellikle etkili olup, sınıflandırma problemlerinde yaygın olarak 

kullanılır. [134,135].  

 

3.2.1.7. Rastgele Ormanlar - Random Forests (RO) 

 

Rastgele Ormanlar (Random Forests) algoritması, hem sınıflandırma hem de 

regresyon problemlerinde kullanılabilen bir MÖ algoritmasıdır. Temel olarak, birden 

çok karar ağacını bir araya getirerek daha güçlü ve daha istikrarlı bir model oluşturur. 
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Bu yöntem, "ensemble learning" veya "topluluk öğrenme" olarak adlandırılan bir 

yaklaşımın parçasıdır. RO, sınıflandırma problemlerinde veri noktalarını belirli 

sınıflara atamak için kullanılabilir ve regresyon problemlerinde ise sürekli hedef 

değişkenlerin değerlerini tahmin etmek için kullanılabilir. Kümeleme 

algoritmalarından farklı olarak, RO, önceden belirlenmiş sınıf etiketleri veya hedef 

değişken değerleri kullanarak öğrenir ve tahminlerde bulunur. [134,135].  

 

3.2.1.8. Olasılık Sinir Ağı (OSA) 

 

Olasılık Sinir Ağı (OSA) (İng. Probabilistic Neural Network (PNN)), bir MÖ 

algoritmasıdır ve özellikle sınıflandırma problemlerinde kullanılır. OSA, temel olarak 

Parzen penceresi ve Bayes teoremi ile örneklerin sınıflandırılmasını sağlayan 

istatistiksel bir yaklaşıma dayanır. OSA, Radyal Temelli Fonksiyonlar ( İng. Radial 

Basis Function) ağlarına benzer bir yapıya sahiptir ve tipik olarak hızlı eğitim süreçleri 

ve güçlü tahmin kabiliyetleri ile bilinir. DDA (Dynamic Decay Adjustment) ise, PNN 

Learner'a uygulanan bir optimizasyon yöntemidir. DDA, ağırlıklı ortalamalar 

kullanarak her sınıf için en iyi dağılım parametrelerini (ör. varyanslar) otomatik olarak 

belirleyebilir ve böylece daha iyi sınıflandırma performansı sağlar. [134,135].  

 

3.2.1.9. Yapay Sinir Ağları - Artificial Neural Networks (YSA) 

 

Yapay Sinir Ağları (İng. Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin bilgi 

işleme şeklinden ilham alarak oluşturulan ve öğrenme yeteneğine sahip olan karmaşık 

matematiksel modellerdir. YSA, katmanlara ayrılmış düğümlerden (nöronlar) oluşur 

ve bu düğümler arasında ağırlıklı bağlantılar bulunur. Ağlar, verileri işlemek ve 

öğrenmek için düğümler ve bağlantılar arasındaki ağırlıkları güncelleyerek eğitilir. 

YSA, sınıflandırma, regresyon ve kümeleme gibi çeşitli görevlerde kullanılabilen çok 

yönlü algoritmalardır. Sınıflandırma ve regresyon problemlerinde, ağ, veri 

kümesindeki özellikler ve hedef değişken (sınıf etiketi veya sayısal değer) arasındaki 

ilişkiyi temsil eden bir model oluşturur. Kümeleme problemlerinde ise, ağ, veri 

kümesindeki örneklerin doğal gruplarını belirleyerek kullanılabilir. 
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Bu nedenle, YSA hem sınıflandırma hem de regresyon algoritması olarak kullanılabilir 

ve aynı zamanda kümeleme algoritması olarak da kullanılabilir. YSA’nın 

uygulanabilirliği ve performansı, ağın yapılandırılması, eğitim algoritması ve 

hiperparametrelerin seçimi gibi faktörlere bağlıdır. [134,135].  

 

3.2.1.10. Uyarlanabilir Güçlendirme- Adaptive Boosting (AdaBoost)  

 

AdaBoost (Adaptive Boosting) algoritması, sınıflandırma ve regresyon problemleri 

için kullanılabilen bir topluluk öğrenme yöntemidir. AdaBoost, zayıf öğrenicileri 

(sınıflandırıcılar veya regresyon modelleri) bir araya getirerek daha güçlü ve doğru bir 

model oluşturmayı amaçlar. Bu algoritma, özellikle sınıflandırma problemleri için 

oldukça popülerdir. AdaBoost, öğrenicileri iteratif olarak eğitir ve her iterasyonda 

örneklerin ağırlıklarını günceller. Yanlış sınıflandırılan veya tahmin edilen örneklerin 

ağırlıkları artırılırken, doğru sınıflandırılan veya tahmin edilen örneklerin ağırlıkları 

azaltılır. Bu, modelin zor örnekler üzerinde daha fazla odaklanmasını sağlar. 

Öğreniciler, son modelde ağırlıklı bir oylama veya toplama ile birleştirilir. AdaBoost, 

başlıca sınıflandırma ve regresyon algoritması olarak kullanılır, ancak kümeleme 

algoritması olarak kullanılmaz. Başarılı ve verimli bir algoritma olarak kabul edilen 

AdaBoost, genellikle karar ağaçları gibi basit sınıflandırıcılarla birlikte kullanılır 

[137]. 

 

3.2.1.11. Gradyan Yükseltme Makineleri - Gradient Boosting Machines (GYM) 

 

Gradient Boosting Machines (GBM) algoritması, hem sınıflandırma hem de regresyon 

problemleri için kullanılabilen güçlü ve esnek bir topluluk öğrenme yöntemidir. GYM, 

zayıf öğrenicileri (sınıflandırıcılar veya regresyon modelleri) bir araya getirerek daha 

güçlü ve doğru bir model oluşturmayı amaçlar. Bu algoritma, özellikle sınıflandırma 

ve regresyon problemleri için oldukça popüler ve etkilidir. GYM, öğrenicileri iteratif 

olarak eğitir ve her iterasyonda, mevcut modelin hatalarını düzeltmeye çalışarak bir 

sonraki öğreniciyi ekler. Bu süreç, hataların (kalanlar) negatif gradientleri üzerinde 

öğrenicinin eğitilmesiyle gerçekleştirilir. GYM, genellikle karar ağaçları gibi basit 

sınıflandırıcılar veya regresyon modelleri kullanarak toplulukları oluşturur. 
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GYM algoritması, başlıca sınıflandırma ve regresyon algoritması olarak kullanılır, 

ancak kümeleme algoritması olarak kullanılmaz. GYM, genellikle daha büyük ve 

karmaşık veri kümeleri üzerinde etkili sonuçlar üretir ve diğer topluluk öğrenme 

yöntemlerine göre daha hızlı ve doğru tahminler yapabilir [138]. 

 

3.2.1.12. Aşırı Gradyan Artırma - eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 

 

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) algoritması, Gradient Boosting Machines 

(GBM) algoritmasına dayanan gelişmiş ve optimize edilmiş bir topluluk öğrenme 

yöntemidir. XGBoost, hem sınıflandırma hem de regresyon problemleri için 

kullanılabilen güçlü ve etkili bir modeldir. XGBoost, GBM'ye göre daha hızlı eğitim 

süreleri ve daha iyi performans sunar. XGBoost, zayıf öğrenicileri (genellikle karar 

ağaçları) bir araya getirerek daha güçlü ve doğru bir model oluşturmayı amaçlar. 

Ayrıca, XGBoost, düzenlileştirme terimleri ekleyerek modelin aşırı uyumunu 

önlemeye yardımcı olur ve daha iyi genelleme sağlar. Bu, modelin daha kararlı ve daha 

iyi tahminler yapmasına olanak tanır. XGBoost algoritması, başlıca sınıflandırma ve 

regresyon algoritması olarak kullanılır, ancak kümeleme algoritması olarak 

kullanılmaz. XGBoost, genellikle daha büyük ve karmaşık veri kümeleri üzerinde 

etkili sonuçlar üretir ve diğer topluluk öğrenme yöntemlerine göre daha hızlı ve doğru 

tahminler yapabilir [139]. 

 

3.2.1.13. Hafif Gradyan Artırma Makineleri - Light Gradient Boosting 

Machines (LightGBM) 

 

LightGBM, Microsoft tarafından geliştirilen ve Gradient Boosting Machines (GBM) 

algoritması temelli hafif bir topluluk öğrenme yöntemidir. Hem sınıflandırma hem de 

regresyon problemleri için kullanılabilen etkili ve verimli bir modeldir. LightGBM, 

diğer GBM türevlerine göre daha hızlı eğitim süreleri ve daha iyi performans sunar. 

LightGBM, zayıf öğrenicileri (genellikle karar ağaçları) bir araya getirerek daha güçlü 

ve doğru bir model oluşturmayı amaçlar. LightGBM'in önemli özelliklerinden biri, 

daha büyük ve karmaşık veri kümeleri üzerinde hızlı eğitim süreleri ve 

ölçeklenebilirlik sunmasıdır. Ayrıca, LightGBM, düşük bellek kullanımı ve daha hızlı 

tahminler sağlar. LightGBM algoritması, başlıca sınıflandırma ve regresyon 
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algoritması olarak kullanılır, ancak kümeleme algoritması olarak kullanılmaz. 

LightGBM, özellikle büyük ve karmaşık veri kümeleri üzerinde etkili sonuçlar üretir 

ve diğer topluluk öğrenme yöntemlerine göre daha hızlı ve doğru tahminler yapabilir 

[140]. 

 

3.2.1.14. CatBoost 

 

CatBoost, Yandex tarafından geliştirilmiş Gradient Boosting Machines (GBM) tabanlı 

bir topluluk öğrenme algoritmasıdır. Hem sınıflandırma hem de regresyon problemleri 

için kullanılabilen etkili ve verimli bir modeldir. CatBoost, özellikle kategorik 

değişkenlerin işlenmesinde diğer GBM türevlerine göre daha iyi performans sunar. 

CatBoost, zayıf öğrenicileri (genellikle karar ağaçları) bir araya getirerek daha güçlü 

ve doğru bir model oluşturmayı amaçlar. CatBoost'un önemli özelliklerinden biri, 

kategorik verilerin doğrudan işlenmesi için özel olarak tasarlanmış olmasıdır. Bu, 

kategorik özelliklerin verimli ve doğru bir şekilde kodlanmasını sağlar ve daha doğru 

tahminler üretir. CatBoost algoritması, başlıca sınıflandırma ve regresyon algoritması 

olarak kullanılır, ancak kümeleme algoritması olarak kullanılmaz. CatBoost, özellikle 

kategorik değişkenlerin önemli olduğu veri kümeleri üzerinde etkili sonuçlar üretir ve 

diğer topluluk öğrenme yöntemlerine göre daha doğru tahminler yapabilir [141]. 

 

3.2.2. Regresyon 

 

Regresyon, bağımlı değişkenin değerini, bir veya birden fazla bağımsız değişkenin 

değerine göre tahmin etmeyi amaçlar. 

 

3.2.2.1. Lineer Regresyon 

 

Lineer Regresyon, istatistiksel öğrenme ve MÖ alanlarında kullanılan temel bir 

regresyon algoritmasıdır. Sürekli bağımlı değişkenlerin ve bir veya birden fazla 

bağımsız değişken arasındaki ilişkiyi modellemeye yardımcı olur. Lineer regresyon, 

regresyon problemlerine uygulanır ve sürekli sonuçlar elde etmek için kullanılır. 

Lineer regresyon algoritması, bağımlı ve bağımsız değişkenler arasında doğrusal bir 

ilişki varsayarak, en iyi uyumlu doğruyu (veya düzlemi) bulmaya çalışır. Bu, veri 
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noktaları arasındaki toplam kare hatalarını en aza indiren bir doğru bulmakla 

eşdeğerdir [142]. 

 

3.2.2.2. Çoklu Regresyon 

 

Çoklu Regresyon, istatistiksel öğrenme ve makine öğrenimi alanlarında kullanılan bir 

regresyon algoritmasıdır. Tek bir bağımlı değişkenin değerini birden fazla bağımsız 

değişkene dayalı olarak tahmin etmek için kullanılır. Çoklu regresyon, regresyon 

problemlerine uygulanır ve sürekli sonuçlar elde etmek için kullanılır. Çoklu 

regresyon, bağımlı ve bağımsız değişkenler arasında doğrusal bir ilişki varsayarak, en 

iyi uyumlu doğruyu (veya düzlemi) bulmaya çalışır. Bu, veri noktaları arasındaki 

toplam kare hatalarını en aza indiren bir doğru bulmakla eşdeğerdir. Lineer 

regresyonun çok değişkenli bir genişlemesidir [142]. 

 

3.2.2.3. Polinom Regresyon 

 

Polinom Regresyon algoritması, istatistiksel öğrenme ve MÖ alanlarında kullanılan 

bir regresyon algoritmasıdır. Polinom regresyon, bağımlı ve bağımsız değişkenler 

arasında doğrusal olmayan ilişkileri modellemek için kullanılır. Bu, veriye daha iyi 

uyan karmaşık eğriler oluşturarak doğrusal regresyonun genişletilmesidir. Polinom 

Regresyon, bağımlı değişkenin değerini, bağımsız değişkenlerin kuvvetlerine göre 

tahmin etmeye çalışır. Örneğin, ikinci dereceden bir polinom regresyon modeli, 

bağımsız değişkenin karesini içerebilir. Bu, bağımlı değişkenin bağımsız değişkenin 

farklı kuvvetlerine göre nasıl değiştiğini modellemeye yardımcı olur [142]. 

 

3.2.2.4. Destek Vektör Regresyonu (DVR) 

 

Destek Vektör Regresyonu (Support Vector Regression - DVR) algoritması, MÖ 

alanında kullanılan bir regresyon algoritmasıdır. DVR, DVM algoritmasının regresyon 

problemleri için uyarlanmış bir versiyonudur. DVM temel olarak sınıflandırma 

algoritması olarak bilinirken, DVR regresyon problemleri için kullanılır. DVR, veri 

noktalarını temsil eden örnekleri kullanarak, bağımsız değişkenler ve bağımlı değişken 

arasındaki ilişkiyi modellemeye çalışır. Amaç, hedef değişkenin gerçek değerlerine en 
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yakın olan ve buna göre en düşük hata payını sağlayacak şekilde tahminler üreten bir 

regresyon modeli oluşturmaktır [142]. 

 

3.2.3. Kümeleme 

 

Kümeleme, veri noktalarını benzer özelliklere göre gruplara ayırmayı amaçlar. 

Kümeleme algoritmaları, öğretici olmayan (unsupervised) öğrenme kategorisine girer, 

çünkü bu tür algoritmalar, etiketli eğitim verilerine dayalı olmaksızın çalışır. 

 

3.2.3.1. k-Ortalamalar 

 

k-Ortalamalar (k-Means) algoritması, MÖ ve VM alanında kullanılan popüler bir 

kümeleme (clustering) algoritmasıdır. Algoritma, veri noktalarını k adet küme 

(cluster) olacak şekilde gruplandırmaya çalışır. Kümeleme, benzer özelliklere sahip 

veri noktalarını bir araya getirme işlemidir. k-ortalamalar algoritması, rastgele 

başlangıç noktaları (küme merkezleri) seçerek işe başlar ve ardından bu merkezleri 

iteratif olarak güncelleyerek veri noktalarını en yakın küme merkezine atar. Bu süreç, 

küme merkezleri hareket etmeyi durdurana veya belirlenen iterasyon sayısına ulaşana 

kadar devam eder [143]. 

 

3.2.3.2. k-Medoids  

 

k-Medoids (PAM, Partitioning Around Medoids) algoritması, bir kümeleme 

algoritmasıdır. k-Means algoritmasına benzer bir şekilde çalışır, ancak kümelerin 

merkezleri olarak veri noktalarının kendilerini (medoid adı verilen) kullanır. Bu 

özellik, k-Medoids algoritmasının aykırı değerlere karşı daha dayanıklı olmasını 

sağlar. k-Medoids algoritması, k adet küme oluşturacak şekilde veri kümesini böler. 

İlk olarak rastgele k adet medoid seçilir ve daha sonra her veri noktası en yakın 

medoid'e atanır. Bu adımlar tekrar edilerek, her veri noktasının atandığı medoid'e olan 

uzaklıkların toplamı minimize edilir [144]. 
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3.2.3.3. DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications With Noise) 

 

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritması, 

yoğunluk tabanlı bir kümeleme algoritmasıdır. Veri noktalarının yoğun bölgelerini 

bulmak ve bu bölgelerdeki yoğunluk farklılıklarını kullanarak kümeleri ayırt etmek 

için tasarlanmıştır. Ayrıca, DBSCAN, veri kümesindeki gürültüyü (aykırı değerleri) 

de dikkate alarak, veri noktalarını kümeler halinde gruplar. DBSCAN algoritması, 

belirli bir yoğunlukta ve belirli bir mesafede bulunan komşu veri noktalarını 

kullanarak kümeleri tanımlar. Algoritma, her veri noktasının etrafında belirli bir 

yarıçapa sahip bir daire içinde yer alan komşu veri noktalarının sayısını hesaplar ve bu 

sayı belirli bir eşik değerinin üzerindeyse, bu veri noktası bir yoğun bölge olarak kabul 

edilir. Bu yoğun bölgeler genişletilir ve birbirine bağlı olanlar birleştirilerek kümeler 

oluşturulur. Yoğunlukla bağlantılı olmayan veri noktaları, gürültü olarak kabul edilir 

[145]. 

 

3.2.3.4. OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) 

 

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) algoritması, yoğunluk 

tabanlı bir kümeleme algoritmasıdır ve DBSCAN algoritmasının bir 

genelleştirmesidir. OPTICS, veri noktalarının yoğunluklarına göre sıralanmış bir veri 

kümesi oluşturarak kümelerin yapısal özelliklerini analiz eder. Bu algoritma, farklı 

yoğunluklardaki küme yapılarını algılayabilme yeteneğiyle DBSCAN'dan ayrılır. 

OPTICS, veri noktalarını bir yoğunluk-tabanlı mesafe ve ulaşılabilirlik mesafesi 

kullanarak sıralar. Bu sıralama, veri kümesindeki küme yapılarına ilişkin bilgileri 

korur ve daha sonra bu yapıları çıkartmak için kullanılabilir. OPTICS algoritması, 

belirli bir yoğunluk ve ulaşılabilirlik mesafesindeki komşu veri noktalarını kullanarak 

kümeleri tanımlar ve genişletir. Bu sayede, farklı yoğunluk düzeylerindeki kümeleri 

ayırt edebilir ve bu özelliği, daha esnek ve uyumlu bir kümeleme algoritması yapar 

[146]. 
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3.2.3.5. Yığılmalı Hiyerarşik Kümeleme (YHK) 

 

Yığılmalı Hiyerarşik Kümeleme (İng. Agglomerative Hierarchical Clustering) 

algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır ve veri noktalarını hiyerarşik bir şekilde 

gruplara ayırmak için kullanılır. Sınıflandırma veya regresyon algoritması değildir. 

YHK, alttan yukarı (bottom-up) bir yaklaşımla çalışır. İlk olarak, her veri noktasını 

kendi başına bir küme olarak kabul eder. Daha sonra, algoritma her adımda en yakın 

iki kümenin birleşimini gerçekleştirerek daha büyük kümeler oluşturur. Bu süreç, tüm 

veri noktaları tek bir küme halinde toplanana kadar devam eder. Kümeleme sürecinde 

kullanılan uzaklık ölçütüne ve kümeleme adımlarında nasıl birleştirme yapılacağına 

karar vermek önemlidir. Öklid uzaklığı, Manhattan uzaklığı gibi farklı uzaklık 

ölçümleri kullanılabilir. Ayrıca, küme birleşiminde tek-bağlantı, tam-bağlantı, 

ortalama-bağlantı gibi farklı bağlantı yöntemleri uygulanabilir. YHK algoritması, 

hiyerarşik küme yapısı ve veri noktaları arasındaki benzerlik veya uzaklık ölçütüne 

dayalı kümeler oluşturur. Bu nedenle, kümeleme algoritması olarak kabul edilir [147]. 

 

3.2.3.6. Bölücü Hiyerarşik Kümeleme (BHK) 

 

Bölücü Hiyerarşik Kümeleme algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır ve veri 

noktalarını hiyerarşik bir şekilde gruplara ayırmak için kullanılır. Sınıflandırma veya 

regresyon algoritması değildir. BHK, yukarıdan aşağıya (top-down) bir yaklaşımla 

çalışır. İlk olarak, tüm veri noktalarını içeren tek bir küme ile başlar. Daha sonra, 

algoritma her adımda mevcut kümeleri alt kümelerine böler. Bu süreç, her veri noktası 

kendi başına bir küme haline gelene kadar devam eder. BHK algoritması, önceden 

belirlenmiş bir küme sayısına ulaşıldığında veya belirli bir durma kriteri 

karşılandığında durabilir. Bu algoritma için uygun bölme yöntemi ve küme sayısı 

seçimi önemlidir [147]. 

 

3.2.3.7. Bulanık c-Ortalamalar (BcO) 

 

Bulanık c-Ortalamalar (İng. Fuzzy c-Means) algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır 

ve veri noktalarını belirli sayıda kümeye ayırmak için kullanılır. Sınıflandırma veya 

regresyon algoritması değildir. BcO algoritması, k-Ortalamalar algoritmasının 
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"bulanık mantık" tabanlı bir varyasyonudur. Bu algoritma, veri noktalarını kesin bir 

şekilde belirli kümelerle eşleştirmek yerine, her veri noktasının farklı kümelerle olan 

üyelik derecelerini hesaplar. Bu, her veri noktasının birden fazla kümeye ait 

olabileceği anlamına gelir, ancak üyelik dereceleri toplamı 1'e eşit olmalıdır. 

Bulanık c-Ortalamalar algoritması, aşağıdaki adımları içerir: 

 

1. Başlangıçta rastgele küme merkezleri seçilmelidir. 

2. Her veri noktasının her küme merkezine göre üyelik derecelerini 

hesaplanmalıdır. 

3. Yeni küme merkezlerini, üyelik derecelerine göre güncellenmelidir. 

4. Algoritma, küme merkezlerindeki değişim belirli bir eşik değerin altına 

düştüğünde veya belirli bir iterasyon sayısına ulaşıldığında durur.  

 

BcO algoritması, veri noktalarını kümeler halinde gruplandırır ve bu nedenle 

kümeleme algoritması olarak kabul edilir [148]. 

 

3.2.3.8. Spektral Kümeleme (SK) 

 

Spektral Kümeleme algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır ve veri noktalarını 

belirli sayıda kümeye ayırmak için kullanılır. Sınıflandırma veya regresyon 

algoritması değildir. SK, grafiğe dayalı bir kümeleme yöntemi olarak kabul edilir. Bu 

algoritma, verilerin benzerlik matrisine dayalı olarak grafik teorisi ve özdeğerlerin 

(spektral) özelliklerini kullanarak kümeler oluşturur. SK, karmaşık ve düşük 

yoğunluklu veri yapılarında bile iyi sonuçlar verebilir. 

SK algoritması, aşağıdaki adımları içerir: 

 

1. Veri noktaları arasındaki benzerlikleri hesaplayarak benzerlik matrisi 

oluşturulmalıdır. 

 

2. Benzerlik matrisine dayalı olarak grafiğin Laplace matrisini hesaplanmalıdır. 

 

3. Laplace matrisinin en düşük özdeğerlerine karşılık gelen özvektörleri 

bulunmalıdır. 
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4. Bulunan özvektörlerden oluşan matrisi kullanarak, veri noktalarını k-

Ortalamalar veya diğer kümeleme algoritmalarıyla kümeler halinde 

gruplandırılmalıdır. 

 

SK algoritması, veri noktalarını kümeler halinde gruplandırır ve bu nedenle kümeleme 

algoritması olarak kabul edilir [149]. 

 

3.2.3.9. Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies - 

Hiyerarşileri Kullanarak Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kümeleme 

(HKDYAK)  

 

Hiyerarşileri Kullanarak Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kümeleme (HKDYAK) 

algoritması, büyük veri kümeleri için hızlı ve ölçeklenebilir bir hiyerarşik kümeleme 

algoritmasıdır. HKDYAK, veriyi özetlemek ve sıkıştırmak için CF (Kümelenme 

Özelliği) ağacı adı verilen bir ağaç yapısı kullanır. Bu ağaç, veri noktalarının yoğun 

bölgelerini temsil eden kümeleri (CF) içerir. HKDYAK algoritması, kümeleme 

sürecini hızlandırmak ve bellek kullanımını azaltmak için veri noktalarının bir özetini 

kullanır. Ağaç yapısı, veri noktalarının kümeler halinde saklandığı düğümleri ve bu 

düğümleri bağlayan dalları içerir. Bu sayede HKDYAK, büyük veri kümeleri için daha 

hızlı ve verimli bir kümeleme algoritması sağlar [150]. 

 

3.2.3.10. Ortalama Kaydırma (OK) 

 

Ortalama Kaydırma (İng. Mean Shift) algoritması, yoğunluk tabanlı bir kümeleme 

algoritmasıdır ve veri noktalarının yoğun bölgelerini belirlemeye çalışır. Algoritma, 

veri noktalarının lokal yoğunluğunu maksimize etmeye çalışarak küme merkezlerini 

belirler. Bu süreç, her veri noktası için bir pencere (genellikle bir çekirdek fonksiyonu) 

kullanarak yoğunluk tahmini yaparak gerçekleştirilir. Ortalama Kaydırma algoritması, 

veri kümesindeki küme sayısını belirlemek için yoğunluğa dayalı bir yaklaşım kullanır 

ve bu sayede küme sayısını önceden belirlemeye gerek kalmaz. Bu özelliği, 

algoritmanın farklı şekil ve yoğunlukta kümeleri tespit etmesini sağlar [151]. 
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3.2.3.11. Affinity Propagation – Afinite Yayılılımı (AY) 

 

AY algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır ve veri noktalarını temsilci örnekler 

temelinde kümeler halinde gruplamayı amaçlar. Algoritma, mesaj geçiş yöntemi 

kullanarak, veri noktaları arasındaki benzerlikler üzerinden en uygun temsilci 

örnekleri belirlemeye çalışır. Bu süreçte, iki tür mesaj kullanılır: "uygunluk" ve 

"sorumluluk". "Uygunluk" mesajları, bir veri noktasının diğer veri noktalarının 

temsilcisi olma uygunluğunu değerlendirirken, "sorumluluk" mesajları ise bir veri 

noktasının diğer noktaların temsilcisi olmaya ne kadar istekli olduğunu 

değerlendirmek için kullanılır. Algoritma, uygunluk ve sorumluluk mesajlarını iteratif 

olarak güncelleyerek nihai temsilci örnekleri ve kümeleme çözümüne ulaşır. Affinity 

Propagation, veri kümesindeki küme sayısını önceden belirlemeye gerek kalmadan 

çalışabilir. Bu özelliği, algoritmanın farklı şekil ve yoğunlukta kümeleri tespit etmesini 

sağlar [152]. 

 

3.2.3.12. Gaussian Mixture Models – Gauss Karışım Modeli (GKM) 

 

GKM algoritması, bir kümeleme algoritmasıdır. Veri setindeki noktaların, birden fazla 

Gauss dağılımı (normal dağılım) karışımı olarak modellenebileceği varsayımına 

dayanır. GKM, her Gauss dağılımının parametrelerini (ortalama ve kovaryans) tahmin 

etmeye çalışır ve veri noktalarını bu dağılımların her birine atama olasılığına göre 

kümeler halinde gruplar. GKM algoritması, "Expectation-Maximization (EM)" adı 

verilen iteratif bir optimizasyon süreci kullanarak dağılım parametrelerini ve veri 

noktalarının dağılımlara ait olma olasılıklarını öğrenir. Algoritma, EM süreci belirli 

bir kriterle karşılanana veya maksimum iterasyon sayısına ulaşana kadar devam eder. 

GMM, veri kümesindeki temel yapıyı ve dağılımları yakalamak için kullanılır, bu 

nedenle kümeleme algoritması olarak kabul edilir. Sınıflandırma veya regresyon 

problemleri için doğrudan kullanılamaz, ancak veri ön işleme veya öznitelik çıkarımı 

gibi adımlarda yardımcı olabilir [153]. 
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3.2.3.13. COBWEB  

 

COBWEB algoritması, hiyerarşik bir kümeleme algoritmasıdır. COBWEB, 1980'lerde 

Fisher tarafından önerilen ve kavramsal gruplamayı (conceptual clustering) 

destekleyen bir algoritmadır. COBWEB, sadece veri noktalarını gruplandırmakla 

kalmaz, aynı zamanda her kümenin öznitelikleri üzerinde yapılandırılmış bir 

kavramsal tanım sağlar. 

 

COBWEB, aşağıdaki adımları içeren bir süreçle çalışır: 

1. Rastgele bir öznitelik ve değeri seçerek ağacın kök düğümünden başlar. 

2. Yeni bir veri noktası alır ve ağaç boyunca uygun dallara yerleştirir. 

3. Düğümleri bölebilir veya birleştirebilir, böylece daha iyi yapılandırılmış bir 

kavramsal hiyerarşi oluşturur. 

4. Algoritma, veri noktaları tükenene kadar bu süreci yineler. 

 

COBWEB, kavramsal gruplama algoritması olduğu için, veri noktalarını kümeler 

halinde gruplandırır ve kümelerin özniteliklerine göre yapılandırılmış bir tanım sağlar. 

Bu nedenle, COBWEB bir kümeleme algoritması olarak kabul edilir ve doğrudan 

sınıflandırma veya regresyon problemleri için kullanılamaz. Ancak, veri analizinde 

veya özellik seçimi gibi uygulamalarda kullanılabilir [154]. 

 

3.2.3.14. Self - Organizing Maps – Kendini Düzenleyen Algoritmalar (KDA) 

 

Self-Organizing Maps (KDA) algoritması, 1980'lerde Teuvo Kohonen tarafından 

geliştirilen unsupervised (öğretmensiz) bir yapay sinir ağı modelidir. KDA, özellikle 

yüksek boyutlu verilerin düşük boyutlu uzaylara haritalanması (boyut indirgeme) ve 

verilerin kümeleme işlemlerinde kullanılır. KDA, öğrenme sürecinde veri noktalarını 

düşük boyutlu uzayda (genellikle 2 boyutlu) organize ederek ve benzer veri noktalarını 

birbirine yakın hale getirerek çalışır. KDA, kümeleme algoritması olarak kabul edilir 

çünkü veri noktalarını benzerliklerine göre gruplandırır. Ayrıca, boyut indirgeme ve 

veri görselleştirme amacıyla da kullanılabilir. KDA doğrudan sınıflandırma veya 

regresyon problemleri için kullanılmaz, ancak bu tür problemler için ön işleme ve veri 

analizi aşamasında kullanılabilir [155]. 
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Covid-19 risk faktörlerinin yaygınlığını ve etkilerini analiz etme sürecinde 

Sınıflandırma, regresyon ve kümeleme tekniklerinin kullanılması önemlidir. Bu 

tekniklerin doğru uygulanması ve yorumlanması, tez çalışması kapsamında hastalığın 

teşhisi ve risk faktörlerinin anlaşılmasında değerli sonuçlar elde etmeye yardımcı 

olacaktır. Bu tekniklerin kronolojisi, tarih boyunca istatistiksel modellere ve daha 

sonra makine öğrenimi ve yapay zeka alanındaki gelişmelere dayanmaktadır. İlk 

regresyon ve sınıflandırma yöntemleri 19. ve 20. yüzyıllarda ortaya çıkmıştır, 

kümeleme yöntemleri ise daha yakın dönemlerde, özellikle 1960'lardan itibaren 

yaygınlaşmıştır. 
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BÖLÜM 4 

 

ANALİZ ORTAMI 

 

4.1.  KNIME YAZILIMI 

 

KNIME (Konstanz Information Miner) Yazılımı ve Özellikleri: 

Genel Bakış: KNIME, 2004 yılında Konstanz Üniversitesi'nde geliştirilmeye başlanan 

açık kaynaklı, platformlar arası çalışabilen ve veri analizi, işleme ve entegrasyonu için 

güçlü bir araç olan bir veri madenciliği ve makine öğrenimi yazılımıdır. KNIME, 

büyük veri setlerini analiz etmek, model oluşturmak ve raporlamak için 

kullanılmaktadır [156]. KNIME, veri analizi, veri işleme, veri entegrasyonu ve MÖ 

için kullanılan açık kaynaklı ve platformlar arası çalışabilen bir yazılım aracıdır. 

KNIME, düğüm tabanlı bir yapı sunarak kullanıcıların sürükle ve bırak yöntemiyle iş 

akışları oluşturmasına ve veri analizi süreçlerini gerçekleştirmesine olanak tanır. 

 

Tez çalışmamızda KNIME platformunu kullanmamızın temel nedenleri şu şekilde 

listelenmiştir. 

 

1. Kullanıcı dostu ve görsel arayüz: KNIME, sezgisel bir sürükle ve bırak arayüzü 

sunarak, karmaşık veri işleme, analiz ve modelleme süreçlerini kolaylaştırır. Bu 

özellik, hem başlangıç hem de ileri düzey kullanıcılar için uygun hale getirir. 

 

2. Geniş algoritma yelpazesi: KNIME, veri madenciliği ve makine öğrenimi 

algoritmalarının geniş bir yelpazesine sahip olduğu için, tez çalışmamızda 

kullanılacak en uygun yöntemleri seçmeyi ve test etmeyi kolaylaştırır. 
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3. Esneklik ve özelleştirme: KNIME, kullanıcıların veri işleme ve analiz süreçlerini 

özelleştirmelerine ve geliştirmelerine olanak tanır. Bu, tez çalışmamızda özgün 

ve özel ihtiyaçlara uygun çözümler üretebilme avantajı sağlar. 

 

4. Açık kaynak ve ücretsiz: KNIME, açık kaynak bir platform olduğu için, tez 

çalışmamız için ekstra maliyet gerektirmez ve süreçlerin şeffaflığını artırır. 

 

5. Topluluk desteği ve eklentiler: KNIME, geniş ve aktif bir kullanıcı topluluğuna 

sahip olduğu için, sorunlarla karşılaştığımızda veya özel ihtiyaçlarımız 

olduğunda destek ve kaynaklara kolayca erişebiliriz. Ayrıca, topluluk tarafından 

geliştirilen eklentiler ve özellikler sayesinde platformun işlevselliğini 

genişletebiliriz. 

 

6. Entegrasyon yeteneği: KNIME, diğer popüler veri analizi ve makine öğrenimi 

araçlarıyla (Python, R, SQL, Hadoop, Spark vb.) entegrasyon sağlayarak, 

çalışmalarımızda kullanabileceğimiz yöntemlerin ve kütüphanelerin kapsamını 

genişletir. 

 

7. Kodlama bilgisi gerektirmez: KNIME, kullanıcıların herhangi bir programlama 

dili bilmeden veri analizi ve makine öğrenimi süreçlerini 

gerçekleştirebilmelerine olanak sağlar. Bu sayede, kodlama bilgisi olmayan 

kullanıcılar bile veri işleme ve modelleme süreçlerinde rahatlıkla çalışabilir. 

 

8. Görsel akış tabanlı programlama: KNIME, görsel akış tabanlı programlama 

yaklaşımını benimser, bu da kullanıcıların algoritmaları ve veri işleme 

adımlarını görsel bloklar (düğümler) olarak sürükleyip bırakarak 

birleştirmelerine olanak tanır. Bu, özellikle de kodlama deneyimi olmayan 

kullanıcılar için işlemlerin ve analizlerin daha kolay anlaşılmasını ve 

yönetilmesini sağlar. 

 

9. Önceden hazırlanmış düğüm ve örnekler: KNIME, önceden hazırlanmış düğüm 

ve örneklerle birlikte gelir, böylece kullanıcılar başlamak için bir temele sahip 

olur ve karmaşık kodlama gerektirmeyen analizler gerçekleştirebilir. Bu, 
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kodlama bilgisi olmayan kullanıcıların hızla başlamasına ve verimli bir şekilde 

çalışmasına olanak tanır. 

 

10. Kademeli öğrenme eğrisi: KNIME, kullanıcıların ihtiyaçlarına ve bilgi 

düzeyine uyum sağlayan kademeli bir öğrenme eğrisi sunar. Platform, başlangıç 

seviyesinden ileri düzeye kadar farklı kullanıcılar için uygun öğrenme 

materyalleri ve belgeler sunarak, kodlama bilgisi olmayanlar için bile öğrenmeyi 

ve başlamayı kolaylaştırır. 

 

Bu nedenlerle, tez çalışmamızda veri madenciliği ve makine öğrenimi yöntemlerinin 

uygulanması için KNIME platformu tercih edilmiştir. 

 

4.1.1. Kronoloji 

 

KNIME, 2004 yılında Almanya'nın Konstanz şehrindeki Konstanz Üniversitesi'nde 

geliştirilmeye başlanmıştır. Başlangıçta akademik bir projeyken, zamanla büyük 

popülarite kazanmış ve endüstriyel ve akademik kullanıcılar tarafından 

benimsenmiştir. 2008 yılında KNIME AG şirketi kurulmuştur ve KNIME yazılımının 

gelişimi ve desteği bu şirket tarafından sağlanmaktadır [156]. 

 

KNIME programında, Covid-19 risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak için 

gerçekleştirilen ve kamuya açık, 1677 hastada PCR testleri esnasında alınan kan tahlil 

değerleri ile birlikte 35 değişkenden oluşan veri seti üzerinde MÖ ve VM yöntemleri 

kullanarak yapay zeka tekniklerinin Covid-19 hastalık teşhisi için kullanılmasına 

yönlik bir çalışması yapılmıştır. KNIME, bu çalışmada veri ön işleme, özellik seçimi, 

model eğitimi ve performans değerlendirmesi gibi adımlarda kullanılmış ve elde 

edilen sonuçlar, farklı algoritmalar ve yöntemlerle karşılaştırılmıştır. KNIME 

programının kullanılması, tez çalışması boyunca analiz süreçlerini kolaylaştırmış ve 

deneylerin hızlı bir şekilde gerçekleştirilmesine olanak tanımıştır. 
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4.1.2. Özellikler 

 

KNIME, kullanıcı dostu bir arayüz sunar ve sürükle-bırak yöntemiyle veri işleme ve 

analizi için modüller (düğümler) eklemeye olanak tanımaktadır. Bu düğümler birbirine 

bağlanarak karmaşık analiz ve işleme iş akışları oluşturabilmektedir. KNIME, R, 

Python, Java ve diğer dillerde yazılan özel düğümlerle entegrasyon sağlar, böylece 

kullanıcılar kendi algoritmalarını veya fonksiyonlarını ekleyebilirler. Kullanıcı dostu 

ve sezgisel bir arayüz sunarak, kullanıcıların teknik olmayan bir geçmişe sahip olsalar 

bile analizleri kolayca gerçekleştirmelerine olanak tanımaktadır. Bu, tez çalışması 

sürecinde analizlere daha hızlı ve etkili bir şekilde başlamayı sağlamıştır. KNIME, 

kullanıcıların özel düğümler ve iş akışları oluşturarak analizlerini özelleştirmelerine 

olanak tanımaktadır. Açık kaynaklı bir platform olduğu için, kullanıcılar tarafından 

geliştirilmiş yeni düğümler ve eklentiler ile sürekli olarak genişletilebilir. Python ve 

diğer dillerle entegrasyon sağlayarak, kullanıcıların mevcut programlama becerilerini 

ve dış kaynaklı analiz araçlarını kullanmalarına olanak tanımaktadır. KNIME, ücretsiz 

ve açık kaynaklı bir platform olduğu için, tez çalışması sırasında ek maliyetler 

olmadan güçlü analitik araçlara erişim sağlamaktadır. Bu, tez çalışmasının bütçesini 

ve kaynaklarını optimize etmeye yardımcı olmuştur. 

 

4.1.3. Çalışma Prensibi 

 

KNIME, düğüm tabanlı bir yapıda çalışır. Kullanıcılar, veri okuma, veri ön işleme, 

MÖ algoritmaları, istatistiksel analiz ve görselleştirme gibi işlevlere sahip düğümleri 

iş akışına ekleyerek ve düğümleri birbirine bağlayarak analiz süreçlerini 

gerçekleştirebilirler. Her düğüm, belirli bir görevi gerçekleştirmek için tasarlanmıştır 

ve düğümleri birleştirerek karmaşık işlemler gerçekleştirilebilir. 

 

4.1.4. Kullanım Alanları 

 

KNIME, çeşitli endüstrilerde ve araştırma alanlarında kullanılmaktadır. Başlıca 

kullanım alanları şu şekilde sıralanabilir: 
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1. Veri Madenciliği: Büyük veri setlerini analiz etmek, veri dönüşümü ve ön işleme 

yapmak, özellik seçimi ve görselleştirme işlemlerinde kullanılmaktadır. 

 

2. Makine Öğrenimi: KNIME, sınıflandırma, regresyon, kümeleme ve boyut 

indirgeme gibi MÖ algoritmalarının uygulanması için popüler bir platformdur. 

 

3. Veri Entegrasyonu: KNIME, çeşitli veri kaynaklarından gelen verilerin 

entegrasyonunu ve dönüşümünü sağlar, böylece tek bir ortamda analiz 

yapılabilmektedir. 

 

4. Kimya ve Biyoenformatik: KNIME, moleküler modelleme, biyoenformatik ve 

kimyasal bilgi işlem alanlarında da yaygın olarak kullanılmaktadır. 

 

5. Müşteri İlişkileri Yönetimi (CRM) ve Pazarlama: KNIME, müşteri 

segmentasyonu, hedefleme ve pazarlama kampanyalarının optimizasyonu gibi 

alanlarda kullanılmaktadır. 

 

6. Finans ve Risk Yönetimi: KNIME, finansal analiz, kredi riski tahmini ve portföy 

yönetimi gibi finansal uygulamalar için kullanılmaktadır. 

 

KNIME, iş akışlarının kolayca paylaşılmasına ve yeniden kullanılmasına olanak tanır. 

Bu sayede, başkalarının oluşturduğu iş akışlarını inceleyebilir, üzerinde değişiklikler 

yaparak bireysel analizler için kullanılabilmektedir. Temel işlevselliğine ek olarak, 

geniş bir yelpazede eklenti ve özel düğümler sunmaktadır. Bu sayede, daha spesifik 

görevler için özelleştirilmiş iş akışları oluşturmak mümkündür. Ayrıca, Python, R ve 

Java gibi dillerle kod yazarak özel düğümlerinizi oluşturulabilmektedir. Veri analizi 

süreçlerinde kullanıcıya interaktif ve özelleştirilebilir görselleştirmeler sunmaktadır. 

İş akışlarının içinde yer alan düğümlerle, grafikler ve tablolar oluşturarak analiz 

süreçlerini anlaşılır hale getirebilmektedir. Veri işleme ve analiz süreçlerini paralel 

olarak gerçekleştirerek performansı arttırmaktadır. Ayrıca, Apache Hadoop ve Apache 

Spark gibi büyük veri teknolojileri ile entegre çalışarak büyük veri setlerini işlemek 

için uygun bir ortam sağlamaktadır. 
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Bu bölümde, KNIME programının tanımı, kullanım alanları, çalışma prensipleri ve 

özellikleri hakkında detaylı bilgi sunulmaktadır. Bu bilgiler, tez çalışmasında KNIME 

programının nasıl kullanıldığına ve analiz süreçlerinin gerçekleştirilmesine yönelik 

temel bilgileri sağlamaktadır. 

 

4.2.  KNIME İLE VERİ ÖN İŞLEME, MODELLEME VE DEĞERLENDİRME 

 

KNIME, çeşitli makine öğrenimi algoritmalarını uygulamak için düğümler 

sunmaktadır. Bu algoritmalar sınıflandırma, regresyon ve kümeleme gibi görevler için 

kullanılabilmektedir. KNIME'de yerleşik olarak gelen algoritmaların yanı sıra, özel 

düğümler ve eklentiler ile ek algoritmalar da kullanılabilir. KNIME, sınıflandırma, 

regresyon ve kümeleme gibi temel MÖ görevlerini gerçekleştirmek için çeşitli 

algoritma düğümlerinin kullanımına olanak sağlamaktadır. Destek Vektör Makineleri 

(SVM), PNN Learner (DDA), Karar Ağaçları, Random Forest, Naive Bayes, K-En 

Yakın Komşu (K-EYK), Logistic Regression ve Yapay Sinir Ağları (ANN) gibi 

yaygın algoritmaları içermektedir. Bu algoritmalar, Covid-19 teşhis sürecinde 

kullanılarak hastaların durumlarını tahmin etmeye yardımcı olmuştur. Şekil 4.1’de 

KNIME yazılımının Düğüm Deposu penceresine ait Madencilik yapısı belirtilmiştir. 
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Şekil 4.1. Knime yazılımı algoritma düğümleri 

 

KNIME, eğitilmiş modellerin performansını değerlendirmek için çeşitli metrikler ve 

görselleştirme araçları sunmaktadır. Bu araçlar, modelin doğruluğunu, hassasiyetini, 

hatırlama oranını, F1 puanını ve ROC eğrisini hesaplamak ve görselleştirmek için 

kullanılmıştır. Ayrıca, karışıklık matrisi ve sınıflandırma raporu gibi detaylı analizler 

de gerçekleştirilmiştir. 

 

KNIME, modellerin hiperparametrelerini otomatik olarak optimize etmek için Grid 

Search, Random Search ve Bayesian Optimization gibi yöntemler sunmaktadır. Bu 

yöntemler, en iyi model performansını sağlamak için hiperparametrelerin ideal 

değerlerini bulmaya yardımcı olmuştur. 

 

 



56 

4.3.  KNIME’ DA KULLANILAN ARAÇLAR 

 

4.3.1. Veri Ön İşleme Araçları 

 

KNIME, eksik veri doldurma, özellik seçimi, ölçeklendirme, normalizasyon ve 

kategorik değişken dönüşümü gibi önemli veri ön işleme görevlerini 

gerçekleştirebilmek için geniş bir yelpazede düğüm ve araç sunmaktadır. Bu araçlar, 

veri setinin temizlenmesi ve modelleme süreci için hazırlanmasında büyük kolaylık 

sağlamıştır. 

 

4.3.1.1. Veri Seti ve Ön İşleme 

 

1. Veri setinin anlaşılması ve analizi: İlk adım, kullanılacak veri setini detaylı bir 

şekilde incelenmiştir. Bu aşamada, veri setinde bulunan değişkenlerin ve 

gözlemlerin sayısı, eksik veriler, veri türleri ve veri setinin yapısı gibi temel 

bilgileri anlamak önemli olmuştur. 

 

2. Eksik verilerin ele alınması: Veri setinde eksik değerlerin uygun bir şekilde ele 

alınması gerekliydi. Eksik değerler, gözlem veya özellik ortalaması ile 

doldurulmuş ya da eksik değerlerin bulunduğu anlamsız gözlemler veri setinden 

çıkartılmıştır. Eksik veri işleme yöntemleri seçilirken, veri setinin yapısı ve eksik 

veri mekanizması göz önünde bulundurulmuştur. 

 

3. Özellik seçimi: Veri setindeki özelliklerin (değişkenlerin) önemini ve etkisini 

değerlendirmek önem arz etmiştir. İlgili ve etkili özellikleri seçmek, modelin 

doğruluğunu ve performansını arttırmıştır. Özellik seçimi için filtre, gömülü ve 

sarıcı yöntemler gibi çeşitli teknikler kullanılmıştır. 

 

4. Veri dönüşümü: Veri setindeki kategorik değişkenlerin, makine öğrenimi 

algoritmalarına uygun bir biçimde sayısal değerlere dönüştürülmüştür.  

 

5. Veri ölçeklendirme ve normalizasyon: Veri setindeki değişkenlerin ölçeklerinde 

bazı farklılıkların olduğu gözlemlenmiştir. Bu durum, bazı MÖ algoritmalarının 
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performansını olumsuz etkilemektedir. Veri ölçeklendirme ve normalizasyon 

yöntemleri (min-max ölçeklendirme, z-skor normalizasyonu vb.) ile 

değişkenlerin ölçekleri uyumlu hale getirlmiştir. 

 

6. Veri bölme: Veri setini eğitim ve test setlerine ayırmak, modelin performansını 

değerlendirmekte ve genelleştirme yeteneğini ölçmekte önemlidir. Tezde 

kullanılan veri setinin %70’i eğitim seti, geri kalan %30 ise test seti olarak 

kullanılmıştır. 

 

7. Aykırı değerlerin işlenmesi: Veri setindeki aykırı değerler, MÖ modelinin 

performansını olumsuz etkilemektedir. Aykırı değerlerin tespiti ve işlenmesi için 

çeşitli teknikler kullanılmıştır. Öncelikle, veri setinin görselleştirilmesi ile aykırı 

değerlerin varlığı incelenmiştir. Aykırı değerleri işlemek için kullanılabilecek 

yöntemler arasında aykırı değerleri kaldırmak, aykırı değerlerin üzerinde 

dönüşüm gerçekleştirmek (logaritmik, kök alma vb.), ya da aykırı değerleri 

medyan veya ortalama değerlerle değiştirmek gibi yöntemler kullanılmıştır. 

 

8. Özellik mühendisliği: Mevcut özelliklerin dönüşümü, yeni özelliklerin 

oluşturulması veya mevcut özelliklerin birleştirilmesi ile veri seti üzerinde daha 

derinlemesine analizler yapılmış ve model performansları arttırılmıştır. Özellik 

mühendisliği, özelliklerin anlamını ve önemini anlamak için veri kümesine ve iş 

probleminin özelliklerine dayalı olarak gerçekleştirilmiştir. 

 

9. Model seçimi ve hiperparametre optimizasyonu: MÖ algoritmalarının ve 

hiperparametrelerinin doğru bir şekilde seçilmesi ve ayarlanması, modelin 

performansını ve doğruluğunu önemli ölçüde etkilemiştir. Model seçimi ve 

hiperparametre optimizasyonu için kapsamlı bir araştırma ve deneme yanılma 

süreci izlenmiştir. Hiperparametre optimizasyonu için kullanılan yöntemler 

arasında ızgara arama (grid search), rastgele arama (random search) ve bayesyen 

optimizasyon bulunmaktadır. 
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Bu süreçler, veri ön işleme, modelleme ve değerlendirme adımlarında başarıyla 

uygulanmış, Covid-19 hastalık teşhisi için kullanılacak yapay zeka tekniklerinin 

etkinliği ve doğruluğu arttırabilme yeteneğine sahip olduğu gözlemlenmiştir. 

 

4.3.1.2. Veri Temizleme, Eksik Veri Doldurma ve Dönüşümler 

 

Veri temizleme, eksik veri doldurma ve dönüşümler konusunda yapılacak çalışma, 

veri setinin analiz ve modelleme aşamalarında doğru ve etkili sonuçlar elde etmek için 

önemlidir. Bu süreçte, veri setinin öncelikle temizlenmesi, eksik verilerin 

doldurulması ve gerekli dönüşümlerin gerçekleştirilmesi gerekmekteydi. Aşağıda bu 

süreçlerin detayları ve KNIME araçlarının kullanımı hakkında bilgi verilmektedir. 

 

1. Veri temizleme: İlk aşama olarak, veri setinde yer alan hatalı, tutarsız veya 

anlamsız verilerin temizlenmesi gerekmeteydi. Bu aşamada, KNIME'da bulunan 

"Column Filter" ve "Missing Value Column Filter" araçları kullanılmıştır. 

Ayrıca, veri setindeki aykırı değerlerin tespiti ve çözümlemesi için "Dublicate 

Row Filter", "Row Filter", "Tukey Outlier Detection" ve "Z-Score 

Normalization" gibi araçlar da kullanılabilir. Column Filter düğümüne ait dialog 

penceresi Şekil 4.2’de yer almaktadır. 

 

 

Şekil 4.2. Column Filter düğümü Dialog penceresi 
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2. Eksik veri doldurma: Veri setinde eksik olan değerlerin uygun yöntemlerle 

doldurulması, analizlerin doğruluğunu ve güvenilirliğini artırmaktadır. 

KNIME'da eksik verileri doldurmak için "Missing Value Calumn Filter" 

düğümü kullanılmıştır. Bu düğüm ile eksik değerlerin ortalama, medyan, mod 

gibi istatistiksel yöntemlerle ya da sabit değerlerle doldurulması sağlanabilir. 

Missing Value düğümüne ait dialog penceresi Şekil 4.3’de yer almaktadır. 

 

 

Şekil 4.3. Missing Value düğümü Dialog penceresi 

 

3. Veri dönüşümleri: Veri setindeki değişkenlerin uygun ölçek ve formatta olması, 

analizlerin ve modellemenin başarısını etkilemektedir. Veri dönüşümleri için 

KNIME'da "Normalizer" düğümü kullanılmıştır. Ayrıca "Log Transform", 

"Min-Max Scaling" ve "Z-Score Scaling" gibi düğümler de "Normalizer" 

düğümü içerisinde ayrı ayrı test edilerek algoritmanın performansı ölçülmüştür. 

Kategorik değişkenlerin sayısal değerlere dönüştürülmesi için "One-Hot 

Encoding" veya "Ordinal Encoding" gibi düğümler de kullanılabilir. Normalizer 

düğümü Dialog penceresine ait görsel Şekil 4.4’de yer almaktadır. 
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  Şekil 4.4. Normalizer düğümü Dialog penceresi 

 

4. "Parameter Optimization Loop Start" ve "Parameter Optimization Loop End: Bu 

bileşenleri, hiperparametre optimizasyonu yapmak için kullanılan döngü 

bileşenleridir. Bu bileşenler, farklı hiperparametre değerlerini denemek ve en iyi 

performansı sağlayan hiperparametre kombinasyonunu bulmak için 

kullanılmıştır. Parameter Optimization Loop Start (Parametre Optimizasyonu 

Döngüsü Başlangıcı): Bu bileşen, hiperparametreleri tanımlamak ve döngüyü 

başlatmak için seçilmiştir. İçerisine yerleştirilen bileşenler, hiperparametrelerin 

farklı değerlerini alacak şekilde yapılandırılmıştır. Bu bileşenin çıkışı, 

döngüdeki her bir iterasyon için kullanılacak hiperparametre değerlerini içeren 

bir tablo üretmeyi sağlamıştır. Parameter Optimization Loop End (Parametre 

Optimizasyonu Döngüsü Sonu): Bu bileşen, döngüyü sonlandırmak ve en iyi 

hiperparametre kombinasyonunu seçmek için eklenmiştir. İçerisine yerleştirilen 

bileşenler, modelin eğitimini gerçekleştirecek ve performansını değerlendirecek 

olan bileşenlerdir. Bu bileşenin girişi, her bir iterasyonda kullanılan 

hiperparametre değerlerini içeren bir tablodur. Çıkışı ise en iyi performansı 
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gösteren hiperparametre kombinasyonunu ve modelin sonuçlarını içeren bir 

tablo üretir. Şekil 4.5’de Parameter Oprimization düğümlerinin kullanım şekline 

ait görsel yer almaktadır. Parameter Oprimization Loop Start ve End 

düğümlerinin özellik pencereleri ve kullanımı Şekil 4.6 ve Şekil 4.7’de 

belirtilmiştir. 

 

 

Şekil 4.5. Parameter Oprimization düğümlerinin kullanım şekli 

 

 
 

Şekil 4.6. Parameter Optization Loop Start Düğümü Dialog Penceresi 
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Şekil 4.7. Parameter Optization Loop End Düğümü Dialog Penceresi 

 

5. Nelere dikkat edilmeli? Veri temizleme, eksik veri doldurma ve dönüşümler 

sürecinde, veri setinin yapısını ve değişkenlerin özelliklerini dikkate almak 

önemlidir. Ayrıca, yapılan işlemlerin ve kullanılan yöntemlerin, analizlerin ve 

modellemenin doğruluğunu ve güvenilirliğini olumsuz etkilemeyecek şekilde 

seçilmesi gerekmektedir. 

 

Sonuç olarak, veri temizleme, eksik veri doldurma ve dönüşümler sürecinde KNIME 

araçlarının doğru ve etkili kullanımı, tez kapsamında gerçekleştirilecek analizlerin ve 

modellemenin başarısını arttırmıştır. Bu süreçlerin titizlikle ve dikkatle 

gerçekleştirilmesi, Covid-19 hastalığına ilişkin risk faktörlerinin daha doğru ve 

güvenilir bir şekilde belirlenmesine ve hastalık teşhisinde AI tekniklerinin etkinliğinin 

değerlendirilmesine katkı sağlayacağı düşünülmektedir. 

 

4.3.1.3.Model Geliştirme ve Optimizasyon 

 

Model geliştirme ve optimizasyon konusunda yapılacak çalışma, veri setine 

uygulanacak MÖ algoritmalarının seçimi, modelin eğitimi ve değerlendirilmesi, 
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hiperparametre optimizasyonu ve model performansının incelenmesi aşamalarını 

içermektedir. Bu süreçte şu adımlar izlenmiştir: 

 

1. Algoritma seçimi: Tezde kullanılacak makine öğrenimi algoritmalarının seçimi 

oldukça önemliydi. Sınıflandırma, Regresyon ve Kümeleme gibi yöntemler 

arasından, Covid-19 hastalığı teşhisi için en uygun olan Sınıflandırma ve 

Regresyon yöntemleri belirlenmiştir.  

 

2. Model eğitimi ve değerlendirme: Seçilen algoritmalar kullanılarak modelin 

eğitimi gerçekleştirilmiştir. Veri seti eğitim ve test verisi olarak ayrılmıştır. 

Modelin doğruluğunu ve genelleştirilebilirliğini değerlendirmek için çapraz 

doğrulama gibi yöntemler uygulanmıştır. 

 

3. Hiperparametre optimizasyonu: Modelin performansını artırmak için 

hiperparametre optimizasyonu yapılmıştır. KNIME, bu amaçla Grid Search ve 

Random Search gibi yöntemlerin kullanılmasına olanak sağlar. Bu süreçte 

modelin en iyi parametrelerini belirlemek önemli olmuştur. 

 

4. Model performansının incelenmesi: Geliştirilen modelin performansını 

değerlendirmek için çeşitli metrikler kullanılmıştır. Başarı oranı, hassasiyet, 

duyarlılık ve F1 skoru gibi metrikler, modelin başarısını ölçmek için 

kullanılmıştır. Ayrıca, karmaşıklık matrisi ve ROC eğrisi gibi görselleştirmeler 

de modelin performansını değerlendirmede yardımcı olmuştur. 

 

5. KNIME araçlarının kullanılması: KNIME platformu, model geliştirme ve 

optimizasyon sürecinde kullanılacak bir dizi araç sunmaktadır. Veri bölme, 

çapraz doğrulama, hiperparametre optimizasyonu ve model performans 

metriklerinin hesaplanması için gerekli düğümler KNIME platformunda 

mevcuttur. 

 

Bu süreçler dikkatli ve titizlikle uygulanmıştır. Covid-19 hastalığının teşhisinde 

kullanılan yapay zeka modellerinin doğruluğunu ve güvenilirliğini artırarak, tezin 

başarısına önemli ölçüde katkı sağladığı düşünülmektedir. 
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4.3.2. Kullanılan Algoritmalar ve Yöntemlerin Seçimi 

 

Kullanılan algoritmalar ve yöntemlerin seçimi için uygun algoritmaların 

belirlenmesinde dikkate alınan önemli kriterler şunlardır: 

 

1. Problemin türü: Covid-19 teşhisi, sınıflandırma problemi olarak ele alınmıştır. 

Bu nedenle, sınıflandırma ve regresyon algoritmalarının kullanılması uygun 

olacağı düşünülmüştür. 

 

2. Model karmaşıklığı: Basit ve anlaşılır modeller tercih edilmiştir. Karmaşık 

modellerin eğitimi ve yorumlanması daha zor olacağından ve aşırı uyuma 

(overfitting) yol açacağı için tercih edilmemiştir. 

 

3. Model seçimi: Covid-19 teşhisi için kullanılacak en uygun modelin seçimi 

önemlidir. Bu seçim, daha önce belirlenen performans ölçütlerine göre 

yapılmıştır. 

 

4. Hız ve ölçeklenebilirlik: Hızlı eğitim ve tahmin süreleri sağlayan, büyük veri 

setleriyle çalışabilen algoritmalar tercih edilmiştir. 

 

5. Performans: Yüksek doğruluk, hassasiyet ve duyarlılık sağlayan algoritmalar 

seçilmiştir. 

 

Covid-19 teşhisi için kullanılacak algoritmaların seçimi, yukarıda maddeler halinde 

belirtilen kriterlere göre yapılmıştır. Aşağıda, bu kriterlere göre seçilen popüler 

sınıflandırma algoritmaları listelenmiştir: 

 

1. Lojistik Regresyon (LR): İstatistiksel bir sınıflandırma yöntemi olan lojistik 

regresyon, basit ve hızlıdır. İyi ölçeklenebilir ve yorumlanabilirlik açısından 

avantajlıdır. 

 

2. Karar Ağaçları (KA): Karar ağaçları, veriyi dallanarak sınıflandıran yapıları 

kullanır. Basit ve anlaşılır olması nedeniyle tercih edilmiştir. 
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3. Rastgele Orman (RO): Karar ağaçlarının birleştirilmesiyle oluşturulan rastgele 

orman algoritması, yüksek performans sağlar ve aşırı uyum problemini 

azaltmaktadır. 

 

4. Destek Vektör Makineleri (SVM): SVM, iyi genelleştirme kabiliyeti ve yüksek 

performans sağlamaktadır ancak ölçeklenebilirlik konusunda zorluklarla 

karşılaşılabilmektedir. 

 

5. k-En Yakın Komşu (k-EYK): Basit ve sezgisel bir yöntem olan k-EYK, küçük 

veri setleri için uygundur, ancak büyük veri setlerinde ölçeklenebilirlik sorunları 

yaşanmabilmektedir. 

 

6. Probabilistic Neural Network (PNN) – Dynamic Decay Adjustment (DDA): 

PNN'nin öğrenme ve sınıflandırma süreçlerini hızlandıran ve verimliliğini 

artıran bir yöntemdir. DDA, aktivasyon fonksiyonlarının yayılım oranını adaptif 

olarak ayarlayarak, PNN'nin sınıflandırma performansını ve esnekliğini 

optimize etmektedir. 

 

7. RProp MLP Learner: RProp, hızlı ve ölçekten bağımsız olarak sinir ağı 

ağırlıklarını güncellemek için uygun bir yöntemdir. 

 

8. Naïve Bayes: Yeni bir veri noktasının sınıfını belirlemek için algoritma bu 

koşullu olasılıkları karşılaştırarak en yüksek olasılığa sahip sınıfı seçmektedir. 

 

Seçilen algoritmalar, Covid-19 teşhisi için en uygun olanları belirlemek amacıyla 

karşılaştırmalı bir analiz yaparak değerlendirilmiştir. Bu analiz sonucunda, Covid-19 

teşhisi için en uygun algoritmalar belirlenmiştir. Bu süreçte dikkate alınan adımlar 

maddeler halinde belirtilmiştir: 

 

1. Performans ölçütleri: Algoritmaların karşılaştırılması sırasında doğruluk, 

hassasiyet, duyarlılık, F1 skoru ve AUC-ROC gibi performans ölçütleri 
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kullanılmıştır. Bu ölçütler, algoritmaların ne kadar başarılı olduğunu 

değerlendirmeye yardımcı olmuştur. 

 

2. Çapraz doğrulama: Algoritmaların performansının doğru ve güvenilir bir şekilde 

ölçülmesi için k katlı çapraz doğrulama (k-fold cross-validation) kullanılmıştır. 

Bu yöntem, modelin farklı veri alt kümeleri üzerindeki performansını 

değerlendirerek daha sağlam sonuçlar elde etmeye olanak tanınmıştır. 

 

3. Hiperparametre optimizasyonu: Algoritmaların başarısını artırmak için 

hiperparametre optimizasyonu yapılmıştır. Bu süreçte, en uygun hiperparametre 

değerlerini belirlemek için Grid Search, Random Search veya Bayesian 

Optimization gibi yöntemler de kullanılabilir. 

 

4. Özellik önemi: En iyi performansı sağlayan model seçildikten sonra, özellik 

önemini analiz edilmiştir. Bu analiz, Covid-19 teşhisi için hangi faktörlerin en 

önemli olduğunu belirlemeye yardımcı olmuştur. 

 

5. Model yorumlanabilirliği: En iyi modelin yorumlanabilirliğini artırmak için, 

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) veya SHAP (SHapley 

Additive exPlanations) gibi yöntemler kullanılmıştır. Bu yöntemler, modelin 

tahminlerini açıklamak için yerel açıklamalar sunarak, modelin neden belirli bir 

tahminde bulunduğunu anlamaya yardımcı olmuştur. 

 

Sonuç olarak, yukarıdaki adımlar uygulanarak, Covid-19 teşhisi için en uygun 

algoritmalar ve yöntemler seçilmiştir. Bu süreç, doğru ve güvenilir teşhisler yapmak 

için en iyi modelin kullanılmasını sağlayarak, pandemiyle mücadelede önemli bir katkı 

sağlaması hedeflenmiştir. 

 

4.3.2.1.Model Eğitimi ve Hiperparametre Optimizasyonu 

 

Model eğitimi ve hiperparametre optimizasyonu süreçlerinde dikkate alınan önemli 

adımlar şu şekilde sıralanmıştır: 
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1. Veri bölümlemesi: Veri seti, eğitim ve test kümelerine bölünmüştür. Verinin 

%70'i eğitim kümesi için ve %30'u test kümesi için kullanılmıştır. Bu aşamada, 

verinin doğru bir şekilde dağıtılması ve rastgele örneklem yapılması önemlidir. 

 

2. Ölçeklendirme ve normalizasyon: Model eğitimi sırasında, özelliklerin 

ölçeklendirilmesi ve normalleştirilmesi gerekmekteydi. Bu işlem, algoritmanın 

daha hızlı ve doğru bir şekilde çalışmasına yardımcı olmuştur. Standartlaştırma 

ve Min-Max ölçeklendirme gibi yöntemler kullanılmıştır. 

 

3. Model eğitimi: Eğitim kümesi üzerinde modelin eğitilmesi sürecinde, 

algoritmanın parametrelerinin uygun şekilde ayarlanması önemlidir. Bu süreçte, 

modelin öğrenme hızı ve yineleme sayısı gibi hiperparametreler optimize 

edilmiştir. 

 

4. Model iyileştirme: Modelin performansını daha da artırmak için, özellik seçimi, 

özellik mühendisliği ve düzenlileştirme gibi yöntemler kullanılmıştır. 

 

Sonuç olarak, model eğitimi ve hiperparametre optimizasyonu süreçlerinde dikkate 

alınması gereken önemli adımlar ve dikkat edilmesi gereken hususlar belirtilmiştir. Bu 

adımları dikkatli bir şekilde takip ederek, Covid-19 teşhisi için kullanılacak olan 

modelin performansını optimize etmek ve güvenilir sonuçlar elde etmek mümkündür. 

Başarılı bir model geliştirme ve optimizasyon süreci, pandemi ile mücadelede önemli 

bir katkı sağlayarak, hızlı ve doğru teşhislerin gerçekleştirilmesine yardımcı olacaktır. 

 

4.3.2.2.Çapraz Doğrulama ve Model Seçimi 

 

Çapraz doğrulama ve model seçimi süreçleri, modelin performansını değerlendirmek 

ve genelleştirme kabiliyetini ölçmek için önemlidir. Bu aşamalara başlarken, aşağıdaki 

adımları izlenmiştir. 

 

1. Çapraz doğrulama yöntemi seçimi: Çapraz doğrulama yöntemi olarak k-katlı 

çapraz doğrulama (k-fold cross-validation), stratified k-katlı çapraz doğrulama 

(stratified k-fold cross-validation) veya zaman serisi çapraz doğrulama (time 
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series cross-validation) gibi yöntemlerden her biri ayrı ayrı test edilerek en iyi 

doğrulama veren yöntemler her bir algoritma için ayrı ayrı seçilmiştir. K-katlı 

çapraz doğrulama, veri kümesini eşit büyüklükte k parçaya böler ve her parçayı 

sırayla test verisi olarak kullanırken, geri kalan parçaları eğitim verisi olarak 

kullanmaktadır. 

 

2. Final modelin eğitimi ve değerlendirmesi: Seçilen en iyi model ve 

hiperparametrelerle, tüm eğitim veri kümesi üzerinde model tekrar eğitilmiştir. 

Daha sonra test veri kümesi üzerinde modelin performansını değerlendirilmiştir. 

Bu, modelin gerçek dünya verileri üzerinde nasıl bir performans sergilediğine 

dair farklı çalışmalarla karşılaştırılmıştır. 

 

Bu adımlar dikkatlice takip edilerek, Covid-19 teşhisi için kullanılan modelin 

performansını değerlendirilmiş ve en uygun model seçilmiştir. Bu süreç, modelin 

genelleştirme kabiliyetini artırarak, farklı veri kümeleri üzerinde daha doğru ve 

güvenilir sonuçlar elde etmemizi sağlamıştır. 

 

4.3.2.3. Model Değerlendirmesi ve Performans Metrikleri 

 

Model değerlendirmesi, eğitilen makine öğrenimi modelinin performansını ölçmek ve 

modelin başarısını değerlendirmek için kullanılan süreçtir. Model değerlendirmesinde, 

performans metriklerini kullanarak modelin ne kadar doğru ve güvenilir sonuçlar 

ürettiğini belirlenmiştir. Covid-19 teşhisi için kullanılacak bir modelde dikkate alınan 

temel performans metrikleri şunlardır: 

 

1. Doğruluk (Accuracy): Modelin doğru tahminlerinin toplam tahminlere oranıdır. 

Yüksek doğruluk, modelin iyi performans gösterdiğini belirtmektedir. Ancak, 

dengesiz veri kümelerinde doğruluk yanıltıcı olabilmektedir. 

 

2. Duyarlılık (Sensitivity), Geri Çağırma (Recall) Oranı veya Gerçek Pozitif Oranı 

(True Positive Rate, TPR): Pozitif vakaların ne kadarının doğru bir şekilde 

pozitif olarak tahmin edildiğini göstermektedir. Duyarlılık, hastalığı olan ve 

model tarafından doğru olarak teşhis edilen bireylerin oranını ölçmektedir. 
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Gerçek pozitif örneklerin ne kadarının doğru olarak tahmin edildiğini gösterir. 

Yüksek duyarlılık, modelin pozitif vakaları kaçırmama eğiliminde olduğunu 

belirtmektedir. 

 

3. Özgüllük (Specificity) veya Gerçek Negatif Oranı (True Negative Rate, TNR): 

Negatif vakaların ne kadarının doğru bir şekilde negatif olarak tahmin edildiğini 

göstermektedir. Özgüllük, sağlıklı bireylerin model tarafından doğru olarak 

sağlıklı olarak tanımlanma oranını ölçmektedir. 

 

4. F1 Skoru: Duyarlılık ve özgüllüğün harmonik ortalamasıdır ve dengesiz veri 

kümesi durumlarında modelin performansını değerlendirmek için daha iyi bir 

ölçümdür. F1 skoru, yanlış pozitif ve yanlış negatif tahminlerin etkisini dikkate 

alarak, modelin genel performansını ölçmektedir. 

 

Bu metrikler, Covid-19 teşhisi için kullanılan MÖ modelinin performansını 

değerlendirmek ve iyileştirmek adına önemli kriterlerdir. Modelin doğru ve güvenilir 

tahminler yapabilmesi için, yukarıdaki metriklerin değerleri göz önünde 

bulundurularak modelin sürekli olarak optimize edilmesi ve geliştirilmesi 

sağlanmıştır. Bu sayede, modelin gerçek dünya durumlarında yüksek başarı ve etkinlik 

sağlaması mümkün olacaktır. 

 

Model değerlendirmesi sırasında dikkate alınan önemli noktalar şunlardır: 

1. Dengesiz veri kümelerinde, doğruluk metriğinin yanıltıcı olabileceği 

düşünüldüğünden dolayı, F1 skoru gibi daha dengeli metriklerin kullanılması 

gerektiği göz önüne alınmıştır. 

 

2. Performans metriklerini yorumlarken, Covid-19 teşhisi için yanlış negatif ve 

yanlış pozitif tahminlerin etkisi göz önünde bulundurulmuştur. 

 

3. Model seçimi ve optimizasyon aşamalarında çapraz doğrulama kullanarak, 

modelin genelleştirme kabiliyeti değerlendirilmiştir. 
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4. Bu bilgiler ışığında, model değerlendirmesi ve performans metriklerini 

kullanarak Covid-19 teşhisi için eğitilen modelin başarısını ve güvenilirliği 

doğru bir şekilde ölçülebilmiştir. Unutulmamalıdır ki, modelin gerçek dünya 

verileriyle karşılaştığında yüksek performans göstermesi için, model seçimi ve 

optimizasyon süreçlerinde doğru yöntemler ve algoritmalar kullanılması çok 

büyük bir önem arz etmiştir. 

 

5. Bunun yanı sıra, modelin başarısını ölçmek için kullanılan metrikler, tıbbi teşhis 

ve tedavi bağlamında etik ve mali sonuçları olan yanlış pozitif ve yanlış negatif 

tahminlerin etkisi göz önünde bulundurulmuştur. Bu nedenle, performans 

metriklerinin değerlendirilmesi, modelin başarısı ve gerçek dünya 

durumlarındaki uygulanabilirliği hakkında daha geniş bir perspektif sunmuştur. 

 

Sonuç olarak, model değerlendirmesi ve performans metriklerinin doğru bir şekilde 

kullanılması, Covid-19 teşhisi için makine öğrenimi modelinin etkinliğini ölçmek ve 

modelin gerçek dünya uygulamalarında başarı sağlamasına yardımcı olmak için 

önemli bir adımdır. Bu değerlendirmeler sayesinde, modelin genelleştirme kabiliyeti 

ve performansı hakkında daha sağlam sonuçlar elde edebilir ve modeli sürekli olarak 

iyileştirebiliriz. 

 

4.3.2.4. ROC Eğrisi ve AUC Değerleri 

 

Model değerlendirmesinde önemli bir performans metriği olan ROC eğrisi ve AUC 

değerlerine değinelim: 

 

1. ROC Eğrisi (Receiver Operating Characteristic Curve): ROC eğrisi, 

sınıflandırma modelinin performansını görselleştiren bir grafiktir. Eksenlerde 

Gerçek Pozitif Oranı (Duyarlılık) ve Yanlış Pozitif Oranı (1 - Özgüllük) bulunur. 

ROC eğrisi, modelin eşik değerleri değiştirilerek farklı duyarlılık ve özgüllük 

değerleri elde edilir ve bu değerler eğri üzerinde gösterilir. Bu sayede, modelin 

farklı eşik değerlerindeki performansı değerlendirilmiştir. 
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2. AUC (Area Under the Curve) Değeri: ROC eğrisinin altında kalan alanın 

büyüklüğüdür ve modelin performansını özetleyen tek bir sayısal değerdir. AUC 

değeri, 0 ile 1 arasında bir değer alır. Değer 1'e yaklaştıkça, modelin performansı 

daha iyi olarak kabul edilir. AUC değeri, modelin sınıflandırma yeteneğini, 

pozitif ve negatif örnekler arasındaki ayrımı ölçer. AUC değeri 0.5 olduğunda, 

modelin sınıflandırma yeteneği rastgele tahminle eşdeğerdir. 

 

ROC eğrisi ve AUC değerleri, Covid-19 teşhis modelinin performansını 

değerlendirmede önemli bir rol oynamıştır. Bu metrikler, modelin doğru tahminler 

yapma becerisini ölçerken, farklı eşik değerlerindeki başarısını da göz önünde 

bulundurmuştur. Bu sayede, modelin genel başarısı daha doğru bir şekilde ölçülebilir 

ve iyileştirilebilir duruma gelmiştir. ROC eğrisi ve AUC değerleri kullanılarak, 

modelin performansı optimize edilmiş ve daha doğru ve güvenilir tahminler yapma 

yeteneği arttırmıştır.
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BÖLÜM 5 

 

UYGULAMA VE DENEYSEL ÇALIŞMALAR 

 

Bu yüksek lisans tezi çalışması, Covid-19 risk faktörlerinin incelenmesi ve bu 

faktörlerin hastalığın yayılması ve şiddeti üzerindeki etkilerinin belirlenmesi amacıyla 

makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemlerinin kullanımına odaklanmaktadır. 

Çalışmada kullanılan veri seti, Covid-19 pozitif vakaların demografik ve 

epidemiyolojik verilerini içermekte olup, zenodo.org adresinden temin edilmiştir. 

 

Çalışma sürecinde veri ön işleme, modelleme ve değerlendirme aşamaları 

gerçekleştirilmiştir. Bu aşamalarda, eksik veri doldurma, dönüşüm ve temizleme 

yöntemleri kullanılmıştır. KNIME programı, veri madenciliği ve makine öğrenimi 

yöntemlerinin uygulanması için tercih edilmiştir. 

 

Çeşitli sınıflandırma ve regresyon algoritmaları test edilerek, model eğitimi ve 

hiperparametre optimizasyonu süreçleri gerçekleştirilmiş ve çapraz doğrulama 

yöntemi kullanılarak model seçimleri yapılmıştır. Model değerlendirilmesi için 

doğruluk, duyarlılık, özgüllük, F1 skoru, ROC eğrisi ve AUC değerleri gibi 

performans metrikleri kullanılmıştır. 

 

Çalışma sonucunda, Covid-19 risk faktörlerinin yaygınlığı ve makine öğrenimi 

modellerinin etkinliği konularında önemli bilgiler elde edilmiştir. Yapay zeka ve veri 

madenciliği yöntemleri, Covid-19 teşhisi ve risk değerlendirmesinde önemli katkılar 

sağlamıştır. 

 

Tartışma ve gelecek çalışmalar bölümünde, yapılan çalışmanın başarıları, sınırlılıkları 

ve potansiyel iyileştirmeler ele alınmıştır. Öneriler, gelecekteki araştırmalar ve 

uygulamalar için bir temel oluşturmayı amaçlamaktadır. 
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Özetle, bu tez çalışması, Covid-19'un anlaşılması ve kontrolü için makine öğrenimi ve 

veri madenciliği yöntemlerinin etkili bir şekilde kullanılmasını sağlayarak, pandemi 

yönetimi ve halk sağlığına önemli katkılar sunmaktadır. 

 

5.1.  VERİ ÖNİŞLEME 

 

Çalışma Knime Analytics 4.6.1 platformunda, Win10 Pro 64-bit, İ5-8250 1.60 GHz, 

8 GB ram ve 250GB SSD üzerinde gerçekleştirilmiştir. MÖ modeli için hesaplama, 

veri normalleştirme, özellik seçimi ve sınıflandırmayı kapsayan dört aşamalı bir işlem 

hattı tasarlanmıştır. Makine öğrenimi için Knime Analytics Platformunda 8 farklı 

algoritma kullanılmıştır. Platformun Analytics kütüphanesinden Learner, Predictor, 

Statistic ve Scorer araçları ile algoritma performansları karşılaştırılmış, grafiksel 

gösterim için Scatter Plot, Scatter Matrix araçları kullanılmıştır. Son olarak Property 

Shape Manager ve Color Manager araçları kullanılarak model tamamlanmıştır. 

 

Veri setinin %70’i eğitim, %30’luk kısmı ise test için kullanılmıştır. Şekil 5.1’de 

Knime Analytics Platformunda oluşturulan MÖ yapısı gösterilmiştir. Oluşturulan MÖ 

yapısında “Excel Reader” düğümü ile veriler okunduktan sonra “Column Filter” 

düğümü ile seçilen özellikler üzerinden algoritmaların çalışması sağlanmaktadır. 

“Missing Value Column Filter” düğümü sayesinde belirlenen oranın altında kalan 

sütunlar belirlenmiştir. Sonraki adımda “Normalizer” düğümünde her sütun kendi 

aralığına göre normalize edildikten sonra “Partitioning” düğümü aracılığı ile veri seti 

belirlenen kriterlere ve orana göre eğitim ve test verisi olacak şekilde bölünmüştür. 

“Partitioning” düğümüne bağlı her algoritma için 2 düğüm bulunmaktadır. “Learner” 

düğümü eğitim verileriyle oluşturulan modelin parametreleri “Predictior” düğümüne 

bağlanarak eğitim sonunda aktarılmaktadır. Bundan sonra “Predictor” düğümüne 

“Partitioning” düğümünden gelen test verileriyle modelin başarısı ölçülmüş ve 

“Predictor” düğümüne bağlı “Scorer” düğümü ile karmaşıklık matrisi ve diğer 

metriklere göre sonuç üretilmiştir. “Statistics” düğümü ise sayısal sütunlar için min, 

maks, ortalama, standart sapma, varyans, medyan, toplam, eksik satırların sayısı vb. 

istatistiksel verileri sunarak histogramı oluşturmaktadır. 
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Şekil 5.1. Knime Analytics Platformunda oluşturulan MÖ yapısı 

 

Deneysel çalışmalar iki farklı veri seti için gerçekleştirilmiştir. Bunlardan ilki; 

çoğunluğu San Raffaele Hastanesi acil servisinde alınan kan örneklerinden oluşan 35 

      

      

      

      

      

      

      

      

      

       

              

              

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

              

       

       

       

       

              

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

              

       

       

       

       

       

       

E  el Reader

C lumn  il er

C l r Mana er

Missin  Value

C lumn  il er

N rmalizer

Par i i nin 

C l r Mana er

Sha e Mana er

S a  er Ma ri 

 l  al 

S a  er Pl  

 l  al 

PNN Learner  DDA PNN Predi   r

S a is i sS  rer

SVM Learner

SVM Predi   r

S a is i s

S  rer

RPr   MLP Learner Mul iLayerPer e  r n

Predi   r

S a is i s

S  rer

Rand m   res 

Learner Rand m   res 

Predi   r

Rand m   res  Learner

 Re ressi n Rand m   res  Predi   r

 Re ressi n S  rer

S a is i s

S  rer

S a is i s

De isi n

Tree Learner De isi n Tree

Predi   r S  rer

S a is i s

Nai e Bayes Learner

Nai e Bayes

Predi   r

S  rer

S a is i s

K Neares  Nei hb r

S  rer

S a is i s

L  is i 

Re ressi n Learner L  is i  Re ressi n

Predi   r

S  rer

S a is i s

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End

      

      

      

      

      

      

      

      

      

       

              

              

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

              

       

       

       

       

              

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

       

              

       

       

       

       

       

       

E  el Reader

C lumn  il er

C l r Mana er

Missin  Value

C lumn  il er

N rmalizer

Par i i nin 

C l r Mana er

Sha e Mana er

S a  er Ma ri 

 l  al 

S a  er Pl  

 l  al 

PNN Learner  DDA PNN Predi   r

S a is i sS  rer

SVM Learner

SVM Predi   r

S a is i s

S  rer

RPr   MLP Learner Mul iLayerPer e  r n

Predi   r

S a is i s

S  rer

Rand m   res 

Learner Rand m   res 

Predi   r

Rand m   res  Learner

 Re ressi n Rand m   res  Predi   r

 Re ressi n S  rer

S a is i s

S  rer

S a is i s

De isi n

Tree Learner De isi n Tree

Predi   r S  rer

S a is i s

Nai e Bayes Learner

Nai e Bayes

Predi   r

S  rer

S a is i s

K Neares  Nei hb r

S  rer

S a is i s

L  is i 

Re ressi n Learner L  is i  Re ressi n

Predi   r

S  rer

S a is i s

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar 

Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End

Parame er O  imiza i n

L    S ar Parame er

O  imiza i n L    End



75 

özellikli veri seti. Diğeri ise aynı veri seti içinden sadece tam kan sayımı tetkikine dahil 

olan değerlerden oluşturulmuş bir alt küme olan veri setidir. Her iki veri seti %70 

eğitim, %30 test olmak üzere kullanılmıştır. Bu bölümde, tez konusu ve içeriğine göre 

hazırlanan tüm başlıklar ve alt maddeleri içeren geniş kapsamlı bir tartışma 

sunulmaktadır. 

 

Covid-19 pandemisi ve risk faktörlerinin önemi üzerine yapılan çalışmalar, pandemi 

yönetimi ve önleyici tedbirlerin geliştirilmesinde büyük öneme sahiptir. Bu 

çalışmalarda, KNIME platformu ve makine öğrenimi yöntemlerinin kullanılması, veri 

analizinin daha hızlı ve etkili gerçekleştirilmesini sağlamıştır. Makine öğrenimi ve veri 

madenciliği yöntemleri, Covid-19 risk faktörlerinin analizinde ve teşhis süreçlerinde 

önemli bir rol oynamaktadır. Bu yöntemlerin doğru ve etkili bir şekilde uygulanması, 

pandemi yönetiminde ve halk sağlığı stratejilerinde büyük fayda sağlayabilir. 

 

KNIME platformu ve MÖ araçları, veri ön işleme, modelleme ve değerlendirme 

süreçlerinde kullanılmıştır. Bu araçların kullanılması, veri analizinin daha etkili ve 

verimli bir şekilde gerçekleştirilmesine yardımcı olmuştur. Veri seti ve ön işleme 

aşamasında dikkat edilmesi gereken önemli kriterler ve aşamalar uygulanmıştır. 

Model geliştirme ve optimizasyon sürecinde kullanılan algoritmalar ve yöntemler, 

modelin başarısı ve doğruluğu üzerinde önemli bir etkiye sahiptir. Model 

değerlendirmesi ve performans metrikleri, modelimizin doğruluğunu ve güvenirliğini 

ölçmek için kullanılmıştır. 

 

Doğruluk, duyarlılık, özgüllük, F1 skoru, ROC eğrisi ve AUC değerleri gibi metrikler, 

modelin başarısını ve etkinliğini değerlendirmek için önemli olmuştur. Covid-19 risk 

faktörlerinin yaygınlığı ve makine öğrenimi modelleri ile yapılan çalışmalar, pandemi 

yönetiminde ve halk sağlığı stratejilerinde önemli bilgiler sunabilmektedir. Bu bilgiler, 

daha etkili ve veri odaklı kararlar alınmasına ve pandemiye karşı mücadelede başarılı 

olmaya katkıda bulunabilir. AI ve VM yöntemlerinin Covid-19 teşhisine katkısı, 

pandemi yönetiminde hızlı ve doğru teşhislerin konulması için önemlidir. Bu 

yöntemler, geleneksel yöntemlere göre daha hızlı ve etkili çözümler sunarak, sağlık 

sisteminin kapasitesini artırır ve pandemiyle mücadelede başarıya katkı sağlayabilir. 
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Tartışma ve gelecek çalışmalar bölümünde, bu tez kapsamında elde edilen başarılar ve 

sınırlılıklar değerlendirilmiştir. Ayrıca, gelecek çalışmalar ve potansiyel iyileştirmeler 

için öneriler sunulmuştur. Bu öneriler, Covid-19 risk faktörlerinin anlaşılması ve 

pandemi yönetimi açısından daha etkili ve veri odaklı stratejilerin geliştirilmesine 

katkıda bulunabilir. 

 

Özet ve genel değerlendirme bölümünde, tezin ana bulguları ve sonuçları 

sunulmaktadır. KNIME ve makine öğrenimi yöntemlerinin Covid-19 risk faktörlerini 

anlamada sağladığı avantajlar ve yapay zeka ve veri madenciliği uygulamalarının 

pandemi yönetimi ve teşhis süreçlerine etkisi değerlendirilmiştir. 

 

Sonuç olarak, bu tez çalışması, Covid-19 risk faktörlerinin anlaşılması ve pandemi 

yönetimi açısından önemli bir katkı sağlamaktadır. Makine öğrenimi ve veri 

madenciliği yöntemlerinin etkin kullanımı, pandemiyle mücadelede başarıya ulaşmak 

için veri odaklı ve bilimsel temelli stratejilerin geliştirilmesine yardımcı olabilir. 

Gelecek çalışmalar ve potansiyel iyileştirmeler ile bu alandaki bilgi birikimi ve 

uygulamalar daha da geliştirilebilir, böylece pandemiye karşı daha etkili ve 

sürdürülebilir çözümler sunulabilir. 

 

5.2.  TEZİN ANA BULGULARI 

 

Bu yüksek lisans tezi çalışması kapsamında elde edilen ana bulgular ve sonuçlar şu 

şekildedir: 

 

1. Covid-19 risk faktörleri üzerinde yapılan analizler, hastalığın yayılması ve 

şiddeti ile ilgili önemli bilgiler sunmaktadır. Bu faktörlerin tanımlanması, 

salgının yönetimi ve halk sağlığına yapılacak müdahalelerin etkinliği açısından 

büyük önem taşımaktadır. 

 

2. MÖ ve VM yöntemleri, Covid-19 teşhisi ve risk değerlendirmesi konularında 

başarılı sonuçlar elde etmekte ve bu yöntemlerin kullanımı, sağlık alanında karar 

destek sistemlerine güçlü bir katkı sağlamıştır. 
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3. KNIME programının kullanımı, MÖ ve VM yöntemlerinin uygulanması sürecini 

kolaylaştırmış ve hızlandırmıştır. Programın sezgisel ve kullanıcı dostu arayüzü, 

veri analiz süreçlerini daha erişilebilir hale getirmiştir. 

 

4. Çeşitli sınıflandırma ve regresyon algoritmalarının test edilmesi ve en uygun 

modelin seçilmesi sürecinde, model eğitimi, hiperparametre optimizasyonu ve 

çapraz doğrulama yöntemlerinin kullanımı, model performansının artırılmasında 

önemli rol oynamıştır. 

 

5. Model değerlendirmesinde kullanılan performans metrikleri, doğruluk, 

duyarlılık, özgüllük, F1 skoru, ROC eğrisi ve AUC değerleri gibi metriklerle, 

modelin başarısı ve güvenilirliği hakkında önemli bilgiler sunmuştur. 

 

Sonuç olarak, bu tez çalışması, Covid-19 risk faktörlerinin incelenmesi ve hastalığın 

yönetimi açısından MÖ ve VM yöntemlerinin etkin bir şekilde kullanılmasını 

sağlayarak, pandemi sürecinde alınacak önlemlerin ve halk sağlığına yapılacak 

müdahalelerin etkinliğini artırmaya katkı sağlamaktadır. Ayrıca, bu çalışma KNIME 

gibi veri analizi araçlarının, sağlık alanında karmaşık veri setlerinin işlenmesi ve analiz 

edilmesi süreçlerini daha erişilebilir ve kullanıcı dostu hale getirdiğini ortaya 

koymaktadır. 

 

Gelecekteki çalışmalarda, daha büyük ve çeşitli veri setleri kullanarak, modelin 

başarısını ve uygulanabilirliğini daha da artırmak mümkündür. Bu, daha kapsamlı ve 

doğru tahminler elde etmeye ve Covid-19 ile mücadelede daha etkili stratejiler 

geliştirmeye yardımcı olacaktır. Ayrıca, başka sağlık sorunları ve risk faktörleri için 

de benzer yöntemlerin kullanılması, karar destek sistemlerinin güçlendirilmesi ve 

sağlık hizmetlerinin kalitesinin artırılması açısından değerli olacaktır. Bu tez 

çalışması, MÖ ve VM yöntemlerinin sağlık alanında nasıl başarılı bir şekilde 

uygulanabileceğine dair önemli bir örnek teşkil edebilir. 
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5.3.  KNIME VE MAKİNE ÖĞRENİMİ YÖNTEMLERİNİN COVİD-19 RİSK 

FAKTÖRLERİNİ ANLAMADA SAĞLADIĞI AVANTAJLAR 

 

Bu tez çalışması kapsamında kullanılan KNIME ve makine öğrenimi yöntemleri, 

Covid-19 risk faktörlerinin anlaşılması ve analizi sürecinde önemli avantajlar 

sağlamaktadır. Bu avantajlar şu şekilde sıralanabilir: 

 

1. Veri ön işleme ve temizleme: KNIME, veri temizleme, eksik veri doldurma ve 

dönüşümler gibi ön işleme adımlarını kolaylıkla gerçekleştirmeye olanak tanır. 

Bu, veri setinin analize uygun hale getirilmesi sürecini hızlandırır ve daha 

güvenilir sonuçlar elde etmeye yardımcı olur. 

 

2. Otomatik model seçimi ve optimizasyon: KNIME, çeşitli makine öğrenimi 

algoritmalarını deneyerek en uygun modeli ve hiperparametreleri otomatik 

olarak seçebilir. Bu, modelin performansını en üst düzeye çıkarmaya ve doğru 

tahminler elde etmeye katkı sağlar. 

 

3. Yüksek performanslı analiz: Makine öğrenimi yöntemleri, geleneksel 

istatistiksel yöntemlere kıyasla daha karmaşık ve büyük veri setlerini işlemekte 

daha başarılıdır. Bu sayede, Covid-19 risk faktörlerini daha kapsamlı ve detaylı 

bir şekilde incelemek mümkün hale gelir. 

 

4. Çapraz doğrulama ve model değerlendirmesi: KNIME ve makine öğrenimi 

yöntemleri, çapraz doğrulama ve model değerlendirmesi gibi teknikleri 

kullanarak modelin güvenilirliğini ve genelleştirilebilirliğini test eder. Bu, 

modelin gerçek dünya verilerinde başarılı bir şekilde uygulanabilmesini sağlar. 

 

5. Kullanıcı dostu arayüz: KNIME, sezgisel ve kullanıcı dostu bir arayüz sunarak, 

veri analizi ve makine öğrenimi süreçlerini daha erişilebilir hale getirir. Bu, 

sağlık alanında çalışan profesyonellerin ve araştırmacıların, teknik bilgiye sahip 

olmaksızın bu yöntemleri kullanarak Covid-19 risk faktörlerini anlamalarına 

yardımcı olur. 
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Sonuç olarak, KNIME ve MÖ yöntemlerinin kullanılması, Covid-19 risk faktörlerinin 

anlaşılması ve analizi sürecini daha etkili, hızlı ve güvenilir hale getirir. Bu da, 

hastalığın yayılmasını önlemeye yönelik politikaların ve stratejilerin geliştirilmesinde 

önemli bir rol oynar. 

 

5.4.  YAPAY ZEKA UYGULAMALARININ PANDEMİ YÖNETİMİ VE 

TEŞHİS SÜREÇLERİNE ETKİSİ 

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri, Covid-19 pandemisi ile mücadele 

sürecinde önemli bir rol oynamaktadır. Bu tez çalışması kapsamında yapılan analizler 

ve uygulamalar, bu yöntemlerin pandemi yönetimi ve teşhis süreçlerine etkisini detaylı 

bir şekilde ortaya koymaktadır: 

 

1. Risk faktörlerinin anlaşılması: MÖ modelleri, Covid-19 risk faktörlerinin 

belirlenmesine ve yaygınlıklarının anlaşılmasına katkı sağlar. Bu sayede, risk 

altındaki popülasyon gruplarına yönelik öncelikli müdahaleler ve koruyucu 

önlemler geliştirilebilir. 

 

2. Teşhis süreçlerinin iyileştirilmesi: AI ve VM yöntemleri, Covid-19 teşhis 

süreçlerinde doğruluk, duyarlılık ve özgüllük gibi metrikleri optimize ederek, 

erken ve doğru teşhis imkanı sunar. Bu, hastalığın yayılmasını kontrol altına 

almak ve tedavi süreçlerini hızlandırmak için kritik öneme sahiptir. 

 

3. Hızlı ve etkili politika geliştirme: AI ve VM araçları, büyük ve karmaşık veri 

setlerini hızlı ve etkili bir şekilde analiz edebilir. Bu, pandemi yönetimi ve sağlık 

politikaları geliştirme sürecinde, doğru ve zamanında kararlar almayı 

kolaylaştırır. 

 

4. Özelleştirilmiş tedavi yaklaşımları: MÖ modelleri, bireysel hasta profilleri ve 

risk faktörlerini dikkate alarak, özelleştirilmiş tedavi yaklaşımlarının 

geliştirilmesine olanak tanımıştır. Bu, hastaların ihtiyaçlarına daha iyi hizmet 

etmeye ve tedavi süreçlerinin etkinliğini artırmaya yardımcı olur. 
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5. Pandemi yönetiminde etkili iletişim: AI ve VM yöntemleri, pandemi 

yönetiminde kamuoyu bilgilendirme ve iletişim stratejilerinin geliştirilmesine 

katkı sağlamıştır. Bu, risk bilincinin artırılması ve toplumun sağlık önlemlerine 

uyumunun sağlanması açısından önemlidir. 

 

AI ve MÖ uygulamaları, Covid-19 pandemi yönetimi ve teşhis süreçlerinde önemli 

avantajlar sunmaktadır. Bu yöntemlerin kullanılması, pandeminin etkilerini azaltmaya 

ve toplum sağlığını korumaya yardımcı olmaktadır. Bu çalışma kapsamında incelenen 

KNIME platformu ve makine öğrenimi yöntemleri, bu amaçla kullanılabilir ve etkin 

sonuçlar elde etme potansiyeline sahiptir. MÖ modellerinin doğru ve hızlı teşhisler 

sağlaması, tedavi süreçlerinin hızlandırılmasına ve pandeminin yayılımının kontrol 

altına alınmasına katkıda bulunur. Ayrıca, bu yöntemlerin kullanılmasıyla risk 

faktörlerinin belirlenmesi ve yaygınlıklarının anlaşılması, risk altındaki gruplara 

yönelik öncelikli müdahaleler ve koruyucu önlemler geliştirilmesine olanak sağlar. 

 

AI ve MÖ tekniklerinin sağlık politikaları ve pandemi yönetimi alanında hızlı, etkili 

ve doğru kararlar alınmasına imkan tanıması, bu süreçlerin etkinliğini artırır. Öte 

yandan, özelleştirilmiş tedavi yaklaşımları ve etkili iletişim stratejileri ile hastaların 

ihtiyaçlarına daha iyi hizmet edilerek, tedavi süreçlerinin etkinliği ve toplumun sağlık 

önlemlerine uyumu sağlanır. Bu bağlamda, AI ve MÖ yöntemlerinin Covid-19 

pandemi yönetimi ve teşhis süreçlerindeki rolü ve önemi, bu tez çalışması ile daha iyi 

anlaşılmıştır. Gelecekte, bu yöntemlerin daha geniş ölçekte ve farklı alanlarda 

kullanılmasıyla, pandemi ve benzeri sağlık sorunlarıyla mücadelede daha etkili 

sonuçlar elde edilebilir.
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BÖLÜM 6 

 

DENEYSEL SONUÇLAR, BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

6.1.  YAPAY ZEKA VE VERİ MADENCİLİĞİ YÖNTEMLERİNİN COVİD-19 

TEŞHİSİNE KATKISI 

 

Bu yöntemlerin Covid-19 teşhisi ve önleme stratejilerinde nasıl etkili olduğunu 

inceleyelim: 

 

1. Hızlı ve doğru teşhis: AI ve MÖ yöntemleri, geniş veri setlerinden özellikler ve 

bilgiler çıkararak Covid-19'un hızlı ve doğru teşhisine katkıda bulunur. Özellikle 

görüntü işleme ve doğal dil işleme teknikleri, tıbbi görüntüler ve elektronik 

sağlık kayıtları üzerinde çalışarak teşhis sürecini hızlandırabilir ve doğruluğunu 

artırabilir. 

 

2. Risk faktörlerinin belirlenmesi: AI ve MÖ yöntemleri, Covid-19 risk 

faktörlerinin belirlenmesinde önemli rol oynar. Bu yöntemler, hastaların 

demografik, klinik ve laboratuvar verilerini analiz ederek, hangi faktörlerin 

hastalığın seyri ve sonuçları üzerinde etkili olduğunu anlamaya yardımcı olur. 

 

3. Epidemiyolojik analiz: AI ve MÖ, Covid-19'un yayılımı ve etkilerini anlamak 

için epidemiyolojik analizlerde de kullanılabilir. Bu yöntemler, coğrafi ve 

zamansal faktörlerle ilişkili olarak hastalığın nasıl yayıldığını ve hangi 

faktörlerin hastalığın seyrini etkilediğini incelemeye yardımcı olur. 

 

4. Önleme ve tedavi stratejileri: AI ve MÖ, hastalığı önleme ve tedavi stratejilerinin 

geliştirilmesine ve uygulanmasına katkı sağlar. Bu yöntemler, risk faktörlerini 

ve hastalığın yayılımını analiz ederek, hedefli ve etkili stratejilerin 

belirlenmesine yardımcı olur. 
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5. Kişiselleştirilmiş tıp: AI ve MÖ, kişiselleştirilmiş tıp uygulamalarına da katkıda 

bulunur. Bu yöntemler, hastaların genetik, biyolojik ve yaşam tarzı faktörlerini 

dikkate alarak, her birey için en uygun tedavi ve önleme stratejilerinin 

belirlenmesine yardımcı olur. 

 

Yapay zeka ve veri madenciliği yöntemlerinin Covid-19 teşhisine katkısı, hızlı ve 

doğru teşhis süreçlerinin oluşturulması, risk faktörlerinin belirlenmesi, epidemiyolojik 

analizlerin yapılması, önleme ve tedavi stratejilerinin geliştirilmesi ve kişiselleştirilmiş 

tıp uygulamalarının hayata geçirilmesi şeklinde özetlenebilir. 

 

6. Aşı ve ilaç geliştirme: AI ve MÖ yöntemleri, aşı ve ilaç geliştirme süreçlerini 

hızlandırmada da önemli rol oynamaktadır. Bu yöntemler, potansiyel hedef 

moleküllerin ve bileşenlerin belirlenmesi, etkinliğin ve güvenliğin 

değerlendirilmesi ve klinik deneylerin tasarlanması aşamalarında kullanılabilir. 

 

7. Sağlık hizmetlerinin planlanması ve yönetimi: AI ve MÖ, sağlık hizmetlerinin 

planlanması ve yönetimi açısından da değerli bilgiler sunar. Bu yöntemler, 

hastane ve yoğun bakım kapasitelerinin, tıbbi malzeme ve personel ihtiyaçlarının 

ve enfeksiyon kontrol önlemlerinin etkili bir şekilde planlanması ve 

yönetilmesine yardımcı olur. 

 

8. Halk sağlığı politikaları ve karar verme: AI ve MÖ yöntemlerinin sağladığı 

bilgiler, halk sağlığı politikalarının ve kararların alınmasında önemli rol oynar. 

Bu yöntemler, politika yapıcılar ve karar vericilere, hastalığın yayılımı ve 

etkileri hakkında güncel ve doğru bilgiler sunarak, daha etkili ve hedef odaklı 

politikaların belirlenmesine katkı sağlar. 

 

Sonuç olarak, yapay zeka ve veri madenciliği yöntemleri Covid-19 teşhisine önemli 

ölçüde katkı sağlamaktadır. Bu yöntemler, teşhis süreçlerinin hızlandırılması, risk 

faktörlerinin belirlenmesi, epidemiyolojik analizlerin yapılması, önleme ve tedavi 

stratejilerinin geliştirilmesi, kişiselleştirilmiş tıp uygulamalarının hayata geçirilmesi, 

aşı ve ilaç geliştirme süreçlerinin hızlandırılması, sağlık hizmetlerinin planlanması ve 

yönetimi, ve halk sağlığı politikalarının ve kararların alınmasında etkili olmaktadır.  
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6.2. TARTIŞMA VE GELECEK ÇALIŞMALAR VE ÖNERİLER 

 

Bu tez kapsamında, Covid-19 risk faktörlerinin belirlenmesi ve epidemiyolojik 

analizlerin yapılması amacıyla makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemleri 

kullanılmıştır. Geliştirilen modeller ve analizler, Covid-19 risk faktörlerinin 

anlaşılması ve yaygınlığının değerlendirilmesine önemli ölçüde katkı sağlamıştır. 

Ayrıca, bu çalışma KNIME programını kullanarak veri ön işleme, modelleme ve 

değerlendirme süreçlerini gerçekleştirmiştir. Tez sonuçları, belirli demografik 

özellikler ve sağlık durumlarına sahip bireylerin Covid-19'a karşı daha yüksek risk 

altında olduğunu ortaya koymaktadır. Bu bulgular, hastalığın yayılımı ve etkileri 

hakkında güncel ve doğru bilgiler sunarak, daha etkili ve hedef odaklı politikaların 

belirlenmesine katkı sağlar. Ayrıca, tezde kullanılan yöntemlerin, Covid-19 teşhisi ve 

tedavisinde önemli bir rol oynadığı gösterilmiştir. 

 

6.2.1. Yüksek Lisans Tezi Kapsamından Elde Edilen Başarılar ve Sınırlılıklar 

 

Bu yüksek lisans tezinin başarıları ve sınırlılıkları aşağıdaki gibi özetlenebilir: 

Başarılar: 

 

1. Covid-19 risk faktörlerinin belirlenmesi ve analizi için başarılı bir şekilde 

makine öğrenimi ve veri madenciliği yöntemlerinin uygulanması. 

 

2. Farklı sınıflandırma ve regresyon tekniklerinin kullanılması ve 

performanslarının değerlendirilmesi. 

 

3. KNIME platformunun kullanılması ile etkili ve hızlı model geliştirme süreci 

sağlanması. 

 

4. Veri ön işleme ve eksik veri doldurma yöntemlerinin başarılı bir şekilde 

uygulanarak, daha güvenilir sonuçlar elde edilmesi. 

5. Model değerlendirmesi ve performans metriklerinin kullanımı ile elde edilen 

modellerin güvenilirliğinin ve doğruluğunun saptanması. 
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Sınırlılıklar: 

1. Çalışmada kullanılan veri setinin güncelliği ve kapsamı, analizlerin doğruluğunu 

ve genel geçerliliğini etkileyebilir. 

 

2. Farklı veri kaynaklarının entegrasyonuyla elde edilebilecek daha kapsamlı 

sonuçlar sınırlıdır. Bu nedenle, farklı veri türlerinin entegrasyonuyla daha zengin 

analizler gerçekleştirilebilir. 

 

3. Veri ön işleme ve eksik veri doldurma aşamasında yapılan varsayımlar ve 

seçimler, model sonuçlarını etkiler. Bu nedenle, farklı yöntemlerin ve 

yaklaşımların değerlendirilmesi önemlidir. 

 

4. Çalışmada kullanılan algoritmalar ve yöntemlerin seçimi, bazı potansiyel 

tekniklerin ihmal edilmesine yol açabilir. Gelecek çalışmalarda, daha fazla 

algoritma ve yöntem değerlendirilmeli ve karşılaştırılmalıdır. 

 

5. Çalışmanın sonuçları, belirli bir coğrafi bölge ve popülasyon için geçerli olabilir. 

Bu nedenle, genellemeler yaparken dikkatli olunmalı ve sonuçlar farklı bölgeler 

ve popülasyonlar için doğrulanmalıdır. 

 

Bu başarılar ve sınırlılıklar göz önünde bulundurularak, çalışma sonuçları ve gelecek 

çalışmaların odak noktaları, Covid-19 pandemisinin daha etkili bir şekilde 

yönetilmesine ve kontrol altına alınmasına katkı sağlayacaktır. 

 

6.2.2. Risk Faktörlerinin Yaygınlığını Anlamaya Yönelik Yapılan Çalışmaların 

Önemi 

 

Risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak, Covid-19 ve benzeri pandemik hastalıkların 

kontrolü ve yönetimi açısından büyük öneme sahiptir. Bu tür çalışmalar, şu nedenlerle 

önemlidir: 

1. Hedefli önlemler: Risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak, hükümetlerin ve 

sağlık kuruluşlarının hedefli önlemler almasına ve kaynakları en etkili şekilde 
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kullanmasına yardımcı olur. Öncelikli risk gruplarını belirlemek, koruyucu ve 

tedavi edici müdahalelerin daha etkili bir şekilde uygulanmasını sağlar. 

 

2. Eğitim ve farkındalık: Risk faktörlerinin yaygınlığı ve önemi hakkında bilgi 

sahibi olmak, halkın eğitimi ve farkındalığının artırılmasına katkıda bulunur. Bu, 

bireylerin kendi risklerini anlamalarına ve uygun önlemler alarak hastalığın 

yayılmasını önlemeye yardımcı olur. 

 

3. Erken teşhis ve tedavi: Risk faktörlerinin yaygınlığını anlamak, sağlık 

çalışanlarına erken teşhis ve tedavi için daha fazla bilgi sağlar. Bu, özellikle 

Covid-19 gibi hızla yayılan ve zamanında müdahale gerektiren hastalıklarda 

önemlidir. 

 

4. Araştırma ve geliştirme: Risk faktörlerinin yaygınlığı hakkında bilgi sahibi 

olmak, yeni tedaviler, aşılar ve diğer koruyucu önlemler geliştirmek için yapılan 

araştırmalara yol gösterir. Bu bilgiler, pandemi ile mücadelede en etkili 

stratejilerin belirlenmesine katkıda bulunur. 

 

5. Sağlık politikaları ve stratejiler: Risk faktörlerinin yaygınlığına dair bilgi, 

hükümetlerin ve sağlık otoritelerinin sağlık politikaları ve stratejileri 

oluşturmasına ve uygulamasına yardımcı olur. Bu, salgının yayılmasını kontrol 

altında tutmak ve halk sağlığını korumak için gereklidir. 

 

Sonuç olarak, risk faktörlerinin yaygınlığını anlamaya yönelik çalışmalar, Covid-19 

pandemisi ile mücadelede önemli bir rol oynar. Bu tür çalışmalar, hedefli önlemler 

almayı, farkındalığı artırmayı, erken teşhis ve tedaviyi sağlamayı, araştırma ve 

geliştirmeyi desteklemeyi ve sağlık politikaları ve stratejilerinin geliştirilmesine 

katkıda bulunarak pandeminin kontrol altına alınmasına yardımcı olur. 
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6.2.3. Gelecek Çalışmalar ve Potansiye İyileştirmeler İçin Öneriler 

 

Yüksek lisans tezinin sonuçları ve sınırlılıklarını göz önünde bulundurarak, gelecek 

çalışmalar ve potansiyel iyileştirmeler için şu önerilerde bulunulabilir: 

 

1. Veri setinin genişletilmesi: Mevcut çalışmada kullanılan veri seti, daha geniş bir 

coğrafi bölgeyi ve farklı yaş, cinsiyet ve etnik köken gibi demografik faktörleri 

içerecek şekilde genişletilebilir. Bu, modelin genelleştirilebilirliğini ve farklı 

popülasyonlarda uygulanabilirliğini artırabilir. 

 

2. Yeni risk faktörlerinin incelenmesi: Gelecek çalışmalarda, mevcut risk 

faktörlerine ek olarak, Covid-19'un seyri ve sonuçları üzerinde etkili olabilecek 

diğer potansiyel risk faktörleri de incelenebilir. Bu, daha kapsamlı ve doğru bir 

risk profili oluşturulmasına yardımcı olabilir. 

 

3. Gelişmiş makine öğrenimi teknikleri: Gelecek çalışmalarda, daha gelişmiş 

makine öğrenimi teknikleri ve modelleri kullanılabilir. Özellikle, derin öğrenme 

ve nöral ağlar gibi yöntemler, karmaşık veri yapılarını ve ilişkilerini öğrenmek 

için daha etkili olabilir. 

 

4. Model optimizasyonu ve hiperparametre ayarı: Gelecek çalışmalarda, model 

optimizasyonu ve hiperparametre ayarına daha fazla odaklanılabilir. Bu, 

modelin performansını ve doğruluğunu artırmaya katkıda bulunabilir. 

 

5. Zaman serisi analizi ve tahmin: Gelecek çalışmalarda, Covid-19 vakalarının ve 

risk faktörlerinin zaman içindeki değişimini analiz etmek için zaman serisi 

analizi ve tahmin yöntemleri kullanılabilir. Bu, salgının seyrini ve etkilerini daha 

iyi anlamaya ve yönetmeye yardımcı olabilir. 

 

6. Çoklu seviyeli analiz ve sosyoekonomik faktörler: Gelecek çalışmalarda, 

sosyoekonomik faktörler ve coğrafi özellikler gibi çoklu seviyeli verilerin 

analizine odaklanılabilir. Bu, Covid-19'un yayılımı ve etkileri üzerindeki 

sosyoekonomik ve coğrafi faktörlerin anlaşılmasına yardımcı olabilir. 
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7. Kullanılabilirliği ve erişilebilirliği artırmak: Geliştirilen modeller ve araçlar, 

kullanıcı dostu uygulamalar ve platformlar aracılığıyla geniş kitlelere 

sunulabilir. Bu, sağlık çalışanlarının, hükümetlerin ve genel halkın, Covid-19 ve 

benzeri pandemik hastalıklarla mücadelede daha etkili ve bilinçli kararlar 

almalarına yardımcı olabilir. 

 

8. Gerçek zamanlı veri entegrasyonu: Gelecek çalışmalarda, geliştirilen modellerin 

gerçek zamanlı veri entegrasyonu ve güncelleme yeteneklerine odaklanılabilir. 

Bu, modellerin güncel verilerle sürekli olarak güncellenmesini ve doğruluğunun 

korunmasını sağlar. 

 

9. Etki analizi ve politika önerileri: Model sonuçlarına dayalı olarak, Covid-19 ile 

mücadelede etkili politika önerileri ve stratejiler geliştirilebilir. Bu, salgının 

yayılmasını kontrol altına almak ve halk sağlığını korumak için önemlidir. 

 

10. Karar destek sistemleri: Geliştirilen modeller ve analizler, sağlık çalışanları ve 

politika yapıcılar için karar destek sistemlerine entegre edilebilir. Bu, daha hızlı 

ve bilgi temelli kararlar alınmasını sağlayarak, pandemi yönetiminde etkinliği 

artırabilir. 

 

11. Bireysel risk tahmini ve kişiselleştirilmiş tıp uygulamaları: MÖ ve VM 

yöntemleri, bireysel risk faktörlerini ve hastalık seyrini tahmin etmek için 

kullanılabilir. Bu sayede, hastalar için kişiselleştirilmiş tedavi planları ve 

önleyici önlemler geliştirilebilir. Gelecek çalışmalarda, kişiselleştirilmiş tıp 

uygulamalarına yönelik modellerin geliştirilmesi ve uygulanması üzerine 

yoğunlaşılabilir. 

 

12. Yeni veri kaynaklarının entegrasyonu: Covid-19 risk faktörlerinin belirlenmesi 

ve analizi için daha fazla veri kaynağının entegrasyonu sağlanabilir. Örneğin, 

sosyal medya verileri, tıbbi görüntüleme verileri veya genetik bilgiler gibi yeni 

ve farklı veri türleri kullanılabilir. Bu verilerin entegrasyonu, daha kapsamlı ve 

doğru analizlerin gerçekleştirilmesine yardımcı olacaktır. 
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Bu öneriler, mevcut yüksek lisans tezinde yapılan çalışmanın üzerine inşa edilerek, 

Covid-19 ve benzeri pandemik hastalıklarla mücadelede daha etkili araştırmalar ve 

uygulamalar geliştirilmesine katkıda bulunabilir. Genel olarak, bu tezin temel amacı 

Covid-19 risk faktörlerinin belirlenmesi ve analizi için makine öğrenimi ve veri 

madenciliği yöntemlerinin kullanılmasıdır. Bu amaca ulaşmak için yapılan çalışmalar, 

pandemi ile mücadelede önemli bilgiler sunmuş ve gelecek çalışmalar için yol 

gösterici olmuştur. Bu doğrultuda, tezin sonuçları ve gelecek çalışmaların odak 

noktaları, Covid-19 pandemisinin daha etkili bir şekilde yönetilmesine ve kontrol 

altına alınmasına katkı sağlayacaktır.
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BÖLÜM 7 

 

SONUÇLAR 

 

Deneysel çalışmalar veri setindeki tüm özellikler ve tam kan sayımı testlerinde olan 

özelliklerinin bir alt veri kümesinden oluşan verilerle gerçekleştirilmiştir. Şekil 7.1’de 

CBC verisetine ait Paralel Koordinatlar Grafiğine yer verilmiştir. 

 

 
 

Şekil 7.1. 10 özellikten oluşan veri setine ait Parallel Coordinates Plot eğrisi 

 

Deneysel çalışmalardan önce veri setindeki yaş değişkenine göre Covid19-PCR, 

Covid19-beyaz kan hücresi sayısı, Covid19-kırmızı kan hücresi sayısı, Covid19-

hemoglobin seviyesi ilişkileri incelenmiş ve Şekil 7.2’de bu ilişkiler yeşil negatif ve 

kırmızı pozitif duruma karşılık gelecek şekilde belirtilmiştir. 

 

Pandemi sürecinde Covid-19 hastalığının çocuklarda görülmediği, çocukların yalnız 

taşıyıcı olabilecekleri şeklindeki görüşlere ilişkin oluşturulan politikaların 

doğruluğunun incelenmesi açısından yaş değişkenine göre Covid-19 ve kan değerleri 

arasındaki ilişkiye bakıldığında hiçbir test sonucu ile doğrudan ilişkili olmadığı   
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görülmektedir. Elde edilen bu doğrudan ilişkili olmama durumu çoklu parametreye 

göre  karar verilmesi gerektiğini ortaya koymuştur. 

 

 

Şekil 7.2. Yaş, Covid-19 ve Kan değerleri arasındaki ilişki 

 

Elde edilen sonuçlar MÖ algoritmalarının daha önce görmediği, test verileri ile yapılan 

tahminlerin sonuçlarını göstermektedir. Yapılan deneysel çalışmalar neticesinde OSR 

modeli %83’ ün üzerinde doğru sınıflandırma başarısı göstermiştir. Çizelge 7.1 ve 

Çizelge 7.2’de kullanılan veri setine göre algoritmaların sınıflandırma başarıları 

verilmiştir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



91 

Çizelge 7.1. OSR Veri kümesi ve algorilma sonuçları. 

 

Veri  Model Doğruluk Cohen's 

Kappa 

Duyarlılık Kesinlik F1 

Skor 
O

S
R

 v
er

i 
k

ü
m

es
i 

Random Forest 83,135 0,659 0,838 0,784 0,810 

Rprop MLP Learner 81,349 0,625 0,794 0,801 0,797 

Logistic Regression 80,754 0,614 0,775 0,818 0,796 

SVM Learner 80,357 0,606 0,770 0,814 0,792 

Decision Tree 76,587 0,526 0,763 0,710 0,735 

K Nearest Neighbor 75,794 0,51 0,751 0,706 0,728 

PNN Learner  73,214 0,464 0,690 0,753 0,720 

Naive Bayes  71,627 0,446 0,634 0,900 0,744 

 

 

Çizelge 7.2. CBC Veri kümesi ve algorilma sonuçları. 

 

Veri  Model Doğruluk Cohen's 

Kappa 

Duyarlılık Kesinlik F1 

Skor 

C
B

C
 v

er
i 

k
ü

m
es

i 

Rprop MLP Learner 79,365 0,587 0,788 0,781 0,784 

Random Forest 77,579 0,55 0,784 0,736 0,759 

Logistic Regression 76,984 0,538 0,781 0,723 0,751 

SVM Learner 75,198 0,502 0,751 0,723 0,737 

Decision Tree 73,81 0,474 0,746 0,690 0,717 

PNN Learner  70,04 0,4 0,689 0,686 0,687 

Naive Bayes  61,706 0,247 0,568 0,847 0,680 

K Nearest Neighbor 53,889 0,277 0,623 0,628 0,626 

 

Literatürde aynı veri setiyle yapılan bir diğer çalışmada [157] beş farklı MÖ modeli 

geliştirilmiş. OSR veri setinin tamamı için, AUC değerinin 0,83 ile 0,90 arasında 

değiştiği belirtilmiş, CBC veri seti Kesinlik değeri için 0,74 ile 0,86 aralığında 

değiştiği belirtilmiştir. 

 

Yaptığımız çalışmada Doğruluk değeri için elde ettiğimiz en iyi sonuç %83,135 ile 

Random Forest algoritması olmuştur. Kesinlik değeri OSR veri setinde ise 0,90 ve  

CBC veri setinde 0,847 ile Naive Bayes algoritmaları tarafından hesaplanmıştır. 
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Elde edilen deneysel sonuçlar neticesinde OSA modelinin bizim yaptığımız testlerde 

başarılı çıktığıdır. Literatürle kıyaslandığında ise OSA modelinin de diğerleri kadar 

doğru sonuçlar ürettiği sonucuna ulaşılmıştır. Bu sonuç Naive Bayes ve Random 

Forest algoritmalarının OSR veri kümesindeki sınıflandırma problemini başarılı bir 

şekilde çözdüğünü göstermektedir. Çizelge 7.3’de doğrulama performansı için 

modellere ait en iyi algoritma sonuçlarına yer verilmiştir. 

 

Çizelge 7.3. Doğrulama performansı için modellere ait en iyi algoritma sonuçları. 

 

Veri Model Doğruluk 
Cohen's 

Kappa 
Duyarlılık Kesinlik 

F1 

Skor 

OSR 
Naive Bayes 71,627 0,446 0,634 0,900 0,744 

Random Forest 83,135 0,659 0,838 0,784 0,810 

CBC 

Naive Bayes  71,627 0,446 0,568 0,847 0,680 

Rprop MLP Learner 81,349 0,625 0,788 0,781 0,784 

Random Forest 83,135 0,659 0,767 0,719 0,742 

 

AI ve MÖ teknikleri ile Covid-19 hastalık tahmini tez sonuçları, Covid-19 teşhisinde 

kullanılacak modellerin seçiminde ve değerlendirmesinde karar vericilere ve sağlık 

uzmanlarına yol gösterici olabilir. Bu sayede, erken teşhis ve tedavi süreçlerinin daha 

etkili bir şekilde yönetilmesine katkı sağlayabilir ve elde edilen bulgular sayesinde 

daha hassas ve doğru yöntemlerin geliştirilmesi için yeni araştırma alanlarının ortaya 

çıkmasına da zemin hazırlayabilir. Özellikle, MÖ algoritmalarının farklı veri kümeleri 

ve parametrelerle nasıl optimize edilebileceğine dair yeni çalışmalar önerilebilir. 

Covid-19 teşhisi ve tedavisi süreçlerinin geliştirilmesi için politika yapıcılar ve sağlık 

otoriteleriyle iş birliği yaparak, elde edilen bulguların uygulamaya dökülmesi ve daha 

geniş kitlelere ulaştırılması önemlidir. 

 

Sonuç olarak, Naive Bayes ve Random Forest algoritmaları, OSR veri kümesinde en 

iyi performansı gösteren algoritmalar olarak belirlenmiştir. Bu çalışma, farklı makine 

öğrenimi algoritmalarının başarımını değerlendirmekte ve en uygun modeli seçmede 

önemli bir kaynak sağlamaktadır. Ayrıca, bu sonuçlar, benzer veri kümeleri ve 

problemler üzerinde çalışan araştırmacılar için değerli bir rehber niteliğindedir.
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