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Bu tezde, saglik hizmetleri yonetiminde etkinligi saglamak iizere, Covid-19
hastaliginin dogru olarak teshisinde makine Ogrenmesi tekniklerinin basarisinin
karsilagtirilmas1 amaglanmistir. Yapay zeka ve makine O0grenmesi yOntemlerinin
saglik yonetimi ve hizmetleri alanindaki kullanimi giin gectikge artmaktadir.

Covid-19 viriisii tim diinyayi etkisi altina alan, birgok hastada nefes darligi, 6ksiiriik,
ates gibi benzer belirtiler ile ortaya c¢ikan bir Sars grubuna ait bir virus tiirtidiir.
Hastaligin teshisinde PCR testleri kullanilmaktadir. Covid-19 pandemi kosullarinda
diinyanin gelismis iilkelerinde dahi test kitlerine erisimde sikintilar yasanmustir.
Ayrica test kitlerinin dogruluk oranmin yiiksek olmamasi da ayr1 bir sorun teskil
etmistir. Bundan dolay1r zaman zaman hastalik belirtilerine gore tedavi asamasina
gecilmistir. Problemin ¢éziimiine katki saglamak amaciyla Covid-19 viriisiiniin teshisi

icin rutin kan testlerinin kullanilmasi c¢alismanin motivasyonunu olusturmaktadir.



Covid-19 risk faktorlerinin yaygimligint anlamak i¢in gergeklestirilen ve kamuya acik,
1677 hastada PCR testleri esnasinda alinan kan tahlil degerleri ile birlikte 35
degiskenden olusan veri seti iizerinde makine 6grenmesi ve veri madenciligi
yontemleri kullanilarak regresyon ve siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
Modelin egitilmesi ve testi amaciyla, veri setinin %70’1 egitim, %30’u test kiimelerine
boliinmiistiir. Calismada hastaliklarin dogru olarak teshisi amaciyla kullanilan
algoritmalarda %80’in iizerinde smiflandirma basarisi elde edilmistir. Bu durum,
teshis ve tedavi siireglerinde insan kaynakli hatalari azaltmak ve medikal karar
stireglerine destek amaciyla, makine Ogrenmesi tekniklerine basvurulabilecegini

gostermektedir.

Anahtar Sozciikler : Smiflandirma Regresyon, Covid-19, Makine Ogrenmesi

Bilim Kodu : 701.3.019
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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

Vi



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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BOLUM 1

GIRIS

Covid-19 pandemisi, diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen ve biiyiik bir saglik
krizine yol agan 6nemli bir kiiresel sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle,
pandemi yOnetimi ve erken teshis siireglerini hizlandirmak ve etkinlestirmek icin
bilimsel arastirmalarin ve teknolojik gelismelerin kullanilmasi biiyilk Onem
tasimaktadir. Covid-19 pandemisi siiresince, saglik sistemleri lizerindeki asir1 yiik, test
kapasitesinin sinirli olmas1 ve hastaligin yayilma hiz1 gibi zorluklar, teshis ve tedavi
siireclerini zorlastirmistir. Bu nedenle, erken teshis ve risk faktorlerini belirlemek,
pandemi yOnetimi ve hastalarin tedavisi igin biiylik nem tagimaktadir. Bu baglamda,
yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin Covid-19 risk faktorlerini ve etkilerini
daha iyi anlamada, teshis ve tedavi siire¢lerini hizlandirmada 6énemli bir rol oynadigi
goriilmektedir. Ozellikle, makine 6grenimi ve veri madenciligi uygulamalari,
hastaligin seyrini tahmin etme, risk gruplarimi belirleme ve tedavi stratejilerini
optimize etme gibi konularda katki saglamaktadir. Bu c¢alisma, bu alandaki mevcut
bilgiyi ve teknolojileri kullanarak, Covid-19 risk faktorlerinin analizini ve teshis
stireglerine daha fazla katkida bulunmayi amaglamaktadir. Covid-19 pandemisi
sliresince, literatlirde bir¢ok calisma yapilmis ve bu ¢aligmalar, hastaligin teshis ve
tedavisinde yapay =zeka ve veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasina
odaklanmustir. Ozellikle, risk faktdrlerinin belirlenmesi ve erken teshisin &nemine
vurgu yapilan bu ¢alismalar, yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin etkinligini
gostermektedir. Ornegin, Wang vd.’nin 2020 yilinda yaptiklar1 bir calismada, Covid-
19 hastalarinin klinik verilerini kullanarak, hastaligin ciddiyetini ve sonucunu tahmin

etmek i¢cin makine 6grenimi modellerini kullanmislardir.



Bu tezde, makine 6grenimi modellerinin hastalarin risk durumunu hizli bir sekilde
degerlendirmeye ve uygun tedavi stratejileri belirlemeye katkida bulundugunu
gostermistir. Baska bir ¢alismada, Alimadadi vd. 2020 yilinda Covid-19 teshisinde
yapay zeka ve veri madenciligi yOntemlerinin kullanilmasii incelemis ve bu
yontemlerin hizli ve dogru teshis icin biiyiik potansiyel tagidigini belirtmistir. Ozturk
vd. ise 2020 yilinda, tibbi goriintiileme verilerini kullanarak Covid-19 vakalarini teshis
etmek i¢in derin 6grenme modellerini uygulamis ve basarili sonuglar elde etmistir. Bu
baglamda, yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin Covid-19 risk faktorlerini ve
etkilerini daha iyi anlamada, teshis ve tedavi siireclerini hizlandirmada énemli bir rol

oynadig1 goriillmektedir.

Bu tez c¢alismasi, KNIME (Konstanz Information Miner) platformu iizerinde
gelistirilen makine 6grenimi modelleri ve veri madenciligi yontemleri ile Covid-19

risk faktorlerinin analizi ve teshis slireclerine katkisini incelemeyi amaglamaktadir.

Tez c¢alismasinin baslangicinda, Covid-19 pandemisi konusu hakkinda literatiir
taramast ve risk faktorlerinin 6nemi, etkileri ve yaygmligr hakkinda genel bilgiler
verilmekte ve bu bilgiler 1s181nda, makine 6grenimi ve veri madenciligi yontemlerinin
pandemi yonetimi ve yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin teshis
stireclerindeki  Onemi, risk faktorlerinin yayginligi ve etkileri konular
vurgulanmaktadir. Ardindan, makine o6grenimi ve veri madenciligi yontemleri,
siirecleri, teknikleri konularina deginilmekte, bu calisma i¢in kullanilan KNIME
platformunun temel 6zellikleri, avantajlar1 ve kullanim alanlar1 detayli bir sekilde

acgiklanmaktadir.

Tezin ilerleyen boliimlerinde, veri seti ve 6n isleme siiregleri ele alinarak, Covid-19
risk faktorlerini iceren veri setinin tanmimi ve kaynagi, degiskenler ve demografik
bilgiler, veri temizleme, eksik veri doldurma ve doniigsiimler gibi 6nemli konular
tizerinde durulmaktadir. Bu asamalar, KNIME platformu iizerinde gerceklestirilen
islemler ve kullanilan araglarla aciklanarak, siireglerin nasil yapildigina dair bilgi

verilmektedir.



Model gelistirme ve optimizasyon siireclerinde, kullanilan algoritmalar ve yontemlerin
secimi, model egitimi ve hiperparametre optimizasyonu, ¢apraz dogrulama ve model
secimi gibi onemli konular ele alinmaktadir. Bu siireclerin her birinde KNIME
platformu tizerinde gergeklestirilen islemler ve kullanilan araglarla detayli agiklamalar

yapilmaktadir.

Model degerlendirmesi ve performans metrikleri boliimiinde, dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliikk, F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degerleri gibi 6nemli metrikler kullanilarak
gelistirilen modellerin basarilart ve performanslari incelenmektedir. Bu metrikler
sayesinde, modellerin Covid-19 teshisinde ne kadar dogru ve tutarli tahminlerde
bulundugu degerlendirilmektedir. Ayrica, yapilan analizler ve degerlendirmeler
sonucunda, modellerin giiclii ve zayif yonleri belirlenerek, gelecekte yapilacak

calismalarda alinabilecek onlemler ve iyilestirme Onerileri sunulmaktadir.

Tartisma ve gelecek caligmalar boliimiinde, tez kapsaminda elde edilen basarilar ve
stnirhiliklar, risk faktorlerinin yayginligini anlamaya yonelik yapilan caligsmalarin
Onemi ve potansiyel iyilestirmeler i¢in Oneriler ele alinmaktadir. Bu kisimda, tezde
kullanilan yontemlerin ve KNIME platformunun sagladigi avantajlar ve sinirliliklar
tizerinde durulmakta, mevcut c¢aligmalarin ve yontemlerin degerlendirilmesi

yapilmaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, KNIME platformu tlizerinde gelistirilen siniflandirma
modellerinin Covid-19 risk faktorlerinin analizi ve teshis siireglerine 6nemli katkilar
sagladigimi ortaya koymaktadir. Ayrica, bu yontemlerin ve araclarin kullanilmasi,
pandemi yoOnetimi ve erken teshis siireclerini hizlandirarak, daha etkili ve verimli
stratejilerin belirlenmesine katkida bulunmaktadir. Bu nedenle, bu alandaki gelecek
caligmalarin ve uygulamalarin bu tiir yontemler ve teknolojiler {izerinde yogunlagmasi

biiylik 6nem tagimaktadir.

1.1. TEZIN AMACI VE KAPSAMI

Bu tezin temel amaci, Covid-19 hastaligimin teshisi ve risk faktorlerinin

belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciligi yOntemlerinin etkinliginin



incelenmesi ve bu yontemlerle elde edilen sonuglarin degerlendirilmesini saglayarak
pandemiyle miicadelede daha etkili, hizli ve dogru sonuglar alinmasina ve toplum
sagliginin korunmasina katkida bulunulmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, tez
kapsaminda gerceklestirilen caligmalar ve analizler asagidaki basliklar altinda

toplanmistir:

1. Mevcut literatiirtin incelenmesi: Covid-19 pandemisi, risk faktorleri, teshis
yontemleri ve yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla ilgili mevcut literatiir

incelenerek, tezin temelini olusturan bilgi birikimi saglanmistir.

2. Veri setinin temini ve 6n isleme: Kamuya agik, 1677 hastada PCR testleri
esnasinda alinan kan tahlil degerleri ile birlikte 35 degiskenden olusan veri seti
temin edilmis ve veri madenciligi c¢alismalart i¢in on isleme siiregleri

gerceklestirmistir.

3. Ogrenme modellerinin se¢imi ve uygulanmasi: Covid-19 teshisi ve risk
faktorlerinin belirlenmesinde kullanilacak makine Ogrenmesi yOntemleri

belirlenerek, KNIME programinda ¢alisma yapilmastir.

4. Model performansinin degerlendirilmesi: Yapay zeka ve veri madenciligi
yontemleri ile elde edilen sonuglarin performansi, dogruluk, hassasiyet,

duyarlilik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

5. Risk faktorleri ve hastalik iligkilerinin analizi: Elde edilen sonuglar ve modeller
kullanilarak, Covid-19 hastalig: ile risk faktorleri arasindaki iliskiler analiz

edilmis ve 6nemli bulgular ortaya konulmustur.

6. Sonuclarin degerlendirilmesi ve Oneriler: Yapilan calismalar ve analizler
sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilerek, Covid-19 teshisi ve risk
faktorlerinin belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin

potansiyel katkilarina iligkin 6neriler sunulmustur.



7. Yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin sinirliliklari: Her ne kadar yapay
zeka ve veri madenciligi yontemleri 6nemli avantajlar sunsa da, bu tekniklerin
sinirliliklarinin da géz o6nlinde bulundurulmasi1 6nemlidir. Tezde, kullanilan
yontemlerin siirliliklar1 ve potansiyel zorluklarinin analizi yapilarak, gelecekte

bu alanlarda yapilabilecek ¢alismalar i¢in Oneriler sunulmustur.

8. Etik ve gilivenlik konulari: Yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri
kullanilirken, hastalarin gizliligi ve veri giivenligi gibi etik ve giivenlik
konularia 6zen gosterilmistir. Tezde, bu konulara dikkat ¢ekilerek, yapay zeka
ve veri madenciligi uygulamalarinin etik ve giivenlik yoniinden nasil

yonetilebilecegi lizerine diislinceler sunulmustur.

9. Uygulama ve politika Onerileri: Tezin sonunda, elde edilen bulgular ve
degerlendirmeler dogrultusunda, Covid-19 teshisi ve risk faktorlerinin
belirlenmesinde yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasina
yonelik uygulama ve politika Onerileri gelistirilmistir. Bu 6neriler, saglik hizmeti

sunan kurumlar ve karar vericiler i¢in yol gosterici olabilir.



BOLUM 2

COViD-19 HASTALIGI

Covid-19, 2019 yilinda Cin'in Wuhan sehrinde ortaya ¢ikan ve kisa siire igerisinde
diinya genelinde pandemiye yol agan bir viral enfeksiyon hastaligi olarak
tanimlanmaktadir [1,5]. Covid-19'a neden olan viriis, SARS-CoV-2 olarak
adlandirilmakta ve insanlar arasinda solunum yoluyla kolayca yayilabilmektedir [6,9].
Siirecin ilk agamasinda, Aralik 2019'da Wuhan'daki deniz iiriinleri ve canli hayvan
pazarinda ortaya ¢ikan solunum yolu hastaligi vakalari, Cin hiikiimeti ve saglik
yetkililerinin ~ dikkatini c¢ekmistir [10,13]. 1Ilk etapta, bu vakalarin nedeni
bilinmemekteydi ve SARS ve MERS gibi daha 6nce bilinen koronaviriislerin neden

olup olmadig1 arastiritlmistir [14].

Ocak 2020'de, Cinli bilim insanlar1 SARS-CoV-2'nin genetik dizisini yayinlanmis ve
bu yeni koronaviriisiin diger koronavirtslerle iligkili oldugunu, ancak daha 6nce higbir
insanda goriilmemis bir tiir oldugunu agiklamistir [15,18]. Diinya Saglik Orgiitii
(World Health Organizataion WHO) ve diger uluslararasi saglik kuruluglari, SARS-
CoV-2'nin yayilmasim1 ve Covid-19 hastaliginin etkilerini izlemeye ve

degerlendirmeye baslamislardir [19,20].

Covid-19'un baglangic belirtileri genellikle ates, oOksiiriik (kuru veya balgamli),
halsizlik, nefes darligi, kas ve eklem agrilari, bogaz agrisi, bas agrisi olarak
siralanabilmektedir [21,24]. Bu belirtiler soguk alginligi ve grip ile benzerlik
gostermektedir ve belirtilerin soguk alginligi, grip ve Covid-19 i¢in karsilastirmasi

Cizelge 2.1°de verilmistir.



Cizelge 2.1. Soguk alginligi, Grip ve Covid-19 belirtileri karsilastirmasi

Belirti Soguk Alginhg Grip Covid-19
Ates Nadir Yaygin Yaygin
Bas Agrisi Nadir Yaygin Az Yaygin
Bitkinlik Az Yaygin Yaygin Yaygin
Bogaz Agrisi Yaygin Az Yaygin Az Yaygin
Bulanti Nadir Az Yaygmn Nadir
Burun Akintisi Nadir Az Yaygin Nadir
Burun Tikanikligi Yaygin Az Yaygin Nadir
Gozlerde Kasinti - - Nadir
Gozlerde Sulanma - - Nadir
Hapsirma Yaygin Az Yaygin Nadir
Ishal Nadir Az Yaygin Az Yaygin
Koku Kaybi Nadir Nadir Az Yaygin
Kusma Nadir Az Yaygin Nadir
Nefes Darlig1 Nadir Nadir Yaygin
Tat Kayb1 Nadir Nadir Az Yaygin

Bu belirtiler grip ve soguk alginligi gibi diger solunum yolu enfeksiyonlarina benzerlik
gostermesinden dolayi, Covid-19'un erken donemde tespit edilmesi konusunda
zorluklar yasanmistir [25,26]. Hastaligin ilerleyen donemlerinde, hastalarin
bazilarinda zatiirre, akut solunum sikintisi sendromu [27] ve organ yetmezligi gibi
daha ciddi komplikasyonlar gelisebilecegi gozlemlenmistir. Ayrica, bazi hastalarin tat
ve koku alma yetisinde gegici bir kayip yasamasi gibi daha az yaygin semptomlar da
bildirilmigtir [28,31]. Covid-19 pandemisi siiresince, bilim insanlar1 ve saglik
yetkilileri, SARS-CoV-2'nin yayilmasini 6nlemek i¢in sosyal mesafe, maske kullanimi
ve siki hijyen 6nlemleri gibi gesitli tedbirler 6nermistir [32,36]. Ayrica, Covid-19
asilar1 hizla gelistirilmis ve diinya ¢apinda dagitilmistir [37,38], bu sayede hastaligin
yayllmasmin Onlenmesi ve ciddi hastalik vakalarinin azaltilmasi amaclanmistir
[39,41]. Pandemi boyunca, hiikiimetler ve saglik yetkilileri diinya genelinde

toplumlari bilgilendirmek ve korumak i¢in hizli ve etkili bir sekilde hareket etmeye



calismislardir. Bu siire zarfinda, Covid-19'un yayilmasini 6nlemeye yonelik dnlemler,

kisitlamalar ve rehberlikler siirekli giincellenmistir [42,47].

Bilim insanlar1 ayrica, SARS-CoV-2'nin degisikliklere ugrayarak yeni varyantlar
olusturabilecegini kesfetmislerdir [48,51]. Bu varyantlar, viriisiin bulasiciligi ve
hastalik siddeti {izerinde etkili olabilmektedir. Bazi durumlarda, varyantlar mevcut
asilar ve tedaviler tizerinde etkili olabilmektedir ve pandemi yonetimi agisindan yeni
zorluklar ortaya ¢ikarabilmektedir [52,54]. Bu nedenle, bilim insanlar1 ve saglik
yetkilileri, SARS-CoV-2 varyantlarin1 yakindan izlemisler ve gerektiginde dnlemleri
ve tedavi yontemlerini giincellemislerdir [55,58]. Covid-19 pandemisi sirasinda, halk
saglig1 ve tibbi arastirmalar 6nemli 6l¢lide hizlandirilmis ve kiiresel isbirligi artmistir
[59,62]. Bu siiregte elde edilen bilgiler ve deneyimler, gelecekteki pandemilere ve

saglik krizlerine kars1 daha hazirlikli olmamiza yardimci olabilecektir [63,67].

2.1. COVID-19 TESHISI

Covid-19'un ilk ciktigi donemlerde, hastaligin teshisi genellikle siipheli vakalarin
klinik semptomlar1 ve seyahat gecmisi gibi faktorler dikkate alinarak konulmustur
[68,72]. Bu erken donemde, kesin teshis igin Ozellikle RT-PCR (Reverse
Transcription-Polymerase Chain Reaction) testleri kullanilmistir [73,74]. Bu test,
virlisiin genetik materyalini (RNA) tespit etmek igin kullanilmaktadir [75,76] ve hala
Covid-19 teshisinde altin standart olarak kabul edilmektedir [77,78]. Ilerleyen
zamanlarda, daha hizl1 ve uygun maliyetli testler gelistirilerek hastaligin teshis siireci

gelistirilmistir.

Bu testlerden bazilar1 sunlardir:
1. Antijen testleri: Bu testler, viriisiin belirli proteinlerini tespit ederek ve genellikle
hizli sonuglar vermektedir. Ancak antijen testlerinin duyarliligi, RT-PCR testine

gore daha diisiiktiir ve bazen yanlis negatif sonuglar verebilmektedir [79,80].

2. Serolojik testler (antikor testleri): Bu testler, Covid-19'a kars1 viicudun {iirettigi
antikorlar tespit etmektedir. Serolojik testler, gegirilmis bir enfeksiyonun ya da

as1 sonrasi bagisikligin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Bu testler, aktif
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enfeksiyon teshisi icin kullanilmamasi Onerilmektedir, c¢ilinkii antikorlar

enfeksiyonun baglamasindan bir siire sonra ortaya ¢ikmaktadir [81,82].

3. CT (Cycle Threshold) degeri: RT-PCR testleri ile birlikte kullanilan bu deger,
viriistin yiiksek miktarda RNA'simin ne kadar hizli tespit edildigine dair bilgi
saglamaktadir. Dislik Ct degeri, yiiksek viral yik ve daha bulasict bir
enfeksiyonu isaret edebilir [83,84].

Covid-19 teshisi i¢in kullanilan yontemler zaman iginde gelistirilmistir ve yeni
yontemler gelistirilmeye devam etmektedir. Bu, hastaligin hizli ve dogru bir sekilde

teshis edilmesine ve etkili 6nlemlerin alinmasina yardimci olmaktadir.

Covid-19 hastaligin teshisi i¢in altin standardi olarak kullanilan PCR testi, genetik
materyalin belirli bir bolimiinii hizli ve dogru bir sekilde ¢ogaltan molekiiler bir
tekniktir. 1983 yilinda Kary Mullis tarafindan icat edilmistir ve ¢esitli uygulamalarda
Ornegin; genetik arastirmalar, tibbi teshis, su¢ mahalli analizi ve v.b. kullanilir [85].
COVID-19 pandemisinde, PCR testi, SARS-CoV-2 viriisiiniin genetik materyalini
tespit etmek i¢in yaygin olarak hastalarin enfekte olup olmadigini belirlemek i¢in
kullanilir ve bu nedenle viriisiin yayilmasini kontrol etmek ve 6nlemek igin 6nemlidir

[86].

Covid-PCR iliskisi su sekilde ilerlemektedir:
Ornek toplama: Test, burun ve/veya bogaz siiriintiisii ile gergeklestirilir [87]. Bu

ornekler, viriisiin iist solunum yollarinda var olabilecegi igin segilir [88].

1. RNA izolasyonu: Ornekler laboratuvara génderilir ve burada viriisiin RNA's1

diger hiicresel bilesenlerden izole edilir [89].

2. RNA doniisiimii: SARS-CoV-2 RNA's1, DNA'ya (cDNA) doniistiiriiliir [90]. Bu,

bir ters transkriptaz enzimi kullanilarak gergeklestirilir [91].

3. PCR amplifikasyonu: cDNA, 6zel baslangiclar ve bir DNA polimeraz enzimi
kullanilarak ¢ogaltilir [92]. Baslangiglar, SARS-CoV-2 viriisiine 6zgii genetik
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bolgelere hedeflenir. PCR iglemi, genetik materyalin milyonlarca kopyasini

tiretir [93].

4. Tespit ve sonug: PCR testi, belirli bir esik degerine ulasildiginda sinyal iireten
floresan isaretli prob kullanir [94]. Bu sinyal, testin pozitif oldugunu ve viriisiin
genetik materyalinin 6rnekte bulundugunu gosterir. Eger sinyal tespit edilmezse,
test negatif olarak degerlendirilir. PCR testi, COVID-19'un teshisinde yiiksek
hassasiyet ve spesifisiteye sahip oldugu icin giivenilir bir yontem olarak kabul
edilmektedir [95]. Ancak, 6rnek toplama ve isleme sirasindaki hatalar ve testin
zamanlamasi gibi faktorler, test sonuglarmin dogrulugunu etkileyebilmektedir
[96,98]. Lippi vd. ger¢ek zamanli PCR testlerinin potansiyel pre-analitik ve
analitik zafiyetlerini incelemislerdir. Kimlik eksikligi, numune alma ve isleme
icin yetersiz prosediirler, kalite ve hacim i¢in toplanan malzemenin yetersizligi
ve uygunsuzlugu, girisim yapan maddelerin olmasi, pipetleme hatalar1 vb. pre-
analitik zafiyetler oldugunu ortaya koymuslardir. Ayrica bu pre-analitik
zafiyetler icin, ger¢ek zamanli PCR testinin dogrulugu ve 6zellikle duyarlilig
ideal olmaktan uzaktir. Bu durum ise pandemi siirecinde ihtiya¢ duyulan doktor,
itfaiyeci, polis vb. kalifiye meslek gruplarinda calisanlarin yiikiinii arttirdig1 gibi
viriisii  bulastirma potansiyeli olan hastalarin toplum icinde serbestce
dolagmasina sebep olmaktadir [99]. Woloshin vd. yaptiklari ¢alismada, PCR
testinin duyarhiligi i¢in makul bir tahminin %70 oldugu belirtilmektedir [100].

2.2. ONCEKI CALISMALAR VE MOTiVASYON

Covid-19 virlisii havadan bulasabildigi gibi yakin temas ile de ¢ok hizli
yayilabilmektedir. Test sonucu pozitif olan hastalar i¢in izolasyon siireci
baslamaktadir. Karantina siireci de hastalarin sosyal, ekonomik ve mental durumlarini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bundan dolay:1 hastaligin dogru teshisi ciddi dnem
kazanmaktadir. Wynants vd. 2020 yilinda yayinladiklari ¢alismada Covid-19 hastaligi
tizerine yapilan tahmin modeli ¢aligmalarin1 incelemislerdir [101]. Calismaya gore
literatlirdeki tahminleme yapan modellerin kontrol grubu olmamasi ve giivenilirlik
riskinin yiiksek olmasindan dolay1 tibbi teshiste dogrudan kullanilamayacaklarini

rapor etmislerdir. Ayrica literatiirde sunulan modellerin dogrulanmasi i¢in yeni
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verilerle desteklenmesi gerektigini belirtmislerdir [102]. Onerilen modellerin
cogunlugu Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalarina veya go6giis rontgenlerine
[102,106] dayanmaktadir. Bildirilen umut verici sonuglara ragmen, ozellikle yiiksek
oranda yanlis negatif sonugclarla iligkilendirilen gogilis rontgenine dayali ¢oztimlerle
ilgili olarak, bu ve diger ¢aligmalarla ilgili yanlis sonuglar ile ilgili endiseler dile
getirilmistir [107]. BT goriintiilemeye dayali ¢oziimler, dogru olmasma ragmen,
uygulanan modelin 6zelliklerinden etkilenmektedir. BT lerin maliyetli olmasi, hizli
sonu¢ verememesi, Ozel ekipman ve donanimlara ihtiya¢c duymasindan dolayi,
goriintiileme teknigine dayali ¢oziimler tarama muayeneleri i¢in uygun bir ¢oziim sekli

degildir.

Viriisiin cigerlerdeki etkilerinin olusmasindan 6nce, BT goriintiileme ile erken teshis
ihtimalinin  diisiik olmasi ¢alismanin odagin1 kan tahlili verileri {izerine
yonlendirmistir. Cesitli klinik c¢aligmalar [108,110] kan testi tabanli tanilamanin
COVID-19 vakalarinin erken tespiti i¢in etkili ve diisiik maliyetli bir alternatif
saglayabilecegini vurgulasa da literatiirde makine Ogrenmesi ydntemlerinin
uygulandigi az sayida ¢aligmaya rastlanmistir [111,114]. Sekil 2.1’de Covid-19 tanili

bir hastanin BT sonucu verilmistir.
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Sekil 2.1. Covid-19 tanili bir hastanin BT sonucu.

Sekil 2.1’de BT sonucuna gore, a) Sag akcigerde periferde buzlu cam sahasi, b)
Bilateral akciger parankiminde posteriobazalde konsolidasyon sahasi, ¢) Sol akcigerde
posteriorda santrali konsolide etrafi buzlu cam sahasi olan iki bulgunun birlikte oldugu

goriiniim(yi1ldiz), ayrica sagda buzlu cam sahasi (ok) [115].

Yapay zeka uygulamalarinin temelinde istatistik, makine Ogrenimi, veri tabani

mimarileri ¢ok onemli bir yere sahiptir. Istatistik, verilerden anlamli sonuglar
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c¢ikarilmasi konusunda aktif sekilde kullanilan bir disiplindir. Yazilim mimarilerinde
gelistirilen algoritmalar ve makine 6grenme yontemleri dogrudan istatistik alanina yon
vermistir. Istatistiksel yontemlerin belirlenmesinde, makine 6grenme algoritmalarinin
kullanilmas1 daha once gerceklestirilmesi ¢cok karmagsik olan istatistiksel ¢ikarimlari

yapilabilir duruma getirmistir [116].

MO yontemleri, saglik alaninda yapilan ¢alismalarda biiyiik éneme sahiptir ciinkii
asagidaki nedenlerle tani, teshis ve tedavi siireclerine 6nemli katkilar saglamaktadir

[117]

1. Biiyiik veri analizi: Saglik alaninda toplanan veriler biiyiikk boyutlu ve
karmagiktir. MO algoritmalari, bu biiyiik veri kiimesini analiz ederek anlaml

bilgiler elde etmeye yardime1 olmaktadir [118].

2. Kesinlik ve dogruluk: MO modelleri, egitim verileri iizerinde dgrenerek ve
genelleme yaparak dogru tahminlerde bulunabilir. Bu, tan1 ve teshis siireglerinde

dogru kararlar almay1 saglar ve tedavi basarisini arttirmaktadir [119].

3. Hizli ve etkin karar verme: MO algoritmalar1, bilyiik miktarda veriyi hizl1 bir
sekilde analiz ederek anlamli sonuglar tretir. Bu, saglik profesyonellerinin

zamaninda ve etkin kararlar almasina olanak tanimaktadir [120].

4. Kisisellestirilmis tedavi: MO, hasta verilerini analiz ederek bireysel hastalarin
ozelliklerine gore en wuygun tedavi segeneklerini belirlemeye yardimci

olmaktadir. Bu, daha etkili ve kisisellestirilmis tedavi siireclerine yol agmaktadir

[121].

5. Erken teshis: MO, hastaliklarin erken teshisine yardimci olabilir. Erken teshis,

tedavinin basar1 sansini artirir ve hastalarin yagam kalitesini yiikseltir [122].

6. Yeni tedavi yontemlerinin kesfi: MO algoritmalari, tibbi arastirmalarda yeni

tedavi yontemlerinin kesfi ve gelistirilmesine katkida bulunabilir [123].
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7. Maliyet azaltma: MO, tam ve tedavi siireclerini optimize ederek saglik
hizmetlerinin maliyetini azaltabilir. Bu, saglik hizmetlerine daha fazla insanin

erisebilmesine olanak taniyabilmektedir [124].

8. Epidemiyoloji ve halk sagligi: MO, salgin hastaliklarin yayilimini ve etkisini
tahmin etmeye ve yonetmeye yardimci olabilir. Bu, halk saglig1 politikalarinin

ve miidahalelerinin etkinligini artirir [125].

Bu nedenlerle, MO yéntemlerinin saglik alaninda yapilan calismalara katkisi biiyiik
Ooneme sahiptir. Bu teknikler, verilerden anlamli sonuglar elde etmeye, tan1 ve teshis

slireglerini iyilestirmeye ve tedavi basarisini artirmaya yardimei olabilir.

Bu motivasyonla sunulan ¢alismada Covid-19 hastaliginin teshisinde kan tahlili
verileri ile hastalik teshisini iyilestirmeye odaklanilmistir. Elde edilen sonuglar umut
vericidir. Veri seti gercek verilerle zenginlestirildiginde siniflandirma performansinin
artacagi digiiniilmekle birlikte pandeminin etkilerini azaltmak ve hastaligin
yayillmasint kontrol altina almak amaciyla risk faktorlerinin belirlenmesi ve

anlasilmasi biiyilik 6nem tasimaktadir.

Sonu¢ olarak, Covid-19 pandemisinin baglangicindan bugiine kadar siireg, bilim
insanlari, saglik yetkilileri ve toplumlar i¢in siirekli 6grenme ve uyum saglama siireci
olmustur. SARS-CoV-2 viriisiiniin yayilmasin1 onlemek ve hastaligin etkilerini
azaltmak icin Onlemler, stratejiler ve tedaviler siirekli glincellenmektedir. Gelecekteki
saglik krizleri ve pandemilere karsi daha direngli olmak i¢in, bu siire zarfinda edinilen

bilgiler ve deneyimler biiyiik 6nem tasimaktadir.

2.3. COVID-19 RiSK FAKTORLERI, ETKINLiGI VE YAYGINLIGI

Covid-19 pandemisi, diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen ve dnemli saglik
sorunlarmma yol acan bir durumdur. Hastaligin yayginligi ve ciddiyeti, baz1 risk
faktorleri ile yakindan iliskilidir. Bu risk faktorleri, Covid-19'un siddetli seyretme
thtimalini ve hastaligin yayilma hizinm etkileyen faktorlerdir. Covid-19 risk faktorleri

su sekilde siralanabilir:
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. Yas: Yasl bireyler, Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme riski tasir
ve hastaligin daha siddetli seyretme ihtimali daha yiiksektir. 65 yas ve iizeri

bireyler, gengler ve yetiskinlere gore daha yiiksek risk altindadir.

. Cinsiyet: Erkeklerin, kadinlara gére Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla
etkilendigi ve daha siddetli semptomlar yasama ihtimalinin daha yiiksek oldugu

gozlemlenmistir.

. Altta yatan saglik sorunlari: Diyabet, hipertansiyon, kalp hastaliklari, kronik
bobrek hastaligi, karaciger hastaliklar1 ve kronik akciger hastaliklar1 gibi altta
yatan saglik sorunlari, Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve

hastaligin daha siddetli seyretme riskini artirir.

. Obezite: Viicut kitle indeksi (BMI) 30 ve iizeri olan bireylerin, Covid-19
enfeksiyonundan daha fazla etkilendigi ve hastaligin daha siddetli seyretme
ihtimalinin daha yiliksek oldugu bilinmektedir. Obezite, bagisiklik sistemi
tizerinde olumsuz etkiler yaparak, viicudun enfeksiyonla miicadele kapasitesini

azaltabilir.

. Bagisiklik sistemi durumu: Kanser tedavisi gorenler, organ nakli gecirenler, HIV
(Human Immunodeficiency Virus - insan Bagisiklik Yetmezligi Viriisii)/AIDS
(Acquired Immune Deficiency Syndrome Kazanilmis Bagisiklik Yetersizligi
Sendromu) hastalar1 gibi bagisiklik sistemi zayif olan bireyler, Covid-19
enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve hastaligin daha siddetli seyretme riski
tasir. Zayif bagisiklik sistemi, enfeksiyonla miicadelede yetersiz kalarak,

hastaligin daha kotii sonuglar dogurmasina yol acabilir.

. Sosyoekonomik durum ve yasam kosullari: Diisiik sosyoekonomik diizey,
kalabalik yasam kosullar1 ve saglik hizmetlerine erisimde sinirliliklar, Covid-19
yayginlig1 ve siddetini etkileyen faktorlerdir. Kalabalik yasam alanlarinda sosyal
mesafe kurallarim1 uygulamak zorlagabilir ve bu durum, enfeksiyonun

yayillmasint kolaylastirabilir. Ayrica, diisiik sosyoekonomik durum, saglik
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hizmetlerine erisimi zorlastirarak hastalifin erken teshis ve tedavisini

engelleyebilir.

7. Kronik hastaliklar: Diyabet, kalp hastaliklari, hipertansiyon, kronik bdbrek
hastalig1, karaciger hastaliklar1 ve kronik akciger hastaliklar1 gibi kronik saglik
sorunlar1 olan bireylerde, Covid-19'un daha siddetli seyretme ihtimali yiiksektir.
Bu durum, bagisiklik sisteminin zayiflamasina ve viicudun enfeksiyona karsi

savunmasinin azalmasina baghdir.

8. Sigara kullanim1: Sigara kullanimi, solunum yolu hastaliklar1 i¢in nemli bir risk
faktoriidiir ve Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme ve hastaligin
daha siddetli seyretme riskini artirabilir. Sigara, solunum yolu hiicrelerine zarar
vererek viriisiin hiicrelere girisini kolaylastirir ve bagisiklik sisteminin islevini

azaltabilir.

9. Etnik koken: Bazi etnik kokenlere sahip bireyler, genetik ve sosyoekonomik
faktorler nedeniyle Covid-19 enfeksiyonundan daha fazla etkilenme riski
tastyabilir. Ozellikle, baz1 etnik gruplarda kronik saglik sorunlarmin daha

yuksek prevalansi, enfeksiyonun daha siddetli seyretme ihtimalini artirabilir.

Bu faktorlerin bilinmesi ve anlasilmasi, Covid-19 pandemisiyle miicadelede 6nemli
bir rol oynar. Risk faktorlerini ve etkilerini belirleyerek, oncelikli risk gruplaria
yonelik onlemler alinabilir, farkindalik artirilabilir ve halk sagligi politikalar1 daha
etkili bir sekilde tasarlanabilir. Yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri, bu risk
faktorlerini analiz etmek ve daha dogru sonuglar elde etmek ig¢in kullanilabilir.
Pandemi siirecinde hizli ve dogru kararlar almak icin Onemli bir arag¢ olarak

kullanilabilir ve saglik hizmetlerinin yonetimine biiyiik katkilar sunabilir.

Yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak, risk faktorlerinin belirlenmesi
ve analizi, Covid-19'un yayginligi ve etkileri lizerinde daha iyi bir anlayis saglar. Bu
sayede, oncelikli risk gruplarina yonelik 6nlemler alinabilir, farkindalik artirilabilir ve

halk saglig1 politikalar1 daha etkili bir sekilde tasarlanabilir. Bu tiir analizler, pandemi
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stirecinde hizl1 ve dogru kararlar almak i¢in dnemli bir ara¢ olarak kullanilabilir ve

saglik hizmetlerinin yonetimine biiyiik katkilar sunabilir.

2.3.1. Popiilasyonlar ve Demografik Ozellikler Arasindaki Farklihklar

Covid-19 pandemisinin etkileri, farkli popiilasyonlar ve demografik 6zellikler arasinda
degisiklik gostermektedir. Bu farkliliklar, hastaligin yayilma hizini, siddetini ve

toplumlarin pandemiye kars1 aldig1 onlemleri etkileyebilir.

Yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri kullanilarak, bu demografik 6zellikler ve
poplilasyonlar arasindaki farkliliklari belirlemek ve analiz etmek miimkiindiir. Bu
analizler, hiikiimetler ve saglik hizmeti saglayicilari icin 6nemli bilgiler sunarak, hedef
odakli dnlemler alinmasina ve kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasina yardime1
olabilir. Farkli demografik 6zelliklere sahip popiilasyonlar arasindaki farkliliklari
anlamak, salginla miicadelede etkin stratejiler gelistirilmesine ve pandemiye karsi
daha etkili politikalar tretilmesine katki saglar. Yapay zeka ve veri madenciligi
yontemleri, bu konuda hizli ve dogru analizler yaparak, pandemi siirecinde bilingli ve

etkili kararlar almak i¢in 6nemli bir arag olarak kullanilabilir.

2.3.2. Epidemiyolojik Veriler ve Risk Faktorlerinin Dagilimi

Covid-19 pandemisinin etkilerini ve risk faktorlerinin dagilimini anlamak igin,
epidemiyolojik verilere dayali analizler yapilmaktadir. Epidemiyolojik veriler,
hastaligin yayilimi, risk faktorlerinin prevalans: ve demografik o6zelliklerle iliskisi
tizerine bilgi saglar. Bu verilerin analizi, pandemiye karsi alinacak Onlemlerin

etkinligini artirmaya ve hedef odakl: politikalar gelistirmeye katkida bulunur.

1. Vaka ve 6liim sayilar:: Covid-19 pandemisinde, vaka ve 6liim sayilart 6nemli
epidemiyolojik verilerdir. Bu veriler, farkli bdlgelerde ve popiilasyonlarda
hastaligin yayginlig1 ve siddeti hakkinda bilgi sunmaktadir. Cizelge 2.2.”de vaka
degisim oranini gosteren ilk 20 iilke listelenmis, Sekil 2.2 ve Sekil 2.3°de ise

giinliik vaka ve 6liim oranlarinin grafigine yer verilmistir.

17



Cizelge 2.2. 11k 20 iilke ve niifus sayilarina gore vaka oranlar1 [126].

Ulke,

Haftahk Vaka

# Diger % Degisim Niifus

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

daily inear

Sekil 2.2. Giinliik vaka oranlar1 [126]

ogarithmic

Daily New Cases

Cases per Day
Data as of 0:00 GMT+0
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daily linear logarithmic

Daily Deaths

Deaths per Day
Data as of 0:00 GMT+0
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Sekil 2.3. Giinliik 6liim oranlar1 [126]

2. Hastaligin yayilim hizi ve yogunlugu: Pandeminin seyri boyunca, hastaligin
yayilim hizi ve yogunlugu 6nemli epidemiyolojik verilerdir. Bu veriler, farkli
bolgelerde ve demografik gruplarda hastaligin nasil yayildigi ve hangi
faktorlerin hastaligin seyrini etkiledigi hakkinda bilgi saglar.

3. Risk faktorlerinin prevalansi: Epidemiyolojik veriler, farkli popiilasyonlarda ve
demografik gruplarda risk faktorlerinin prevalansi hakkinda bilgi sunar. Bu
veriler, hangi faktorlerin hastaligin yayilimini ve siddetini etkiledigini anlamaya

ve bu faktorleri azaltmaya yonelik stratejiler gelistirmeye yardimci olur.

4. Test sayilar ve pozitiflik oranlari: Test sayilar1 ve pozitiflik oranlari, hastaligin
yayginligi ve bulasiciligr hakkinda onemli bilgiler sunmaktadir. Bu veriler,
pandemi siirecinde halk saglig1 politikalarinin etkinligini degerlendirmekte ve
viriisiin kontrol altina alinmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Cizelge 2.3’de
toplam vaka sayis1 en yiiksek olan ilk 20 iilkenin niifus orani ve test sayilarina

gore dagilimi belirtilmistir.
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Cizelge 2.3. 1k 20 iilke, niifusa gore test sayilar1 ve vaka oranlar1[126].

Ulke, Toplam Toplam .
# Diger Vaka Test Niifus
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 ltaly 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 lran 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 madenciligi yontemleri, epidemiyolojik verilerin analizinde

kullanilabilir. Bu yontemler, risk faktorlerinin dagilimini belirlemeye ve farkh

popiilasyonlar ve demografik gruplar arasindaki iliskileri anlamaya yardime1 olur. Bu

analizler, pandemiye kars1 etkili stratejiler ve politikalar gelistirmede énemli bir rol

oynar. Ayrica, toplumlarin pandemiye daha hizli ve dogru bir sekilde tepki vermesini

saglar ve kaynaklarin en etkin sekilde kullanilmasina yardimer olur. Yapay zeka ve

veri madenciligi yOntemlerinin kullanilmasi, epidemiyolojik verilerin analizinde

biiyiik veri setlerinin hizli ve dogru bir sekilde islenmesini saglayarak, Covid-19

pandemisiyle miicadelede 6nemli bir katki sunar. Vaka ve Test oranlarinin dagilimini

iceren ilk 20 iilkeye ait sekilsel gosterim Sekil 2.4°de belirtilmistir.
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VAKA VE TEST ORANI

B Vaka M Test

INDONESIA
MEXiCO
IRAN
NETHERLANDS
ARGENTINA
TAIWAN
AUSTRALIA
VIETNAM
SPAIN
TURKEY
RUSSIA
UK

ITALY

5. KOREA
JAPAN
BRAZIL
GERMANY
FRANCE
INDIA
UsA

Sekil 2.4. Vaka ve Test oranlarinin sekilsel gosterimi (ilk 20 Ulke) [126]

2.4. COVID-19 TESHISI

2.4.1. COVID-19 Pandemisinde Risk Faktorlerinin Onemi

Covid-19 risk faktorleri, hastaliga yakalanma, hastaligin siddetini ve hastaligin seyrini
etkileyen unsurlari ifade etmektedir. Covid-19 risk faktorlerinin yaygimligini anlamak
ve bu faktorler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak, pandemi ydnetimi agisindan
onemlidir. Risk faktorlerini belirleyerek, oncelikli miidahale alanlarini belirlemek ve
kaynaklan etkili bir sekilde kullanmak miimkiin hale gelir. Bu sayede, risk altindaki
bireylerin korunmasi ve erken tedavi siireclerine dahil edilmesi saglanabilir. Ayrica,
risk faktorleriyle ilgili farkindalik yaratilmasi ve dnleyici 6nlemlerin alinmasi, salginin

kontrolii ve yayilimmin sinirlandirilmast acisindan da kritik 6neme sahiptir. Bu
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baglamda, MO yéntemleri, Covid-19 pandemisi ve risk faktorleri iizerine yapilan
caligmalarda, anlamli ve degerli bilgiler sunarak pandemi yonetimine katkida
bulunmaktadir [127]. Diger bir agidan, Covid-19 risk faktorlerinin anlasilmasi ve
degerlendirilmesi, pandemi ile miicadelede 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu risk
faktorleri, hastaligin yayilma hizini, siddetini ve toplumlar iizerindeki etkisini
etkilemektedir. Ayrica, risk faktorlerinin belirlenmesi ve yonetilmesi, salginla
miicadelede kullanilan stratejilerin etkinligini artirarak, toplum sagligin1 ve ekonomik
istikrar1 korumaya katkida bulunmaktadir [128,130]. Risk faktorlerinin analizi ve
degerlendirmesi, makine 6grenimi ve veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasi ile
daha hizli ve dogru bir sekilde gergeklestirilebilir. Bu yontemler, biiyiik ve karmagik
veri setlerinin analizinde etkili oldugu igin, Covid-19 risk faktorleri iizerinde
derinlemesine g¢aligmalar yaparak, daha etkili onlemler ve politikalar gelistirmeye

yardimci olmaktadir.

2.4.2. Yapay Zeka ve Veri Madenciligi Yontemlerinin Teshis Siirecine Katkisi

Yapay zeka - Artificial Intelligence (Al) ve Veri Madenciligi (VM) yontemleri, son
yillarda saglik sektdriinde ©Onemli gelismeler kaydetmistir. Ozellikle teshis
stireglerinde, makine 6grenimi ve veri analizi yontemleri sayesinde, daha hizli ve
dogru sonuglar elde etmek miimkiin hale gelmistir. Covid-19 pandemisi sirasinda da
bu teknolojilerin kullanilmasi, hastaligin teshisi ve yonetimi agisindan biiyiik dnem

tagimaktadir [131].

Yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin teshis siirecine katkilar1 su sekildedir:
1. Hizli ve dogru teshis: Al ve VM yontemleri, biliylik miktarda veriyi hizli bir
sekilde analiz edebilir ve bu sayede hastaligin teshisine katki saglayabilir. Bu
durum, 6zellikle Covid-19 pandemisi gibi yogun ve hizli miidahale gerektiren

durumlarda biiyiik avantaj saglayabilir.
2. Risk faktorlerinin belirlenmesi: Al algoritmalari, hastalarin demografik bilgileri,

tibbi gecmisi ve diger verileri kullanarak hastaliga yakalanma ve hastaligin seyri

acisindan onemli olan risk faktorlerini belirleyebilir.
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. Erken uyar1 ve Onleyici tedbirler: VM yoOntemleri ile elde edilen bilgiler, risk
faktorleri ve hastalik belirtileri agisindan erken uyar1 dnlemleri belirleyebilir. Bu
sayede, hastalarin durumlarinin takibi ve gerekli onleyici tedbirlerin alinmasi

kolaylasir.

. Tahmin ve projeksiyonlar: Al ve VM yontemleri, mevcut verilerden yola ¢ikarak
gelecekteki hastalik seyrini ve salgin durumunu tahmin etmeye yardimci olabilir.
Bu sayede, saglik hizmetleri ve kaynaklarinin daha etkin bir sekilde planlanmasi

ve yonlendirilmesi saglanabilir.

. Kisisellestirilmis tedavi ve bakim: Al ve VM yontemleri ile elde edilen bilgiler,
hastalarin bireysel ihtiyaglar ve risk faktorleri dikkate alinarak kisisellestirilmis

tedavi ve bakim hizmetleri sunulmasina imkan taniyabilir.

. Tibbi goriintilleme ve analiz: Al algoritmalari, tibbi goriintiileme teknikleri
(Ornegin Rontgen, BT, Manyetik Rezonans (MR)) ile elde edilen gériintiilerin
analizinde kullanilabilir. Bu sayede, Covid-19 enfeksiyonunun erken teshisinde
ve hastaligin seyrinin takibinde dnemli bir rol oynayabilir Ozellikle akciger
tutulumunu degerlendiren goriintiilerde, yapay zeka destekli analizlerle daha

hizl1 ve dogru sonuglara ulasilabilir.

. Epidemiyolojik modelleme ve salgin yonetimi: Al ve VM yontemleri,
salginlarin yayilimini ve etkilerini anlamak icin kullanilabilir. Ozellikle pandemi
donemlerinde, bu teknolojilerin kullanimiyla salginin seyrini tahmin etmek, risk
bolgelerini belirlemek ve salginla miicadelede etkili stratejiler gelistirmek

mimkiin hale gelebilir.

. llag ve as1 gelistirme siireclerine katki: Al ve VM yontemleri, ilag ve asi
gelistirme siireglerinde de Onemli katkilar saglayabilir. Bu yontemlerle,
potansiyel ila¢ ve as1 adaylarmin belirlenmesi, etkinliklerinin test edilmesi ve

yan etkilerinin degerlendirilmesi siirecleri hizlandirilabilir.
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9. Hasta takibi ve izlem: Al destekli teshis siiregleri ve veri analizi, hasta takibi ve
izlem siireglerinde de ©Onemli avantajlar sunabilir. Bu sayede, hastalarin
durumlarinin diizenli olarak degerlendirilmesi, hastalik seyrinde 6nemli
degisikliklerin erken tespit edilmesi ve gerekli miidahalelerin zamaninda

yapilmasi saglanabilir.

10. Saglik hizmetlerinin iyilestirilmesi ve optimizasyonu: Al ve VM yontemlerinin
kullanilmasiyla, saglik hizmetlerinin kalitesi ve etkinligi artirilabilir. Bu
teknolojiler sayesinde, hasta ve risk gruplarina yonelik oncelikler belirlenebilir,
kaynaklarin en etkili sekilde kullanilmasi saglanabilir ve saglik sistemlerinin

genel performanst iyilestirilebilir.

Al ve VM yontemleri, Covid-19 pandemisi gibi kiiresel saglik krizlerinde teshis
stirecine 6nemli katkilar saglayabilir. Bu teknolojilerin kullanimiyla, hastaligin erken
teshisi, hastalarin durumlarinin  diizenli izlenmesi ve tedavi siireclerinin
kisisellestirilmesi miimkiin hale gelir. Bu sayede, pandemiyle miicadelede daha etkili
ve hizli sonuglar alinabilir, saglik sistemlerinin yiikii hafifletilebilir ve toplum sagligi

acisindan onemli kazanimlar elde edilebilir.
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BOLUM 3

VERI SETi VE KULLANILAN YONTEMLER

Makine 6grenimi ve veri madenciligi yontemleri, biiylik veri setlerinden bilgi elde
etmek ve karmasik problemleri ¢ozmek i¢in kullanilan giiclii araglardir. Bu boliimde,
bu yontemlerin temel prensipleri ve Covid-19 risk faktorlerinin analizinde nasil

kullanildig1 tizerinde durulacaktir.

3.1. VERI SETI

3.1.1. Veri Setinin Tanimi ve Kaynagi

Veri seti, Zenodo adli agik erisimli dijital veri deposundan alinmistir ve asagidaki
baglantidan erisilebilir: https://zenodo.org/record/4081318#. X4RWqdD7TIU. Bu veri
seti, Covid-19 ile ilgili bir arastirma projesi i¢in toplanmistir ve 1677 hastada PCR
testleri sirasinda alinan kan tahlil degerleri ile birlikte 35 degiskenden olusmaktadir.
Bu veri seti, Covid-19 hastalarinin ve hastalig1 tasiyan bireylerin teshisi ve tedavisi
icin kullanilabilecek potansiyel biyobelirtecleri ve risk faktorlerini belirlemeye

yonelik ¢aligmalar i¢in oldukga yararlidir.

Veri setinin kaynagi, Porto Universitesi ve Portekiz Kiiresel Saglik ve Tropikal Tip
Enstitiisii tarafindan gergeklestirilen bir c¢alismadir. Bu ¢alisma, Covid-19
pandemisinin baglangicindan bu yana yapilan bir dizi aragtirmay1 temel almaktadir ve
farkli yas gruplari, cinsiyet ve etnik kokenlerden katilimcilarin kan orneklerini
icermektedir. Veri seti, Covid-19 hastalarinin klinik 6zelliklerinin, laboratuvar
sonuglarinin ve demografik bilgilerinin yani sira hastali§in seyri ve prognozuyla ilgili

bilgileri de icermektedir.
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Veri setinde Covid-19 sonucu pozitif 814, negatif 863 kayit yer almaktadir. Yas araligt
0-100 arast degisen 1677 hastanin 712’si kadin ve 965’1 erkektir. Cinsiyet, Covid ve
PCR degerleri arasindaki iligki Sekil 3.1°de gosterilmistir. Diisey kisimda Pcr

sonuglarini, yatay kisimda ise hastalarin covid durumu belirtilmistir.
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Sekil 3.1. PCR test sonuglarina gore covid olan hastalarin dagilima.

Veri seti i¢cinde basvuru tarihi, cinsiyet, yas, kalsiyum, kreatin kinaz, kreatin, alkalin
fosfat, gamma glutamil transferaz, glikoz, aspartat amiotransferaz, alanin
aminotransferaz, laktat dehidrojenaz, PCR, KAL, NAT, iire, beyaz kan hiicresi sayisi,
kirmizi kan hiicresi sayisi, hemoglobin, hematokrit, ortalama eritrosit hacmi, ortalama
eritrosit hemoglobin konsantrasyonu, trombosit, notrofil sayisi (%), lenfosit sayis1 (%),
monosit sayisi (%), eozinofil sayis1 (%), bazofil sayis1 (%), nétrofil sayisi, lenfosit
sayisi, monosit sayisi, eozinofil sayisi, bazofil sayisi, siiphe Ozellikleri ve hedef
durumu bulunmaktadir. Covid durumu ve sayisal olarak kodlanmis cinsiyet verileri
hari¢ diger verilerin tamami sayisal degerlerden olugsmaktadir. Sekil 3.2°de Scatter
Matrix diigiimiine ait PCR, Covid ve Cinsiyet degerlerinin grafiksel dagilimina yer

verilmistir.
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Sekil 3.2. PCR, Covid ve Cinsiyet degerlerinin grafiksel dagilimi

Veri setinin kullanilmasi, yapay zeka ve veri madenciligi ydntemlerinin
uygulanmasiyla, Covid-19 hastaliginin teshisi ve risk faktorlerinin belirlenmesinde
onemli katkilar saglamistir. Bu veri seti, aragtirmacilarin ve saglik profesyonellerinin,
hastaligin yayilmasini kontrol etmek, hastalarin durumunu degerlendirmek ve uygun
tedavi stratejileri gelistirmek i¢in daha iyi bilgi ve araglara sahip olmasina yardimci

olmaktadir. Veri setine ait 6zellikler Cizelge 3.1°de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Veri seti ve ozellikleri.

Sira  Ozellik CBC En En Biiyiik
Veri Seti  Kiiciik Deger
Deger

1 Cinsiyet X 0 1
2 PCR X 0 4427
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 Hiicreleri X 0 71,67
9 Kirmizi1 Kan Hiicreleri 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 Korpiiskiiler Hacim 0 131,5
22 MCH 0 49,7
23 Ortalama Korpuskolar Hemog. Kon. 0 46,75
24  PLT1 0 801,5
25  Notrofil 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. Degiskenler ve Demografik Bilgiler

Veri setinde toplamda 35 degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerin bir kismi
demografik bilgileri, digerleri ise hastalarin klinik Ozelliklerini ve laboratuvar
sonuglarini temsil etmektedir. Degiskenlerin ve demografik bilgilerin detayli bir

acgiklamasi madeler halinde belirtilmistir:

1. Demografik bilgiler:
* Yas: Hastalarin yas1

* Cinsiyet: Hastalarin cinsiyeti (kadin veya erkek)

2. Klinik ozellikler:

* Sistolik kan basinci: Hastalarin dl¢iilen sistolik kan basinci degeri
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* Diyastolik kan basinci: Hastalarin 6lgiilen diyastolik kan basinci degeri
* Kalp atis hiz1: Hastalarin kalp atis hiz1

* Ates: Hastalarin ates durumu

* Oksijen saturasyonu: Hastalarin oksijen saturasyon seviyesi

» Solunum hizi; Hastalarin solunum hizi

. Laboratuvar sonuglari:

* Hemoglobin: Hastalarin hemoglobin seviyeleri

» Hematokrit: Hastalarin hematokrit degeri

* Trombosit sayist: Hastalarin trombosit say1s1

* Lokosit sayisi: Hastalarin 16kosit sayist

* Lenfosit sayisi: Hastalarin lenfosit sayis1

* Notrofil sayisi: Hastalarin notrofil sayisi

* Eozinofil sayis1: Hastalarin eozinofil sayis1

* Bazofil sayis1: Hastalarin bazofil sayis1

* Monosit sayisi: Hastalarin monosit sayisi

* C-reaktif protein (CRP): Hastalarin C-reaktif protein degeri

« Laktat dehidrogenaz (LDH): Hastalarin laktat dehidrogenaz seviyeleri

* Aspartat aminotransferaz (AST): Hastalarin aspartat aminotransferaz degeri
* Alanin aminotransferaz (ALT): Hastalarin alanin aminotransferaz degeri

» Gama-glutamil transferaz (GGT): Hastalarin gama-glutamil transferaz degeri
* Kreatinin: Hastalarin kreatinin seviyeleri

» Ure: Hastalarn iire degeri

* Prokalsitonin: Hastalarin prokalsitonin seviyeleri

* D-dimer: Hastalarin D-dimer degeri

* Ferritin: Hastalarin ferritin seviyeleri

* Fibrinojen: Hastalarin fibrinojen degeri

* Troponin: Hastalarin troponin seviyeleri

* ProBNP: Hastalarin proBNP degeri

* Interl6kin-6 (IL-6): Hastalarin interlokin-6 seviyeleri

* Timor nekroz faktorii-alfa (TNF-alfa): Hastalarin tiimoér nekroz faktorii-alfa

degeri
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Veri setinde yer alan bu degiskenler ve demografik bilgiler, Covid-19'un risk
faktorlerinin anlasilmasi ve hastaligin teshisinde kullanilacak yapay zeka ve veri
madenciligi yontemlerinin basarisini 6lgmek i¢cin 6nemlidir. Bu degiskenler sayesinde,
farkl1 popiilasyonlardaki risk faktorlerinin yayginhigt ve Covid-19 ile iligkisi
incelenmistir. Ayrica, bu degiskenlerin her biri, hastalarin Covid-19 durumunu tahmin
etmek igin kullanilacak modelin girdisi olarak degerlendirilmistir. Ornegin, yas ve
cinsiyet gibi demografik bilgiler, laboratuvar sonuglar1 ve klinik 6zelliklerle birlikte
modele dahil edilerek, her hastanin Covid-19 durumunu tahmin etmeye yonelik daha
dogru ve kapsamli bir yaklasim saglamistir. Bu, hem teshis siirecinde dogrulugu
artirabilir hem de belirli risk faktorleriyle iligkili olan gruplar1 tespit etmeye yardimci
olabilir.

Sonug olarak, Covid-19 risk faktorleri ve yayginligina dair bu detayli degiskenler ve
demografik bilgiler, tez kapsaminda KNIME programi kullanilarak gergeklestirilerek
makine Ogrenimi ve veri madenciligi yoOntemlerinin basarili uygulanmasi ve
degerlendirilmesi icin bilyiik 6nem tagimaktadir. Bu sayede, hastaligin teshisi ve risk

faktorlerinin anlasilmasi konularinda 6nemli katkilar saglanabilecektir.

3.2. MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Makine Ogrenimi (MO), Al altinda bir alan olarak bilgisayarlarin veri ile 6grenme
becerisi kazandig1 bir tekniktir. Temelde, MO algoritmalari, belirli bir gérevi yerine
getirmek i¢in verilerden bagimsiz ézellikler ve modeller olusturur. Ogrenme siiregleri
sirasinda, algoritma veri setindeki iligkileri kesfeder ve performansimi gorev igin
degerlendirmek iizere metrikler kullanir. MO , siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve
boyut indirgeme gibi gesitli problemlere uygulanabilir [132,133]. VM, biiyiik ve
karmasik veri setlerinin analizinde kullanilan otomatik veya yar1 otomatik yontemlerin
uygulanmasidir. Bu yontemler, veri setlerindeki gizli kaliplari, iliskileri ve trendleri
kesfetmeye calisir. VM siiregleri, veri on isleme, modelleme, degerlendirme ve
yorumlama gibi adimlar1 igerir. VM, farkli endiistrilerde ve disiplinlerde, stratejik
karar verme, misteri iligkileri yonetimi, tibbi teshis ve pazarlama gibi amaclarla

kullanilmaktadir [134,135].
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VM, biiyiik ve karmagsik veri setlerindeki gizli bilgi ve oOriintiileri kesfetmek icin
kullanilan bir dizi teknik ve siiregten olusmaktadir. VM siireci, genellikle asagidaki

adimlari icerir:

1. Veri toplama: VM siirecinin ilk asamasi, analiz edilecek verilerin toplanmasidir.
Bu siireg, veri kaynaklarinin belirlenmesi, veri entegrasyonu ve veri temizleme

gibi alt siiregleri igerir.

2. Veri 0n igleme: Veri on isleme asamasi, veri setinin analize hazir hale
getirilmesini amaglar. Bu stireg, eksik verilerin doldurulmasi, giiriiltiili verilerin

diizeltilmesi, veri doniisiimii ve 6zellik se¢imi gibi islemleri icerir.

3. Veri analizi: Veri analizi siireci, veri setindeki Oriintiilerin ve yapilarin
kesfedilmesini amacglar. Bu asamada, istatistiksel analiz, gorsellestirme ve

makine 6grenimi yontemleri gibi teknikler kullanilir.

4. Modelleme ve tahmin: Modelleme siireci, 6grenilen bilgilerin yeni veriler
tizerinde tahminlerde bulunmak i¢in kullanilmasini amaglar. Bu siire¢, makine
O0grenimi algoritmalarinin egitilmesi ve dogrulanmasi, performans o6l¢iitlerinin

degerlendirilmesi ve model optimizasyonu gibi islemleri igerir.

5. Degerlendirme ve raporlama: Degerlendirme siireci, analiz sonuglarinin ve
model performansinin degerlendirilmesini amacglar. Bu asamada, analiz

sonuglari, hedeflenen amaglara ve sorunlara gére yorumlanir ve raporlanir.[136]

VM yoéntemleri, genellikle asagidaki kategorilere ayrilir:
1. Siniflandirma: Siniflandirma yontemleri, veri nesnelerini énceden belirlenmis
smiflara ayirmay1 amaglar. Ornek yontemler: Karar Agaclari, Destek Vektor

Makineleri, k-En Yakin Komsu (Ing. K-Nearest Neighbour (k-EYK)) ve Naive
Bayes.
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. Kiimeleme: Kiimeleme yontemleri, veri nesnelerini benzerliklere gére gruplara
ayirmay1 amaglar. Ornek yontemler: k-Ortalamalar (k-Means), DBSCAN,

hiyerarsik kiimeleme ve yogunluk tabanli kiimeleme.

. Birliktelik kurallart: Birliktelik kurallar1 yontemleri, veri setindeki 6geler veya
olaylar arasindaki iliskileri ve bagimliliklari kesfetmeyi amaglar. Ornek

yontemler: Apriori algoritmasi, Eclat ve FP-Growth.

. Anomali tespiti: Anomali tespiti yontemleri, veri setindeki beklenmeyen veya
anormal 6geleri ve olaylari tespit etmeyi amagclar. Ornek yontemler: Istatistiksel
testler, izolasyon ormanlari (Isolation Forest) ve Otomatik Kodlayicilar

(Autoencoders).

. Regresyon: Regresyon yontemleri, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi modellemeyi ve tahmin etmeyi amaglar. Ornek yoéntemler: Lineer

regresyon, ¢oklu regresyon, polinom regresyon ve destek vektor regresyonu.

. Metin madenciligi: Metin madenciligi yontemleri, dogal dil isleme tekniklerini
kullanarak metin verilerinden bilgi ve o&riintiiler ¢ikarmay1 amaglar. Ornek
yontemler: Kelime frekans analizi, Latent Dirichlet Allocation (LDA) ve

Word2Vec.

. Zaman serisi analizi: Zaman serisi analizi yontemleri, zaman iginde gozlenen
veri noktalarinin dzelliklerini ve yapilarmi analiz etmeyi amaglar. Ornek
yontemler: Otoregresif Entegre Kayan Ortalama (ARIMA), Exponential
Smoothing State Space Model (ETS) ve Long Short-Term Memory (LSTM)

aglar.

MO ve VM siiregleri ve yontemlerinin anlasilmasi, Covid-19 risk faktdrlerinin

yayginligimi ve etkilerini analiz etme siirecinde onemlidir. Bu bilgi, tez ¢alismasi

kapsaminda kullanilacak yontemlerin se¢imi ve uygulanmasi i¢in temel bir yapi

saglamaktadir. [134,135].
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3.2.1. Smiflandirma

Siiflandirma, veri nesnelerini 6nceden tanimlanmis siniflara (etiketlere) gére atama
siirecidir. Siniflandirma algoritmalari, 6gretici (supervised) 6grenme kategorisine
girer, ¢linkii bu tiir algoritmalar egitim verilerine dayali olarak 6grenmekte ve
tahminlerde bulunmaktadir. Siniflandirma algoritmalari, 6zellikle tibbi teshis, spam e-

posta filtreleme ve el yazisi tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. [134,135].

3.2.1.1. Cok Katmanh Algilayici1 - RProp MLP Learner (CKA)

RProp MLP Learner (Multi-Layer Perceptron) algoritmasi, bir Yapay Sinir Agi (ANN)
egitim yontemi olan Rezidiiel Propagasyon (RProp) algoritmasimi kullanir. CKA
siiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilen, girdi, ¢ikt1 ve bir
veya birden fazla gizli katmandan olusan siipervize edilmis bir yapay sinir agidir.
RProp, hizli ve dlgekten bagimsiz olarak sinir ag1 agirliklarini giincellemek i¢in bir
yontemdir. RProp algoritmasi, gradyanin isaretini kullanarak agirliklar1 giinceller ve
gradyanin buytkligiini dikkate almaz. Bu, CKA'nin daha hizli ve daha verimli bir
sekilde egitilmesine olanak tanir. [134,135].

3.2.1.2. Karar Agaglari - Decision Trees (KA)

Karar Agaglar1 algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilen bir MO algoritmasidir. KA, veriyi hiyerarsik bir yapi i¢inde ayristirarak
Ogrenir ve tahminlerde bulunur. Bu yapida, her diigiimde bir 6znitelik {izerinde bir
kosul bulunur ve her dal kararin bir sonucunu temsil eder. Yaprak diigiimler ise tahmin
edilen siif etiketleri veya siirekli hedef degisken degerlerini igerir. KA, siiflandirma
problemlerinde veri noktalarini belirli siniflara atamak i¢in kullanilabilir ve regresyon
problemlerinde ise siirekli hedef degiskenlerin degerlerini tahmin etmek igin
kullanilabilir. Kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak, karar agaclari dnceden
belirlenmis smif etiketleri veya hedef degisken degerleri kullanarak oOgrenir ve

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

Destek Vektor Makineleri (Ing. Support Vector Machine - SVM) algoritmasi, bir MO
algoritmasidir ve baslica simiflandirma problemlerinde kullanilir. DVM, veri
noktalarini iki veya daha fazla sinifa ayirmak i¢in kullanilabilir. DVM algoritmasi,
smiflar arasindaki marj1 en biiyiik hale getiren bir hiperdiizlem (ayristirict diizlem)
bulmaya calisir. Bu hiperdiizlem, siniflar arasindaki en uygun ayrimi saglar ve ayni
zamanda siniflar arasindaki boslugu maksimize eder. DVM, dogrusal ve dogrusal
olmayan smiflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Dogrusal olmayan
problemlerde, DVM, 6zgiin veri kiimesini yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek
siniflandirma yapar. Bu doniisiim, c¢ekirdek fonksiyonlar1 (kernel functions) olarak

bilinen 6zel fonksiyonlar kullanilarak gerceklestirilir [134,135].

3.2.1.4. k-En Yakin Komsu (k-EYK)

k-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmasi, makine dgreniminde kullanilan temel bir
algoritmadir ve genellikle smiflandirma problemleri i¢in kullanilir. k-EYK, veri
kiimesindeki mevcut Orneklerin etiketlerine dayali olarak yeni O6rneklerin
siiflandirilmasini saglar. k-EYK algoritmasinin ¢alisma prensibi su sekildedir: Yeni
bir veri noktas: siniflandirilmasi gerektiginde, algoritma bu veri noktasina en yakin
olan k ornek arasindaki mesafeyi hesaplar. En yakin komsularin ¢ogunluk sinifi, yeni
veri noktasinin sinif etiketi olarak atanir. k degeri, algoritmanin dikkate alacagi komsu

sayisini belirler ve bu deger kullanici taratindan segilir.

k-EYK algoritmasi esas olarak bir siniflandirma algoritmasidir; ancak, kiimeleme
problemlerinde de kullanilabilir. k-EYK, kiimeleme i¢in kullanildiginda, benzer veri
noktalarin1 bir araya getiren ve bdylece veri kiimesini dogal gruplara bdlen bir
yaklasim saglar. Yine de, k-EYK daha ¢ok siiflandirma problemleri i¢in kullanilir ve
yaygin kiimeleme algoritmalariyla (6r. k-ortalamalar, DBSCAN) karsilastirildiginda
daha az etkilidir. [134,135].
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3.2.1.5. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes algoritmasi, temel olarak bir siniflandirma algoritmasidir ve olasilik
teorisi temelinde calisir. Ismini, Bayes teoreminin kullanimindan ve o6zelliklerin
bagimsiz oldugu varsayimindan (naive: saf, basit) alir. Algoritma, veri kiimesindeki
0zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarak, Bayes teoremini kullanarak her
bir 6zellik i¢in olasiliklar1 hesaplar ve bu olasiliklarin ¢arpimini alarak her bir siifigin
kosullu olasilig1 elde eder. Yeni bir veri noktasinin sinifini1 belirlemek i¢in, algoritma

bu kosullu olasiliklar1 karsilastirir ve en yiiksek olasiliga sahip sinifi seger.

NB algoritmasi, siniflandirma problemleri i¢in kullanilmasina ragmen, kiimeleme
problemleri i¢in de kullanilabilir. Bununla birlikte, NB'in basarisi, 6zelliklerin
bagimsizlik varsayimina bagli oldugundan, kiimeleme i¢in daha yaygin ve etkili olan

diger yontemler (6r. k-ortalamalar, DBSCAN) genellikle tercih edilir. [134,135].

3.2.1.6. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik Regresyon algoritmasi, temel olarak bir simiflandirma algoritmasidir. Ikili
siniflandirma problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilir, ancak ¢ok simnifli siniflandirma
problemleri i¢in de uyarlanabilir. LR, bagimsiz degiskenlerin (6zelliklerin) ve bagiml
degiskenin (sinif etiketi) arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir. LR, adindan da
anlasilacagi gibi, regresyon analizine dayanir, ancak smiflandirma problemlerine
uygulanir. Lineer regresyonun ters lojik fonksiyonu ile modifiye edilmis bir
versiyonudur. Bu nedenle, lojistik regresyon, veri kiimesindeki 6zellikler ve siniflar
arasindaki iligkiyi temsil eden bir model olusturur. LR, dogrusal olarak ayrilabilir
problemler icin Ozellikle etkili olup, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilir. [134,135].

3.2.1.7. Rastgele Ormanlar - Random Forests (RO)

Rastgele Ormanlar (Random Forests) algoritmasi, hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerinde kullanilabilen bir MO algoritmasidir. Temel olarak, birden

cok karar agacini bir araya getirerek daha giiclii ve daha istikrarli bir model olusturur.
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Bu yontem, "ensemble learning" veya "topluluk 6grenme" olarak adlandirilan bir
yaklagimin pargasidir. RO, siniflandirma problemlerinde veri noktalarini belirli
siniflara atamak i¢in kullanilabilir ve regresyon problemlerinde ise siirekli hedef
degiskenlerin  degerlerini  tahmin etmek i¢in  kullanilabilir.  Kiimeleme
algoritmalarindan farkli olarak, RO, 6nceden belirlenmis sinif etiketleri veya hedef

degisken degerleri kullanarak 6grenir ve tahminlerde bulunur. [134,135].

3.2.1.8. Olasilik Sinir Ag1 (OSA)

Olasilik Sinir Ag1 (OSA) (ing. Probabilistic Neural Network (PNN)), bir MO
algoritmasidir ve 6zellikle siniflandirma problemlerinde kullanilir. OSA, temel olarak
Parzen penceresi ve Bayes teoremi ile Orneklerin siniflandirilmasini saglayan
istatistiksel bir yaklasima dayanmir. OSA, Radyal Temelli Fonksiyonlar ( ing. Radial
Basis Function) aglarina benzer bir yapiya sahiptir ve tipik olarak hizli egitim siire¢leri
ve gii¢lii tahmin kabiliyetleri ile bilinir. DDA (Dynamic Decay Adjustment) ise, PNN
Learner'a uygulanan bir optimizasyon yontemidir. DDA, agirlikli ortalamalar
kullanarak her sinif i¢in en iyi dagilim parametrelerini (6r. varyanslar) otomatik olarak

belirleyebilir ve boylece daha iyi siniflandirma performansi saglar. [134,135].

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

Yapay Sinir Aglar1 (Ing. Artificial Neural Networks - ANN), insan beyninin bilgi
isleme seklinden ilham alarak olusturulan ve 6grenme yetenegine sahip olan karmasik
matematiksel modellerdir. YSA, katmanlara ayrilmig diigiimlerden (n6ronlar) olusur
ve bu diigiimler arasinda agirlikli baglantilar bulunur. Aglar, verileri islemek ve
ogrenmek icin diigiimler ve baglantilar arasindaki agirliklart giincelleyerek egitilir.
YSA, smiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi gesitli gorevlerde kullanilabilen ¢ok
yonlii  algoritmalardir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinde, ag, veri
kiimesindeki 6zellikler ve hedef degisken (sinif etiketi veya sayisal deger) arasindaki
iligkiyi temsil eden bir model olusturur. Kiimeleme problemlerinde ise, ag, veri

kiimesindeki orneklerin dogal gruplarini belirleyerek kullanilabilir.
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Bu nedenle, YSA hem siniflandirma hem de regresyon algoritmasi olarak kullanilabilir
ve ayni zamanda kiimeleme algoritmasi olarak da kullanilabilir. YSA’nin
uygulanabilirligi ve performansi, agin yapilandirilmasi, egitim algoritmasi ve

hiperparametrelerin se¢imi gibi faktorlere baglidir. [134,135].

3.2.1.10. Uyarlanabilir Giiclendirme- Adaptive Boosting (AdaBoost)

AdaBoost (Adaptive Boosting) algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemleri
icin kullanilabilen bir topluluk 6grenme yontemidir. AdaBoost, zayif 6grenicileri
(smiflandiricilar veya regresyon modelleri) bir araya getirerek daha gii¢lii ve dogru bir
model olusturmay1 amaglar. Bu algoritma, 6zellikle siniflandirma problemleri igin
olduk¢a popiilerdir. AdaBoost, 6grenicileri iteratif olarak egitir ve her iterasyonda
orneklerin agirliklarini giinceller. Yanlis siniflandirilan veya tahmin edilen 6rneklerin
agirliklar artirilirken, dogru siiflandirilan veya tahmin edilen 6rneklerin agirliklar
azaltilir. Bu, modelin zor Ornekler iizerinde daha fazla odaklanmasini saglar.
Ogreniciler, son modelde agirlikli bir oylama veya toplama ile birlestirilir. AdaBoost,
baslica siniflandirma ve regresyon algoritmasi olarak kullanilir, ancak kiimeleme
algoritmasi olarak kullanilmaz. Basarili ve verimli bir algoritma olarak kabul edilen
AdaBoost, genellikle karar agaclar1 gibi basit siiflandiricilarla birlikte kullanilir

[137].

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

Gradient Boosting Machines (GBM) algoritmasi, hem siiflandirma hem de regresyon
problemleri i¢in kullanilabilen giiclii ve esnek bir topluluk 6grenme yontemidir. GYM,
zay1f 6grenicileri (siniflandiricilar veya regresyon modelleri) bir araya getirerek daha
giiclii ve dogru bir model olusturmay1 amaclar. Bu algoritma, 6zellikle siniflandirma
ve regresyon problemleri i¢in oldukga popiiler ve etkilidir. GYM, 6grenicileri iteratif
olarak egitir ve her iterasyonda, mevcut modelin hatalarin1 diizeltmeye calisarak bir
sonraki 6greniciyi ekler. Bu siirec, hatalarin (kalanlar) negatif gradientleri lizerinde
Ogrenicinin egitilmesiyle gergeklestirilir. GYM, genellikle karar agaglar1 gibi basit

simiflandiricilar veya regresyon modelleri kullanarak topluluklari olusturur.
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GYM algoritmasi, baglica siniflandirma ve regresyon algoritmasi olarak kullanilir,
ancak kiimeleme algoritmasi olarak kullanilmaz. GYM, genellikle daha biiyiik ve
karmasik veri kiimeleri iizerinde etkili sonuglar iiretir ve diger topluluk 6grenme

yontemlerine gore daha hizli ve dogru tahminler yapabilir [138].

3.2.1.12. Asir Gradyan Artirma - eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) algoritmasi, Gradient Boosting Machines
(GBM) algoritmasina dayanan gelismis ve optimize edilmis bir topluluk 6grenme
yontemidir. XGBoost, hem smiflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilen gii¢lii ve etkili bir modeldir. XGBoost, GBM'ye gore daha hizli egitim
stireleri ve daha iyi performans sunar. XGBoost, zayif 6grenicileri (genellikle karar
agaclar1) bir araya getirerek daha giiclii ve dogru bir model olusturmay1 amaglar.
Ayrica, XGBoost, diizenlilestirme terimleri ekleyerek modelin asir1 uyumunu
onlemeye yardimci olur ve daha iyi genelleme saglar. Bu, modelin daha kararli ve daha
1yi tahminler yapmasina olanak tanir. XGBoost algoritmasi, baglica siniflandirma ve
regresyon algoritmast olarak kullanilir, ancak kiimeleme algoritmasi olarak
kullanilmaz. XGBoost, genellikle daha biiyiik ve karmasik veri kiimeleri iizerinde
etkili sonuglar iiretir ve diger topluluk 6grenme yontemlerine gore daha hizli ve dogru

tahminler yapabilir [139].

3.2.1.13. Hafif Gradyan Artirma Makineleri - Light Gradient Boosting
Machines (LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen ve Gradient Boosting Machines (GBM)
algoritmasi temelli hafif bir topluluk 6grenme yontemidir. Hem siniflandirma hem de
regresyon problemleri i¢in kullanilabilen etkili ve verimli bir modeldir. LightGBM,
diger GBM tiirevlerine gore daha hizli egitim siireleri ve daha iyi performans sunar.
LightGBM, zayif 6grenicileri (genellikle karar agaglari) bir araya getirerek daha giiglii
ve dogru bir model olusturmay1 amaglar. LightGBM'in 6nemli 6zelliklerinden biri,
daha biiylik ve karmasik veri kiimeleri tlzerinde hizli egitim siireleri ve
Olceklenebilirlik sunmasidir. Ayrica, LightGBM, diisiik bellek kullanimi ve daha hizli

tahminler saglar. LightGBM algoritmasi, baglica smiflandirma ve regresyon
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algoritmast olarak kullanilir, ancak kiimeleme algoritmasi1 olarak kullanilmaz.
LightGBM, ozellikle biiyiik ve karmasik veri kiimeleri lizerinde etkili sonuglar iretir
ve diger topluluk 6grenme yontemlerine gére daha hizli ve dogru tahminler yapabilir

[140].

3.2.1.14. CatBoost

CatBoost, Yandex tarafindan gelistirilmis Gradient Boosting Machines (GBM) tabanli
bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Hem siniflandirma hem de regresyon problemleri
icin kullanilabilen etkili ve verimli bir modeldir. CatBoost, dzellikle kategorik
degiskenlerin islenmesinde diger GBM tiirevlerine gore daha iyi performans sunar.
CatBoost, zayif 0grenicileri (genellikle karar agaglari) bir araya getirerek daha giiglii
ve dogru bir model olusturmayi1 amaglar. CatBoost'un énemli 6zelliklerinden biri,
kategorik verilerin dogrudan islenmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmig olmasidir. Bu,
kategorik 6zelliklerin verimli ve dogru bir sekilde kodlanmasini saglar ve daha dogru
tahminler iiretir. CatBoost algoritmasi, baslica siniflandirma ve regresyon algoritmast
olarak kullanilir, ancak kiimeleme algoritmasi olarak kullanilmaz. CatBoost, 6zellikle
kategorik degiskenlerin 6nemli oldugu veri kiimeleri iizerinde etkili sonuglar iiretir ve

diger topluluk 6grenme yontemlerine gore daha dogru tahminler yapabilir [141].

3.2.2. Regresyon

Regresyon, bagimli degiskenin degerini, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin

degerine gore tahmin etmeyi amagclar.

3.2.2.1. Lineer Regresyon

Lineer Regresyon, istatistiksel grenme ve MO alanlarinda kullanilan temel bir
regresyon algoritmasidir. Siirekli bagimli degiskenlerin ve bir veya birden fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemeye yardimeci olur. Lineer regresyon,
regresyon problemlerine uygulanir ve siirekli sonuglar elde etmek i¢in kullanilir.
Lineer regresyon algoritmasi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir

iliski varsayarak, en iyi uyumlu dogruyu (veya diizlemi) bulmaya calisir. Bu, veri
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noktalar1 arasindaki toplam kare hatalarini en aza indiren bir dogru bulmakla

esdegerdir [142].

3.2.2.2. Coklu Regresyon

Coklu Regresyon, istatistiksel 6grenme ve makine 6grenimi alanlarinda kullanilan bir
regresyon algoritmasidir. Tek bir bagimli degiskenin degerini birden fazla bagimsiz
degiskene dayali olarak tahmin etmek i¢in kullanilir. Coklu regresyon, regresyon
problemlerine uygulanir ve siirekli sonuglar elde etmek igin kullanilir. Coklu
regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski varsayarak, en
iyl uyumlu dogruyu (veya diizlemi) bulmaya c¢alisir. Bu, veri noktalar1 arasindaki
toplam kare hatalarin1 en aza indiren bir dogru bulmakla esdegerdir. Lineer

regresyonun ¢ok degiskenli bir genislemesidir [142].

3.2.2.3. Polinom Regresyon

Polinom Regresyon algoritmasi, istatistiksel 6grenme ve MO alanlarinda kullanilan
bir regresyon algoritmasidir. Polinom regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in kullanilir. Bu, veriye daha iyi
uyan karmagik egriler olusturarak dogrusal regresyonun genisletilmesidir. Polinom
Regresyon, bagimli degiskenin degerini, bagimsiz degiskenlerin kuvvetlerine gore
tahmin etmeye calisir. Ornegin, ikinci dereceden bir polinom regresyon model,
bagimsiz degiskenin karesini igerebilir. Bu, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenin

farkli kuvvetlerine gore nasil degistigini modellemeye yardimet olur [142].

3.2.2.4. Destek Vektor Regresyonu (DVR)

Destek Vektdr Regresyonu (Support Vector Regression - DVR) algoritmasi, MO
alaninda kullanilan bir regresyon algoritmasidir. DVR, DVM algoritmasinin regresyon
problemleri i¢in uyarlanmis bir versiyonudur. DVM temel olarak smiflandirma
algoritmasi olarak bilinirken, DVR regresyon problemleri i¢in kullanilir. DVR, veri
noktalarini temsil eden 6rnekleri kullanarak, bagimsiz degiskenler ve bagimli degisken

arasindaki iligkiyi modellemeye ¢alisir. Amag, hedef degiskenin gercek degerlerine en
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yakin olan ve buna gore en diisiik hata payin1 saglayacak sekilde tahminler iireten bir

regresyon modeli olusturmaktir [142].

3.2.3. Kiimeleme

Kiimeleme, veri noktalarini benzer Ozelliklere gore gruplara ayirmayi amaglar.
Kiimeleme algoritmalari, 6gretici olmayan (unsupervised) 6grenme kategorisine girer,

¢linkii bu tiir algoritmalar, etiketli egitim verilerine dayali olmaksizin c¢aligir.

3.2.3.1. k-Ortalamalar

k-Ortalamalar (k-Means) algoritmasi, MO ve VM alaninda kullanilan popiiler bir
kiimeleme (clustering) algoritmasidir. Algoritma, veri noktalarimi k adet kiime
(cluster) olacak sekilde gruplandirmaya calisir. Kiimeleme, benzer 6zelliklere sahip
veri noktalarin1 bir araya getirme islemidir. k-ortalamalar algoritmasi, rastgele
baslangi¢ noktalar1 (kiime merkezleri) segerek ise baslar ve ardindan bu merkezleri
iteratif olarak giincelleyerek veri noktalarini en yakin kiime merkezine atar. Bu siirec,
kiime merkezleri hareket etmeyi durdurana veya belirlenen iterasyon sayisina ulasana

kadar devam eder [143].

3.2.3.2. k-Medoids

k-Medoids (PAM, Partitioning Around Medoids) algoritmasi, bir kiimeleme
algoritmasidir. k-Means algoritmasina benzer bir sekilde calisir, ancak kiimelerin
merkezleri olarak veri noktalarinin kendilerini (medoid adi verilen) kullanir. Bu
ozellik, k-Medoids algoritmasinin aykir1 degerlere karsi daha dayanikli olmasim
saglar. k-Medoids algoritmasi, k adet kiime olusturacak sekilde veri kiimesini boler.
[k olarak rastgele k adet medoid segilir ve daha sonra her veri noktasi en yakin
medoid'e atanir. Bu adimlar tekrar edilerek, her veri noktasinin atandig1 medoid'e olan

uzakliklarin toplami1 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) algoritmasi,
yogunluk tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. Veri noktalarinin yogun bdlgelerini
bulmak ve bu bolgelerdeki yogunluk farkliliklarini kullanarak kiimeleri ayirt etmek
icin tasarlanmistir. Ayrica, DBSCAN, veri kiimesindeki giiriiltiiyli (aykir1 degerleri)
de dikkate alarak, veri noktalarini kiimeler halinde gruplar. DBSCAN algoritmasi,
belirli bir yogunlukta ve belirli bir mesafede bulunan komsu veri noktalarini
kullanarak kiimeleri tanimlar. Algoritma, her veri noktasinin etrafinda belirli bir
yarigapa sahip bir daire i¢inde yer alan komsu veri noktalarinin sayisini hesaplar ve bu
say1 belirli bir esik degerinin {izerindeyse, bu veri noktasi bir yogun bolge olarak kabul
edilir. Bu yogun bolgeler genisletilir ve birbirine bagl olanlar birlestirilerek kiimeler
olusturulur. Yogunlukla baglantili olmayan veri noktalari, giiriiltii olarak kabul edilir

[145].

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

OPTICS (Ordering Points To ldentify the Clustering Structure) algoritmasi, yogunluk
tabanl1 bir kiimeleme algoritmasidir ve DBSCAN algoritmasinin  bir
genellestirmesidir. OPTICS, veri noktalarinin yogunluklarina gore siralanmig bir veri
kiimesi olusturarak kiimelerin yapisal ozelliklerini analiz eder. Bu algoritma, farkli
yogunluklardaki kiime yapilarini algilayabilme yetenegiyle DBSCAN'dan ayrilir.
OPTICS, veri noktalarimi bir yogunluk-tabanli mesafe ve ulasilabilirlik mesafesi
kullanarak siralar. Bu siralama, veri kiimesindeki kiime yapilarina iliskin bilgileri
korur ve daha sonra bu yapilar1 ¢ikartmak i¢in kullanilabilir. OPTICS algoritmasi,
belirli bir yogunluk ve ulasilabilirlik mesafesindeki komsu veri noktalarini kullanarak
kiimeleri tanimlar ve genisletir. Bu sayede, farkli yogunluk diizeylerindeki kiimeleri

ayirt edebilir ve bu 6zelligi, daha esnek ve uyumlu bir kiimeleme algoritmas1 yapar
[146].
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3.2.3.5. Yigilmah Hiyerarsik Kiimeleme (YHK)

Yigilmali Hiyerarsik Kiimeleme (Ing. Agglomerative Hierarchical Clustering)
algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir ve veri noktalarini hiyerarsik bir sekilde
gruplara ayirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma veya regresyon algoritmasi degildir.
YHK, alttan yukar1 (bottom-up) bir yaklasimla ¢aligir. Ilk olarak, her veri noktasini
kendi basina bir kiime olarak kabul eder. Daha sonra, algoritma her adimda en yakin
iki kiimenin birlesimini ger¢eklestirerek daha biiyiik kiimeler olusturur. Bu siireg, tiim
veri noktalari tek bir kiime halinde toplanana kadar devam eder. Kiimeleme siirecinde
kullanilan uzaklik 6lgiitiine ve kiimeleme adimlarinda nasil birlestirme yapilacagina
karar vermek onemlidir. Oklid uzakhigi, Manhattan uzakhg gibi farkli uzaklik
Olgtimleri kullanilabilir. Ayrica, kiime birlesiminde tek-baglanti, tam-baglant,
ortalama-baglant1 gibi farkli baglanti yontemleri uygulanabilir. YHK algoritmasi,
hiyerarsik kiime yapisi ve veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya uzaklik 6l¢iitiine

dayal1 kiimeler olusturur. Bu nedenle, kiimeleme algoritmasi olarak kabul edilir [147].

3.2.3.6. Bdliicii Hiyerarsik Kiimeleme (BHK)

Boliicii Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir ve veri
noktalarin hiyerarsik bir sekilde gruplara ayirmak icin kullanilir. Siiflandirma veya
regresyon algoritmasi degildir. BHK, yukaridan asagiya (top-down) bir yaklagimla
calisir. Ilk olarak, tiim veri noktalarini iceren tek bir kiime ile baslar. Daha sonra,
algoritma her adimda mevcut kiimeleri alt kiimelerine bdler. Bu siireg, her veri noktasi
kendi bagina bir kiime haline gelene kadar devam eder. BHK algoritmasi, 6nceden
belirlenmis bir kiime sayisina ulasildiginda veya belirli bir durma kriteri
karsilandiginda durabilir. Bu algoritma i¢in uygun bdlme yontemi ve kiime sayisi

se¢imi 6nemlidir [147].

3.2.3.7. Bulanik c-Ortalamalar (BcO)

Bulanik c-Ortalamalar (Ing. Fuzzy c-Means) algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir
ve veri noktalarini belirli sayida kiimeye ayirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma veya

regresyon algoritmas: degildir. BcO algoritmasi, k-Ortalamalar algoritmasinin
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"bulanik mantik" tabanli bir varyasyonudur. Bu algoritma, veri noktalarini kesin bir
sekilde belirli kiimelerle eslestirmek yerine, her veri noktasinin farkli kiimelerle olan
tiyelik derecelerini hesaplar. Bu, her veri noktasinin birden fazla kiimeye ait
olabilecegi anlamina gelir, ancak iiyelik dereceleri toplami 1'e esit olmalidir.

Bulanik c-Ortalamalar algoritmasi, asagidaki adimlari igerir:

1. Baslangicta rastgele kiime merkezleri segilmelidir.

2. Her veri noktasimin her kiime merkezine gore Tyelik derecelerini
hesaplanmalidir.

3. Yeni kiime merkezlerini, liyelik derecelerine gore giincellenmelidir.

4. Algoritma, kiime merkezlerindeki degisim belirli bir esik degerin altina

diistiigiinde veya belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda durur.

BcO algoritmasi, veri noktalarint kiimeler halinde gruplandirir ve bu nedenle

kiimeleme algoritmasi olarak kabul edilir [148].

3.2.3.8. Spektral Kiimeleme (SK)

Spektral Kiimeleme algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir ve veri noktalarini
belirli sayida kiimeye ayirmak icin kullanilir. Siiflandirma veya regresyon
algoritmasi degildir. SK, grafige dayali1 bir kiimeleme yontemi olarak kabul edilir. Bu
algoritma, verilerin benzerlik matrisine dayali olarak grafik teorisi ve 6zdegerlerin
(spektral) ozelliklerini kullanarak kiimeler olusturur. SK, karmasik ve diisiik
yogunluklu veri yapilarinda bile iyi sonuglar verebilir.

SK algoritmasi, asagidaki adimlar igerir:

1. Veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri hesaplayarak benzerlik matrisi

olusturulmalidir.

2. Benzerlik matrisine dayali olarak grafigin Laplace matrisini hesaplanmalidir.

3. Laplace matrisinin en digik Ozdegerlerine karsilik gelen ozvektorleri

bulunmalidir.
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4. Bulunan o0zvektorlerden olusan matrisi kullanarak, veri noktalarim1 k-
Ortalamalar veya diger kiimeleme algoritmalariyla kiimeler halinde

gruplandirilmalidir.

SK algoritmasi, veri noktalarini kiimeler halinde gruplandirir ve bu nedenle kiimeleme

algoritmasi olarak kabul edilir [149].

3.2.3.9. Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies -

Hiyerarsileri Kullanarak Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kiimeleme

(HKDYAK)

Hiyerarsileri Kullanarak Dengeli Yinelemeli Azaltma ve Kiimeleme (HKDYAK)
algoritmasi, biiyiik veri kiimeleri i¢in hizli ve 6lgeklenebilir bir hiyerarsik kiimeleme
algoritmasidir. HKDYAK, veriyi 6zetlemek ve sikistirmak i¢in CF (Kiimelenme
Ozelligi) agac1 ad1 verilen bir agag¢ yapist kullanir. Bu agag, veri noktalarinm yogun
bolgelerini temsil eden kiimeleri (CF) icerir. HKDYAK algoritmasi, kiimeleme
stirecini hizlandirmak ve bellek kullanimini azaltmak i¢in veri noktalarinin bir 6zetini
kullanir. Agac yapisi, veri noktalariin kiimeler halinde saklandig diigiimleri ve bu
diigtimleri baglayan dallari igerir. Bu sayede HKDY AK, biiyiik veri kiimeleri i¢in daha

hizli ve verimli bir kiimeleme algoritmasi saglar [150].

3.2.3.10. Ortalama Kaydirma (OK)

Ortalama Kaydirma (ing. Mean Shift) algoritmasi, yogunluk tabanli bir kiimeleme
algoritmasidir ve veri noktalarmin yogun bolgelerini belirlemeye calisir. Algoritma,
veri noktalarinin lokal yogunlugunu maksimize etmeye c¢alisarak kiime merkezlerini
belirler. Bu siireg, her veri noktasi i¢in bir pencere (genellikle bir ¢ekirdek fonksiyonu)
kullanarak yogunluk tahmini yaparak ger¢eklestirilir. Ortalama Kaydirma algoritmast,
veri kiimesindeki kiime sayisini belirlemek i¢in yogunluga dayali bir yaklasim kullanir
ve bu sayede kiime sayisim1 Onceden belirlemeye gerek kalmaz. Bu o6zelligi,

algoritmanin farkli sekil ve yogunlukta kiimeleri tespit etmesini saglar [151].
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3.2.3.11. Affinity Propagation — Afinite Yayihilimi (AY)

AY algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir ve veri noktalarim1 temsilci 6rnekler
temelinde kiimeler halinde gruplamayi amaclar. Algoritma, mesaj ge¢is yontemi
kullanarak, veri noktalar1 arasindaki benzerlikler iizerinden en uygun temsilci

"

ornekleri belirlemeye calisir. Bu siirecte, iki tiir mesaj kullanilir: "uygunluk" ve
"sorumluluk”. "Uygunluk" mesajlari, bir veri noktasinin diger veri noktalarinin
temsilcisi olma uygunlugunu degerlendirirken, "sorumluluk" mesajlar1 ise bir veri
noktasinin diger noktalarin temsilcisi olmaya ne kadar istekli oldugunu
degerlendirmek icin kullanilir. Algoritma, uygunluk ve sorumluluk mesajlarini iteratif
olarak giincelleyerek nihai temsilci 6rnekleri ve kiimeleme ¢ozlimiine ulasir. Affinity
Propagation, veri kiimesindeki kiime sayisin1 dnceden belirlemeye gerek kalmadan

caligabilir. Bu 6zelligi, algoritmanin farkli sekil ve yogunlukta kiimeleri tespit etmesini

saglar [152].

3.2.3.12. Gaussian Mixture Models — Gauss Karisim Modeli (GKM)

GKM algoritmasi, bir kiimeleme algoritmasidir. Veri setindeki noktalarin, birden fazla
Gauss dagilimi (normal dagilim) karisimi olarak modellenebilecegi varsayimina
dayanir. GKM, her Gauss dagiliminin parametrelerini (ortalama ve kovaryans) tahmin
etmeye calisir ve veri noktalarin1 bu dagilimlarin her birine atama olasiligina gore
kiimeler halinde gruplar. GKM algoritmasi, "Expectation-Maximization (EM)" ad1
verilen iteratif bir optimizasyon siireci kullanarak dagilim parametrelerini ve veri
noktalarinin dagilimlara ait olma olasiliklarint 6grenir. Algoritma, EM siireci belirli
bir kriterle karsilanana veya maksimum iterasyon sayisina ulasana kadar devam eder.
GMM, veri kiimesindeki temel yapiy1 ve dagilimlart yakalamak i¢in kullanilir, bu
nedenle kiimeleme algoritmasi olarak kabul edilir. Siniflandirma veya regresyon
problemleri i¢in dogrudan kullanilamaz, ancak veri 6n isleme veya 6znitelik ¢ikarimi

gibi adimlarda yardimci olabilir [153].
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3.2.3.13. COBWEB

COBWEB algoritmasi, hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasidir. COBWEB, 1980'lerde
Fisher tarafindan oOnerilen ve kavramsal gruplamay1 (conceptual clustering)
destekleyen bir algoritmadir. COBWEB, sadece veri noktalarini gruplandirmakla
kalmaz, ayni zamanda her kiimenin Oznitelikleri iizerinde yapilandirilmis bir

kavramsal tanim saglar.

COBWERB, asagidaki adimlari i¢eren bir siirecle ¢alisir:
1. Rastgele bir 6znitelik ve degeri secerek agacin kok diiglimiinden baslar.
2. Yeni bir veri noktas1 alir ve aga¢ boyunca uygun dallara yerlestirir.
3. Diiglimleri bdlebilir veya birlestirebilir, boylece daha iyi yapilandirilmis bir
kavramsal hiyerarsi olusturur.

4. Algoritma, veri noktalar: tiikenene kadar bu siireci yineler.

COBWEB, kavramsal gruplama algoritmas: oldugu i¢in, veri noktalarini kiimeler
halinde gruplandirir ve kiimelerin 6zniteliklerine gore yapilandirilmis bir tanim saglar.
Bu nedenle, COBWEB bir kiimeleme algoritmasi olarak kabul edilir ve dogrudan
siniflandirma veya regresyon problemleri i¢in kullanilamaz. Ancak, veri analizinde

veya ozellik se¢imi gibi uygulamalarda kullanilabilir [154].

3.2.3.14. Self - Organizing Maps — Kendini Diizenleyen Algoritmalar (KDA)

Self-Organizing Maps (KDA) algoritmasi, 1980'lerde Teuvo Kohonen tarafindan
gelistirilen unsupervised (0gretmensiz) bir yapay sinir ag1 modelidir. KDA, 6zellikle
ylksek boyutlu verilerin diisiik boyutlu uzaylara haritalanmasi (boyut indirgeme) ve
verilerin kiimeleme islemlerinde kullanilir. KDA, 6grenme siirecinde veri noktalarini
diisiik boyutlu uzayda (genellikle 2 boyutlu) organize ederek ve benzer veri noktalarini
birbirine yakin hale getirerek calisir. KDA, kiimeleme algoritmasi olarak kabul edilir
clinkii veri noktalarin1 benzerliklerine gore gruplandirir. Ayrica, boyut indirgeme ve
veri gorsellestirme amaciyla da kullanilabilir. KDA dogrudan smiflandirma veya
regresyon problemleri i¢in kullanilmaz, ancak bu tiir problemler i¢in 6n isleme ve veri

analizi asamasinda kullanilabilir [155].
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Covid-19 risk faktorlerinin yayginligimi ve etkilerini analiz etme siirecinde
Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme tekniklerinin kullanilmasi 6nemlidir. Bu
tekniklerin dogru uygulanmasi ve yorumlanmasi, tez ¢aligmasi kapsaminda hastaligin
teshisi ve risk faktorlerinin anlasilmasinda degerli sonuglar elde etmeye yardimci
olacaktir. Bu tekniklerin kronolojisi, tarih boyunca istatistiksel modellere ve daha
sonra makine dgrenimi ve yapay zeka alanindaki gelismelere dayanmaktadir. ilk
regresyon ve siniflandirma yontemleri 19. ve 20. yiizyillarda ortaya c¢ikmustir,
kiimeleme yontemleri ise daha yakin donemlerde, 6zellikle 1960'lardan itibaren

yayginlagmustir.
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BOLUM 4

ANALIZ ORTAMI

4.1. KNIME YAZILIMI

KNIME (Konstanz Information Miner) Yazilimi ve Ozellikleri:

Genel Bakis: KNIME, 2004 yilinda Konstanz Universitesi'nde gelistirilmeye baslanan
acik kaynakli, platformlar arasi ¢aligabilen ve veri analizi, isleme ve entegrasyonu i¢in
giiclii bir ara¢ olan bir veri madenciligi ve makine 6grenimi yazilimidir. KNIME,
bliylik veri setlerini analiz etmek, model olusturmak ve raporlamak icin
kullanilmaktadir [156]. KNIME, veri analizi, veri isleme, veri entegrasyonu ve MO
icin kullanilan agik kaynakli ve platformlar arasi caligsabilen bir yazilim aracidir.
KNIME, diiglim tabanl bir yap1 sunarak kullanicilarin siiriikle ve birak yontemiyle is

akislar1 olusturmasina ve veri analizi siireclerini gergeklestirmesine olanak tanir.

Tez calismamizda KNIME platformunu kullanmamizin temel nedenleri su sekilde

listelenmistir.

1. Kullanici dostu ve gorsel arayiiz: KNIME, sezgisel bir siiriikle ve birak arayiizii
sunarak, karmasik veri isleme, analiz ve modelleme stire¢lerini kolaylastirir. Bu

ozellik, hem baslangi¢c hem de ileri diizey kullanicilar i¢in uygun hale getirir.
2. Genis algoritma yelpazesi: KNIME, veri madenciligi ve makine 6grenimi

algoritmalarinin genis bir yelpazesine sahip oldugu icin, tez calismamizda

kullanilacak en uygun yontemleri segmeyi ve test etmeyi kolaylastirir.
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. Esneklik ve 6zellestirme: KNIME, kullanicilarin veri isleme ve analiz siireglerini
ozellestirmelerine ve gelistirmelerine olanak tanir. Bu, tez calismamizda 6zgiin

ve Ozel ihtiyaglara uygun ¢oziimler liretebilme avantaji1 saglar.

. Acik kaynak ve iicretsizz KNIME, acik kaynak bir platform oldugu igin, tez

calismamiz igin ekstra maliyet gerektirmez ve siireglerin seffafligini artirir.

. Topluluk destegi ve eklentiler: KNIME, genis ve aktif bir kullanici topluluguna
sahip oldugu i¢in, sorunlarla karsilastigimizda veya oOzel ihtiyaclarimiz
oldugunda destek ve kaynaklara kolayca erigebiliriz. Ayrica, topluluk tarafindan
gelistirilen eklentiler ve Ozellikler sayesinde platformun islevselligini

genisletebiliriz.

. Entegrasyon yetenegi: KNIME, diger popiiler veri analizi ve makine 6grenimi
araglariyla (Python, R, SQL, Hadoop, Spark vb.) entegrasyon saglayarak,
calismalarimizda kullanabilecegimiz yontemlerin ve kiitiiphanelerin kapsamini

genisletir.

. Kodlama bilgisi gerektirmez: KNIME, kullanicilarin herhangi bir programlama
dili ~ bilmeden veri analizi ve makine Ogrenimi  siireglerini
gerceklestirebilmelerine olanak saglar. Bu sayede, kodlama bilgisi olmayan

kullanicilar bile veri isleme ve modelleme siireclerinde rahatlikla ¢alisabilir.

. Gorsel akis tabanli programlama: KNIME, gorsel akis tabanli programlama
yaklasimint benimser, bu da kullanicilarin algoritmalar1 ve veri igleme
adimlarmi  gorsel  bloklar (diiglimler) olarak siirtikleyip  birakarak
birlestirmelerine olanak tanir. Bu, 6zellikle de kodlama deneyimi olmayan
kullanicilar i¢in islemlerin ve analizlerin daha kolay anlasilmasini ve

yonetilmesini saglar.

. Onceden hazirlanmis diigiim ve 6rnekler: KNIME, énceden hazirlanmis diigiim
ve Orneklerle birlikte gelir, boylece kullanicilar baglamak i¢in bir temele sahip

olur ve karmasik kodlama gerektirmeyen analizler gergeklestirebilir. Bu,
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kodlama bilgisi olmayan kullanicilarin hizla baslamasina ve verimli bir sekilde

calismasina olanak tanir.

10. Kademeli ogrenme egrisi: KNIME, kullanicilarin ihtiyaglarina ve bilgi
diizeyine uyum saglayan kademeli bir 6grenme egrisi sunar. Platform, baslangi¢
seviyesinden ileri diizeye kadar farkli kullanicilar i¢in uygun Ogrenme
materyalleri ve belgeler sunarak, kodlama bilgisi olmayanlar i¢in bile 6grenmeyi

ve baglamay1 kolaylastirir.

Bu nedenlerle, tez calismamizda veri madenciligi ve makine 6grenimi yontemlerinin

uygulanmasi icin KNIME platformu tercih edilmistir.

4.1.1. Kronoloji

KNIME, 2004 yilinda Almanya'nin Konstanz sehrindeki Konstanz Universitesi'nde
gelistirilmeye baslanmistir. Baslangigta akademik bir projeyken, zamanla biiyiik
poptlarite kazanmis ve endistriyel ve akademik kullanicilar tarafindan
benimsenmistir. 2008 yilinda KNIME AG sirketi kurulmustur ve KNIME yaziliminin
gelisimi ve destegi bu sirket tarafindan saglanmaktadir [156].

KNIME programinda, Covid-19 risk faktorlerinin yayginligini anlamak i¢in
gergeklestirilen ve kamuya agik, 1677 hastada PCR testleri esnasinda alinan kan tahlil
degerleri ile birlikte 35 degiskenden olusan veri seti iizerinde MO ve VM yéntemleri
kullanarak yapay zeka tekniklerinin Covid-19 hastalik teshisi igin kullanilmasina
yonlik bir ¢alismasi yapilmistir. KNIME, bu ¢alismada veri 6n isleme, 6zellik se¢imi,
model egitimi ve performans degerlendirmesi gibi adimlarda kullanilmis ve elde
edilen sonuglar, farkli algoritmalar ve yontemlerle karsilastirilmistir. KNIME
programinin kullanilmasi, tez ¢alismasi boyunca analiz siireclerini kolaylastirmis ve

deneylerin hizli bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanimaistir.
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4.1.2. Ozellikler

KNIME, kullanici dostu bir arayiiz sunar ve siirlikle-birak yontemiyle veri isleme ve
analizi i¢in modiiller (diigiimler) eklemeye olanak tanimaktadir. Bu diigiimler birbirine
baglanarak karmasik analiz ve isleme is akislart olusturabilmektedir. KNIME, R,
Python, Java ve diger dillerde yazilan 6zel diigiimlerle entegrasyon saglar, boylece
kullanicilar kendi algoritmalarini veya fonksiyonlarii ekleyebilirler. Kullanict dostu
ve sezgisel bir arayiiz sunarak, kullanicilarin teknik olmayan bir gegmise sahip olsalar
bile analizleri kolayca gergeklestirmelerine olanak tanimaktadir. Bu, tez caligmasi
stirecinde analizlere daha hizli ve etkili bir sekilde baslamay1 saglamistir. KNIME,
kullanicilarin 6zel diigiimler ve is akislar1 olusturarak analizlerini 6zellestirmelerine
olanak tanimaktadir. A¢ik kaynakli bir platform oldugu igin, kullanicilar tarafindan
gelistirilmis yeni diiglimler ve eklentiler ile siirekli olarak genisletilebilir. Python ve
diger dillerle entegrasyon saglayarak, kullanicilarin mevcut programlama becerilerini
ve dis kaynakli analiz araglarini kullanmalarina olanak tanimaktadir. KNIME, {icretsiz
ve agik kaynakli bir platform oldugu i¢in, tez calismasi sirasinda ek maliyetler
olmadan giiclii analitik araglara erisim saglamaktadir. Bu, tez ¢aligmasinin biitgesini

ve kaynaklarini optimize etmeye yardimci olmustur.

4.1.3. Cahsma Prensibi

KNIME, diiglim tabanli bir yapida calisir. Kullanicilar, veri okuma, veri 6n isleme,
MO algoritmalari, istatistiksel analiz ve gorsellestirme gibi islevlere sahip diigiimleri
i3 akisma ekleyerek ve diigiimleri birbirine baglayarak analiz siireglerini
gerceklestirebilirler. Her diigiim, belirli bir gorevi gergeklestirmek igin tasarlanmistir

ve diiglimleri birlestirerek karmasik islemler gerceklestirilebilir.

4.1.4. Kullanim Alanlari

KNIME, c¢esitli endiistrilerde ve arastirma alanlarinda kullanilmaktadir. Baslica

kullanim alanlar1 su sekilde siralanabilir:
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1. Veri Madenciligi: Biiyiik veri setlerini analiz etmek, veri doniisiimii ve 6n isleme

yapmak, 6zellik se¢cimi ve gorsellestirme islemlerinde kullanilmaktadir.

2. Makine Ogrenimi: KNIME, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyut

indirgeme gibi MO algoritmalarini uygulanmast i¢in popiiler bir platformdur.

3. Veri Entegrasyonu: KNIME, c¢esitli veri kaynaklarindan gelen verilerin
entegrasyonunu ve doniistimiinii saglar, bodylece tek bir ortamda analiz

yapilabilmektedir.

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

kimyasal bilgi islem alanlarinda da yaygin olarak kullanilmaktadir.

5. Miisteri Iligkileri Yonetimi (CRM) ve Pazarlama: KNIME, miisteri
segmentasyonu, hedefleme ve pazarlama kampanyalarinin optimizasyonu gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

6. Finans ve Risk Yonetimi: KNIME, finansal analiz, kredi riski tahmini ve portfoy

yonetimi gibi finansal uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

KNIME, is akislarinin kolayca paylasilmasina ve yeniden kullanilmasina olanak tanir.
Bu sayede, baskalarinin olusturdugu is akislarini inceleyebilir, {izerinde degisiklikler
yaparak bireysel analizler i¢in kullanilabilmektedir. Temel islevselligine ek olarak,
genis bir yelpazede eklenti ve 6zel diiglimler sunmaktadir. Bu sayede, daha spesifik
gorevler i¢in ozellestirilmis is akislart olusturmak miimkiindiir. Ayrica, Python, R ve
Java gibi dillerle kod yazarak 6zel diigiimlerinizi olusturulabilmektedir. Veri analizi
siireclerinde kullaniciya interaktif ve Ozellestirilebilir gorsellestirmeler sunmaktadir.
Is akislarinin iginde yer alan diigiimlerle, grafikler ve tablolar olusturarak analiz
stireclerini anlagilir hale getirebilmektedir. Veri isleme ve analiz siireglerini paralel
olarak gerceklestirerek performansi arttirmaktadir. Ayrica, Apache Hadoop ve Apache
Spark gibi biiyiik veri teknolojileri ile entegre caligsarak biiyiik veri setlerini islemek

icin uygun bir ortam saglamaktadir.
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Bu boliimde, KNIME programinin tanimi, kullanim alanlari, ¢alisma prensipleri ve
ozellikleri hakkinda detayli bilgi sunulmaktadir. Bu bilgiler, tez calismasinda KNIME
programinin nasil kullanildi§ina ve analiz siireglerinin gerceklestirilmesine yonelik

temel bilgileri saglamaktadir.

4.2. KNIME iLE VERIi ON iSLEME, MODELLEME VE DEGERLENDIRME

KNIME, c¢esitli makine o©grenimi algoritmalarimi uygulamak icin diigiimler
sunmaktadir. Bu algoritmalar siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi gorevler i¢in
kullanilabilmektedir. KNIME'de yerlesik olarak gelen algoritmalarin yan1 sira, 6zel
diigtimler ve eklentiler ile ek algoritmalar da kullanilabilir. KNIME, siniflandirma,
regresyon ve kiimeleme gibi temel MO gorevlerini gergeklestirmek icin gesitli
algoritma diigtimlerinin kullanimina olanak saglamaktadir. Destek Vektor Makineleri
(SVM), PNN Learner (DDA), Karar Agaglari, Random Forest, Naive Bayes, K-En
Yakin Komsu (K-EYK), Logistic Regression ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi
yaygin algoritmalar1 igermektedir. Bu algoritmalar, Covid-19 teshis siirecinde
kullanilarak hastalarin durumlarini tahmin etmeye yardimci olmustur. Sekil 4.1°de

KNIME yazilimmin Diigiim Deposu penceresine ait Madencilik yapis1 belirtilmistir.
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¥ Analytics
w [ ¥ Mining
Bayes
Clustering
Rule Induction
W Meural Metwork
MLP
PMMN
Decision Tree
w Decision Tree Ensemble
Gradient Boosting
Random Forest
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39 K Mearest Meighbor
%.p K Mearest Meighbor (Distance Function)
Ensemble Learning
[termn Sets / Asscciation Rules
Linear Discriminant Analysis
Linear/Polynomial Regression
Legistic Regression
MDS
PCA
PRAML
SVM
Feature Selection
Optirnization
Scoring

Sekil 4.1. Knime yazilimi algoritma diigtimleri

KNIME, egitilmis modellerin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler ve
gorsellestirme araglari sunmaktadir. Bu araclar, modelin dogrulugunu, hassasiyetini,
hatirlama oranini, F1 puanmi ve ROC egrisini hesaplamak ve gorsellestirmek i¢in
kullanilmistir. Ayrica, karisiklik matrisi ve siniflandirma raporu gibi detayli analizler

de gergeklestirilmistir.

KNIME, modellerin hiperparametrelerini otomatik olarak optimize etmek i¢in Grid
Search, Random Search ve Bayesian Optimization gibi yontemler sunmaktadir. Bu
yontemler, en iyi model performansini saglamak i¢in hiperparametrelerin ideal

degerlerini bulmaya yardimci olmustur.
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4.3. KNIME’ DA KULLANILAN ARACLAR

4.3.1. Veri On Isleme Araclar

KNIME, eksik veri doldurma, 6zellik se¢imi, Olgeklendirme, normalizasyon ve
kategorik degisken donlisimii gibi O6nemli veri On isleme gorevlerini
gergeklestirebilmek icin genis bir yelpazede diigiim ve ara¢ sunmaktadir. Bu araglar,
veri setinin temizlenmesi ve modelleme siireci i¢in hazirlanmasinda biiyiik kolaylik

saglamgtir.

4.3.1.1. Veri Seti ve On isleme

1. Veri setinin anlagilmas: ve analizi: ilk adim, kullanilacak veri setini detayl1 bir
sekilde incelenmistir. Bu asamada, veri setinde bulunan degiskenlerin ve
gbzlemlerin sayisi, eksik veriler, veri tiirleri ve veri setinin yapisi gibi temel

bilgileri anlamak 6nemli olmustur.

2. Eksik verilerin ele alinmasi: Veri setinde eksik degerlerin uygun bir sekilde ele
alinmasi gerekliydi. Eksik degerler, gozlem veya oOzellik ortalamasi ile
doldurulmus ya da eksik degerlerin bulundugu anlamsiz gézlemler veri setinden
cikartilmistir. Eksik veri isleme yontemleri segilirken, veri setinin yapisi ve eksik

veri mekanizmasi goz 6nilinde bulundurulmustur.

3. Ozellik secimi: Veri setindeki ozelliklerin (degiskenlerin) énemini ve etkisini
degerlendirmek dnem arz etmistir. Ilgili ve etkili dzellikleri segmek, modelin
dogrulugunu ve performansim arttirmistir. Ozellik secimi igin filtre, gomiilii ve

sarict yontemler gibi ¢esitli teknikler kullanilmistir.

4. Veri doniislimii: Veri setindeki kategorik degiskenlerin, makine 6grenimi

algoritmalarina uygun bir bigimde sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir.

5. Veri 6l¢eklendirme ve normalizasyon: Veri setindeki degiskenlerin 6lgeklerinde

bazi farkhiliklarin oldugu goézlemlenmistir. Bu durum, bazt MO algoritmalarinin
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performansint olumsuz etkilemektedir. Veri 6l¢eklendirme ve normalizasyon
yontemleri (min-max Olg¢eklendirme, z-skor normalizasyonu vb.) ile

degiskenlerin 6l¢ekleri uyumlu hale getirlmistir.

. Veri bolme: Veri setini egitim ve test setlerine ayirmak, modelin performansini
degerlendirmekte ve genellestirme yetenegini Olgmekte Onemlidir. Tezde
kullanilan veri setinin %70’i egitim seti, geri kalan %30 ise test seti olarak

kullanilmustir.

. Aykir1 degerlerin islenmesi: Veri setindeki aykiri degerler, MO modelinin
performansini olumsuz etkilemektedir. Aykiri degerlerin tespiti ve islenmesi i¢in
cesitli teknikler kullanilmustir. Oncelikle, veri setinin gorsellestirilmesi ile aykiri
degerlerin varlig1 incelenmistir. Aykirt degerleri islemek i¢in kullanilabilecek
yontemler arasinda aykiri degerleri kaldirmak, aykir1 degerlerin iizerinde
dontisiim gerceklestirmek (logaritmik, kok alma vb.), ya da aykir1 degerleri

medyan veya ortalama degerlerle degistirmek gibi yontemler kullanilmastir.

. Ozellik miihendisligi: Mevcut o6zelliklerin doniisiimii, yeni 6zelliklerin
olusturulmasi veya mevcut 6zelliklerin birlestirilmesi ile veri seti lizerinde daha
derinlemesine analizler yapilmis ve model performanslar arttirilmistir. Ozellik
miihendisligi, 6zelliklerin anlamini ve 6nemini anlamak i¢in veri kiimesine ve is

probleminin 6zelliklerine dayali olarak gerceklestirilmistir.

. Model segimi ve hiperparametre optimizasyonu: MO algoritmalarinin ve
hiperparametrelerinin dogru bir sekilde secilmesi ve ayarlanmasi, modelin
performansini ve dogrulugunu 6nemli Olclide etkilemistir. Model se¢imi ve
hiperparametre optimizasyonu i¢in kapsamli bir aragtirma ve deneme yanilma
stireci izlenmistir. Hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan y&ntemler
arasinda 1zgara arama (grid search), rastgele arama (random search) ve bayesyen

optimizasyon bulunmaktadir.
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Bu siiregler, veri 6n isleme, modelleme ve degerlendirme adimlarinda basariyla
uygulanmis, Covid-19 hastalik teshisi i¢in kullanilacak yapay zeka tekniklerinin

etkinligi ve dogrulugu arttirabilme yetenegine sahip oldugu gézlemlenmistir.

4.3.1.2. Veri Temizleme, Eksik Veri Doldurma ve Doniisiimler

Veri temizleme, eksik veri doldurma ve doniisiimler konusunda yapilacak ¢alisma,
veri setinin analiz ve modelleme asamalarinda dogru ve etkili sonuglar elde etmek i¢in
onemlidir. Bu siiregte, veri setinin Oncelikle temizlenmesi, eksik verilerin
doldurulmasi ve gerekli doniisiimlerin gergeklestirilmesi gerekmekteydi. Asagida bu

stireglerin detaylar1 ve KNIME araglarinin kullanimi hakkinda bilgi verilmektedir.

1. Veri temizleme: Ilk asama olarak, veri setinde yer alan hatali, tutarsiz veya
anlamsiz verilerin temizlenmesi gerekmeteydi. Bu asamada, KNIME'da bulunan
"Column Filter" ve "Missing Value Column Filter" araglar1 kullanilmustir.
Ayrica, veri setindeki aykiri degerlerin tespiti ve ¢oziimlemesi igin "Dublicate
Row Filter", "Row Filter", "Tukey Outlier Detection” ve "Z-Score
Normalization" gibi araglar da kullanilabilir. Column Filter diiglimiine ait dialog

penceresi Sekil 4.2°de yer almaktadir.

Dialog - %:2 - Column Filter = O x
File
Flow Variables Memory Policy
(®) Manual Selection (") Wildcard/Regex Selection () Type Selection
r Excude - Indude
No columns in s dst 5 | | | Cinsiyet
D|PcR
S| Cavid
» |1 |Yas
| D | Kalsiyum
< | D | Kreatinin
D | Glikez
<« | D | Beyaz_Kan_Hicreleri
D | Kirmizi_Kan_Hiicreleri
| D | Hemoglobin
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion
oK Apply Cancel ©)

Sekil 4.2. Column Filter diigiimii Dialog penceresi
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2. Eksik veri doldurma: Veri setinde eksik olan degerlerin uygun yontemlerle
doldurulmasi, analizlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir.
KNIME'da eksik verileri doldurmak i¢in "Missing Value Calumn Filter"
diigiimii kullanilmistir. Bu diigtim ile eksik degerlerin ortalama, medyan, mod
gibi istatistiksel yontemlerle ya da sabit degerlerle doldurulmasi saglanabilir.

Missing Value diigiimiine ait dialog penceresi Sekil 4.3°de yer almaktadir.

Dialog - 9:4 - Missing Value Column Filter — O *
File

Flow Variables  Memory Policy

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (O) Type Selection
r Excude - Indude
No columns i s §st > L Cinsiyet A
D|PCR
S| Covid
b 1| ¥as
|D | Kalsiyum
£ D | Kreatinin
D | Glikoz
& D | Beyaz_Kan_Hucreleri
D | Kirmizi_Kan_Huicreleri v
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion
Missing value threshold {in %&): | 90,0 =

oK Apply Cancel @

Sekil 4.3. Missing Value diiglimii Dialog penceresi

3. Veri doniisiimleri: Veri setindeki degiskenlerin uygun 6lgek ve formatta olmast,
analizlerin ve modellemenin basarisini etkilemektedir. Veri doniisiimleri i¢in
KNIME'da "Normalizer" diigiimii kullanilmistir. Ayrica "Log Transform”,
"Min-Max Scaling" ve "Z-Score Scaling" gibi diigiimler de "Normalizer"
diigiimii i¢erisinde ayr1 ayr1 test edilerek algoritmanin performansi 6l¢tilmiistiir.
Kategorik degiskenlerin sayisal degerlere doniistiiriilmesi i¢in "One-Hot
Encoding" veya "Ordinal Encoding" gibi diiglimler de kullanilabilir. Normalizer

diigimii Dialog penceresine ait gorsel Sekil 4.4°de yer almaktadir.
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Dialog - %5 - Normalizer

File

S Flow Variables Memory Policy

(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude - Indude
No columns in £ > | | Cinsiyet
D|Pcr
| Yas
» | D | Kalsiyum
D | Kreatinin
< D | Glikoz
D | Beyaz_Kan_Hcreleri
&« D[ Krmiz Kan Hcreleri
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion
Settings
(®) Min-Max Mormalization Min: 0.0
Max: 1.0
() Z-5core Normalization {Gaussian)
(T Normalization by Decimal Scaling
OK Apply Cancel @

Sekil 4.4. Normalizer diigiimii Dialog penceresi

4. "Parameter Optimization Loop Start" ve "Parameter Optimization Loop End: Bu
bilesenleri, hiperparametre optimizasyonu yapmak icin kullanilan dongii
bilesenleridir. Bu bilesenler, farkli hiperparametre degerlerini denemek ve en iy1
performans1  saglayan hiperparametre kombinasyonunu bulmak i¢in
kullanilmigtir. Parameter Optimization Loop Start (Parametre Optimizasyonu
Dongiisii Baglangici): Bu bilesen, hiperparametreleri tanimlamak ve dongiiyti
baslatmak icin segilmistir. igerisine yerlestirilen bilesenler, hiperparametrelerin
farkli degerlerini alacak sekilde yapilandirilmistir. Bu bilesenin ¢ikisi,
dongtideki her bir iterasyon i¢in kullanilacak hiperparametre degerlerini iceren
bir tablo iiretmeyi saglamistir. Parameter Optimization Loop End (Parametre
Optimizasyonu Dongiisti Sonu): Bu bilesen, dongiiyli sonlandirmak ve en iyi
hiperparametre kombinasyonunu segmek icin eklenmistir. Icerisine yerlestirilen
bilesenler, modelin egitimini gerceklestirecek ve performansini degerlendirecek
olan bilesenlerdir. Bu bilesenin girisi, her bir iterasyonda kullanilan

hiperparametre degerlerini iceren bir tablodur. Cikis1 ise en iyi performansi
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gosteren hiperparametre kombinasyonunu ve modelin sonuglarini igeren bir
tablo tiretir. Sekil 4.5’de Parameter Oprimization diigiimlerinin kullanim sekline
ait gorsel yer almaktadir. Parameter Oprimization Loop Start ve End

diiglimlerinin 06zellik pencereleri ve kullanimi Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de

belirtilmistir.
Parameter Optimization Parameter
Lo Start Optimization Loop End
>
L |
] [ ]
Moxde 48, | Modes
PMM-!:JH.THI'{DDA[ PNN Predictor II‘JDI'H'. J
> — -
>
R .
] ] ]
Mioxder 11 Modes 12 Miader 14

Sekil 4.5. Parameter Oprimization diigiimlerinin kullanim sekli

Dialog - 9:48 - Parameter Optimization Loop Start — a *
File
S Flaw Variables
Parameters
Parameter Start value Stop value Step size Integer?
Mew parameter | o| 1[0.1 | ] |u
= Add new parameter
Strategy settings
Search strategy | Brute Force e
0K Apply Cancel 6]

Sekil 4.6. Parameter Optization Loop Start Diigiimii Dialog Penceresi
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Dialog - 9:47 - Parameter Optimization Loop End — | *
File

Flow variable with objective function value | Accuracy w
Function should be... () maximized
(®) minimized
0K Apply Cancel I:i'

Sekil 4.7. Parameter Optization Loop End Diigiimii Dialog Penceresi

5. Nelere dikkat edilmeli? Veri temizleme, eksik veri doldurma ve dontisiimler
stirecinde, veri setinin yapisini ve degiskenlerin 6zelliklerini dikkate almak
onemlidir. Ayrica, yapilan islemlerin ve kullanilan yontemlerin, analizlerin ve
modellemenin dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkilemeyecek sekilde

secilmesi gerekmektedir.

Sonug olarak, veri temizleme, eksik veri doldurma ve doniisiimler stirecinde KNIME
aracglarinin dogru ve etkili kullanimi, tez kapsaminda gergeklestirilecek analizlerin ve
modellemenin  basarisim1  arttirmistir.  Bu  siireglerin  titizlikle ve dikkatle
gerceklestirilmesi, Covid-19 hastaligina iliskin risk faktorlerinin daha dogru ve
giivenilir bir sekilde belirlenmesine ve hastalik teshisinde Al tekniklerinin etkinliginin

degerlendirilmesine katki saglayacagi diigiiniilmektedir.

4.3.1.3.Model Gelistirme ve Optimizasyon

Model gelistirme ve optimizasyon konusunda yapilacak c¢alisma, veri setine

uygulanacak MO algoritmalarmin se¢imi, modelin egitimi ve degerlendirilmesi,
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hiperparametre optimizasyonu ve model performansmin incelenmesi agamalarini

icermektedir. Bu siirecte su adimlar izlenmistir:

1. Algoritma se¢imi: Tezde kullanilacak makine 6grenimi algoritmalarinin se¢imi
oldukca onemliydi. Siniflandirma, Regresyon ve Kiimeleme gibi yontemler
arasindan, Covid-19 hastalig1 teshisi i¢in en uygun olan Siniflandirma ve

Regresyon yontemleri belirlenmistir.

2. Model egitimi ve degerlendirme: Secilen algoritmalar kullanilarak modelin
egitimi gerceklestirilmistir. Veri seti egitim ve test verisi olarak ayrilmustir.
Modelin dogrulugunu ve genellestirilebilirligini degerlendirmek icin c¢apraz

dogrulama gibi yontemler uygulanmaistir.

3. Hiperparametre optimizasyonu: Modelin performansini  artirmak igin
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. KNIME, bu amagla Grid Search ve
Random Search gibi yontemlerin kullanilmasma olanak saglar. Bu siirecte

modelin en iyi parametrelerini belirlemek 6nemli olmustur.

4. Model performansinin incelenmesi: Gelistirilen modelin performansini
degerlendirmek icin c¢esitli metrikler kullanilmistir. Basar1 orani, hassasiyet,
duyarlilik ve F1 skoru gibi metrikler, modelin basarisin1 Slgmek igin
kullanilmistir. Ayrica, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi gibi gorsellestirmeler

de modelin performansini degerlendirmede yardimci olmustur.

5. KNIME araglarinin kullanilmasi: KNIME platformu, model gelistirme ve
optimizasyon siirecinde kullanilacak bir dizi ara¢ sunmaktadir. Veri bolme,
capraz dogrulama, hiperparametre optimizasyonu ve model performans
metriklerinin hesaplanmast igin gerekli diigiimler KNIME platformunda

mevcuttur.

Bu siiregler dikkatli ve titizlikle uygulanmistir. Covid-19 hastaliginin teshisinde
kullanilan yapay zeka modellerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak, tezin

basarisina dnemli dl¢ilide katki sagladig: diistiniilmektedir.
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4.3.2. Kullanilan Algoritmalar ve Yontemlerin Se¢cimi

Kullanilan algoritmalar ve yontemlerin se¢imi i¢in uygun algoritmalarin

belirlenmesinde dikkate alinan 6nemli kriterler sunlardir:

1. Problemin tiirii: Covid-19 teshisi, siniflandirma problemi olarak ele alinmistir.
Bu nedenle, siniflandirma ve regresyon algoritmalarinin kullanilmasi uygun

olacag diistiniilmiistiir.

2. Model karmasikligi: Basit ve anlasilir modeller tercih edilmistir. Karmagik
modellerin egitimi ve yorumlanmasit daha zor olacagindan ve asir1 uyuma

(overfitting) yol agacagi i¢in tercih edilmemistir.

3. Model se¢imi: Covid-19 teshisi i¢in kullanilacak en uygun modelin segimi
onemlidir. Bu secim, daha Once belirlenen performans Olciitlerine gore

yapilmistir.

4. Hiz ve Olgeklenebilirlik: Hizli egitim ve tahmin siireleri saglayan, biiylik veri

setleriyle caligabilen algoritmalar tercih edilmistir.

5. Performans: Yiiksek dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik saglayan algoritmalar

sec¢ilmistir.

Covid-19 teshisi i¢in kullanilacak algoritmalarin se¢imi, yukarida maddeler halinde
belirtilen kriterlere gore yapilmistir. Asagida, bu kriterlere gore segilen popiiler

siniflandirma algoritmalart listelenmistir:

1. Lojistik Regresyon (LR): Istatistiksel bir siniflandirma ydntemi olan lojistik
regresyon, basit ve hizlidir. Iyi 6lgeklenebilir ve yorumlanabilirlik agisindan

avantajlidir.

2. Karar Agaglart (KA): Karar agaclari, veriyi dallanarak siniflandiran yapilari

kullanir. Basit ve anlagilir olmas1 nedeniyle tercih edilmistir.
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. Rastgele Orman (RO): Karar agaglarinin birlestirilmesiyle olusturulan rastgele
orman algoritmasi, yiiksek performans saglar ve asir1 uyum problemini

azaltmaktadir.

. Destek Vektor Makineleri (SVM): SVM, iyi genellestirme kabiliyeti ve yiiksek
performans saglamaktadir ancak Ol¢eklenebilirlik konusunda zorluklarla

karsilasilabilmektedir.

. k-En Yakin Komsu (k-EYK): Basit ve sezgisel bir yontem olan k-EYK, kiiciik
veri setleri i¢in uygundur, ancak biiyiik veri setlerinde 6l¢eklenebilirlik sorunlari

yasanmabilmektedir.

. Probabilistic Neural Network (PNN) — Dynamic Decay Adjustment (DDA):
PNN'nin 6grenme ve smiflandirma siireclerini hizlandiran ve verimliligini
artiran bir yontemdir. DDA, aktivasyon fonksiyonlarinin yayilim oranini adaptif
olarak ayarlayarak, PNN'nin siniflandirma performansin1 ve esnekligini

optimize etmektedir.

. RProp MLP Learner: RProp, hizli ve oOlcekten bagimsiz olarak sinir agi

agirliklarin giincellemek i¢in uygun bir yontemdir.

. Naive Bayes: Yeni bir veri noktasinin smifin1 belirlemek i¢in algoritma bu

kosullu olasiliklari kargilagtirarak en yiiksek olasiliga sahip smnifi segmektedir.

Secilen algoritmalar, Covid-19 teshisi i¢in en uygun olanlar1 belirlemek amaciyla

karsilastirmali bir analiz yaparak degerlendirilmistir. Bu analiz sonucunda, Covid-19

teshisi i¢in en uygun algoritmalar belirlenmistir. Bu siiregte dikkate alinan adimlar

maddeler halinde belirtilmistir:

1. Performans Olgiitleri: Algoritmalarin karsilastirilmasi sirasinda dogruluk,

hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru ve AUC-ROC gibi performans olg¢iitleri
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kullanilmistir. Bu  Olgiitler, algoritmalarin ne kadar basarili oldugunu

degerlendirmeye yardimci olmustur.

. Capraz dogrulama: Algoritmalarin performansinin dogru ve giivenilir bir sekilde
Ol¢iilmesi i¢in k katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross-validation) kullanilmustir.
Bu yontem, modelin farkli veri alt kiimeleri iizerindeki performansini

degerlendirerek daha saglam sonuglar elde etmeye olanak taninmustir.

. Hiperparametre optimizasyonu: Algoritmalarin basarisin1  artirmak  i¢in
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Bu siirecte, en uygun hiperparametre
degerlerini belirlemek i¢in Grid Search, Random Search veya Bayesian

Optimization gibi yontemler de kullanilabilir.

. Ozellik 6nemi: En iyi performans1 saglayan model segildikten sonra, 6zellik
Onemini analiz edilmistir. Bu analiz, Covid-19 teshisi i¢in hangi faktorlerin en

o6nemli oldugunu belirlemeye yardimci olmustur.

. Model yorumlanabilirligi: En iyi modelin yorumlanabilirligini artirmak igin,
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) veya SHAP (SHapley
Additive exPlanations) gibi yontemler kullanilmistir. Bu yontemler, modelin
tahminlerini agiklamak icin yerel agiklamalar sunarak, modelin neden belirli bir

tahminde bulundugunu anlamaya yardimci olmustur.

Sonug olarak, yukaridaki adimlar uygulanarak, Covid-19 teshisi i¢in en uygun

algoritmalar ve yontemler secilmistir. Bu siire¢, dogru ve giivenilir teshisler yapmak

i¢in en 1yi modelin kullanilmasini saglayarak, pandemiyle miicadelede 6nemli bir katki

saglamasi hedeflenmistir.

4.3.2.1.Model Egitimi ve Hiperparametre Optimizasyonu

Model egitimi ve hiperparametre optimizasyonu siireclerinde dikkate alinan 6nemli

adimlar su sekilde siralanmustir:
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. Veri boliimlemesi: Veri seti, egitim ve test kiimelerine boliinmiistiir. Verinin
%70'1 egitim kiimesi i¢in ve %30'u test kiimesi i¢in kullanilmistir. Bu asamada,

verinin dogru bir sekilde dagitilmasi ve rastgele 6rneklem yapilmasi dnemlidir.

. Olgeklendirme ve normalizasyon: Model egitimi sirasinda, 6zelliklerin
Olgeklendirilmesi ve normallestirilmesi gerekmekteydi. Bu islem, algoritmanin
daha hizli ve dogru bir sekilde ¢alismasina yardimci olmustur. Standartlastirma

ve Min-Max olgeklendirme gibi yontemler kullanilmustir.

. Model egitimi: Egitim kiimesi iizerinde modelin egitilmesi siirecinde,
algoritmanin parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmasi dnemlidir. Bu siiregte,
modelin 6grenme hizi ve yineleme sayisi gibi hiperparametreler optimize

edilmistir.

. Model iyilestirme: Modelin performansini daha da artirmak i¢in, 6zellik se¢imi,

6zellik miihendisligi ve diizenlilestirme gibi yontemler kullanilmistir.

Sonug olarak, model egitimi ve hiperparametre optimizasyonu siireglerinde dikkate

alinmasi gereken 6nemli adimlar ve dikkat edilmesi gereken hususlar belirtilmistir. Bu

adimlan dikkatli bir sekilde takip ederek, Covid-19 teshisi i¢in kullanilacak olan

modelin performansini optimize etmek ve giivenilir sonuglar elde etmek miimkiindiir.

Basarili bir model gelistirme ve optimizasyon siireci, pandemi ile miicadelede 6nemli

bir katki saglayarak, hizli ve dogru teshislerin gerceklestirilmesine yardimer olacaktir.

4.3.2.2.Capraz Dogrulama ve Model Secimi

Capraz dogrulama ve model se¢imi siirecleri, modelin performansini1 degerlendirmek

ve genellestirme kabiliyetini 6l¢gmek i¢in 6nemlidir. Bu asamalara baslarken, asagidaki

adimlar1 izlenmistir.

1. Capraz dogrulama yontemi se¢imi: Capraz dogrulama yontemi olarak k-katl

capraz dogrulama (k-fold cross-validation), stratified k-katli ¢apraz dogrulama

(stratified k-fold cross-validation) veya zaman serisi ¢apraz dogrulama (time
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series cross-validation) gibi yontemlerden her biri ayri ayr test edilerek en iyi
dogrulama veren yontemler her bir algoritma i¢in ayri ayri se¢ilmistir. K-kath
capraz dogrulama, veri kiimesini esit biiylikliikte k parcaya boler ve her parcay1
sirayla test verisi olarak kullanirken, geri kalan parcgalar1 egitim verisi olarak

kullanmaktadir.

2. Final modelin egitimi ve degerlendirmesi: Secilen en iyi model ve
hiperparametrelerle, tiim egitim veri kiimesi lizerinde model tekrar egitilmistir.
Daha sonra test veri kiimesi iizerinde modelin performansini degerlendirilmistir.
Bu, modelin gercek diinya verileri lizerinde nasil bir performans sergiledigine

dair farkli calismalarla karsilastirilmistir.

Bu adimlar dikkatlice takip edilerek, Covid-19 teshisi i¢in kullanilan modelin
performansini degerlendirilmis ve en uygun model segilmistir. Bu siire¢, modelin
genellestirme kabiliyetini artirarak, farkli veri kiimeleri iizerinde daha dogru ve

giivenilir sonuglar elde etmemizi saglamistir.

4.3.2.3. Model Degerlendirmesi ve Performans Metrikleri

Model degerlendirmesi, egitilen makine 6grenimi modelinin performansini 6lgmek ve
modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilan siiregtir. Model degerlendirmesinde,
performans metriklerini kullanarak modelin ne kadar dogru ve giivenilir sonuglar
tirettigini belirlenmistir. Covid-19 teshisi i¢in kullanilacak bir modelde dikkate alinan

temel performans metrikleri sunlardir:

1. Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere oranidir.
Yiiksek dogruluk, modelin iyi performans gosterdigini belirtmektedir. Ancak,

dengesiz veri kiimelerinde dogruluk yaniltic1 olabilmektedir.

2. Duyarlilik (Sensitivity), Geri Cagirma (Recall) Oran1 veya Gergek Pozitif Orani
(True Positive Rate, TPR): Pozitif vakalarin ne kadarmin dogru bir sekilde
pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Duyarlilik, hastaligi olan ve

model tarafindan dogru olarak teshis edilen bireylerin oranimni 6lgmektedir.
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Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru olarak tahmin edildigini gosterir.
Yiiksek duyarlilik, modelin pozitif vakalar1 kagirmama egiliminde oldugunu

belirtmektedir.

3. Ozgiilliik (Specificity) veya Gergek Negatif Orani (True Negative Rate, TNR):
Negatif vakalarin ne kadarinin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edildigini
gostermektedir. Ozgiilliik, saglikli bireylerin model tarafindan dogru olarak

saglikli olarak tanimlanma oranini 6lgmektedir.

4. F1 Skoru: Duyarlilik ve 6zgiilliiglin harmonik ortalamasidir ve dengesiz veri
kiimesi durumlarinda modelin performansini degerlendirmek icin daha iyi bir
Olctimdiir. F1 skoru, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminlerin etkisini dikkate

alarak, modelin genel performansini 6lgmektedir.

Bu metrikler, Covid-19 teshisi i¢in kullanilan MO modelinin performansini
degerlendirmek ve iyilestirmek adina 6nemli kriterlerdir. Modelin dogru ve giivenilir
tahminler yapabilmesi i¢in, yukaridaki metriklerin degerleri goéz Oniinde
bulundurularak modelin siirekli olarak optimize edilmesi ve gelistirilmesi
saglanmistir. Bu sayede, modelin gergek diinya durumlarinda yiiksek basar1 ve etkinlik

saglamas1 miimkiin olacaktir.

Model degerlendirmesi sirasinda dikkate alinan 6nemli noktalar sunlardir:
1. Dengesiz veri kiimelerinde, dogruluk metriginin yaniltict olabilecegi
diistintildiigiinden dolay1, F1 skoru gibi daha dengeli metriklerin kullanilmas1

gerektigi goz oniline alinmustir.

2. Performans metriklerini yorumlarken, Covid-19 teshisi i¢in yanlis negatif ve

yanlis pozitif tahminlerin etkisi goz 6ntinde bulundurulmustur.

3. Model se¢imi ve optimizasyon asamalarinda ¢apraz dogrulama kullanarak,

modelin genellestirme kabiliyeti degerlendirilmistir.
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4. Bu bilgiler 1s1ginda, model degerlendirmesi ve performans metriklerini
kullanarak Covid-19 teshisi i¢in egitilen modelin basarisin1 ve giivenilirligi
dogru bir sekilde olgiilebilmistir. Unutulmamalidir ki, modelin gercek diinya
verileriyle karsilastiginda yiiksek performans gostermesi i¢in, model se¢imi ve
optimizasyon siireglerinde dogru yontemler ve algoritmalar kullanilmasi ¢ok

biiyiik bir 6nem arz etmistir.

5. Bunun yani sira, modelin basarisin1 6l¢gmek i¢in kullanilan metrikler, tibbi teshis
ve tedavi baglaminda etik ve mali sonuglar1 olan yanlis pozitif ve yanlis negatif
tahminlerin etkisi goz Oniinde bulundurulmustur. Bu nedenle, performans
metriklerinin  degerlendirilmesi, modelin basarist ve gercek diinya

durumlarindaki uygulanabilirligi hakkinda daha genis bir perspektif sunmustur.

Sonug olarak, model degerlendirmesi ve performans metriklerinin dogru bir sekilde
kullanilmasi, Covid-19 teshisi i¢in makine 6grenimi modelinin etkinligini 6l¢gmek ve
modelin gercek diinya uygulamalarinda basar1 saglamasina yardimei olmak igin
onemli bir adimdir. Bu degerlendirmeler sayesinde, modelin genellestirme kabiliyeti
ve performansi hakkinda daha saglam sonuglar elde edebilir ve modeli siirekli olarak

tyilestirebiliriz.

4.3.2.4. ROC Egrisi ve AUC Degerleri

Model degerlendirmesinde 6nemli bir performans metrigi olan ROC egrisi ve AUC

degerlerine deginelim:

1. ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve): ROC egrisi,
siniflandirma modelinin performansini goérsellestiren bir grafiktir. Eksenlerde
Gergek Pozitif Oram (Duyarlilik) ve Yanlis Pozitif Orani (1 - Ozgiilliik) bulunur.
ROC egrisi, modelin esik degerleri degistirilerek farkli duyarlilik ve 6zgiilliik
degerleri elde edilir ve bu degerler egri lizerinde gosterilir. Bu sayede, modelin

farkli esik degerlerindeki performansi degerlendirilmistir.
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2. AUC (Area Under the Curve) Degeri: ROC egrisinin altinda kalan alanin
biiyiikliigiidiir ve modelin performansini 6zetleyen tek bir sayisal degerdir. AUC
degeri, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Deger 1'e yaklastik¢a, modelin performansi
daha iyi olarak kabul edilir. AUC degeri, modelin smiflandirma yetenegini,
pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki ayrimi 6lger. AUC degeri 0.5 oldugunda,

modelin siniflandirma yetenegi rastgele tahminle esdegerdir.

ROC egrisi ve AUC degerleri, Covid-19 teshis modelinin performansini
degerlendirmede 6nemli bir rol oynamistir. Bu metrikler, modelin dogru tahminler
yapma becerisini Ol¢erken, farkli esik degerlerindeki basarisini da goz Oniinde
bulundurmustur. Bu sayede, modelin genel basaris1 daha dogru bir sekilde 6l¢iilebilir
ve ilyilestirilebilir duruma gelmistir. ROC egrisi ve AUC degerleri kullanilarak,
modelin performansi optimize edilmis ve daha dogru ve giivenilir tahminler yapma

yetenegi arttirmistir.
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BOLUM 5

UYGULAMA VE DENEYSEL CALISMALAR

Bu yiiksek lisans tezi ¢alismasi, Covid-19 risk faktorlerinin incelenmesi ve bu
faktorlerin hastaligin yayilmasi ve siddeti tizerindeki etkilerinin belirlenmesi amaciyla
makine 0grenimi ve veri madenciligi yontemlerinin kullanimina odaklanmaktadir.
Calismada kullanilan veri seti, Covid-19 pozitif vakalarin demografik ve

epidemiyolojik verilerini igermekte olup, zenodo.org adresinden temin edilmistir.

Calisma siirecinde veri On isleme, modelleme ve degerlendirme asamalari
gerceklestirilmistir. Bu asamalarda, eksik veri doldurma, doniisim ve temizleme
yontemleri kullanilmistir. KNIME programi, veri madenciligi ve makine dgrenimi

yontemlerinin uygulanmasi i¢in tercih edilmistir.

Cesitli siniflandirma ve regresyon algoritmalar1 test edilerek, model egitimi ve
hiperparametre optimizasyonu siiregleri gerceklestirilmis ve c¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak model segimleri yapilmistir. Model degerlendirilmesi igin
dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degerleri gibi

performans metrikleri kullanilmistir.

Calisma sonucunda, Covid-19 risk faktorlerinin yayginligi ve makine Ogrenimi
modellerinin etkinligi konularinda 6nemli bilgiler elde edilmistir. Yapay zeka ve veri
madenciligi yontemleri, Covid-19 teshisi ve risk degerlendirmesinde énemli katkilar

saglamistir.
Tartisma ve gelecek calismalar boliimiinde, yapilan ¢alismanin basarilari, sinirliliklar

ve potansiyel iyilestirmeler ele alinmustir. Oneriler, gelecekteki arastirmalar ve

uygulamalar i¢in bir temel olusturmay1 amaglamaktadir.
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Ozetle, bu tez ¢alismasi, Covid-19'un anlasilmasi ve kontrolii i¢in makine 6grenimi ve
veri madenciligi yontemlerinin etkili bir sekilde kullanilmasini saglayarak, pandemi

yonetimi ve halk sagligina 6nemli katkilar sunmaktadir.

5.1. VERI ONISLEME

Calisma Knime Analytics 4.6.1 platformunda, Win10 Pro 64-bit, 15-8250 1.60 GHz,
8 GB ram ve 250GB SSD iizerinde gerceklestirilmistir. MO modeli i¢in hesaplama,
veri normallestirme, 6zellik se¢imi ve siniflandirmay1 kapsayan dort agsamali bir islem
hatt1 tasarlanmistir. Makine 6grenimi i¢in Knime Analytics Platformunda 8 farkli
algoritma kullanilmistir. Platformun Analytics kiitiiphanesinden Learner, Predictor,
Statistic ve Scorer araglari ile algoritma performanslart karsilastirilmis, grafiksel
gosterim i¢in Scatter Plot, Scatter Matrix araglart kullanilmigtir. Son olarak Property

Shape Manager ve Color Manager aracglari kullanilarak model tamamlanmistir.

Veri setinin %70°1 egitim, %30’luk kismi ise test i¢in kullamilmistir. Sekil 5.1°de
Knime Analytics Platformunda olusturulan MO yapis1 gosterilmistir. Olusturulan MO
yapisinda “Excel Reader” diiglimii ile veriler okunduktan sonra “Column Filter”
diglimii ile secilen ozellikler iizerinden algoritmalarin ¢alismasi saglanmaktadir.
“Missing Value Column Filter” diiglimii sayesinde belirlenen oranin altinda kalan
stitunlar belirlenmistir. Sonraki adimda “Normalizer” diiglimiinde her siitun kendi
aralifina gore normalize edildikten sonra “Partitioning” diiglimii aracilig ile veri seti
belirlenen kriterlere ve orana gore egitim ve test verisi olacak sekilde boliinmiistiir.
“Partitioning” diiglimiine bagl her algoritma i¢in 2 diigtim bulunmaktadir. “Learner”
diigimii egitim verileriyle olusturulan modelin parametreleri “Predictior” diigiimiine
baglanarak egitim sonunda aktarilmaktadir. Bundan sonra “Predictor” diigiimiine
“Partitioning” diiglimiinden gelen test verileriyle modelin basarisi Ol¢iilmiis ve
“Predictor” diigiimiine bagli “Scorer” diiglimii ile karmasiklik matrisi ve diger
metriklere gore sonug iiretilmistir. “Statistics” diiglimii ise sayisal siitunlar igin min,
maks, ortalama, standart sapma, varyans, medyan, toplam, eksik satirlarin sayist vb.

istatistiksel verileri sunarak histogrami olusturmaktadir.
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Deneysel caligmalar iki farklt veri seti igin gergeklestirilmistir. Bunlardan ilki;

cogunlugu San Raffaele Hastanesi acil servisinde alinan kan 6rneklerinden olusan 35
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ozellikli veri seti. Digeri ise ayn1 veri seti icinden sadece tam kan sayimu tetkikine dahil
olan degerlerden olusturulmus bir alt kiime olan veri setidir. Her iki veri seti %70
egitim, %30 test olmak {izere kullanilmistir. Bu boliimde, tez konusu ve igerigine gore
hazirlanan tim baslhiklar ve alt maddeleri iceren genis kapsamli bir tartisma

sunulmaktadir.

Covid-19 pandemisi ve risk faktorlerinin 6nemi lizerine yapilan ¢alismalar, pandemi
yonetimi ve Onleyici tedbirlerin gelistirilmesinde biiyilk 6neme sahiptir. Bu
caligmalarda, KNIME platformu ve makine 6grenimi yontemlerinin kullanilmasi, veri
analizinin daha hizl ve etkili gerceklestirilmesini saglamistir. Makine 6grenimi ve veri
madenciligi yontemleri, Covid-19 risk faktorlerinin analizinde ve teshis siireglerinde
O6nemli bir rol oynamaktadir. Bu yontemlerin dogru ve etkili bir sekilde uygulanmasi,

pandemi yonetiminde ve halk saglig stratejilerinde biiyiik fayda saglayabilir.

KNIME platformu ve MO araglari, veri 6n isleme, modelleme ve degerlendirme
siireclerinde kullanilmistir. Bu araglarin kullanilmasi, veri analizinin daha etkili ve
verimli bir sekilde gergeklestirilmesine yardimci olmustur. Veri seti ve on isleme
asamasinda dikkat edilmesi gereken Onemli kriterler ve asamalar uygulanmistir.
Model gelistirme ve optimizasyon siirecinde kullanilan algoritmalar ve yontemler,
modelin basaris1 ve dogrulugu iizerinde ©Onemli bir etkiye sahiptir. Model
degerlendirmesi ve performans metrikleri, modelimizin dogrulugunu ve giivenirligini

Olemek i¢in kullanilmastir.

Dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degerleri gibi metrikler,
modelin basarisini ve etkinligini degerlendirmek igin 6nemli olmustur. Covid-19 risk
faktorlerinin yayginlig1 ve makine 6grenimi modelleri ile yapilan ¢aligmalar, pandemi
yonetiminde ve halk sagligi stratejilerinde 6nemli bilgiler sunabilmektedir. Bu bilgiler,
daha etkili ve veri odakli kararlar alinmasina ve pandemiye karsi miicadelede basarili
olmaya katkida bulunabilir. Al ve VM ydntemlerinin Covid-19 teshisine katkist,
pandemi yoOnetiminde hizli ve dogru teshislerin konulmasi icin onemlidir. Bu
yontemler, geleneksel yontemlere gore daha hizli ve etkili ¢ozlimler sunarak, saglik

sisteminin kapasitesini artirir ve pandemiyle miicadelede basariya katki saglayabilir.
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Tartisma ve gelecek caligmalar boliimiinde, bu tez kapsaminda elde edilen basarilar ve
simirhiliklar degerlendirilmistir. Ayrica, gelecek ¢alismalar ve potansiyel iyilestirmeler
i¢cin Oneriler sunulmustur. Bu oneriler, Covid-19 risk faktorlerinin anlasilmasi ve
pandemi yonetimi agisindan daha etkili ve veri odakli stratejilerin gelistirilmesine

katkida bulunabilir.

Ozet ve genel degerlendirme béliimiinde, tezin ana bulgular1 ve sonuglari
sunulmaktadir. KNIME ve makine 6grenimi yontemlerinin Covid-19 risk faktorlerini
anlamada sagladigi avantajlar ve yapay zeka ve veri madenciligi uygulamalarinin

pandemi yonetimi ve teshis siireclerine etkisi degerlendirilmistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, Covid-19 risk faktorlerinin anlagilmasi ve pandemi
yonetimi agisindan Onemli bir katki saglamaktadir. Makine 6grenimi ve veri
madenciligi yontemlerinin etkin kullanimi, pandemiyle miicadelede basariya ulasmak
icin veri odakli ve bilimsel temelli stratejilerin gelistirilmesine yardimei olabilir.
Gelecek caligmalar ve potansiyel iyilestirmeler ile bu alandaki bilgi birikimi ve
uygulamalar daha da gelistirilebilir, bdylece pandemiye karsi daha etkili ve

siirdiiriilebilir ¢oziimler sunulabilir.

5.2. TEZIN ANA BULGULARI

Bu yiiksek lisans tezi ¢alismasi kapsaminda elde edilen ana bulgular ve sonuglar su

sekildedir:

1. Covid-19 risk faktorleri tizerinde yapilan analizler, hastaligin yayilmasi ve
siddeti ile ilgili onemli bilgiler sunmaktadir. Bu faktorlerin tanimlanmasi,
salginin yonetimi ve halk sagligina yapilacak miidahalelerin etkinligi acisindan

biiylik 6nem tagimaktadir.
2. MO ve VM yontemleri, Covid-19 teshisi ve risk degerlendirmesi konularinda

basarili sonuglar elde etmekte ve bu yontemlerin kullanimi, saglik alaninda karar

destek sistemlerine giiclii bir katki saglamustir.
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3. KNIME programinin kullanimi, MO ve VM yéntemlerinin uygulanmasi siirecini
kolaylastirmis ve hizlandirmistir. Programin sezgisel ve kullanici dostu arayiizii,

veri analiz siireglerini daha erisilebilir hale getirmistir.

4. Cesitli siniflandirma ve regresyon algoritmalarinin test edilmesi ve en uygun
modelin se¢ilmesi siirecinde, model egitimi, hiperparametre optimizasyonu ve
capraz dogrulama yontemlerinin kullanimi, model performansinin artirilmasinda

onemli rol oynamustir.

5. Model degerlendirmesinde kullanilan performans metrikleri, dogruluk,
duyarhilik, 6zgiilliik, F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degerleri gibi metriklerle,

modelin basarisi ve glivenilirligi hakkinda 6nemli bilgiler sunmustur.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, Covid-19 risk faktorlerinin incelenmesi ve hastaligin
yonetimi agisindan MO ve VM yontemlerinin etkin bir sekilde kullanilmasimi
saglayarak, pandemi siirecinde alinacak onlemlerin ve halk sagligina yapilacak
miidahalelerin etkinligini artirmaya katki saglamaktadir. Ayrica, bu ¢calisma KNIME
gibi veri analizi araclarinin, saglik alaninda karmasik veri setlerinin igslenmesi ve analiz
edilmesi stireglerini daha erisilebilir ve kullanict dostu hale getirdigini ortaya

koymaktadir.

Gelecekteki caligmalarda, daha biiyiik ve cesitli veri setleri kullanarak, modelin
basarisin1 ve uygulanabilirligini daha da artirmak miimkiindiir. Bu, daha kapsamli ve
dogru tahminler elde etmeye ve Covid-19 ile miicadelede daha etkili stratejiler
gelistirmeye yardimci olacaktir. Ayrica, baska saglik sorunlari ve risk faktorleri igin
de benzer yontemlerin kullanilmasi, karar destek sistemlerinin gili¢lendirilmesi ve
saglik hizmetlerinin kalitesinin artirilmasi acisindan degerli olacaktir. Bu tez
calismasi, MO ve VM yéntemlerinin saglik alaninda nasil basarili bir sekilde

uygulanabilecegine dair 6nemli bir 6rnek teskil edebilir.
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5.3. KNIME VE MAKINE OGRENIMi YONTEMLERININ COViD-19 RiSK
FAKTORLERINI ANLAMADA SAGLADIGI AVANTAJLAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan KNIME ve makine 6grenimi yontemleri,
Covid-19 risk faktorlerinin anlasilmasi ve analizi siirecinde Onemli avantajlar

saglamaktadir. Bu avantajlar su sekilde siralanabilir:

1. Veri 6n isleme ve temizleme: KNIME, veri temizleme, eksik veri doldurma ve
doniistimler gibi 6n isleme adimlarin1 kolaylikla gerceklestirmeye olanak tanir.
Bu, veri setinin analize uygun hale getirilmesi siirecini hizlandirir ve daha

giivenilir sonuclar elde etmeye yardimci olur.

2. Otomatik model se¢imi ve optimizasyon: KNIME, cesitli makine 6grenimi
algoritmalarin1 deneyerek en uygun modeli ve hiperparametreleri otomatik
olarak segebilir. Bu, modelin performansini en iist diizeye ¢ikarmaya ve dogru

tahminler elde etmeye katki saglar.

3. Yiikksek performansli analizz Makine Ogrenimi yoOntemleri, geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla daha karmasik ve biiylik veri setlerini islemekte
daha bagarilidir. Bu sayede, Covid-19 risk faktorlerini daha kapsamli ve detayl

bir sekilde incelemek miimkiin hale gelir.

4. Capraz dogrulama ve model degerlendirmesi: KNIME ve makine 6grenimi
yontemleri, ¢apraz dogrulama ve model degerlendirmesi gibi teknikleri
kullanarak modelin giivenilirligini ve genellestirilebilirligini test eder. Bu,

modelin gercek diinya verilerinde basarili bir sekilde uygulanabilmesini saglar.

5. Kullanier dostu arayiiz: KNIME, sezgisel ve kullanici dostu bir arayiiz sunarak,
veri analizi ve makine 6grenimi siireclerini daha erisilebilir hale getirir. Bu,
saglik alaninda ¢alisan profesyonellerin ve arastirmacilarin, teknik bilgiye sahip
olmaksizin bu yontemleri kullanarak Covid-19 risk faktorlerini anlamalarina

yardimci olur.
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Sonug olarak, KNIME ve MO yontemlerinin kullaniimasi, Covid-19 risk faktdrlerinin
anlasilmas1 ve analizi siirecini daha etkili, hizli ve glivenilir hale getirir. Bu da,
hastaligin yayilmasini dnlemeye yonelik politikalarin ve stratejilerin gelistirilmesinde

Oonemli bir rol oynar.

54. YAPAY ZEKA UYGULAMALARININ PANDEMi YONETIMi VE
TESHIS SURECLERINE ETKIiSI

Yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri, Covid-19 pandemisi ile miicadele
stirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan analizler
ve uygulamalar, bu yontemlerin pandemi yonetimi ve teshis siireglerine etkisini detayl

bir sekilde ortaya koymaktadir:

1. Risk faktorlerinin anlasiimasi: MO modelleri, Covid-19 risk faktorlerinin
belirlenmesine ve yayginliklarinin anlasilmasina katki saglar. Bu sayede, risk
altindaki popiilasyon gruplarina yonelik oncelikli miidahaleler ve koruyucu

onlemler gelistirilebilir.

2. Teshis siireglerinin iyilestirilmesi: Al ve VM yontemleri, Covid-19 teshis
stireclerinde dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik gibi metrikleri optimize ederek,
erken ve dogru teshis imkani sunar. Bu, hastaligin yayilmasin1 kontrol altina

almak ve tedavi siireclerini hizlandirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

3. Hizli ve etkili politika gelistirme: Al ve VM araglari, biiyiik ve karmagik veri
setlerini hizl1 ve etkili bir sekilde analiz edebilir. Bu, pandemi yonetimi ve saglik
politikalar1 gelistirme siirecinde, dogru ve zamaninda kararlar almay1

kolaylastirir.

4. Ozellestirilmis tedavi yaklasimlari: MO modelleri, bireysel hasta profilleri ve
risk faktorlerini dikkate alarak, Ozellestirilmis tedavi yaklagimlarinin
gelistirilmesine olanak tanimistir. Bu, hastalarin ihtiyag¢larina daha i1yi hizmet

etmeye ve tedavi siireclerinin etkinligini artirmaya yardimer olur.
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5. Pandemi yonetiminde etkili iletisim: Al ve VM ydntemleri, pandemi
yonetiminde kamuoyu bilgilendirme ve iletisim stratejilerinin gelistirilmesine
katki saglamistir. Bu, risk bilincinin artirilmasi ve toplumun saglik 6nlemlerine

uyumunun saglanmasi agisindan énemlidir.

Al ve MO uygulamalari, Covid-19 pandemi ydnetimi ve teshis siireclerinde énemli
avantajlar sunmaktadir. Bu yontemlerin kullanilmasi, pandeminin etkilerini azaltmaya
ve toplum sagligini korumaya yardimci olmaktadir. Bu ¢caligma kapsaminda incelenen
KNIME platformu ve makine 6grenimi yontemleri, bu amagla kullanilabilir ve etkin
sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir. MO modellerinin dogru ve hizli teshisler
saglamasi, tedavi siireclerinin hizlandirilmasina ve pandeminin yayiliminin kontrol
altina alinmasma katkida bulunur. Ayrica, bu yontemlerin kullanilmasiyla risk
faktorlerinin belirlenmesi ve yaygimliklarinin anlasilmasi, risk altindaki gruplara

yonelik oncelikli miidahaleler ve koruyucu dnlemler gelistirilmesine olanak saglar.

Al ve MO tekniklerinin saglik politikalar1 ve pandemi ydnetimi alaninda hizli, etkili
ve dogru kararlar alinmasina imkan tanimasi, bu siireclerin etkinligini artirir. Ote
yandan, ozellestirilmis tedavi yaklagimlari ve etkili iletisim stratejileri ile hastalarin
ithtiyaglarina daha iyi hizmet edilerek, tedavi siire¢lerinin etkinligi ve toplumun saglik
onlemlerine uyumu saglanir. Bu baglamda, Al ve MO yontemlerinin Covid-19
pandemi yonetimi ve teshis siireglerindeki rolii ve 6nemi, bu tez ¢alismasi ile daha 1yi
anlasilmistir. Gelecekte, bu yontemlerin daha genis Olgekte ve farkli alanlarda
kullanilmasiyla, pandemi ve benzeri saglik sorunlariyla miicadelede daha etkili

sonuclar elde edilebilir.
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BOLUM 6

DENEYSEL SONUCLAR, BULGULAR VE TARTISMA

6.1. YAPAY ZEKA VE VERI MADENCILIGI YONTEMLERININ COViD-19
TESHISINE KATKISI

Bu yontemlerin Covid-19 teshisi ve Onleme stratejilerinde nasil etkili oldugunu

inceleyelim:

1. Hizl1 ve dogru teshis: Al ve MO yéntemleri, genis veri setlerinden dzellikler ve
bilgiler ¢ikararak Covid-19'un hizli ve dogru teshisine katkida bulunur. Ozellikle
goriintli isleme ve dogal dil isleme teknikleri, tibbi goriintiiler ve elektronik
saglik kayitlar lizerinde ¢alisarak teshis siirecini hizlandirabilir ve dogrulugunu

artirabilir.

2. Risk faktorlerinin belirlenmesi: AI ve MO yontemleri, Covid-19 risk
faktorlerinin belirlenmesinde onemli rol oynar. Bu ydntemler, hastalarin
demografik, klinik ve laboratuvar verilerini analiz ederek, hangi faktorlerin

hastaligin seyri ve sonuglari lizerinde etkili oldugunu anlamaya yardimci olur.

3. Epidemiyolojik analiz: Al ve MO, Covid-19'un yayilimi ve etkilerini anlamak
icin epidemiyolojik analizlerde de kullanilabilir. Bu yontemler, cografi ve
zamansal faktorlerle iliskili olarak hastaligin nasil yayildigii ve hangi

faktorlerin hastaligin seyrini etkiledigini incelemeye yardimci olur.

4. Onleme ve tedavi stratejileri: Al ve MO, hastalig1 nleme ve tedavi stratejilerinin
gelistirilmesine ve uygulanmasina katki saglar. Bu yontemler, risk faktorlerini
ve hastaligin yayilimmi analiz ederek, hedefli ve etkili stratejilerin

belirlenmesine yardimci olur.
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5. Kisisellestirilmis tip: Al ve MO, kisisellestirilmis tip uygulamalarina da katkida
bulunur. Bu yontemler, hastalarin genetik, biyolojik ve yasam tarzi faktorlerini
dikkate alarak, her birey i¢in en uygun tedavi ve Onleme stratejilerinin

belirlenmesine yardimci olur.

Yapay zeka ve veri madenciligi yontemlerinin Covid-19 teshisine katkisi, hizli ve
dogru teshis siireclerinin olusturulmasi, risk faktorlerinin belirlenmesi, epidemiyolojik
analizlerin yapilmasi, onleme ve tedavi stratejilerinin gelistirilmesi ve kisisellestirilmis

tip uygulamalarinin hayata gegirilmesi seklinde 6zetlenebilir.

6. As1 ve ilag gelistirme: Al ve MO yéntemleri, as1 ve ilag gelistirme siireglerini
hizlandirmada da 6nemli rol oynamaktadir. Bu yontemler, potansiyel hedef
molekiillerin ve bilesenlerin  belirlenmesi, etkinligin ve giivenligin

degerlendirilmesi ve klinik deneylerin tasarlanmasi agsamalarinda kullanilabilir.

7. Saglik hizmetlerinin planlanmas: ve yonetimi: Al ve MO, saglik hizmetlerinin
planlanmasi ve yoOnetimi agisindan da degerli bilgiler sunar. Bu yontemler,
hastane ve yogun bakim kapasitelerinin, tibbi malzeme ve personel ihtiyaclarinin
ve enfeksiyon kontrol Onlemlerinin etkili bir sekilde planlanmasi ve

yonetilmesine yardimci olur.

8. Halk saglig1 politikalar1 ve karar verme: Al ve MO y&ntemlerinin sagladig
bilgiler, halk saglig1 politikalarinin ve kararlarin alinmasinda énemli rol oynar.
Bu yontemler, politika yapicilar ve karar vericilere, hastaligin yayilimi ve
etkileri hakkinda giincel ve dogru bilgiler sunarak, daha etkili ve hedef odakli

politikalarin belirlenmesine katki saglar.

Sonug olarak, yapay zeka ve veri madenciligi yontemleri Covid-19 teshisine onemli
Olciide katki saglamaktadir. Bu yontemler, teshis siireclerinin hizlandirilmasi, risk
faktorlerinin belirlenmesi, epidemiyolojik analizlerin yapilmasi, énleme ve tedavi
stratejilerinin gelistirilmesi, kisisellestirilmis tip uygulamalarinin hayata gegirilmesi,
as1 ve ilag gelistirme siire¢lerinin hizlandirilmasi, saglik hizmetlerinin planlanmasi ve

yonetimi, ve halk saglig1 politikalarinin ve kararlarin alinmasinda etkili olmaktadr.
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6.2. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, Covid-19 risk faktorlerinin belirlenmesi ve epidemiyolojik
analizlerin yapilmasi amaciyla makine Ogrenimi ve veri madenciligi yOontemleri
kullanilmistir.  Gelistirilen modeller ve analizler, Covid-19 risk faktorlerinin
anlagilmast ve yaygmliginin degerlendirilmesine onemli 6l¢iide katki saglamistir.
Ayrica, bu ¢alisma KNIME programini kullanarak veri 6n isleme, modelleme ve
degerlendirme siireglerini  gerceklestirmistir. Tez sonuglari, belirli demografik
ozellikler ve saglik durumlarina sahip bireylerin Covid-19'a karst daha yiiksek risk
altinda oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, hastaligin yayilimi ve etkileri
hakkinda giincel ve dogru bilgiler sunarak, daha etkili ve hedef odakli politikalarin
belirlenmesine katki saglar. Ayrica, tezde kullanilan yontemlerin, Covid-19 teshisi ve

tedavisinde dnemli bir rol oynadig1 gosterilmistir.

6.2.1. Yiiksek Lisans Tezi Kapsamindan Elde Edilen Basarilar ve Simirhihiklar

Bu yiiksek lisans tezinin basarilari ve sinirliliklart asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Basarilar:

1. Covid-19 risk faktorlerinin belirlenmesi ve analizi i¢in basarili bir sekilde

makine 6grenimi ve veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasi.

2. Farkli  smiflandirma ve regresyon tekniklerinin  kullanilmast  ve

performanslarinin degerlendirilmesi.

3. KNIME platformunun kullanilmasi ile etkili ve hizli model gelistirme siireci

saglanmasi.

4. Veri 6n isleme ve eksik veri doldurma ydntemlerinin basarili bir sekilde
uygulanarak, daha giivenilir sonuglar elde edilmesi.
5. Model degerlendirmesi ve performans metriklerinin kullanimi ile elde edilen

modellerin giivenilirliginin ve dogrulugunun saptanmasi.
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Siirliliklar:
1. Calismada kullanilan veri setinin giincelligi ve kapsami, analizlerin dogrulugunu

ve genel gecerliligini etkileyebilir.

2. Farkli veri kaynaklarinin entegrasyonuyla elde edilebilecek daha kapsamli
sonuglar sinirlidir. Bu nedenle, farkli veri tiirlerinin entegrasyonuyla daha zengin

analizler gerceklestirilebilir.

3. Veri 6n isleme ve eksik veri doldurma asamasinda yapilan varsayimlar ve
secimler, model sonuglarini etkiler. Bu nedenle, farkli yontemlerin ve

yaklagimlarin degerlendirilmesi 6nemlidir.

4. Calismada kullanilan algoritmalar ve yontemlerin se¢imi, bazi potansiyel
tekniklerin ihmal edilmesine yol agabilir. Gelecek c¢alismalarda, daha fazla

algoritma ve yontem degerlendirilmeli ve karsilastirilmalidir.

5. Calismanin sonuglari, belirli bir cografi bolge ve popiilasyon icin gecerli olabilir.
Bu nedenle, genellemeler yaparken dikkatli olunmali ve sonuglar farkli bolgeler

ve popiilasyonlar i¢in dogrulanmalidir.

Bu basarilar ve smirhiliklar g6z 6niinde bulundurularak, calisma sonuglar1 ve gelecek
caligmalarin odak noktalari, Covid-19 pandemisinin daha etkili bir sekilde

yonetilmesine ve kontrol altina alinmasina katk: saglayacaktir.

6.2.2. Risk Faktorlerinin Yayginhgini Anlamaya Yonelik Yapilan Calismalarin

Onemi

Risk faktorlerinin yayginligini anlamak, Covid-19 ve benzeri pandemik hastaliklarin
kontrolii ve yonetimi agisindan biiylik dneme sahiptir. Bu tiir ¢aligmalar, su nedenlerle
onemlidir:

1. Hedefli onlemler: Risk faktorlerinin yaygmhigini anlamak, hiikiimetlerin ve

saglik kuruluglarinin hedefli 6nlemler almasina ve kaynaklari en etkili sekilde
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kullanmasina yardimer olur. Oncelikli risk gruplarmi belirlemek, koruyucu ve

tedavi edici miidahalelerin daha etkili bir sekilde uygulanmasini saglar.

2. Egitim ve farkindalik: Risk faktorlerinin yayginligi ve 6nemi hakkinda bilgi
sahibi olmak, halkin egitimi ve farkindaliginin artirilmasina katkida bulunur. Bu,
bireylerin kendi risklerini anlamalarma ve uygun Onlemler alarak hastaligin

yayilmasini 6nlemeye yardimci olur.

3. Erken teshis ve tedavi: Risk faktorlerinin yayginligini anlamak, saglk
calisanlarina erken teshis ve tedavi i¢in daha fazla bilgi saglar. Bu, 6zellikle
Covid-19 gibi hizla yayilan ve zamaninda miidahale gerektiren hastaliklarda

onemlidir.

4. Arastirma ve gelistirme: Risk faktorlerinin yayginligi hakkinda bilgi sahibi
olmak, yeni tedaviler, asilar ve diger koruyucu 6nlemler gelistirmek i¢in yapilan
arastirmalara yol gosterir. Bu bilgiler, pandemi ile miicadelede en etkili

stratejilerin belirlenmesine katkida bulunur.

5. Saglik politikalart ve stratejiler: Risk faktorlerinin yayginligina dair bilgi,
hiikiimetlerin ve saglik otoritelerinin saglik politikalar1 ve stratejileri
olusturmasina ve uygulamasina yardimci olur. Bu, salginin yayilmasini kontrol

altinda tutmak ve halk sagligini korumak i¢in gereklidir.

Sonug olarak, risk faktorlerinin yayginligint anlamaya yonelik ¢aligmalar, Covid-19
pandemisi ile miicadelede dnemli bir rol oynar. Bu tiir calismalar, hedefli 6nlemler
almay1, farkindaligi artirmayi, erken teshis ve tedaviyi saglamayi, arastirma ve
gelistirmeyi desteklemeyi ve saglik politikalart ve stratejilerinin gelistirilmesine

katkida bulunarak pandeminin kontrol altina alinmasina yardimer olur.
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6.2.3. Gelecek Calismalar ve Potansiye Iyilestirmeler I¢cin Oneriler

Yiiksek lisans tezinin sonuglar1 ve sinirliliklarint goz 6niinde bulundurarak, gelecek

caligmalar ve potansiyel iyilestirmeler i¢in su Onerilerde bulunulabilir:

1. Veri setinin genisletilmesi: Mevcut ¢calismada kullanilan veri seti, daha genis bir
cografi bolgeyi ve farkli yas, cinsiyet ve etnik kdken gibi demografik faktorleri
icerecek sekilde genisletilebilir. Bu, modelin genellestirilebilirligini ve farkli

popiilasyonlarda uygulanabilirligini artirabilir.

2. Yeni risk faktorlerinin incelenmesi: Gelecek ¢alismalarda, mevcut risk
faktorlerine ek olarak, Covid-19'un seyri ve sonuglari lizerinde etkili olabilecek
diger potansiyel risk faktorleri de incelenebilir. Bu, daha kapsamli ve dogru bir

risk profili olusturulmasina yardimer olabilir.

3. Gelismis makine 6grenimi teknikleri: Gelecek c¢alismalarda, daha gelismis
makine 6grenimi teknikleri ve modelleri kullamlabilir. Ozellikle, derin grenme
ve noral aglar gibi yontemler, karmasik veri yapilarimi ve iligkilerini 6grenmek

icin daha etkili olabilir.

4. Model optimizasyonu ve hiperparametre ayari: Gelecek ¢aligmalarda, model
optimizasyonu ve hiperparametre ayarmma daha fazla odaklanilabilir. Bu,

modelin performansini ve dogrulugunu artirmaya katkida bulunabilir.

5. Zaman serisi analizi ve tahmin: Gelecek ¢alismalarda, Covid-19 vakalarinin ve
risk faktorlerinin zaman ig¢indeki degisimini analiz etmek i¢in zaman serisi
analizi ve tahmin yontemleri kullanilabilir. Bu, salginin seyrini ve etkilerini daha

1yi anlamaya ve yonetmeye yardimeci olabilir.

6. Coklu seviyeli analiz ve sosyoekonomik faktorler: Gelecek c¢aligmalarda,
sosyoekonomik faktdrler ve cografi ozellikler gibi c¢oklu seviyeli verilerin
analizine odaklanilabilir. Bu, Covid-19'un yayilimi ve etkileri {izerindeki

sosyoekonomik ve cografi faktorlerin anlagilmasina yardimei olabilir.
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7. Kullanilabilirligi ve erisilebilirligi artirmak: Gelistirilen modeller ve araglar,
kullanic1 dostu uygulamalar ve platformlar araciligiyla genis kitlelere
sunulabilir. Bu, saglik ¢alisanlariin, hiikiimetlerin ve genel halkin, Covid-19 ve
benzeri pandemik hastaliklarla miicadelede daha etkili ve bilingli kararlar

almalarina yardimeci olabilir.

8. Gergek zamanli veri entegrasyonu: Gelecek calismalarda, gelistirilen modellerin
ger¢ek zamanli veri entegrasyonu ve giincelleme yeteneklerine odaklanilabilir.
Bu, modellerin giincel verilerle siirekli olarak giincellenmesini ve dogrulugunun

korunmasini saglar.

9. Etki analizi ve politika 6nerileri: Model sonuglarina dayali olarak, Covid-19 ile
miicadelede etkili politika Onerileri ve stratejiler gelistirilebilir. Bu, salginin

yayilmasini kontrol altina almak ve halk sagligin1 korumak i¢in 6nemlidir.

10. Karar destek sistemleri: Gelistirilen modeller ve analizler, saglik calisanlar1 ve
politika yapicilar i¢in karar destek sistemlerine entegre edilebilir. Bu, daha hizli
ve bilgi temelli kararlar alinmasini1 saglayarak, pandemi yonetiminde etkinligi

artirabilir.

11. Bireysel risk tahmini ve kisisellestirilmis tip uygulamalari: MO ve VM
yontemleri, bireysel risk faktorlerini ve hastalik seyrini tahmin etmek ig¢in
kullanilabilir. Bu sayede, hastalar i¢in kisisellestirilmis tedavi planlar1 ve
Onleyici onlemler gelistirilebilir. Gelecek calismalarda, kisisellestirilmis tip
uygulamalarina yonelik modellerin gelistirilmesi ve uygulanmasi {izerine

yogunlagilabilir.

12. Yeni veri kaynaklarinin entegrasyonu: Covid-19 risk faktorlerinin belirlenmesi
ve analizi igin daha fazla veri kaynaginin entegrasyonu saglanabilir. Ornegin,
sosyal medya verileri, tibbi goriintiileme verileri veya genetik bilgiler gibi yeni
ve farkli veri tiirleri kullanilabilir. Bu verilerin entegrasyonu, daha kapsamli ve

dogru analizlerin gerceklestirilmesine yardimer olacaktir.
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Bu oneriler, mevcut yiiksek lisans tezinde yapilan ¢aligmanin iizerine insa edilerek,
Covid-19 ve benzeri pandemik hastaliklarla miicadelede daha etkili aragtirmalar ve
uygulamalar gelistirilmesine katkida bulunabilir. Genel olarak, bu tezin temel amaci
Covid-19 risk faktorlerinin belirlenmesi ve analizi i¢in makine Ogrenimi ve veri
madenciligi yontemlerinin kullanilmasidir. Bu amaca ulagmak i¢in yapilan ¢aligmalar,
pandemi ile miicadelede 6nemli bilgiler sunmus ve gelecek calismalar i¢in yol
gosterici olmustur. Bu dogrultuda, tezin sonuglar ve gelecek c¢alismalarin odak
noktalari, Covid-19 pandemisinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine ve kontrol

altina alinmasina katki saglayacaktir.
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BOLUM 7
SONUCLAR
Deneysel caligsmalar veri setindeki tiim 6zellikler ve tam kan sayimi testlerinde olan

Ozelliklerinin bir alt veri kiimesinden olusan verilerle gerceklestirilmistir. Sekil 7.1°de

CBC verisetine ait Paralel Koordinatlar Grafigine yer verilmistir.

Parallel Coordinates Plot ®E

Cinsiyet PCR Covid Yas Kalsiyum Kreatinin Glikoz Beyaz_Kan_Hicr...  Kimizi_Kan_Hicr. Hemoglobin
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Sekil 7.1. 10 6zellikten olusan veri setine ait Parallel Coordinates Plot egrisi

Deneysel caligmalardan once veri setindeki yas degiskenine goére Covid19-PCR,
Covidl19-beyaz kan hiicresi sayisi, Covidl19-kirmizi kan hiicresi sayisi, Covid19-
hemoglobin seviyesi iligkileri incelenmis ve Sekil 7.2°de bu iligkiler yesil negatif ve

kirmiz1 pozitif duruma karsilik gelecek sekilde belirtilmistir.

Pandemi stirecinde Covid-19 hastaliginin ¢cocuklarda goriilmedigi, cocuklarin yalniz
tasiyict  olabilecekleri seklindeki goriislere iliskin  olusturulan politikalarin
dogrulugunun incelenmesi agisindan yas degiskenine goére Covid-19 ve kan degerleri

arasindaki iliskiye bakildiginda higbir test sonucu ile dogrudan iligkili olmadigi
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goriilmektedir. Elde edilen bu dogrudan iliskili olmama durumu ¢oklu parametreye

gore karar verilmesi gerektigini ortaya koymustur.
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Sekil 7.2. Yas, Covid-19 ve Kan degerleri arasindaki iligki

Elde edilen sonuglar MO algoritmalarinin daha énce gérmedigi, test verileri ile yapilan

tahminlerin sonuglarmi gostermektedir. Yapilan deneysel ¢aligsmalar neticesinde OSR

modeli %83’ {in ilizerinde dogru siniflandirma basaris1 gostermistir. Cizelge 7.1 ve

Cizelge 7.2°de kullanilan veri setine gore algoritmalarin simiflandirma basarilar

verilmistir.
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Cizelge 7.1. OSR Veri kiimesi ve algorilma sonuglart.

Veri  Model Dogruluk Cohen's Duyarliik Kesinlik  F1
Kappa Skor
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
é Logistic Regression 80,754 0,614 0,775 0,818 0,796
‘2 SVM Learner 80,357 0,606 0,770 0,814 0,792
§ Decision Tree 76,587 0,526 0,763 0,710 0,735
Qwa 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

Cizelge 7.2. CBC Veri kiimesi ve algorilma sonuclari.

Veri  Model Dogruluk Cohen's Duyarlilik Kesinlik  F1
Kappa Skor
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
é Logistic Regression 76,984 0,538 0,781 0,723 0,751
2 SVM Learner 75,198 0,502 0,751 0,723 0,737
§  Decision Tree 7381 0474 0746 0690 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

Literatiirde ayn1 veri setiyle yapilan bir diger calismada [157] bes farkli MO modeli
gelistirilmis. OSR veri setinin tamami i¢in, AUC degerinin 0,83 ile 0,90 arasinda

PR

degistigi belirtilmis, CBC veri seti Kesinlik degeri i¢in 0,74 ile 0,86 araliginda

PO

degistigi belirtilmistir.
Yaptigimiz ¢alismada Dogruluk degeri igin elde ettigimiz en iyi sonug¢ %83,135 ile

Random Forest algoritmasi olmustur. Kesinlik degeri OSR veri setinde ise 0,90 ve

CBC veri setinde 0,847 ile Naive Bayes algoritmalari tarafindan hesaplanmistir.
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Elde edilen deneysel sonuclar neticesinde OSA modelinin bizim yaptigimiz testlerde
basarili ¢iktigidir. Literatiirle kiyaslandiginda ise OSA modelinin de digerleri kadar
dogru sonuglar trettigi sonucuna ulasilmistir. Bu sonu¢ Naive Bayes ve Random
Forest algoritmalarinin OSR veri kiimesindeki siniflandirma problemini basarili bir
sekilde ¢ozdiigiinii gostermektedir. Cizelge 7.3’de dogrulama performans: igin

modellere ait en iyi algoritma sonuglarina yer verilmistir.

Cizelge 7.3. Dogrulama performansi i¢in modellere ait en iyi algoritma sonuglari.

Veri Model Dogruluk CI:(O;SSaS Duyarhhk Kesinlik Sicl)r

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
Naive Bayes 71,627 0,446 0,568 0,847 0,680

CBC 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

Al ve MO teknikleri ile Covid-19 hastalik tahmini tez sonuglar1, Covid-19 teshisinde
kullanilacak modellerin se¢iminde ve degerlendirmesinde karar vericilere ve saglik
uzmanlarina yol gosterici olabilir. Bu sayede, erken teshis ve tedavi siireclerinin daha
etkili bir sekilde yonetilmesine katki saglayabilir ve elde edilen bulgular sayesinde
daha hassas ve dogru yontemlerin gelistirilmesi i¢in yeni aragtirma alanlarinin ortaya
¢ikmasina da zemin hazirlayabilir. Ozellikle, MO algoritmalarmin farkl veri kiimeleri
ve parametrelerle nasil optimize edilebilecegine dair yeni ¢alismalar Onerilebilir.
Covid-19 teshisi ve tedavisi siireglerinin gelistirilmesi i¢in politika yapicilar ve saglik
otoriteleriyle is birligi yaparak, elde edilen bulgularin uygulamaya dokiilmesi ve daha

genis kitlelere ulastirilmasi 6nemlidir.

Sonug olarak, Naive Bayes ve Random Forest algoritmalari, OSR veri kiimesinde en
iyi performansi gosteren algoritmalar olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma, farkli makine
Ogrenimi algoritmalarinin basarimint degerlendirmekte ve en uygun modeli se¢gmede
onemli bir kaynak saglamaktadir. Ayrica, bu sonuglar, benzer veri kiimeleri ve

problemler iizerinde ¢alisan arastirmacilar i¢in degerli bir rehber niteligindedir.
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