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OZET

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE COVID-19
HASTALARININ BELIRLENMESI
YUKSEK LISANS TEZi
MINE AYAZ
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRI MUHENDISLIGIi ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI:DOC. DR. OZCAN MUTLU)
DENIZLIi, TEMMUZ - 2021

SARS-CoV-2, Aralik 2019'da Cin'in Hubei eyaletinde ortaya ¢ikan ve Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan Mart 2020'de pandemi olarak ilan edilen COVID-19
salginina yol agan yeni bir koronaviriis tiirtidiir. Ortaya ¢iktig1 ilk giinden itibaren
diinya capinda hizla yayilmis ve dort milyondan fazla insanin 6liimiine neden
olmustur. COVID-19 salgininin daha fazla yayilmasini kontrol altina almak ve
bulasmay1 durdurmak i¢in SARS-CoV-2 ile enfekte hastalarin miimkiin olan en
erken zamanda hizli ve dogru teshisi kritik 6nem tagimaktadir.

Bu c¢alismada, makine 6grenimi (ML) algoritmalarini kullanarak tam kan sayimi
sonuclarindan SARS-CoV-2 pozitif hastalarin teshis edilmesi amaglanmaktadir.
Calismada kullanilan veriler, COVID-19 salgininin yayilimiyla miicadele etmek
amactyla Brezilya, Sdo Paulo'daki Israil Albert Einstein Hastanesi tarafindan
paylasilmis ve halka agik bir veri bilimi toplulugu tarafindan yayinlanmistir. Veri
seti normal servis ve genel olmak iizere iki gruba ayrilmis ve K-En Yakin Komsu
(KNN), Naif Bayes (NB) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak incelenmistir. SVM normal servis grubu i¢in % 92 ve
genel grup i¢in % 93,5 dogrulukla en iyi performansi1 gostermistir. Elde edilen
sonuglar makine 6grenme algoritmalari ile olusturulacak modellerle tam kan sayim
sonuglarmi kullanarak SARS-CoV-2 pozitif hastalarin1 hizli ve ucuz bir sekilde
erken asamalarda teshis i¢in alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Salgin Hastalik, Pandemi, SARS-CoV-2, COVID-
19, Makine Ogrenmesi, Tam Kan Sayimu.



ABSTRACT

IDENTIFYING COVID-19 PATIENTS WITH MACHINE LEARNING
ALGORITHMS
MSC THESIS
MINE AYAZ
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING

(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. OZCAN MUTLU)

DENIZLI, JULY 2021

SARS-CoV-2 is a novel coronavirus that emerged in Hubei province of China in
December 2019 and caused the COVID-19 outbreak, which was declared a
pandemic by the World Health Organization in March 2020. It has spread rapidly
worldwide from the day when it first occurred and has caused the death more than
four million people. It is critical to rapid and accurate diagnosis of SARS-CoV-2
infected patients as early as possible to control further spread of COVID-19
outbreak and stop contamination.

In this study, it is aimed to diagnose SARS-CoV-2 positive patients from complete
blood count results using machine learning (ML) algorithms. The data used in this
study were shared by Israelita Albert Einstein Hospital in Sdo Paulo, Brazil, and
published by a public data science community to struggle the spread of the co
epidemic. The data set are divided into two groups: normal service and general
group, and each group was analyzed by using K-Nearest Neighbors (KNN), Naive
Bayes (NB) and Support Vector Machine (SVM) machine learning algorithms.
SVM performed best with an accuracy of 92% for the normal service group and
93.5% for the general group. The results shows that models created using machine
learning algorithms will be used as an alternative method to diagnose SARS-CoV-
2 positive patients at early stages by making a fast and inexpensive screening using
the outputs of complete blood count.

KEYWORDS: Epidemic, Pandemic, SARS-CoV-2, COVID-19, Machine
Learning, Full Blood Count.
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1. GIRIS

31 Aralik 2019 tarihinde, Cin'in Wuhan sehrinde nedeni belirlenemeyen 27
zatlirre vakasi bildirilmis, bildirilen vakalarin canli hayvan ticareti yapilan Huanan
Deniz Uriinleri Pazari ile baglantili oldugu tespit edilmistir (Sohrabi ve dig. 2020).
Yapilan incelemeler neticesinde enfeksiyon etkeninin yeni bir koronaviriis tiirii oldugu
anlasilmis ve daha once goriilen SARS CoV viriisii ile benzerligi nedeniyle SARS-
CoV-2 olarak adlandirilmistir. Son bulgulara gore virlisiin dogal yollarla ortaya ¢iktigi,
orijinal kaynaginin SARS ve MERS salginlarindaki gibi yarasalar oldugu, insanlara
gecisinin ise yarasalar araciligiyla pangolinlerden gergeklestigi diistiniilmekle birlikte,

konu hakkinda arastirmalar devam etmektedir (Shield 2020).

Hastaligin biiyiik bir hizla ve kisa bir siire igerisinde Antarktika hari¢ diinyanin
her kitasina yayilmasi nedeniyle, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan 30 Ocak
2020’de mevcut salgmin Uluslararas1 Oneme Sahip Halk Sagligi Acil Durumu (Public
Health Emergency of International Concern, PHEIC) olusturdugu bildirilmis, 11 Mart
2020°de pandemi olarak ilan edilmistir. 2021 yili Temmuz ay1 itibariyle kiiresel
boyutta COVID-19 baglantili, 185.038.806 resmi vaka, 4.006.882 6liim vakas1 Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan bildirilmistir (WHO 2021).

Tiim diinyay1 etkisi altina alan salgina karsi, bilim adamlar1 ve tip endiistrisi
calisanlar1 tarafindan enfekte hastalar1 ¢esitli asamalarda taramak, en iyi klinik
caligmalar1 bulmak, viriisiin yayilimimi kontrol altina almak, enfekte hastalari
iyilestirmek icin bir as1 gelistirmek, enfekte olmus kisilerle temas: takip etmek

amaciyla yeni teknoloji ¢oziimleri halen aranmaktadir.

Yakin zamanda yapilan arastirmalar neticesinde, daha iyi Ol¢ek biiylitme,
hizlandirma islem giicii, giivenilirlik ve hatta belirli saglik hizmeti gorevlerinde
insandan daha iyi performans gdsterme gibi yonleriyle Makine Ogrenimi ve Yapay
Zekanin, cesitli saglik hizmeti saglayicilar1 tarafindan kullanilan umut verici
teknolojiler oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, diinya ¢apinda COVID-19 salgimiyla
miicadele kapsaminda bir¢cok makine Ogrenimi ve yapay zekd ¢aligsmasi

gerceklestirilmistir (Lalmuanawma ve dig. 2020).
1



Ahmad ve Muhammad Asad (2020), gilinlimiizde devam eden COVID-19
salginin yayilimimi 6nleme ve kontrol altinda tutmada biiyiikk 6neme sahip vaka,
tyilesen ve hayatin1 kaybeden kisi sayilarina ait gegmis verileri kullanarak, gelecek
giinler i¢in bu parametreler ilizerinden tahminde bulunmuslardir. Yapay sinir aglar
yontemi kullanilarak gerceklestirilen bu uygulama ile elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde gercek hayattan elde edilecek daha fazla parametre kullanilarak
yapilacak c¢alismalarin; toplumun giivenligini saglama, daha dogru politikalar
belirleme ve daha gergekgi kararlar alma gibi siireglerde devletlere yardimci olacagi

distiniilmektedir.

Wang ve digerleri (2020), diinyada biiyiik bir etkiye sahip olan ve ne zaman
bitecegi bilinmeyen COVID-19 salgin trendini tahmin etmeye ¢alismislardir. Bunun
icin glincel COVID-19 epidemiyolojik verileri kullanilarak, makine 6grenimi tabanli
bir zaman serisi tahmin modeli olusturulmustur. Toplanan verilerden, dogrulanmis ve
tyilesen vakalar ile 6liim vakalar1 olmak iizere {i¢ zaman serisi olusturulmus, bu ¢
dizinin her birinin bir zirveye sahip oldugu, diger bir deyisle salginin ileride sona
erecegi varsayilmistir. Trend egilimi diinya ¢apinda ve belirlenen birkag {ilke bazinda
degerlendirilmis ve bu degerlendirmeler salginin pik noktasi olacagi varsayimina
dayandirilmistir. Ulkelerin salgina karsi aldig1 dnlemlerin, uygulanan politikalarin vb.
yapilan tahminleri etkileyebilecegi diisiiniilmekle birlikte, elde edilen veriler

dogrultusunda 6nerilen trend tahmin modelinin etkili oldugu savunulmaktadir.

Zheng ve digerleri (2020), 6zellikle saglik sistemi alt yapisinin yetersiz oldugu
iilke veya bolgelerde, ciddi hastalik riski yiiksek olan hastalarin tanimlamasi ve acil
olarak hastanelere kabul edilmeleri i¢in dnceliklerin belirlenmesinin 6nemli oldugunu
belirtmisler, hastalarin COVID-19 nedeniyle hastaneye yatis dnceligini dort biyolojik
belirteg lizerinden, makine 6§renme algoritmalar1 yardimiyla degerlendirmislerdir. Bu
calisma ile salginlarda ve pandemilerde klinik bulgularin hastalarin durumunun hizh
ve verimli bir sekilde tanimlanmasi amaciyla saglik hizmetleri yoneticileri tarafindan

pratikte kolaylikla kullanilabilecegini gostermislerdir.

Ahamad ve digerleri (2020), salgin siireclerinde biiyiik dneme sahip tedavi ve
izolasyon ihtiyaglar1 konusunda hizli kararlar almaya yardimci olmak i¢in denetimli
makine 6grenimi algoritmalarindan Karar Agact (Decision Trees), Rassal Orman

(Random Forest), GBM (Gradient Boosting Machine) ve XGBoost (Extreme Gradient
2



Boosting) kullanarak COVID-19 hastalik tanilarin1 yiiksek dogrulukla tahmin eden bir
model gelistirmislerdir. Model, temel hasta bilgileri (yas ve cinsiyet), seyahat oykiisii
ve klinik semptomlar (ates, Oksiiriik ve burun akintis1 ve zatiirre) gibi ayrintilari
icermektedir. Seyahat ge¢misinin enfeksiyonun goriilmesi ile baglantili en 6nemli
ozelliklerden biri olduguna, diger bazi semptomlarin da COVID-19 salgm ile ilgili
oldugunu ancak kas agris1 ve 6nceki SARS salgininda belirgin olarak gézlenen ishal

rahatsizlig1 semptomlarinin daha az goriildiigiine dikkatleri cekmislerdir.

Oztiirk ve digerleri (2020), salginin daha fazla yayilmasini 6nlemek ve
salgindan etkilenen hastalar1 hizla tedavi etmek i¢in pozitif vakalarin olabildigince
erken tespiti amaciyla, gogiis X-ray goriintiilerini kullanarak COVID-19 vakalarinin
tespiti i¢in derin dgrenmeye dayali otomatik yeni bir model 6nermislerdir. Onerilen
model ikili smiflar i¢in % 98.08 ve ¢ok sinifli durumlar i¢in % 87.02 siniflandirma
dogruluk oranma sahiptir. Elde edilecek daha fazla goriintii ile olusturulacak iyi
egitilmis bir derin 6grenme modelinin, saglik uzmanlarma tani koyma siirecinde

yardimei1 olabilecek etkili bir yaklasim oldugu 6ne siirtilmiistiir.

Halihazirda etkili bir tedavi yonteminin olmamasi ve enfeksiyonun yayiliminin
giin gectikce artmasi nedeniyle bulasmay1 ortadan kaldirmak i¢in alinabilecek en etkili
onlem enfekte bireylerin izolasyonunu saglamaktir. Enfekte bireylerin hizli ve dogru
teshisi, bulasmay1 onlemek i¢in izolasyon kararinin alinmasinda olduk¢a dnemlidir
(Ahamad ve dig. 2020). Enfeksiyonun etiyolojik teshisinde solunum yolu 6rnekleri
tizerinden ¢alisilan RT-PCR testi kullanilmaktadir. SARS-CoV-2 enfeksiyonunun
tanisinda altin standart olarak kabul edilen RT-PCR testi, numunenin alinmasindan
hastanin bilgilendirilmesine kadar belli bir zaman gerektirmekte ve bazi tesisler i¢gin
kullanim1 maliyetli olabilmektedir. Ayrica gdgiis BT tarama sonuglart ile
karsilastirildiginda, kullanilan standart tan1 testlerinin dogrulugu % 80 oranindadir ve
BT gogiis taramalarindaki radyografik modeller, RT-PCR testi ile karsilastirildiginda
daha yiiksek hassasiyet ve duyarhilik gostermektedir. Ancak DSO'ye gore gogiis
taramalar1 erken asamalarda nispeten diigiik bir pozitif tespit oranina sahiptir ve
BT nin maliyetli bir siire¢ olmasinin yaninda genellikle biiyiik ¢capta hizmet veren
saglik merkezlerinde bulunduklar i¢in kolayca erisilebilir degildirler (Lippi ve dig.
2020).



Sarmis (2020), saglik kuruluslarinin salgin durumlarinda karsilastigi en 6nemli
sorunlarindan biri olan hastaligin hizli tanisi lizerine yapilan ¢aligsmalart incelemistir.
SARS-CoV-2 enfeksiyonunun teshisi i¢in genel olarak burun ve bogazin arkasindan
stirlintii toplama seklinde elde edilen 6rnekler lizerinden ¢alisilan RT-PCR testlerinin,
enfeksiyonun dogru teshisi amaciyla es zamanli olarak antikor testleri ile
desteklenmesini Onerirken, rutin olarak uygulanan tam kan sayimi veya bazi basit
biyokimya testlerin hastaligin teshisi ve seyri hakkinda hizli bir sekilde kararlarin

alinmasinda bilgi verici olacagini savunmaktadir.

Yapilan g¢aligmalar degerlendirilerek bu calisma kapsaminda COVID-19
salgini ile miicadeleye katki saglamak amaciyla tam kan sayimi sonuglar {izerinden
SARS-CoV-2 pozitif hastalar tahmin edilmeye calisilmis, ¢alisma sirasinda K-En
Yakin Komsu, Naif Bayes ve Destek Vektor Makinesi makine 06grenimi

algoritmalarindan yararlanilmigtir.



2. HASTALIKLAR, SALGINLAR, PANDEMILER VE SARS
CoV-2 PANDEMISI

2.1 Salgin Hastahklar

Hastaliklar hayatla ayn1 zamanda, insanin ortaya c¢ikisindan oOncede var
olmustur (Bayat 2016). insan ve hayvan kalintilarinda hastalik bulgularmi inceleyen,
hastaliklarin evrimsel siirecini irdeleyen paleopatoloji bilim dali (Pelin ve Polat 1997),
milyonlarca yillik kalintilarin patolojisini analiz imkan1 sunmustur. Yeryiiziiniin ilk
devirlerinde goriilen hastaliklarin arastirilmasi, bulunan hayvan kalintilarinin
incelenmesiyle miimkiin olmustur. Giinlimiiz hastaliklarina ait baz1 izler de
milyonlarca yil Oncesine ait fosillerden elde edilmistir. Heniiz paleopatolojik
arastirmasi yapilmamis ¢cok sayida buluntu mevcut oldugu gibi, bunlara devamli olarak

yeni materyaller de eklenmektedir.

Hayvanlar, milyonlarca yildir tabiatin zor sartlarina kars1 biyolojik bir gii¢ olan
icgiidiilerini kullanarak hayatta kalmis, nesillerinin devamliligini saglamis ve
hastaliklarina ¢areler iiretmislerdir. Hayvanlarin biyolojik bir giic olarak sahip
olduklar1 icgiidii, insanda yerini zekdya birakmaktadir. Insanlar, dogada yasayan
hayvanlarin faydali ve zararli bitkileri ayirt edebildigini fark etmis, hasta olan
hayvanlarin hangi tiirden bitkileri yedigini goézlemlemis ve bu bitkileri kendi

hastaliklarinin tedavisinde kullanmislardir.

Medeniyetlerin ortaya ¢ikisina da oOnciilik eden yerlesik hayata gecis ile
birlikte baz1 hayvan tiirleri ehlilestirilmis ve insanlarla i¢ i¢e yasamaya baslamistir. Bu
durum daha oOnce hayvanlarda goriilen birgok hastalik tiirlinlin insanlarda da
goriilmesine neden olmustur. Bunun yaninda tarimsal iiretimle birlikte ekilebilir
alanlar olusturulmustur. Sulama ihtiyaci i¢in agilan kanallar ve goletler sivrisineklerin
artisina sebep olmus, sonug olarak sitma (malarya) hastalig1 giiniimiizde de goriilen
yaygin hastaliklardan biri haline gelmistir. Insanlarm siirekli olarak barinabilecegi
alanlar olusturmasi, topluluk halinde yasamaya baslamasi bulasic1 hastaliklar1 ve

bunlarin yayilimini da arttirmistir (Bayat 2016).



Salgin hastaliklar ve pandemi siireci; sosyal, politik ve ekonomik bir baglamda
viriislerin ortaya c¢ikisi, yayilisi ve canli organizmalar iizerindeki etkileri gibi

gelismelerle birlikte ortaya ¢ikmaktadir (Choonora 2020).

Insanlik tarihi siiresince deg@isen iiretim yontemleri insan ile doga arasindaki
iliskinin temel belirleyicilerinden olmustur. Insanmn varolusundan itibaren iiretim
faaliyetleri devam etmekle birlikte insan ile doga arasindaki iligskinin kirilma noktasi,
insanin hayatin1 devam ettirmesine gerekenden daha fazlasi i¢in iiretim faaliyetlerine

yonelmesiyle gergeklesmistir (Kiligbay 1989).

Tarihi avci-toplayict doneme kadar dayanan salgin hastaliklarin ortaya ¢ikis ve
yayilma siirecinde yiiriitiillen ekonomik faaliyetlerin ve bu faaliyetler i¢in kullanilan
aletlerin oldukca biiyiik etkisi olmustur (Beyaz 2021). Baslarda saban kullanim1 ve
sulama kanallarinin olusturulmasi ile baglayan tarim faaliyetleri bir¢ok sorunu da
beraberinde getirmistir. Ozellikle verimli topraklarin tarmma elverisli arazi
kazandirmak amaciyla siiriilmesi bakterilerin ¢ogalmalar1t ve hizli bir sekilde
yeryliziine yayilmalarina olanak saglamis, sonug¢ olarak daha once hi¢ bilinmeyen
cesitli hastaliklar giin yiizline ¢ikmistir (Ponting 2000). Tarimsal iiretimin yaninda
insanlarin hayvanlar ile yakin temas ig¢erisinde olmasi ve avladiklar1 hayvanlarin etini
¢ig tiiketmesi parazitlerin; topluluklar halinde yasamalari ise salgin hastaliklarin hizli

bir sekilde yayilmasina olanak saglamistir (Sar1 2007).

Ne var ki kapitalizmin ortaya c¢ikisiyla birlikte doga-toplum-ekonomi
arasindaki iligki alt list olmustur. Giiniimiizde de devam eden bu anlayisin iki temel
yanilgis1 vardir. Bu yanilgilardan ilki ekonomik biiyiimenin dogal bir sinirimin
olmadigi; ikinci yanilgi ise doganin ve dogal varliklarin insanliga katkisinin bir
bedelinin olmadigidir. Bu yanilginin bir sonucu olarak tiim canli tiirlerini etkileyen
iklim degisimi, ekolojik dengenin kirilmasi, biyolojik ¢esitlilikteki azalma, canh
tiirlerinin giderek yok olmasi, salgin hastaliklarin hizla yayilmasi gibi birgok kiiresel

sorun ortaya ¢ikmakta ve ¢ikmaya da devam etmektedir. (Beyaz 2021).

Birgok salgin hastalik insanlik tarihi boyunca diinyanin her yerinde devletlerin
ve milletlerin hayatlarin1 derinden etkilemis ve tarihin ¢esitli donemlerinde meydana

gelen bu salginlar milyonlarca insanin 6liimiine neden olmustur (Yildiz 2014).



Orta ¢agda nedeni anlagilamayan ve bu nedenle giinah isleme, tanrilara karsi
gorevlerini ihmal etme gibi davraniglarin ilahi bir cezasi olduguna inanilan genelde
plague (bela, felaket) olarak adlandirilan bulasici hastaliklar, diinya niifusunu biiytik

Olcilide azaltirken, diinya tarihinin sekillenmesinde de 6nemli role sahip olmustur.

M.S. 1II. yiizyilda biiyiik olasilikla kizamik ve ¢icek salgini olan Antonine
Plague, Roma Imparatorlugu’nda biiyiik niifus kayiplarina ve ekonomik sikintilara
neden olmustur. imparatorluk yapisinin bozulmasina neden olan bulasici hastaliklar,

Roma Imparatorlugu’nun yikilisinda da etkili olmustur (Akpinar 2012).

Tim diinyay1 etkileyen, milyonlarca insanin yok olmasina ve goclere neden
olan, caligma yasamini alt iist eden, tarim ve hayvancilig1 gerileten, kithiga yol acan,
devletleri ekonomik boyutta zayiflatan salgin hastaliklardan en 6nemlilerinden biri de,
Batida “black death”, Islam aleminde “tatin”, Tiirklere gore de “kiran/dlet” olarak

adlandirilan vebadir.

Dogu ile Bati medeniyetleri arasinda koprii gorevi iistlenen yiizyillar boyu
siiren salginlardan kurtulamayan Anadolu da goriilen ilk biiyiik salgin olan Justinianus
vebasi da, VI. yiizy1l ortalarinda Akdeniz’e kiyis1 olan iilkeleri etkilemis ve niifusun
onemli bir kismim1 da yok etmistir. Verilen kayiplar hakkinda kesin bir bilgi
bulunmamakla birlikte, sadece Istanbul’da giinliik 16 bin kisinin hayatin1 kaybetmesi

salgmin biiyiikligii hakkinda fikir vermektedir (Bayat 2016).

1853 yili Subat ayinda, San Francisco'dan gelen bir tliccar gemisi, gemide
hastalik oldugunu belirten sar1 bayrag: ile Honolulu limaninda goriilmiistiir. Cigek
hastalig1 oldugu tespit edilen bu salgin nedeniyle ayni yi1l Mayis ay1 igerisinde daha
fazla vaka goriilmeye baslanmis, Ekim 1853'te salgin zirve noktasina ulagsmis ve 1854
yil1 Ocak ayinin ortasina kadar da seyrini siirdiirmiistiir (Byrne 2008). X VIIL. ylizyilda
bulasici ¢icek hastaligi nedeniyle Avrupa’da 60 milyon fazla kisi hayatin1 kaybetmis,
milyonlarcas1 da sakat kalmistir. Osmanli devletinde ¢icek salginina karsi iiretilen
deneysel yontem Ingiltere Istanbul elgisinin esi Lady Montagu’'niin vasitasiyla
Ingiltere’de uygulanmis ve ¢igek asis1 bu uygulama sayesinde bulunmustur (Bayat
2016). Tiirkiye’de en son ¢igek hastaligir 1957 yilinda goriilmiis ve ¢igek asisina 1980

yilinda son verilmistir. Cicek hastaliginin kokiiniin 1979 yilinda diinyadan kazindigi



iddia edilmekle birlikte ¢igek virlisiiniin biyolojik bir silah olarak kullanilmasi

thtimalini g6z ard1 etmek miimkiin goriinmemektedir (Akpinar 2012).

Cristoph Colomb’un Amerika’y1 kesfinden once yaklasik 100 milyon yerli
insanin (inka, Maya ve Aztek uygarliklarinda) bu kitada yasadigina inanilmaktaydi.
Bulagic1 hastaliklara karsi bagisikligi olmayan, yiizlerce yil varligmi siirdiirmiis
yerliler, Avrupa’dan gelen kizamik, grip, difteri, tifo, dizanteri ve ¢igek hastalig1 gibi
bircok bulasici hastalik nedeniyle zaman igerisinde yok olmustur. Yasanan bu olay
tarihe yon vermesi agigsindan toplumlarin birbirine {istiinliik saglamasinda salginlarin

Oonemini vurgulamaktadir (Demirel 2019).

Gogebe su kuslar1 ve kanathi hayvanlarin viriisii olarak da bilinen influenza,
hayvanlarla i¢ ice yasanmaya baslanmasi ve hayvanlarin evcillestirilerek gilinliik
hayata dahil edilmesiyle birlikte insana ge¢is firsati bulmustur. Yapilan ¢alismalar
influenza virlistiniin 1510, 1557 ve 1580 yillarinda Avrupa’da salginlara neden
oldugunu, 1580 yilindaki salginin ise Afrika’ya kadar yayilarak, bilinen ilk kitasal

atlama yapan salgin oldugunu gostermektedir (Kara 2010).

Tarihteki bilinen en biiyiik salgin, bir yilda yaklasik 50 milyon veya daha fazla
kisiyi 6ldiiren 1918-1919 grip salgmmidir (Byrne 2008). Salginin baslangici Ispanya’da
olmamasina ragmen Ispanyol gribi olarak bilinmesinin nedeni, Ispanya’nin, I. Diinya
Savasi’na katilmamis olmasi ve uygulanan sansiir sebebiyle diger Avrupa devletlerinin
salgindan sdz etmemesi, ilk defa Ispanyol basininda salgmn giindeme getirilmesine
baglanmaktadir (Aslan 2020). Ortaya c¢ikisinin I. Diinya Savasi’nin (1914-1918)
sonlarina denk gelmesi ve yiiksek bulagsma kabiliyetine sahip olmasi nedeniyle hizla
yayilmistir. HINT tipi viriisiin 6liimctl bir alt tiirti olan bu bulasic1 hastalik akut
solunum sikintis1 sebebiyle hastalifa yakalanan kisilerin biiyiik bir oranda hayatini

kaybetmesine neden olmustur.

1997 yilinda influenza H5N1 viriis tiiri kuslar arasinda hizla yayilmaya
baslamus, insanlarda da vakalar goriilmiistiir. “Avian influenza” ya da “Kus Gribi”
olarak da bilinen bu salgin heniiz kisiden kisiye bulagsma kabiliyetine sahip degildir
(Byrne 2008). Hiicrelere yeterli oksijen gitmedigi i¢in solunum sikintis1 yaganmasina,
viicudun zamanla morarmasina da neden olmaktadir, bu yiizden “Mavi Oliim” olarak

da bilinmektedir (Aslan 2020). 2007 yil1 Nisan ay1 itibariyle, 291 kiside HSN1 vakasi



tespit edilmis olup, bu vakalarin 172'si 6liimle sonucglanmistir. Salginla birlikte
milyonlarca kus ya viriis nedeniyle 6lmiis ya da salginlar1 sona erdirmek amaciyla

insanlar tarafindan itlaf edilmistir (Byrne 2008).

Ulkemiz gibi 1hman iklim tipine sahip iilkelerde 6zellikle Aralik-Mart
aylarinda grip vakalar1 daha yogun olarak goriilmektedir. 2009 yilina gelindiginde
Amerika’nin Yeni Meksika eyaletinde sezonun son giinlerinde olunmasina ragmen
grip vakalarinda anlamlandirilamayan bir artis gdzlemlenmistir. Iki cocuk hastada
influenza benzeri klinik bulgularin bildirilmesi vakalarin nedeninin anlagilmasini
saglamistir. Diinya’nin niifus yogunlugu en fazla olan sehirlerinden Meksiko City’de
ortaya ¢ikan ve “Domuz Gribi” olarak adlandirilan bu yeni tip Influenza A, HIN1 tipi
virilis ¢ok kisa siirede tiim diinyayi etkisi altina almistir. Yakin ve korumasiz sekilde
kiimes hayvanlar1 ve domuzlarla temasta bulunulmasi halinde goriilen bu yeni tiir

ozellikle cocuklar1 ve yetiskinleri etkilemistir (Kara 2010).

Tablo 2.1°de (LePan 2020) goriilecegi lizere zaman icerisinde bazilar1 kisa
bazilar1 da uzun siiren fakat her seferinde ¢ok sayida can kaybina neden olan salgin
hastaliklar zuhur etmis, insanoglu da bunlara karsi 6nlemler almaya ve bunlardan

kurtulmaya ¢alismistir (Turan ve Celikyay Hamza 2020).



Tablo 2.1: Diinya tarihinde yasanan 6nemli salginlar.

Salgin Zaman Dilimi Tip/Cikis Kaynad Tahmini Oliim Sayis1
Antonine Salgin1 165-180 Clgek" Veya"K zamik 5 milyon
(6ngdriilen)
Justinian Vebasi Yersinia Pestis Bakterisi/ .
(1. Veba Salgini) S41-542 Fare, Pire 30-50 milyon
Japonya Cigek Salgimi 735-737 Variola Major Viriisii 1 milyon
Kara Veba 1347.1351 | Yersinia Pestis Bakterisi 200 milyon
/ Fare, Pire
Yeni Dinya Cicek 1520 ve sonrasi Variola Major Viriisii 56 milyon
Salgini
Italyan Vebasi 1629-1631 Yersinia Pestis .Bakter1s1 1 milyon
/ Fare, Pire
Londra Biiyiik Vebasi 1665 Yersinia Pestis Bakterisi 100 bin
Kolera Pandemileri (1-6) 1817-1923 V. Cholera Bakterisi 1 milyondan fazla
e Yersinia Pestis Bakterisi .
Uglincii Veba Salgim 1885 / Fare, Pire 12 milyon
Sart Humma 1880’lerin sonu Viriis / Sivrisinekler 100-150 bin
Rus Gribi 1889-1890 H2N2 Viriis 1 milyon
Ispanyol Gribi 1918-1919 HIN1 Viriis / Domuz 40-50 milyon
Asya Gribi 1957-1958 H2N2 Viriis 1.1 milyon
Hong Kong Gribi 1968-1970 H3N2 Viriis 1 milyon
HIV/AIDS 1981-gilintimiiz Viriis / Sempanze 25-35 milyon
Koronaviriis / Yarasa, .
SARS 2002-2003 Vahsi Kedi 770 bin
Domuz Gribi 2009-2010 HINI1 viriis / Domuz 200 bin
Ebola 2014-2016 Ebolavirtis / Vahsi 11 bin
Hayvanlar
MERS 2015-giiniimiiz | <oronavirds /Yarasa, 850 bin
Deve
e Koronavirtis / 4 milyondan fazla
COVID-19 2019-gliniimiiz (muhtemelen) Pangolin (WHO 2021)

2.2 Pandemiler

Bir iilke veya bolgede bulasict hastalifa maruz kalmis insanlarin her yil belli
bir sayida olmas1 “endemi”, vaka sayilar1 yillarca birbirine yakin seyrederken sayilarda
ani artiglarin goériilmesi “epidemi, salgin” olarak adlandirilir. Bu salgin durumunun
bulundugu iilke veya bolgenin sinirlarini asarak baska iilke, kita hatta diinyay: etkiler

hale gelmesi ise “pandemi” durumu olarak tanimlanmaktadir (Oztek 2020).
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Salgin durumu bilinenden farkli yeni bir viriisle olusuyor, kisiden kisiye ve
kolay bir sekilde bulasabiliyorsa kiiresel bir tehdit olarak Diinya Saglik Orgiitii (DSO)
giindeminde ele alinmaktadir. Karsilasilan salginin pandemi olup olmadigima DSO

karar vermektedir.

Bir hastalik veya tibbi durumun yaygin olarak goriilmesi ve ¢ok sayida insanin
Oliimiine neden olmas1 pandemi olarak nitelendirilmesi i¢in tek basina yeterli degildir.
Ayni anda bulasic1 6zellik de gosteriyor olmasi gereklidir. Ornegin yaygin olarak
goriilen kanser hastalig1, ¢ok sayida 6liime sebep olmasina ragmen bulasici bir yapiya

sahip olmamas1 nedeniyle pandemi olarak kabul edilmemektedir.

Diinya Saglik Orgiitiine gore pandemi ilan edilebilmesi i¢in salgmnin asagidaki

lic ana unsuru tastyor olmasi gerekmektedir:

e Daha 6nce goriilmemis olmasi
e Insanlara bulasiyor ve tehlikeli bir hastalik yaratiyor olmas1
e Insanlar arasinda kolayca yayilmasi ve bu yayillimin devamlilik

gostermesi (Aslan 2020).

Tarihte milyonlarca insanin hayatin1 kaybetmesine neden olan ¢ok sayida

pandemi ve epidemi goriilmiistiir.

e Kara veba

e Kolera

e Grip (Influenza)
e Ispanyol gribi

e Hong Kong gribi
e Domuz gribi

e Tifo
Giliniimiizde etkileri hala devam eden pandemiler de mevcuttur.

e AIDS/HIV
e COVID-19 (SARS-CoV-2) (Oztek 2020).
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2.2.1 AIDS/HIV Pandemisi

AIDS (Acquired Immuno Deficiency Syndrome) icin etiyolojik bir ajan olan
HIV (Human Immunodeficiency Virus) viriisii ilk olarak 1981 yilinda teshis edilmis,
zamanla tiim diinyay1 kasip kavuran, onemli bulasici hastaliklardan biri haline
gelmistir. Insanda bagisiklik sistemi yetmezligine neden olan, daha ¢ok cinsel yolla
bulasan bir hastaliktir. HIV viriisii bagisiklik sistemine niifuz ederek kisinin
enfeksiyonlara kars1 direncini yok eder ve kisiyi savunmasiz hale getirerek oliimiine
sebep olur (Aslan 2020). UNAIDS 2020 giincellenmis raporuna gore HIV ile yasayan
38 milyon kisi bulunurken, bunlardan 25,4 milyonu su anda tedavi gérmekte iken 12,6
milyon kisi hala tedavi beklemektedir. 2019 yilinda kiiresel anlamda tahmini 1.7
milyon kiside yeni enfeksiyon tanimlanmisken, 690.000 kisi de AIDS’e bagli hayatini
kaybetmistir. Sekil 2.1°de Diinya genelinde 1990-2019 yillar1 arasinda AIDS viriisii
baglantili can kayiplarmin sayis1 goriilmektedir. UNAIDS’in amaci 2020 yilinda
AIDS baglantili 6liim sayisin1 500.000’1in altina diistirmektir (UNAIDS 2020).
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Sekil 2.1: Diinya geneli AIDS baglantili 6liim say1s1

2.2.2 COVID-19 Pandemisi

Koronaviriisler zarfli yiizeylerinde glikoproteinden olusan ¢ubuksu uzantilari
bulunan, tek zincirli yapida, pozitif polariteli, zoonotik RNA viriislerden meydana
gelen genis bir ailedir (Laginel Giirlevik 2020). Zarfh yiizey ¢ikintilarinin tag benzeri
goriiniimii nedeniyle Latince “Corona”, yani “Ta¢” anlam1 gz 6niinde bulundurularak

Uluslararas1 Viriis Taksonomisi Komitesi (International Committee on Taxonomy of
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Viruses, ICTV) tarafindan Corona Virus (Tag¢l viriis) olarak adlandirilmistir (Huizen

2020).

Koronaviriisii birgok hayvan tiiriinde (fare, kus, tavuk, hindi, beyaz balina,
tavsan, kedi, kopek, domuz) ciddi solunum yolu, sindirim sistemi, kalp-damar
rahatsizliklarina neden olabilmektedir. Insanlarda gériilmesi halinde basit diizeyde
soguk alginligindan bronsite, agir akut solunum sendromuna (Severe Acute
Respiratory Syndrome, SARS), coklu organ yetmezligi gibi ciddi hastaliklara yol

acabilmekle birlikte can kayiplarina da neden olabilmektedir.

Insan koronaviriisleri ¢ogunlukla solunum yolu rahatsizliklarina yol agan

patojenlerdir.
Bilinen 7 farkli insan koronaviriisi bulunmaktadir.

HCoV-229E

HCoV-0C43

SARS CoV

HCoV-NL63 (Haven koronaviriisii)
HKUI

MERS-CoV

SARS CoV-2 (COVID-19)

N kv =

Ik defa 2002 yilinda Cin’de karsilasilan yeni Agir Akut Solunum Sendromu
Koronaviriisiiniin (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus, SARS-CoV)
misk kedileri ve yarasalardan insanlara bulastig1 diisiiniilmektedir. Diinya Saglik
Orgiitii tarafindan hizl1 ve kapsamli bir plan dahilinde ¢alismalar yiiriitiilmiis 2003 y1l1
Temmuz aymna kadar tiim diinyada varlig1 sona ermistir. 29 iilkede goriilen SARS-

CoV viriisii 8.096 vakaya ve 774 kisinin 6liimiine neden olmustur.

Diger bir koronavirts tiirli olan Orta Dogu Solunum Sendromu Koronaviriisti
(Middle East Respiratory Syndrome Coronavirus, MERS-CoV) Suudi Arabistan’in
Cidde sehrinde bulunan bir hastaneye agir zatiirre ve bobrek yetmezligi sikayetleriyle
basvuran bir kiginin balgamindan alinan 6rnegin incelenmesiyle tespit edilmistir. Bu

yeni tiir viriisiin de tek horgiiclii develerden insanlara bulastig1 bilinmektedir.
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31 Aralik 2019 tarihinde Cin'in Hubei eyaleti, Wuhan sehrinde, nedeni
belirlenemeyen zatlirre vakalari bildirilmistir. Sehirdeki toptan balik ve canli hayvan
satis1 yapilan pazar ¢alisanlarinda vakalarin kiimelendigi belirtilmistir. Viris ilk ortaya
¢iktig1 zaman insanlarda daha 6nce tanimlanmamis yeni bir koronaviriis anlaminda
“novel” Coronavirus, 2019-nCoV olarak adlandirilmistir (Laginel Giirlevik 2020).
Sonralar1 2003 yilinda yasanan SARS salgini ile benzerliginden dolayr bu yeni
koronaviriisiin adi ICTV tarafindan “SARS-CoV-2” olarak ilan edilmis ve sebep
oldugu hastalik DSO tarafindan “COVID-19” olarak agiklanmistir (WHO 2020).

COVID-19 salgin1 30 Ocak’ta Diinya Saglk Orgiitii tarafindan, “uluslararasi
boyutta halk saglig1 acil durumu” olarak belirlenmistir. Salgmin ilk gorildiigii yer
olarak bilinen Cin disinda 113 iilkede de karsilasilmasi iizerine, viriisiin yayilimi ve

etkileri sebebiyle 11 Mart 2020 tarihinde kiiresel salgin (pandemi) ilan edilmistir.

Enfeksiyon zinciri; bulas kaynagi, bulasma yolu ve enfeksiyona duyarl
kisilerden olusmaktadir. Hayvan kdkenli oldugu diisiiniilmekle birlikte, SARS-CoV-2
viriislinlin kaynagi hala netlik kazanmamis ve arastirilmaya devam edilmektedir. Viriis
insandan insana damlacik, temas ve kimi durumlarda aerosol yoluyla bulagmakta olup;

semptomatik oldugu gibi asemptomatik sekilde de seyredebilmektedir.

Toplumun timi salgina karst duyarhdir. Salginla karsilasma ihtimali
yoniinden en riskli meslek grubu saglik ¢alisanlaridir (T.C. Saglik Bakanligi 2020).
Herkes COVID-19 ile yas fark etmeksizin ciddi bir sekilde hastalanabilir veya hayatini
kaybedebilir fakat 60 yas ve lizeri kisiler ile yiiksek tansiyon, kalp ve akciger
rahatsizliklari, diyabet, obezite veya kanser gibi altta yatan saglik sorunlari olan kisiler

COVID-19 agisindan hassas gruptadirlar (WHO 2020).

Temmuz ay1 itibariyle diinyada 185.038.806 SARS-CoV-2 vakasi rapor
edilirken, 4.006.882 6liim bildirilmistir. Viriisiin Diinya {lizerindeki yayilim1 da Sekil
2.2°de goriilmektedir (WHO 2021).
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Sekil 2.2: Diinya geneli COVID-19 6liim vaka sayilar1 yayilim haritasi

Diinya Saglik Orgiitii’niin Cin Halk Cumbhuriyeti ile ilgili diizenledigi SARS-
CoV-2 raporuna gore hayatint kaybeden kisiler ¢ogunlukla ileri yaglarda ya da
hipertansiyon, diyabet, kanser gibi kronik rahatsizliklara sahiptir. Enfeksiyonun
yaygin belirtileri ates, oksiiriik, solunum yetersizligi ve nefes darligidir. Hastaligin
daha ileri sathalarinda zatiirre, agir akut solunum sikintisi, bobrek yetmezligi gibi ciddi
rahatsizliklar veya hayatin1 kaybetme durumlart goriilebilmektedir (T.C. Saghk
Bakanlig1 2020).

Salgiin yayilimini durdurmanin en etkili yolu, enfekte bireyleri olabildigince
erken tespit etmektir. SARS-CoV-2'nin varligini tespit etmek ve dogrulamak amacryla
molekiiler bir test tiirli olan Ters Transkripsiyon Polimeraz Zincir Reaksiyonu
(Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction, RT-PCR) kullanilmaktadir. Bir
NAAT (Niikleik Asit Amplifikasyon Testi) tiirii olan ve virlise ait genetik materyalin
tespit edilebilir seviyelere yiikseltildigi bu yontem sayesinde, bir pamuklu ¢ubuk
yardimiyla burun veya bogazdan alinan 6rnekler tizerinden enfeksiyonun varligi tespit
edilmektedir. Diger bir yontem olan hizli antijen testleri (Rapid Diagnostic Test,
RDT), burun veya bogazdan alinan numuneler sayesinde viral proteinleri (antijenleri)
tespit etmektedir. Bu testler, PCR'e gore daha ucuz ve sonuglari daha hizli sunmakla

birlikte cogunlukla dogruluk oranlar1 diisiiktiir.
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Kisiler =~ COVID-19’u  semptomatik  veya  asemptomatik  olarak
gecirebilmektedir. Antikor testleri, kisi enfeksiyona bagli semptom gostermese bile
kisinin Oncesinde enfeksiyon gecirip gecirmedigini gosterebilmektedir. Serolojik
testler olarak da bilinen ve siklikla kan numunesi iizerinde calisilan bu testler,
enfeksiyona karsilik olarak iiretilen antikorlari tespit etmektedir. Bir¢cok insanda
antikorlar, giinler veya haftalar sonra gelismeye baslamaktadir bu sebeple serolojik
testler enfeksiyon veya hastaligin erken tani veya teshisi amaciyla kullanilmamaktadir

(WHO 2020).

Ancak antikor testleri farkli amagclarla kullanilabilir:

1. NAAT test sonucunun negatif oldugu fakat epidemiyolojik olarak COVID-19
ile ilintisi bulunan olgularda serolojik testlerin uygulanmasi taniy1
destekleyebilir.

2. PCR testlerinin hassasiyetini saptamak amaciyla yararlanilabilir.

3. Hastaligi asemptomatik olarak seyreden kisilerin belirlenmesi miimkiin
olabilir.

4. Serolojik testler devam eden salginin detayli incelenmesine imkan saglar,
salgmin atak hizi ve siddetinin ge¢miste karsilagilan benzer olay ya da
gelismelerle birlikte degerlendirilmesini saglar.

5. Belirli bir popiilasyon igerisindeki seroprevalans orani belirlenebilir (Stowell

ve Guarner 2020).

Enfeksiyonun erken teshisinin yani sira dogru teshisi de olduk¢a dnemlidir.
Teshis hatalarinin olusturacagi klinik ve ekonomik sonugclar, sz konusu salginlar
oldugunda, 6zellikle COVID-19 gibi pandemi diizeyinde ise, tartismasiz biiyiik capta
yanki1 olusturacaktir. Yanlis-pozitif veya yanlig-negatif test sonuglarinin olusturulmasi
sadece hastanin bireysel sagligini tehlikeye atmakla kalmayacak, ayn1 zamanda salgini
kontrol altina almak i¢in ulusal ve uluslararasi otoriteler tarafindan olusturulan halk
saglig1 politikalarinin, acil durum planlarinin ve kisitlayici dnlemlerin etkililigini de
azaltabilecektir. Son kanitlara goére, SARS-CoV-2 enfeksiyonun tespiti i¢in kullanilan
RT-PCR testlerinin bir¢cogunun dogrulugu optimumdan (<% 100) diisiiktiir (Lippi ve
dig. 2020). Bu nedenle, tanisal hata riskini en aza indirmek, 6zellikle siipheli hastalarda
COVID-19 teshisi icin, RT-PCR test sonuglar1 klinik ve epidemiyolojik kanitlar

(maruz kalma olasiligi, belirtiler, semptomlar, 6zellikle diger solunum hastaliklar),
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gbgilis BT (Computed Tomography, CT) ve laboratuvar bulgular1 gibi ¢aligsmalarla
desteklenmelidir (Ahamad ve dig. 2020).

Bu c¢alisma kapsaminda da, COVID-19 salginiyla miicadele siirecinde
enfeksiyonun erken asamalarda teshisi amaciyla klinik uygulamalarda evrensel olarak
siklikla kullanilan ve ¢iktilart hizli tetkik edilebilen tam kan sayimi sonuglari

kullanilarak SARS-CoV-2 pozitif hastalar tahmin edilmeye c¢aligilmistir.
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3. MAKINE OGRENME ALGORITMALARI

Teknolojik alanda yasanan gelismeler, biiyiik miktarda veri artisin1 da
beraberinde getirmistir. Artan veri miktar, geleneksel analiz yOntemlerinin
uygulamada yetersiz kalmasina neden olmus, veri analizi i¢in yeni yontemlere ihtiyag
duyulmustur. Bu siirecin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan yontemlerden biri de yapay
zekanin (Artificial Intelligence, Al ) bir alt sinifi olan makine 6grenmesidir (Machine
Learning, ML). Makine 6grenmesi, verilerdeki oriintiileri otomatik olarak algilayan ve
ortaya ¢ikan bu oOriintiileri gelecegi tahmin etmek i¢in kullanan bir dizi yontemler

butinudir.

Gergek hayatta makine 6grenmesi lizerine ¢ok sayida caligma yapilmistir.
Belge siniflandirma, e-posta spam filtreleme, goriintii, el yazisi, yliz ve aktivite tanima,
hava durumu tahmini, 6neri sistemleri (Netflix, Spotify, Youtube, Amazon vb.) giinliik

yasamda sikca karsilastigimiz uygulamalardan sadece bir kismidir.

Makine Ogrenimi, genel olarak denetimsiz (unsupervised, descriptive) ve
denetimli (supervised, predictive) Ogrenme olmak T{zere iki alt baslkta

incelenmektedir.

3.1  Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme modelinde her bir giris degiskeni icin karsilik gelen bir
cikt1 degiskeni bulunmamaktadir. Kullanict yonlendirmesi olmadan, etiketsiz veriler
tizerinden 6grenme gerceklesmektedir. Amag¢ mevcut veriler hakkinda bilgi edinmek,
veri yapisini kesfetmektir. Veri seti sistem tarafindan islenerek gruplandirilmaktadir.
Belli bir ¢ikt1 veya sinif yonlendirmesi olmadigindan, kiime sayisinda bir kisitlama
yoktur. Kiimeleme (Clustering), denetimsiz 6grenmede uygulamada en sik kullanilan

tekniktir.
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3.2 Denetimli Ogrenme

Pratikte en yaygin kullanilan makine 6grenimi formu denetimli 6grenme
yontemidir. Bu ydntemde amag, etiketli bir veri kiimesi D = {(x;,v;)}",
verildiginde, girdilerden (x;) c¢iktiya (y;) bir eslestirme fonksiyonu yaratmaktir.
Burada D modelin egitilmesi i¢in kullanilan veri setini, N ise veri seti icerisinde

bulunan 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Bir veri setinde girdiler (veya ozellikler) goriintii, e-posta mesaji, molekiiler
sekil, grafik gibi sayisal veya kategorik biiyiikliiklere sahip karmasik yapili nesneler
olabilmektedir. Benzer sekilde ¢iktilar da sayisal veya kategorik tiirlerde olabilmekte
ve ¢ikt1 degiskeninin tiiriine gore de siniflama ve regresyon modelleri olarak ikiye
ayrilmaktadir. Ciktinin evet/hayir, pozitif/negatif gibi kategorik o6zelliklere sahip
olmas1 halinde siniflama veya oriintii tanima modeli; yas, agirlik, gelir seviyesi gibi

sayisal degerlere sahip olmasi durumunda regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir.
Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, KNN)

Naif Bayes (Naive Bayes)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, SVM)
Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Rastgele Orman (Random Forest)

Lineer Regresyon (Linear Regression)

N kv =

Lojistik Regresyon (Logistic Regression) (Murphy 2012).

19



3.2.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (KNN) yontemi 1950'lerin baslarinda istatistikgiler
tarafindan tanimlanmis (Chakrabarti ve dig. 2009) ancak biiyiik boyutlarda veri
setlerinde yogun hesaplama gerektirdiginden 1960’11 yillara kadar beklenen ilgiyi
gormemigstir. 1960’11 yillarda hesaplama kabiliyetinin artmasiyla birlikte KNN
yontemi uygulamada kabul gérmiis, giiniimiizde de 6zellikle Oriintii tanima (pattern

recognation) alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir (Han ve dig. 2012).

KNN siniflandiricist uygulanmasi olduk¢a basit olmakla birlikte iyi bir
parametre se¢imi ve yeterli etiketli egitim verisine sahip olmasi kosuluyla oldukg¢a iyi
sonuglar vermektedir. Bellek tabanli 6grenme veya 6rnek tabanli 6grenme teknigi
olarak bilinen KNN yo&ntemin temeli benzetim yoluyla, yani karsilagtirarak 6grenmeye
dayanmaktadir (Murphy 2012). Etiketi bilinmeyen bir test verisi verildiginde, KNN
egitim veri kiimesindeki en yakin k komsuya bakarak ¢ogunluk durumundaki etikete
gbre atama yapmaktadir. Burada yakinlik ile ifade edilen 6rnegin Oklid mesafesi gibi
bir uzaklik dl¢iisiidiir (Han ve dig. 2012). Ornegin Sekil 3.3 teki gibi A ve B olmak
tizere iki sinifimiz ve yeni bir verimiz olsun, bu yeni verinin siniflardan hangisinde yer
alacagma karar verilmesi gerekmektedir. Oncelikli olarak degerlendirme sirasinda
bakilacak komsu sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. k = 5 alinacak olursa, yeni
veri i¢in en yakin 5 komsu arasindaki uzakliklar hesaplanir ve en yakin da bulunan

komsularin ¢ogunluk siniflarina gore atama yapilir (Jaiswal 2018).

A A

o B Sumifi

B Smmifi
O
'0) -\ , | \
OO Yeni veri KNN g

A Smfi A Smfi

> >

Yeniveri A
Smifina atanda

Sekil 3.3: KNN algoritmasinin nasil ¢calistigini gosteren ¢izim.
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En yakin komsu siniflandiricilart kullanilarak sayisal ciktilar i¢in tahmin
yiiritmek de miimkiindiir. Sayisal bir degisken i¢in tahmin yapilirken, bilinmeyen

dizinin k en yakin komsularinin ortalama degerini doniistiiriir.

KNN yontemi, test Orneklerini smiflandirirken son derece yavas
olabilmektedir. Bunun nedeni bu tarz 6rnek tabanli siniflandiricilarin test verisi ile
karsilagana kadar egitim verisini sadece On islem yaparak bekletmesidir. Test verisi
verildiginde, bekletilen egitim verisi lizerinden genelleme yapildigi icin, egitim
asamasi daha hizli gerceklesirken test asamasi daha uzun siirmektedir (Han ve dig.

2012).

KNN yonteminin uygulama asamasinda dikkat edilmesi gereken ve
performansini etkileyen 1) uzaklik Olgiisii, i1) komsu sayis1 ve 1iii) verileri

agirliklandirma gibi 6nemli parametreler bulunmaktadir.

Uzaklik dl¢iisii i¢in Oklid (Euclidean), Manhattan, Minkowski, Chebyschev ve
Dilca gibi bir¢ok 6l¢li bulunmaktadir (Tasc1 ve Onan 2016). En yaygin kullanilan
uzaklik dlgiisii Oklid uzakligidir. Iki nokta veya grup, diyelim ki x = (x x; ..., Xp)
vey = (¥1, ¥2, -, Yn) olsun, bu iki nokta arasindaki Oklid mesafesi (d), Denklem
(3.1)’de verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

(3.1)

i(xi — yi)?

Dikkat edilmesi gereken diger bir kavram, siniflandirma i¢in ka¢ komsunun
secilecegine karar veren k parametresidir. Uygun k degerinin se¢imi, KNN
algoritmasinin tanisal performansi lizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Biiyiik k degerleri
kiiclik Oriintiilerin g6z ard1 edilmesine neden olacaktir. (Zhang 2016). Uygulamalarda
k parametresi i¢in genel olarak kullanilan degerler 3, 5 ve 7'dir. En iyi k degeri, verinin

boyutuna ve niteligine gore degismektedir (Khan ve dig. 2002).

En yakin komsu simiflandiricilar, her bir komsuya esit agirlik atayarak
mesafeye dayali karsilastirmalar yapmaktadir. Bu durum, giiriiltiilii veri gruplart ile
yapilan c¢alismalarda, uygulamanin basarisim1 etkilemektedir (Han ve dig. 2012).

Agirliklandirma yontemiyle, siniflandirilmakta olan 6rnege daha yakin olan komsu
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orneklerin daha uzak komsulara gore daha agirlikli etki gostermesini saglamak
amaglanmistir. Bu yontemde, bir komsunun siniflandirmaya etkisi, siniflandirilacak
yeni 0rnege olan uzakligi ile ters orantilidir. Her bir komsunun agirligi, komsular arasi

uzaklik (d) olmak iizere 1/d? seklinde hesaplanmaktadir (Tasc1 ve Onan 2016).

3.2.2 Naif Bayes Algoritmasi

Naif Bayes (NB), temeli Bayes teoremine dayanan en basit siniflandiricilardan
biridir. Bayes teoremi, olasilik dagilimi i¢inde rastgele bir degisken i¢in kosullu
olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gostermektedir ve matematiksel
olarak iki olay arasindaki kosullu olasilik Denklem (3.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

P(A).P(B|A)

Denklem (3.3)’te verilen; P(4), A’ ’nin marjinal olasiligini; P(B), B ’nin
marjinal olasiligini; P(A | B), B olayinin bilindiginde A olayinin kosullu olasiligini;

P(B | A), A olay bilindiginde B olayinin kosullu olasiligini ifade etmektedir.

NB siniflandiricisi, naif bir varsayimla tahminde kullanilacak tiim 6zelliklerin
kendi aralarinda birbirinden bagimsiz fakat tahmin edilecek o6zellikle bagimli
oldugunu kabul etmektedir. Bu varsayim ile NB smiflandiricisi, Bayes teoreminden

tiiretilen haliyle Denklem (3.3)’te verilen sekliyle hesaplanmaktadir.

P(Cp.P(XIC)

PEIN =555

(3.3)

Burada X , birbirinden bagimsiz n adet (xq,x,..x,) Ozellik ve Cj,
(Cy,C; ...Cp,) seklinde m adet siif igermektedir. Denklem (3.4)’te bulunan P(X)
olasilig1 her sinif i¢in esittir ve NB simiflandiricisi en yiiksek olasilik degerine sahip
siifa gore karar vermektedir. Yani sinif degerlendirmesi en yalin haliyle Denklem

(3.4)’e gore yapilmaktadir.

maxc, {P(C). P(X|C)} (3.4)
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Gergek hayatta 6zniteliklerin birbirinden bagimsizligi s6z konusu olmasa da,
NB simiflandiricisinin - kullanildigi bir¢ok alanda basarili tahminler yiiriittiigii

bilinmektedir (Karabatak 2015).

3.2.3 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan tanimlanan, istatistiksel 6grenme kuramina dayali bir
denetimli makine Ogrenme algoritmasidir (Akpinar 2017). Baslangigta iki smifl
dogrusal verilerin simiflandirilmast amaciyla tasarlanmis matematiksel model,

sonrasinda ¢ok smnifli ve dogrusal olmayan verilerin smiflandirilmas1 amaciyla

gelistirilmistir (Vapnik, 1995, Vapnik 2000).

SVM, denetimli makine O&grenimi algoritmalar1 arasinda en yiiksek
performanslilarindan biridir. Genel olarak siniflandirma iglemleri i¢in tercih edilmekle
birlikte regresyon analizinde de sikg¢a kullanilmaktadir. Gergek hayatta, SVM
algoritmalar1 metin kategorizasyonu, goriintii tanima ve biyoinformatik alanlarinda,
haber hikayelerinin siniflandirilmasi, elle yazilmis rakam tanima ve kanser dokusu
ornekleri {izerine yapilan birgok calismada yaygin olarak kullaniimaktadir

(Kowalczyk 2017).

SVM algoritmasinda temel amag, Sekil 3.4’te goriildiigii gibi iki sinifi en
uygun sekilde ayiran bir hiper diizlem veya bir karar yiizeyi tanimlamaktir. Sinir
genisligini belirleyen noktalar destek vektorleri, destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimuma tasiyarak en uygun ayrimi saglayan hiper diizlem optimum hiper diizlem

olarak adlandirilir (Kavzoglu ve Colkesen 2010).

Baz1 veriler dogrusal olarak ayrilabilirken bazi verilerin dogrusal olarak
ayrilmas1t miimkiin degildir. SVM, ¢ekirdek fonksiyonlar1 sayesiyle dogrusal olmayan

verilerin ayrimi i¢in de ¢6ziim saglamaktadir (Metlek ve Kayaalp 2020).
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3.2.3.1 Dogrusal Destek Vektor Makinesi

Dogrusal SVM, verileri Sekil 3.4’te verildigi gibi sinir genisligini sinirlandiran
destek vektorleri arasindaki mesafeyi maksimuma ¢ikararak iki sinifa ayiran bir

optimum hiper diizlem belirlemeyi amaglamaktadir (Kavzoglu ve Colkesen 2010).

® O O b Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=0

i 4
Sekil 3.4: Dogrusal SVM Modeli.

X, n 6rneklemden olusan egitim veri seti olmak {izere Denklem (3.5)’teki gibi

ifade edilebilir.

X = {(xl)/l)r L (xn)/n)lxi € R+' Yi € {_1' +1}} (35)

Buradaki x; giris vektorlerini ve y; bu giris vektorlerine karsilik gelen
etiketleri ifade etmektedir. Bir dogru denklemi seklinde hiper diizlem denklemi

Denklem (3.6)’daki gibi ifade edilebilir.

w.x; +b=0, weR*' b ER (3.6)

Buradaki w hiper diizlemin normali/agirlik vektorii ve b sabit (bias) degerdir.
Tim verilerin hesaplama kolaylig1 agisindan karar sinirindan en az 1 uzaklikta

oldugunu varsayilirsa kisitlar Denklem (3.7) ve (3.8)’deki gibi ifade edilebilir.

24



y; = +1licin w.x; +b=>+1 (3.7)

y; = —1ligin w.x; +b< -1 (3.8)

Denklem (3.7) ve (3.8) diizenlenerek tek bir formda Denklem (3.9)’daki gibi
ifade edilebilir.

yilw.x; +b) =1, i=12,..,n (3.9)

Destek vektor makinelerinde genel amag, destek vektorleri arasindaki mesafeyi
maksimuma c¢ikarmaktir. Mesafeyi maksimum yapmak i¢in w degerini minimum

yapmak gerekmektedir. Amag fonksiyonu Denklem (3.10)’daki gibi ifade edilebilir.

min EHWHZ] (3.10)

Buna baglh kisitlar;

yiw.x; +b) = 1vey; € {—-1,+1} (3.11)

Burada amag fonksiyonu ig¢in verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi kabul
edilmekte ve belirlenen dogrunun esneme payir bulunmamaktadir. Ancak bazi
durumlar da verilerin yapilar1 nedeniyle dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir.
Bu gibi durumlar da dogrusal olarak ayrilamayan verileri islemek i¢in, sisteme esneme

13

paymi (soft margin) arttirmak amaciyla yapay degisken “ & (slack variable)
eklenmektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan verilen i¢in Denklem (3.9), formiile €

degiskeni eklenerek Denklem (3.12)’deki gibi genellestirilerek ifade edilebilir.

yilw.x; +b) =1+ ¢, i=12,..,n, & =0 (3.12)

Burada &; = 0 ise x; 6rnekleri dogru olarak simiflandirilmistir, 0 < &; < 1 ise
x; ornekleri dogru olarak smiflandirilmistir ancak sinirin igindedir, 1 < g; ise

x; ornekleri yanlis olarak siniflandirilmistir.
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Daha 6nce olusturulan amag¢ fonksiyonu diizenlenirse yeni amag fonksiyonu

Denklem (3.13)’teki gibi ifade edilebilir.

n
1
min ’EHWHZ +C25i] (3.13)
i=1

Buradaki C parametresi, iki diizlem arasindaki mesafeyi maksimum da
tutarken esneme payini kabul edilebilir seviyede tutmak i¢in kullanilan ceza faktorii

olarak tanimlanmaktadir (Alpaydin 2004, Metlek ve Kayaalp 2020).

3.2.3.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadig1 durumlarda, veriyi dogrusal olmayan
bir fonksiyona uydurmak yerine, verileri daha yiliksek boyutlu bir alanda eslestirmek
¢ozlim olabilmektedir. SVM algoritmasinda, dogrusal ayrilabilir olmayan bir veriyi
dogrusal ayrilabilir bir veriye doniistiirmek i¢in ¢ekirdek fonksiyonlardan yararlanilir.
Veri, bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla iki boyutlu ise ii¢ boyutlu bir 6zellik uzay
formunda Sekil 3.5’teki gibi haritalanir (Moreira 2011).

Girdi Uzay Diniistiiriilmiis Uzay

Sekil 3.5: Cekirdek fonksiyonu ile yiiksek boyutlu uzayda siniflandirma.

Ozellik uzayindaki dogrusal islem, orijinal girdi uzayindaki dogrusal olmayan
isleme esdegerdir. Yeni 6zellik uzayinda verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmamasi

durumu goz dniinde bulundurularak esnek yapiya sahip hiper diizlem kullanilmaktadir.
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Literatiirde kullanilan bir¢cok ¢ekirdek fonksiyon bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 Dogrusal (Linear), Polinom (Polynomial), Radyal Tabanli (RB/Radial Based),
Sigmoid, Laplace, Anova, Bessel c¢ekirdek fonksiyonlaridir. En popiiler ¢ekirdek
fonksiyonlar Tablo 3.2°de matematiksel ifadeleriyle verilmistir (Metlek ve Kayaalp
2020).

Tablo 3.2: Temel kernel fonksiyonlar1 ve parametreleri.

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi
Dogrusal K(x;, x;) = x;.x;
Polinom K(x;, x;) = (2. + 1)?

Radyal K(x;, x;) = e—\’||(xi—xj)||2
Sigmoid K(x;, x;) = tanh (a. x;. x; + 1)

SVM algoritmasinin uygulanmasinda tiim destek vektdr makineleri i¢in ¢ ceza
parametresinin belirlenmesi, uygulanacak ¢ekirdek fonksiyonun se¢imi ve fonksiyon
tiiriine bagli hiper parametre degerlerinin belirlenmesi oldukca 6nemlidir. Genellikle
cekirdek fonksiyon sec¢imi i¢in Onerilen yaklasim en ¢ok kullanilan ve en iyi
performansi sergileyen RBF tiirlinii denemektir. Parametre degerleri i¢in tiim
problemler i¢in kullanilabilecek optimal bir deger yoktur, bu nedenle veri setine uygun
parametre degerlerini belirlemek i¢in 1zgara arama (grid search) ve ¢apraz dogrulama
(cross validation) yaklasimlarimin kullanim1 6nerilmektedir (Kowalczyk 2017). Her bir
parametre i¢in alt sinir, st smir ve belirli bir deger araligi belirlenir, en iyi
simiflandirma performansin1 gosteren degerler optimal hiper parametre degerleri

olarak kabul edilir (Ayhan ve Erdogmus 2014).
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3.3  Performans Degerlendirme Yontemleri

Denetimli ~ 6grenme  makine  Ogrenmesi  yOntemleri  kullanilarak
gerceklestirilecek tahmin/siniflandirma ¢alismalarinda kullanilacak algoritmanin, var
ise algoritmanin parametreleri ve/veya hiper parametrelerinin se¢imi, performans

degerlendirilmesinde kullanilacak Slgiitler ve veri setinin yapisi oldukca dnemlidir.

3.3.1 Performans Degerlendirme Kriterleri

Kurulan modelin veya kullanilan algoritmanin kendisine verilen gorevi ne
kadar 1yi yerine getirip getiremedigini gorebilmek i¢in performansinin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Makine 6grenmesinde performans degerlendirmesi
onemli bir husus olup, bu amagla bir¢ok performans degerlendirme kriteri
gelistirilmistir. En sik kullanilan performans degerlendirme 6lgiitleri; Dogru Pozitif
(DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN), Yanlhs Negatif (YN), Dogruluk
(accuracy), Kesinlik (precision), Duyarlilik (recall), f-6l¢iitii (f-score), Alic1 Islem
Karakteristigi Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve, ROC), Egri Altinda
Kalan Alan (Area Under Curve, AUC) olarak karisimiza ¢ikmaktadir.

Performans kiyaslamasi i¢in genellikle dogruluk degeri kullanilmaktadir. Tek
basina dogruluk degerinin kullanilmasi performans basarisinin dlgiimiinde yetersiz

olacaktir (Balaban ve Kartal 2015).

Bazi performans degerlendirme kriterlerinin hesaplanmasinda hata matrisi
(confusion matrix) kullanilmaktadir. Sekil 3.6’da, hata matrisi ve bu matris

kullanilarak hesaplanan birka¢ performans 6l¢iitii gosterilmektedir.
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Gercek
Pozitif Negatif
. DP YP
Pozitif - -
E (Dogru Pozitif) (Yanlis Pozitif)
=
= _ YN DN
Negatif . ‘
(Yanlis Negatif) (Dogru Negatif)

Sekil 3.6: Hata matrisi

Sekil 3.6°da belirtilen;

Dogru Pozitif (DP): Tahmin pozitif ve ger¢ekte pozitif olan (dogru tahmin)
Yanhs Pozitif (YP): Tahmin pozitif fakat gergekte negatif olan (yanlig tahmin)
Dogru Negatif (DN): Tahmin negatif ve gercekte negatif olan (dogru tahmin)

Yanhs Negatif (YN): Tahmin negatif fakat gercekte pozitif olan (yanlis

tahmin) sayisini ifade etmektedir.

3.3.1.1 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk degeri, dogru siniflandirilmis pozitif ve negatif 6rnek sayisinin
toplam pozitif ve negatif 6rnek sayisina boliinmesi ile hesaplanir ve Denklem (3.14)’de
gosterildigi sekilde ifade edilmektedir.

DP + DN

5 - 3.14
Dogruluk = 5o S P DN T YN 3-19
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3.3.1.2 Kesinlik (Precision)

Kesinlik degeri, dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin tahmin edilen
toplam pozitif 6rnek sayisina bdliinmesi ile hesaplanir ve Denklem (3.15)’te
gosterildigi sekilde ifade edilmektedir.

DP

inlik = ———— 3.15
Kesinlik DP T 7P (3.15)

3.3.1.3 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik degeri, dogru smiflandirilmis pozitif ornek sayisinin model
icerisindeki toplam pozitif 6rnek sayisina bdliinmesiyle elde edilir, dogru pozitif orani
(DPO) olarak da adlandirilir ve Denklem (3.16)’da gosterildigi sekilde ifade
edilmektedir.

DP

S 3.16
Duyarlilik P+ VN ( )

3.3.1.4 f-olciitii (f-score)

f-olgiitli, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak

hesaplanir. Denklem (3.17)’de verildigi sekilde ifade edilmektedir (Fawcett 2006).

Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

f — olciitii = 2 * (3.17)

3.3.1.5 lislem Karakteristigi Egrisi

Islem Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC) Analizi, II.
Diinya Savasi yillarinda radarda tespit edilen sinyallerin dogru tanimlanmasi amaciyla
gelistirilmigtir. 1967 yilinda Leo Lusted tarafindan tipta kullanim1 6nerilmis ve 1969
yilinda medikal goriintiileme cihazlariyla ilgili karar verme siire¢lerinde kullanilmaya

baslanmistir. Sonraki yillarda tipta farkli klinik durumlarda uygulanan tani testlerinin
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performansinin  degerlendirilmesinde, giinlimiizde ise istatistiksel modellerin

performansinin degerlendirilmesi ile genis kullanim alanina sahip bir yontemdir.

ROC grafikleri, Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, Dogru Pozitif (DP) oraninin Y
ekseninde ve Yanlis Pozitif (YP) oraninin X ekseninde ¢izildigi iki boyutlu

grafiklerdir.

[:l_g - /._,.-

] /
0.8 ;
0.7 | ya /
0.6 ' o
0.5 /"/

Dogru Pozitif Oram
|
N

03 R i
I:I_z f .- — kﬁtﬁ
0.1 P

01 020304050607 0809 1
Yanhs Pozitif Oram

Sekil 3.7: Performanslarina goére ROC Egrileri

Dogru Pozitif Oran1 (DPO) ve Yanlis Pozitif Orani (YPO) hesaplanirken hata
matrisi kullanilmakta ve Denklem (3.18) ve (3.19)’de gosterildigi sekilde ifade

edilmektedir.
DP
5 iti = 3.18
Dogru Pozitif Orant DP T TN (3.18)
Yanlis Pozitif Orant = —— (3.19)
anlis Pozitif ranl—YP_I_DN .

ROC Egrisinin altinda kalan alan, AUC (Area Under Curve) olarak
adlandirilmakta ve algoritmanin siniflandirma basarisin1 gostermektedir. AUC, 0 ile 1.0
arasinda degerler almakla birlikte, gercekei bir model 0.5’ten kiigiik bir deger almamalidir.

Egri altinda kalan alan asagida verilen derecelendirmeler kullanilarak yorumlanabilir.
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e .90-1.00 = miikemmel

o .80-.90=1iyi

e .70-.80 =orta

o .60-.70 = zay1f

e .50-.60 = basarisiz (Ertorsun ve dig. 2009).

3.3.2 k-Kat Capraz Dogrulama (k-Fold Cross-Validation)

Uygulama i¢in kullanilacak model iizerinde egitimin gergeklestirilebilmesi ve
giivenilir bir tahmin yapabilmek i¢in yeterli veriye sahip olmamiz gerekmektedir.
Elimizde yeteri kadar verinin olmamasi, kurulan modelin performansini da
etkileyecektir. Bunun i¢in az miktarda veriye sahip olunan durumlarda basit ama

popiiler bir ¢6zlim olan, ¢apraz dogrulama yontemi kullanmaktir (Murphy 2012).

Capraz dogrulama (cross-validation), elde bulunan mevcut veriyi iki parcaya
ayirarak 0grenme algoritmalarinin performansini karsilastirmak ve degerlendirmek
i¢in kullanilan bir yéntemdir. Ikiye ayrilan verinin bir pargast modeli egitmek igin

kullanilirken, diger parcasi ise modelin gegerliligini denetlemek i¢in kullanilmaktadir.

k-kat capraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi, ¢apraz dogrulama
yonteminin veri setini k sayida esit par¢aya ayirdig: seklidir. Her defasinda k parcadan
bir tanesi test i¢cin kullanilirken, geriye kalan k-1 parga egitim i¢in kullanilmaktadir.
(Han ve dig. 2012). Islem, Sekil 3.8’de goriildiigii gibi, her k parca test igin bir kez
kullanilincaya kadar devam etmektedir (Cinar 2017). Genel olarak, dogrulama tahmini

i¢cin 10-kat ¢apraz dogrulama kullanimi 6nerilmektedir (Han ve dig. 2012).
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1.Parca 2.Parga 3.Parga 4.Parca 5.Parca 6.Parga 7.Parga 8.Parca 9.Parca 10.Parga

1. Adim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  EZitim  Egitim  Egitim
2.Adim | Sl Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
ENY 10| Egitim | Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LWL Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
LW LI Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
(WYL Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim
AT Egitim Egitim  Egitim  Eg@itim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim
LI Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  EZitim  Egitim Test Egitim  Egitim
ENYITUM Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Eitim  Egitim  Egitim Test Egitim

LW Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Test

Sekil 3.8: 10-kat ¢apraz dogrulama semasi.

3.3.3 lIzgara Arama (Grid Search)

Hiperparametreler, egitim silirecinden bagimsiz, egitimden 6nce kullanici
tarafindan belirlenen parametrelerdir. Izgara arama (Grid search) ydntemi ise,
hiperparametre optimizasyonu (hyperparameter optimization) amactyla kullanilan en
temel yaklasimdir. Kullanici tarafindan belirlenmek istenen hiperparametreler igin
olas1 farkli degerler tanimlanmaktadir. Bu degerlerin tiim kombinasyonlari igin,
algoritmanin en iyi performansi gosterdigi hiperparametre seti belirlenmektedir.
Kombinasyonun dogrulugunu test etmek ic¢in ¢apraz dogrulama yoOntemi

kullanmaktadir (Stalfort 2019).

Izgara arama yontemi, kiiciik boyutlu veri setlerinde yiiksek verimlilik
saglamaktadir. Yontem, kolaylikla uygulanabilmekle birlikte, tiim parametreleri
optimize etmeye ¢alismak olduk¢a zaman alacaktir. Bunun yerine; problem hakkinda
sahip olunan 6n bilgiler kullanilarak, hiper parametreler i¢in olas1 deger araliklar

belirlenerek zamandan tasarruf saglanabilecektir (Carkac1 2018).
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3.3.4 Veri Setinin Dengelenmesi

Cogu zaman veri setinde siniflara ait gézlem sayilart arasinda biiyiik fark
bulunur. Bu tarz veri setlerine dengesiz veri seti denir. Giinliik hayatta 6zellikle tibbi
verilerde bu problem daha yaygindir. Bu tiirde veri kiimeleriyle yapilan caligmalarda
O0grenme asamasinda orneklem sayisinin fazla oldugu simif (cogunluk sinifi) daha
baskin olurken Orneklem sayisinin az oldugu siniflara (azinlik sinifi) ait goézlem
degerlerinin siniflandirilmasinda bazi tutarsizliklar goriilebilmektedir. Siniflara ait
gozlem sayilarimi esitlemek i¢in iki yOntemden birisi kullanilir. 1) cogunluk
siiflarindaki gézlemlerin rastgele silinerek tiim siniflardaki gézlem sayisint azinlik
sinifl sayisina indirmek (alt 6rnekleme, undersampling), ii) azinlik sinifindaki yer alan
gozlemlerin sayisini arttirarak (asir1 6rnekleme, oversampling) siiflar arasinda denge
olusturulmaya ¢alisilir. Uygulamada daha c¢ok asir1 Ornekleme yontemi tercih
edilmektedir. Asir1 6rnekleme yontemleri iginde en popliler yontem SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) yontemidir. SMOTE yo6nteminde, az
sayida gozleme sahip simiflar icin sentetik gozlemler olusturularak siniflar arasinda
denge saglanir. SMOTE yonteminde oncelikle azinlik sinifindan rastgele bir 6rnek
secilir ardindan sec¢ilen bu Ornegin k komsusuna bakilarak sentetik Ornekler
olusturulur. Bu yontemde azinlik sinifindaki 6rnekler kopyalanarak degil en yakin k

komsularina bakilarak asir1 6rneklenmis hale getirilmektedir (Blagus ve Lusa 2013).
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4. UYGULAMA

Calisma kapsaminda, COVID-19 salgim1 ile miicadele siirecinde, hastaligin
erken ve dogru teshisi amaciyla bireylerin tam kan sayimi sonuglarina goére SARS-
CoV-2 pozitif hastalarin tahmini amaglanmistir. Bu tahmin ¢alismasi sirasinda test
sonuglarmin pozitif ve negatif olarak simiflandirilmasinda KNN, NB ve SVM

algoritmalarindan yararlanilmistir.

4.1 Veri Seti

Bu c¢aligmada kullanilan tiim veriler, SARS-CoV-2 salginmin yayilimiyla
miicadele kapsaminda halka agik bir veri kaynagindan (www.kaggle.com) elde

edilmistir.

Bu veri seti, Sdo Paulo, Brezilya'daki Israil Hastanesi Albert Einstein'da
goriilen ve hastaneye ziyaret sirasinda SARS-CoV-2 RT-PCR ve ek laboratuvar
testleri yapmak icin numuneler toplanan hastalarin bilgilerini igermektedir. Tiim
veriler, uluslararasi uygulamalar ve tavsiyeler dogrultusunda anonimlestirilmistir.
Tiim klinik veriler hastane tarafindan, ortalama sifira ve birim standart sapmaya sahip
olacak sekilde standartlagtirilmistir. Yayinlanan tam veri seti, 28 Mart ve 3 Nisan 2020
arasinda test edilen 5644 bireysel hastay1 icermektedir (Data4u 2020).

Yayinlanan veriler, yas (ylizdelik grup), RT-PCR SARS-CoV-2 test sonucu ve
Tablo 4.3’te verilen standart tam kan sayimi parametreleri: Hct (Hemotokrit), Hgb
(Hemoglobin), PLT (Platelet, Trombosit sayisi), MPV (Mean platelet volume,
Ortalama trombosit hacmi), RBC (Red blood cells, Kirmiz1 kan hiicresi, Eritrosit
sayist), Lym (Lenfosit)), MCHC (Mean corpuscular hemoglobin concentration,
Ortalama korpuskiiler hemoglobin konsantrasyonu), WBC (White blood cell, Beyaz
kan hiicresi, Lokosit Sayis1), Baso (Bazofil), Neu (Notrofil), MCH (Mean corpuscular
hemoglobin, Ortalama korpuskiiler hemoglobin), Eos (Eozonofil), MCV (Mean
corpuscular volume, Ortalama Eritrosit Hacmi), Mono (Monosit) ve RBCDW (Red
blood cell distribution width, Eritrosit dagilim genisligi) (Lappin 2002) ve diger test

sonuclarmi igermektedir.
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Tablo 4.3: Tam kan sayim1 parametreleri.

No Ozellik Aciklama
1 Hect Hemotokrit
2 Hgb Hemoglobin
3 PLT Trombosit sayist
4 MPV Ortalama trombosit hacmi
5 RBC Kirmizi kan hiicresi, Eritrosit sayisi
6 Lym Lenfosit
7 MCHC Ortalama korpuskiiler hemoglobin konsantrasyonu
8 WBC Beyaz kan hiicresi
9 Baso Bazofil
10 Neu Notrofil
11 MCH Ortalama korpuskiiler hemoglobin
12 Eos Eozonofil
13 MCV Ortalama eritrosit hacmi
14 Mono Monosit
15 RBCDW Eritrosit dagilim genisligi

Veri seti icerisinde, 5644 hastadan 603 tanesi i¢in yukarida belirtilen tam kan
sayimi parametre sonuglar1 bulunmaktadir. Ancak bazi parametreler i¢in sonuglarda
eksiklikler bulunmaktadir bu nedenle hesaplama kolaylig1 saglamak ve yanli sonuglar
olusmasini engellemek amaciyla tiim parametre sonuglar1 bulunan 510 hastaya ait

veriler analize dahil edilmistir.

Testlerin, enfeksiyonun hangi evresinde gergeklestirildigine dair zaman
bilgisine sahip olunmamasi nedeniyle tam kan sayimi sonuglari; Genel (Hastaneye
kabul edilmeyen), Normal Servis, Yar1 Yogun Bakim Unitesi ve Yogun Bakim Unitesi
olmak iizere hastalarin hastaneye kabul durumlarina gére dort gruba ayrilarak Tablo
4.4°te gosterilmistir. Yar1 Yogun Bakim Unitesi ve Yogun Bakim Unitesi’nde olan
hastalar, ¢alismanin amaci hastaliga erken tam1 koymak oldugu i¢in analize dahil
edilmemistir. Yas bilgisi ve tiim kan testi degerlerine sahip olmayan hasta sonuglari

da veri setinden ¢ikarilmigtir.
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Tablo 4.4: SARS-CoV-2 test sonuglarina gore veri gruplart.

Hasta Sayis1 Genel Normal Yar1 Yogun Yogun Bakim  Toplam
Servis Bakim Unitesi  Unitesi

SARS-CoV-2 381 27 21 8 437

Negatif (% 92) (% 53) (% 75) (% 53) (% 86)

SARS-CoV-2 35 24 7 7 73

Pozitif (% 8) (% 47) (% 25) (% 47) (% 14)

Tam kan sayimi degerlerinin tiimiine sahip 510 hastanin, 51’1 normal servis
grubunda kabul edilirken (RT-PCR SARS-CoV-2 testi 24’1 pozitif ve 27’si negatif),
416’s1 genel grupta degerlendirilmistir (RT-PCR SARS-CoV-2 testi 35’1 pozitif ve
381’1 negatif). Her iki hasta grubu i¢in model tahminleri ayr1 ayr1 rapor edilecektir.
Ayrica Sekil 4.9’da goriildiigii tizere normal servis grubunda SARS CoV-2 Test
Sonucu Pozitif (24) ve Negatif (27) hasta sayilar arasinda bir denge bulunurken, Sekil
4.10’da gortildiigii gibi genel grupta SARS CoV-2 Test Sonucu Pozitif (35) ve Negatif
(381) hasta sayilar1 arasinda biiyiik bir dengesizlik bulunmaktadir.

30

25

20

Count(SARS-Cov-2 exam result)

positive negative
SARS-Cov-2 exam result

[0l SARS-Cov-2 exam result: positive [7] SARS-Cov-2 exam result: negative

Sekil 4.9: Normal servis grubu veri seti SARS-CoV-2 Test Sonucu pozitif ve negatif
hasta sayisi.
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Count(SARS-Cov-2 exam result)

100

50

positive negative

SARS-Cov-2 exam result

[l SARS-Cov-2 exam result: positive SARS-Cov-2 exam result: negative

Sekil 4.10: Genel grup veri seti SARS-CoV-2 Test Sonucu pozitif ve negatif hasta
sayisl.

Bu sebeple ¢alisma kapsaminda sadece toplam dogruluga odaklanilmamas,
daha bilgilendirici olmasi adina testler duyarlilik (recall), kesinlik (precision),
dogruluk (accuracy), f-6l¢iitii (f-score) ve AUC (Area Under Curve) dlgiileri goz
oniinde bulundurularak degerlendirilmistir. Ayrica dengesiz veri kiimeleri igin
uygulama da sik¢a kullanilan SMOTE yontemi calismaya dahil edilerek genel grup

veri seti i¢in modellerde uygulanmustir.

4.2 Model

Uygulama normal servis grubu ve genel gruptaki hastalara ait veriler; KNN,
NB ve SVM algoritmalar1 kullanilarak incelenmis ve elde edilen sonuglar belirlenen
performans Olgiitlerine (dogruluk, AUC, {-0lciitii, duyarlilik, kesinlik) gore

degerlendirilmistir.

[k adimda her iki veri grubu icin de KNN algoritmasi; k parametresi 1-7 deger
aralig1 ve normal/agirlikli oylama durumuna goére performans c¢iktilarin1 optimize
etmek amaciyla 1zgara arama yontemi kullanilarak incelenmistir. KNN algoritmasi
i¢in standart olarak Oklid uzakligi kullamlmustir. Tkinci adimda her iki veri grubu igin
de NB algoritmasi kullanilarak olusturulan model icin performans c¢iktilari

incelenmistir. Uciincii adimda ise her iki veri grubu icin de SVM algoritmasi, RBF
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cekirdek fonksiyonu; ¢ (27°,21%) vey (2719,25) deger araliklarina gore performans
ciktilarin1 optimize etmek amaciyla 1zgara arama yontemi kullanilarak incelenmistir.
Son adimda her {i¢ model i¢in de elde edilen performans ¢iktilar1 karsilagtirmali olarak
incelenmistir. Olusturulan her ii¢ algoritma i¢in de model 10-kat capraz dogrulama

yontemi kullanilarak, RapidMiner programi yardimiyla olusturulmustur.

4.3  RapidMiner

RapidMiner, makine 6grenmesi, veri ve metin madenciligi, tahmin edici analiz
ve is analizi amaglarma yonelik olarak gelistirilmis bir yazilim aracidir. Is ve ticaret
diinyasinda kullanildig1 gibi arastirma ve egitim alanlarinda da siklikla
kullanilmaktadir. RapidMiner bir topluluk yazilimidir (community software).

Topluluk iiyeleri tarafindan ve akademik c¢alismalar igin iicretsiz olarak

kullanilabilmektedir (Seker 2016).
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4.4  KNN algoritmasi uygulama sonuc¢lari

Tablo 4.5’te Normal servis grubu veri seti icin KNN algoritmasinin, k
parametresi 1-7 deger araliginda ve normal/agirlikli oylama durumlarina gore
performans basarim degerleri verilmektedir. En yiiksek dogruluk (0,767), k=6 degeri
icin, agirlikli oylama kullanilarak elde edilmistir. AUC (0,917), f-6l¢iiti (0,811),
kesinlik (0,725) ve duyarlilik (0,967) degerleri de simiflandirma basarisini
desteklemektedir.

Tablo 4.5: Normal servis grubu veri seti, KNN algoritmasi performans 6l¢timleri.

Agirhk
Sira| k Durumu Duyarhhk | Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk
1 1 Normal 0,667 0,680 0,694 0,500 0,707
2 2 Normal 0,900 0,623 0,706 0,597 0,627
3 3 Normal 0,883 0,708 0,777 0,703 0,750
4 4 Normal 1,000 0,633 0,765 0,797 0,710
5 5 Normal 0,933 0,702 0,774 0,861 0,747
6 6 Normal 0,967 0,640 0,755 0,889 0,703
7 7 Normal 0,950 0,648 0,758 0,881 0,723
8 1 Agirhikl 0,650 0,615 0,640 0,450 0,647
9 2 Agirlikli 0,717 0,680 0,694 0,667 0,703
10 | 3 Agirhikl 0,833 0,683 0,737 0,725 0,720
11 4 Agirhikl 0,850 0,742 0,742 0,850 0,740
12 | 5 Agirhikl 0,933 0,675 0,755 0,822 0,683
13 6 Agirhkh 0,967 0,725 0,811 0,917 0,767
14 | 7 Agirhikl 0,950 0,702 0,794 0,850 0,750

Sekil 4.11’de normal servis grubu veri seti i¢gin KNN algoritmasi, en iyi
performans basarisin1 gosteren agirlik oylama yontemi ve belirlenen k deger araligina

gore dogruluk ve f-6l¢iitii degerlerinin degisimi grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.11: Normal servis grubu veri seti, KNN algoritmasi dogruluk ve f-6lciitii
grafigi.
Tablo 4.6’da, Normal servis grubu veri seti i¢in en yiliksek performans
basarisin1 gosteren degerler i¢in karsilastirma matrisi verilmistir. Karsilagtirma
matrisine gore KNN algoritmasi 51 hasta verisinin 39 (23+16) tanesini dogru olarak

siniflandirmustir.

Tablo 4.6: Normal servis grubu veri seti, KNN algoritmasi kargilastirma matrisi.

Siniflandiriel Pozitif Negatif
Pozitif 23 11
KNN
Negatif 1 16

Tablo 4.7°de Genel grup veri seti igin KNN algoritmasinin, k parametresi 1-7
deger aralifinda ve normal/agirlikli oylama durumlarina gore performans basarim
degerleri verilmektedir. Genel grup veri setinde pozitif ve negatif siniflardaki veri
sayisinin dengesiz dagilimi, SMOTE yontemi kullanilarak, pozitif sinif i¢in 6rnek
sayis1 sentetik olarak arttirilarak giderilmistir. SMOTE yonteminin dahil edilmesi ile

KNN modelinde en yiliksek dogruluk (0,861), k=1 degeri i¢in, agirlikli oylama
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kullanilarak elde edilmistir. Dogruluk oranina kiyasla AUC (0,500), f-6l¢iitii (0,387),
kesinlik (0,320) ve duyarlilik (0,525) degerleri oldukga diistiktiir.

Tablo 4.7: Genel grup veri seti, KNN algoritmasi performans dl¢iimleri.

Sira| k ]?u g:zﬂlku Duyarhhk | Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk
1 1 Normal 0,375 0,220 0,286 0,500 0,844
2 2 Normal 0,717 0,256 0,371 0,747 0,798
3 3 Normal 0,633 0,260 0,360 0,795 0,807
4 4 Normal 0,775 0,284 0,408 0,831 0,803
5 5 Normal 0,708 0,283 0,393 0,827 0,812
6 6 Normal 0,867 0,272 0,408 0,842 0,781
7 7 Normal 0,833 0,263 0,397 0,840 0,784
8 1 Agirhikh 0,525 0,320 0,387 0,500 0,861
9 2 Agirhikl 0,458 0,292 0,340 0,752 0,851
10 | 3 Agirlikli 0,725 0,320 0,438 0,803 0,839
11| 4 Agirliklh 0,650 0,343 0,425 0,828 0,843
12 | 5 Agirlikli 0,692 0,257 0,369 0,833 0,806
13| 6 Agirlikli 0,683 0,279 0,386 0,850 0,810
14| 7 Agirliklh 0,783 0,270 0,397 0,836 0,801

Sekil 4.12°de Genel grup veri seti i¢in KNN algoritmasi, en iyi performans
basarisin1 gosteren agirlik oylama yontemi ve belirlenen k deger araligina gore

dogruluk ve f-6l¢iitii degerlerinin degisimi grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.12: Genel grup veri seti, KNN algoritmasi dogruluk ve f-6l¢iitii grafigi.

Tablo 4.8’de, Genel grup veri seti i¢in en iyi performans basaris1 gosteren
degerler icin karsilastirma matrisi verilmistir. Karsilastirma matrisine gore KNN

algoritmasi 416 hasta verisinin 358 (18+340) tanesini dogru olarak siniflandirmstir.

Tablo 4.8: Genel grup veri seti, KNN algoritmasi karsilastirma matrisi.

Siniflandirier Pozitif Negatif
Pozitif 18 41
KNN
Negatif 17 340
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4.5  NB algoritmasi uygulama sonuclari

Tablo 4.9°da, Normal servis grubu veri seti i¢in NB algoritmasi i¢in elde edilen
karsilastirma matrisi verilmistir. Karsilastirma matrisine gore NB algoritmasi 51 hasta

verisinin 46 (22+24) tanesini dogru olarak simiflandirmistir.

Tablo 4.9: Normal servis grubu veri seti, NB algoritmasi karsilastirma matrisi.

Smiflandirici Pozitif Negatif
Pozitif 22 3
NB
Negatif 2 24

Tablo 4.10°da, Normal servis grubu veri seti i¢cin NB algoritmasi i¢in elde
edilen en 1yi performans basarim degerleri verilmektedir. Dogruluk (0.903) degerine
gore iyi bir performans gosteren algoritma i¢in AUC (0.917), f-6l¢iitii (0,898), kesinlik
(0,880) ve duyarlilik (0,917) degerleri de algoritma basarisin1 desteklemektedir.

Tablo 4.10: Normal servis grubu veri seti, NB algoritmasi performans 6l¢iimleri.

Siniflandirici Duyarhiik  Kesinlik f-olgiitii AUC Dogruluk

NB 0,917 0,880 0,898 0,917 0,903

Genel grup veri setinde pozitif ve negatif siniflardaki veri sayisinin dengesiz
dagilimi, SMOTE yontemi kullanilarak, pozitif sinif i¢in 6rnek sayist sentetik olarak
arttirilarak giderilmeye calisilmistir. Ancak NB modelinde SMOTE yonteminin dahil
edilmesi ile daha diisiikk performans sonuclari elde edilmistir. Bu nedenle NB
algoritmasi i¢in genel grup veri seti SMOTE yontemi uygulanmadan elde edilen

sonuclara gore degerlendirilmistir.

Tablo 4.11°de, Genel grup veri seti icin NB algoritmasi icin elde edilen
karsilastirma matrisi verilmistir. Karsilagtirma matrisine gére NB algoritmas1 416

hasta verisinin 366 (20+346) tanesini dogru olarak siiflandirmistir.

44



Tablo 4.11: Genel grup veri seti, NB algoritmasi karsilastirma matrisi.

Siniflandirier Pozitif Negatif
Pozitif 20 35
NB
Negatif 15 346

Tablo 4.12°de, Genel grup veri seti icin NB algoritmasi i¢in elde edilen en iyi
performans basarim degerleri verilmektedir. Dogruluk (0,880) degerine gore iyi bir
performans gosteren algoritma i¢in AUC (0,862) degeri de algoritma basarisini
desteklerken, f-dlgiitii (0.444), kesinlik (0,364) ve duyarlilik (0,571) degerleri oldukca
diistiktiir.

Tablo 4.12: Genel grup veri seti, NB algoritmasi performans dlgiimleri.

Siniflandiriel Duyarhhk  Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk

NB 0,571 0,364 0,444 0,862 0,880
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4.6  SVM algoritmasi uygulama sonuclari

Tablo 4.13’te, Normal servis grubu veri seti icin SVM algoritmasinin, ¢
(275,219 ve y (2719,2%) deger araliklarma gére en iyi performansi gosteren
karsilastirma matrisi verilmistir. Karsilagtirma matrisine gére SVM algoritmas1 51

hasta verisinin 47 (234+24) tanesini dogru olarak siniflandirmistir.

Tablo 4.13: Normal servis grubu veri seti, SVM algoritmasi karsilastirma matrisi.

Smiflandirici Pozitif Negatif
Pozitif 23 3
SVM
Negatif 1 24

Tablo 4.14’te, Normal servis grubu veri seti i¢in SVM algoritmas1 i¢in
belirlenen parametre deger araliklarina gore en iyi performans basarim degerleri
verilmektedir. En yiiksek Dogruluk (0,920), (21,277) degerleri kullamilarak elde
edilmistir. AUC (0,967) ve f-olgiitii (0.933) degerleri de siiflandirma basarisini
desteklemektedir.

Tablo 4.14: Normal servis grubu veri seti, SVM algoritmasi performans 6l¢iimleri.

Siniflandiriel Duyarhhk  Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk

SVM 0,967 0,917 0,933 0,967 0,920

Tablo 4.15’te, Genel grup veri seti i¢in DVM algoritmasinim, ¢ (275, 21%) ve y
(2719,25) deger araliklarma gére en iyi performansi gdsteren karsilastirma matrisi
verilmistir. Genel grup veri setinde pozitif ve negatif siiflardaki veri sayisinin
dengesiz dagilimi, SMOTE yontemi kullanilarak, pozitif sinif igin 6rnek sayis1 sentetik
olarak arttirilarak giderilmistir. SMOTE yo6nteminin dahil edilmesi ile elde edilen
karsilastirma matrisine gore SVM algoritmas1 416 hasta verisinin 387 (18+369)

tanesini dogru olarak siiflandirmistir.
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Tablo 4.15: Genel grup veri seti, SVM algoritmasi karsilastirma matrisi.

Siniflandirier Pozitif Negatif
Pozitif 18 12
SVM
Negatif 17 369

Tablo 4.16°da, Genel grup veri seti i¢in SVM algoritmasi i¢in belirlenen
parametre deger araliklarina gore en iyi performans basarim degerleri verilmektedir.
En yiiksek Dogruluk (0,935), (2°,273) degerleri kullanilarak elde edilmistir. AUC
(0,895) degeri de algoritma basarisini desteklerken, f-6l¢iitii (0.554), kesinlik (0,60)
ve duyarlilik (0,514) degerleri oldukga diistiktiir.

Tablo 4.16: Genel grup veri seti, SVM algoritmas1 performans 6l¢iimleri.

Siniflandirici Duyarhiik  Kesinlik f-olgiitii AUC Dogruluk

SVM 0,514 0,600 0,554 0,895 0,935
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477 KNN, NB ve SVM algoritmalar1 uygulama sonuc¢lariin

karsilastirilmasi

Tablo 4.17 incelendiginde, normal servis grubu i¢in dogruluk (0,920) degerine
gore SVM algoritmasi en iyi performansi géstermistir. AUC (0,967), f-6l¢iitii (0.933),
kesinlik (0,917) ve duyarlilik (0,967) degerleri de algoritma basarisini
desteklemektedir.

Tablo 4.17: Normal servis grubu veri seti, algoritma performans 6l¢iimlerinin
karsilastirmasi.

Siniflandiriel Duyarhhk  Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk
KNN 0,967 0,725 0,811 0,917 0,767
NB 0,917 0,880 0,898 0,917 0,903
SVM 0,967 0,917 0,933 0,967 0,920

Sekil 4.13’de belirtildigi lizere; her ii¢ algoritmanin ROC Egrisi
karsilastrildiginda normal servis grubu veri seti i¢in, siniflandirma performansi

acisindan SVM algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.13: Normal servis grubu veri seti i¢in algoritmalarin ROC egrileri.
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Tablo 4.18 incelendiginde, genel grup icin dogruluk (0.935) degerine gore
SVM algoritmast en iyi performansi gostermistir. AUC (0,895) degeri algoritma
basarisini desteklerken f-6lgiitii (0.554), kesinlik (0,60) ve duyarlilik (0,514) degerleri
oldukea diisiiktiir.

Tablo 4.18: Genel grup veri seti, algoritma performans lgiimlerinin karsilagtirmasi.

Siniflandiriel Duyarhhk  Kesinlik f-olciitii AUC Dogruluk
KNN 0,525 0,725 0,387 0,500 0,861
NB 0,571 0,364 0,444 0,862 0,880
SVM 0,514 0,600 0,554 0,895 0,935

Sekil 4.14’te belirtildigi iizere; her ¢ algoritmanin ROC Egrisi
karsilastrildiginda genel grup veri seti i¢in, siniflandirma performansi agisindan SVM

algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.14: Genel grup veri seti i¢in algoritmalarin ROC Egrileri.
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5. SONUC VE ONERILER

Ilk olarak Aralik 2019'da Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan yeni koronaviriis
tirii SARS-CoV-2, ortaya ¢iktig1 ilk zamanlardan bu yana yayilimi ve gelisimiyle
giinliik yagamda, halk saglig1 ve kiiresel ekonomi iizerinde tehdit olusturmaya devam
etmektedir. Giinlimiizde farkli amaglara yonelik tedaviler ve asilar mevcut olmakla
birlikte etkili bir tedavinin var olmamasi nedeniyle bulagsmay1 durdurmak ve salginin
yayilimi azaltmak i¢in uygulanabilecek en etkili strateji enfekte bireylerin
izolasyonunu saglamaktir. Bu calisma kapsaminda, COVID-19 salginiyla miicadele
stirecinde klinik uygulamalarda evrensel olarak siklikla kullanilan ve ¢iktilar1 hizli
tetkik edilebilen tam kan sayimi sonuglari1 kullanilarak SARS-CoV-2 pozitif hastalar
makine 6grenme algoritmalar1 yardimiyla tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Normal servis
grubu ve genel grup olmak tizere iki farkli gruba ayrilan veri seti, KNN, NB ve SVM
makine Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak, {i¢ farkli model gelistirilerek
incelenmistir. Olusturulan modeller arasinda en iyi performansi normal servis grubu

icin % 92 ve genel grup icin % 93,5 dogrulukla SVM gdstermistir.

Veri gilivenligi, mahremiyet ve etik degerler gibi nedenlerle COVID-19 i¢in
kamuya acik veri miktar1 oldukca azdir. Model ¢iktilar1 degerlendirildiginde gergek
yasamdan elde edilecek daha kapsamli veri kiimeleri ile egitilecek makine 6grenmesi
modellerinin, saglik hizmeti saglayicilarina tam kan sayimi ¢iktilarini kullanarak hizl
ve ucuz bir tarama yaparak SARS-CoV-2 pozitif hastalar1 erken asamalarda teshis

imkani1 sunacagi dngdrilmektedir.
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