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1. Uygulama Tanıtımı (10 puan) 

Çalışmanın temel motivasyonu, 22 Ocak 2020 ile 23 Ocak 2021 tarihleri arasındaki 
koronavirüsün Türkiye ve G8 ülkelerinin açıklanan vaka durumlarına göre genel 
değerlendirmesini yapmaktır. Araştırma, belirtilen ülkelerin COVID 19 sürecindeki verilerini 
sınıflandırarak, uyguladıkları yöntemlerin sonuçlarında ortaya çıkan durumların verileri ile 
karşılaştırıp nasıl sonuçlar doğurduğunu yorumlamayı ve faydalı olan yöntemlerin 
uygulanabilirliğini arttırmayı hedeflemektedir. Koronavirüsün mutasyona uğradığı kabul edilen 
Eylül 2020 tarihinin öncesi ve sonrası bir yıllık süreçte ülkelerin açıkladıkları toplam hastalanan 
kişi sayısı, toplam vefat eden kişi sayısı, toplam iyileşen kişi sayısı, günlük hasta kişi sayısı, 
günlük vefat eden kişi sayısı, günlük iyileşen kişi sayısı, toplam test sayısı ve günlük aktif hasta 
sayılarından oluşan veri setleri Random Forest ve K-Nearest Neighbor Algoritmaları ile 
sınıflandırması hedeflenmiştir.Araştırmada, mutasyona uğramış virüsün öncesi ve sonrası 
hakkında yorum yapılabilecek ülkelerin açıkladığı verilere ve parametrelere göre benzerliği ya 
da tutarsızlıkları sınıflandırma yöntemleri ile açıklamak amaçlanmıştır. 
 
   Dünya Sağlık Örgütü’nün Aralık 2019’da COVID-19 kısaltması ile kullanılan korona virüsün 
ilk semptomlarının görüldüğünü ve Ocak 2020 tarihi itibariyle de insandan insana bulaştığını 
Çin’li yetkililerle duyurmuştur. Bu tarihlerden itibaren dünya genelinde pandemi ilan edilmesi 
ile beraber süregelen koronavirüs çalışmaları hızla devam etmektedir. Sonrasında, 
koronavirüsün mutasyona uğradığı İngiltere'deki COVID-19 soy hatları arasından rastgele 
örnekler toplayıp genetik dizileme yapan COVID-19 Genomics UK (COG-UK) konsorsiyumu 
tarafından Eylül 2020 tarihinde duyurmuştur. Dünya Sağlık Örgütü öncülüğünde ülkelerin 
sağlık yetkilileri tarafından virüsün insanlarda görüleme verileri günlük olarak toplanmış ve 
kamuya açık olarak paylaşılmıştır. Araştırmada ekibi, kamuya açık olarak paylaşılan korona 
virüsün insandan insana yayılmaya başladığı kabul edilen Ocak 2020 tarihinden başlayarak 
yaklaşık bir yıllık verilerin analizini yaparak, yorumlamıştır. Bu süreçte Eylül 2020 de 
mutasyona uğradığı belirtilen korona virüs verilerinin yine aynı kaynaklardan alınan verilerle 
karşılaştırması yapılmıştır. Bilgi çağının yaşandığı günümüzde teknolojinin hızla ilerlemesi ve 
bilgisayar sistemlerinin hız ve kapasitelerinin gelişmesi sonucunda çok büyük ve farklı 
kaynaklardan veri depolanmaktadır. Veri miktarının artması ile birlikte verinin bilgiye 
dönüştürülmesi gerekmektedir. Depolanan bu verilerin doğru bir yöntem ile değerlendirilmesi 
ve analizinin yapılması gerekmektedir. Büyük verilerde gizli(gölge) kalmış bilgiler veri 
madenciliği tekniği ile ortaya çıkmaktadır. 

Biyolojik problemlerin tanımlanması ve çözümlerinde gerçek yaşama uygun doğru 
modellemelerin yapılabilmesi için büyük veri setlerinin kullanılması önemlidir. Biyolojik 
verilerin derlenmesi, işlenmesi, depolanması ve analiz edilmesi biyoinformatik bilim dalının 
konu alanıdır(1). Bu alandaki büyük veriler, biyoinformatik açısından incelendiğinde hipotez 
odaklı araştırmalardan uzaklaşıp, veri odaklı modeller bulma arayışına yönlendirmektedir. 
Veri madenciliği yaklaşımları ise çok büyük miktarlardaki biyolojik verilerin biyoinformatik 
uygulamalar için analizinde idealdir.Veri madenciliği tekniklerinin etkili ve doğru 
kullanılması ile biyolojik verilerden bilimsel çıkarım yapılmasını sağlayabilmektedir (2,1). 
21.yüzyıla kadar biyolojik verilerin depolanması ve veri tabanlarının analiz edilebilecek 
araçlar ulaşılabilir değildi (3) Ancak günümüz teknolojisi, bilim insanlarının çeşitli sağlık 
problemlerini çözebilecek büyük verileri yönetmelerine ve analiz etmelerine olanak 
sağlamaktadır (4).Biyolojik verilerin işlenmesi ve kullanılabilir modeller üretilmesi için 
sağlanan bu araçlar veri madenciliği konu alanına girmektedir 
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2. Proje Mevcut Durum Değerlendirmesi (5 puan) 

Proje sunum raporunda yapılan bir değişiklik yoktur. Ancak raporda yapılan çalışmanın 
ayrıntılarından ve özellikle “bulgular” kısmında paylaşılmıştır 

3. Algoritmalar ve Yapay Zeka Modeli(30 puan) 

      Veri Madenciliği: 
 
Veri Madenciliği, eldeki veriyi farklı yönleri ile inceleyerek ve farklı modeller kurarak verileri 
başka bir açıdan inceleyerek bilgiye dönüştürmektedir. Veri Madenciliğinin amacı, çıkarımı zor 
olan büyük verilerin analiz edilerek uygun bilgiler şeklinde ortaya çıkarılmasıdır. Veri 
Madenciliği, karar ağaçları, sınıflama, kümeleme gibi algoritmaları kullanarak çıkarım 
yapmaktadır. Veri Madenciliği, makine öğrenmesi, istatistik, yapay zeka gibi alanlar ile 
etkileşim içerisindedir. Sağlık sektörü, haberleşme sektörü, devlet Uygulamaları, Finans 
sektörü gibi çok miktarda veri barındıran her yerde veri madenciliği kullanılabilir. (5,6) 

 

Makine öğrenmesi: 
 
Karar ağaçları algoritması sınıflandırma ve tahmin modelleri oluşturmak için kullanılan yaygın 
bir yöntemdir. Bilgisayar programları ile topluluk şeklinde kurulan karar ağaçları algoritmaları 
bulunmaktadır. Bunlar içinde en yaygın olarak kullanılanlar Random Forests veK-Nearest 
Neighbor yöntemleridir (7). Araştırmada yer alan koronavirüs verilerinin sınıflandırma ve 
tahmin modellerini oluşturmak için karar ağaçları algoritmaları ile sınıflandırılması yapılmıştır. 
 

 
Şekil 1: Random Forest ve K-Nearest Neighbor Sınıflandırma Algoritması 

Random Forest: Random Forest, boostrap yöntemiyle ulaşılan alt örneklemler ile belli bir 
tahmin kuralına göre sınıflandırma yapan denetimli bir öğrenme algoritmasıdır. Veriye ait en 
iyi özelliklerden seçilmiş düğümleri dallara ayırarak değil, her bir düğümden rasgele alınmış 
özelliklerin en iyisini seçerek elde edilen bütün düğümleri dallara ayırma işlemidir. Bu 
yöntem iyi derecede performans gösteren bir öğrenme algoritması olduğu belirtilir. Karar 
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ağaçlarının geliştirilmesinde budama işleminin olmaması ve rasgele özellik tercihi 
kullanmasından dolayı diğer algoritmalara göre daha doğru ve hızlı olması, karmaşık ve çok 
boyutlu veri setlerinde oldukça iyi sonuç vermesinden dolayı, bu yöntemin iyi derecede 
performans gösteren bir öğrenme algoritması olduğu belirtilir (Yılmaz Hülya 2014). Bu 
özelliklerinden dolayı, araştırmada farklı verilerin birbirleri ile ilişkisini göstermede ve 
sınıflandırarak en doğru şekilde yorumlanabilir hale gelmesinde Random Forest Sınıflandırma 
Algoritması kullanılmıştır. K-Nearest Neighbor: K-Nearest Neighbor algoritması 1967 yılında 
T.M. Cover ve P.E. Hart tarafından önerilmiştir. K-Nearest Neighbor algoritması basit ve çok 
kullanılan sınıflandırma algoritmalarından bir tanesidir. En basit anlamı ile bir veri seti 
içerisinde tahmin edilecek değere ait bağımsız değişkenlerin oluşturduğu vektörün en yakın 
komşularının hangi sınıfta daha yoğun olması durumuna göre sınıfını tahmin etmeye dayanır. 
(8) 

Sınıflandırma işlemini yapan sistemin pozitif sınıf etiketlerinin tahmin etmedeki etkililiği 
duyarlılık olarak tanımlanmaktadır. Duyarlılık, doğru sınıflandırılan pozitif örneklerin toplam 
pozitif örnek sayısına oranıdır (9). 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

Sınıflandırma işlemini yapan sistemin negatif sınıf etiketlerinin tahmin etmedeki etkililiği 
özgüllük şeklinde tanımlanmaktadır. Özgüllük, doğru sınıflandırılan negatif örneklerin toplam 
negatif örnek sayısına oranıdır (10). 

Ö𝑧𝑧𝑧𝑧ü𝑙𝑙𝑙𝑙ü𝑘𝑘 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
 

Doğruluk oranı; sınıflandırma modellerini değerlendirmek için de bir metrik yöntemdir. 
Doğruluk oranı testi ile yapılan sınıflandırma modelinin ne kadar verimli olduğunun da tespiti 
yapılmış olur. Doğruluk oranı yüzde olarak ne kadar yüksek çıkarsa sınıflandırma modelinin 
de o kadar iyi çalıştığı anlaşılır (9). 

𝐷𝐷𝐷𝐷ğ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐹𝐹𝐹𝐹 +  𝐹𝐹𝐹𝐹
 

Kesinlik oranı; doğru tahmin edilen pozitif sınıf değerinin, bütün pozitif olarak tahmin edilen 
sınıf değerlerine oranıdır (9). 

𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐹𝐹𝐹𝐹
 

 
 F1 Ölçüsü; Duyarlılık ile kesinlik ölçütlerini beraber değerlendirilebilmek için 

kullanılan F-Ölçütü (9). 

𝐹𝐹 Ö𝑙𝑙çü𝑠𝑠ü = 2 ×
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 × 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾 
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 + 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾

 

Modelimizin doğruluğunu tespit etmek için ROC (Receiver Operating Characteristic 
Curve- Alıcı İşletim Karakteristik Eğrisi) eğrisi kullanılır bu eğri oluşturulurken eğrinin altında 
kalan alanı belirlemek için AUC (Area Under Curve) değeri hesaplanır. Bu değer modelin 
sınıfları ne kadar başarılı ayırt edebildiğini anlatır. AUC değeri 1’e ne kadar yakınsa modelin 
performansı o kadar iyi denilebilir. Bu değerin alabileceği en düşük değer ise 0,5’tir (9). 

ROC eğrisi çizilirken y ekseninde duyarlılık, x ekseninde ise (1- Özgüllük) değerleri 
kesişim noktası belirlenerek grafik çizilir (9). 

Yukarıda verilen değerler tüm sınıflar için belirlenerek sonuçlar tüm sınıflara göre 
değerlendirilir. Bu değerler sayesinde model ile ilgili değerlendirme yapılmıştır. 
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 Random Forest Sınıflama algoritmasında değişkenler için Doğruluktan Ortalama Düşüş 
(Mean decrease in accuracy) ve Düğüm Saflığında Toplam Artış (Total increase in node purity) 
olarak iki farklı değer hesaplanmaktadır. Bu değerler 1’e yaklaştıkça değişken önemi artmakta 
azaldıkça değişken önemi azalmaktadır. Yaptığımız tahminde en iyi sınıflamayı yapmamızda 
en çok yardımcı olan değişkeni belirlememiz sağlanır. Bunun sonucunda değişkenin model için 
kullanılabilirliği incelenir. 

Sonuç olarak Random Forest Algoritması çalışma yöntemi 6 aşamadan oluşmaktadır 

 
Araştırma sürecinde Covid 19 verileri ve mutasyon dönemi olarak kabul edilen ait verileri 

Random Forest Algoritması çalışma yönteminin 6 aşamasına göre yapılmıştır. 
 

Veri Toplama Araçları: Araştırmamızda 22.01.2020 tarihi ile 23.01.2021 tarihleri arasında 
Türkiye ve G-8 (Almanya, İngiltere, Fransa, İtalya, Rusya, Kanada ve Japonya) ülkelerinin 
COVID 19 ile ilgili günlük olarak açıkladıkları toplam hastalanan kişi sayısı, toplam vefat 
eden kişi sayısı, toplam iyileşen kişi sayısı, günlük hasta kişi sayısı, günlük vefat eden kişi 
sayısı, günlük iyileşen kişi sayısı, toplam test sayısı ve günlük aktif hasta sayılarından oluşan 
veri seti oluşturulup, kullanılmıştır. Belirtilen ülkelerin koronavirüs verileri sınıflandırılarak 
bu ülkeler ile ilgili değerlendirme yapılmıştır. Veriler, G-8 ülkeleri için  

“https://c19meter.com/” web sitesinden Türkiye için ise “https://COVID19.saglik.gov.tr/TR-
66935/genel-koronavirus-tablosu.html” web sitesinden toplanarak, excelde çeşitli düzeltmeler 
yaparak oluşturulmuştur . Oluşan veri setleri Random Forest ve K-Nearest Neighbor 
Algoritması ile sınıflandırılmış, sonrasında da grafiklerle görselleştirilerek verilerin analizleri 
yapılmıştır. Toplanan veri seti 1 Eylül 2020 tarihi ile başlayan ve normal COVID 19 
virüsünden %70 daha bulaşıcı olduğu söylenen mutasyona uğramış COVID 19 virüsü öncesi 
ve sonrası olarak 2 aşamada incelenmiştir. İlk aşama 1 Eylül öncesi 2. Aşama 1 Eylül sonrası 
olarak değerlendirilmiştir. Son olarak da iki aşamada ortaya çıkan sonuçlar yorumlanmıştır. 

4. Özgünlük (20puan) 

4.1. Çözüm daha önce mevcut ise gereksinim duyulan işlem maliyetinin düşürülmesi 
(3 Puan) : Çalışma ücretsiz programlarda, açık veri kayankları ile çalışıldığından 
maliyeti yoktur. 

4.2.  Mevcut çözümlere özgün özellikler katılması, iyileştirilmesi. (4 Puan): Makine 
öğrenme yöntemleri farklı very setleri ile uygulanmıştır.Aynı very setini farklı 
yöntemler (KNN ve Random Forest)  kullanılarak yorumlanmıştır.Yorumlar 
karşılaştırılmıştır. 

4.3.  Türkiye’de ilk defa yapılan çalışma olması. (6 Puan): Çalışma, 2021 TÜBİTAK 
Liseler arası proje yarışmasında İzmir bölge sergisine katılmaya hak kazanmış 
projedir.Çalışmada farklı yöntemleri bir araya alması ve Türkiye’nin verileri diğer 
ülke verileri ile kıyaslaması açısından önemlidir. 

4.4.  Uluslararası ölçekte ilk defa yapılan çalışma olması. (7 Puan): COVID verileri, 
veri madenciliği uygulama yöntemleri ile yorumlanan pek çok çalışmaya 
literatürde rastlamak mümkündür. Ancak, KNN ve Random Forest kuulanarak, 
Türkiye ve G8 ülkelerini kapsayacak ve mutasyon sürecinin öncesini ve sonrasını 
değerlendiren bir çalışmaya rastlanmamıştır. 
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5. Sonuçlar ve İnceleme (30 puan) 

Çalışmada kullanılan Random Forest ve K-Nearest Neighbors algoritmasının parametreleri 
deneysel çalışmalar sonucunda belirlenmiştir. Deneysel çalışmalar sonucunda veri madenciliği 
modellerinden Random Forest ve K-Nearest Neighbors sınıflandırma algoritması için elde 
edilen doğruluk, duyarlılık F Ölçüsü ve Eğri Altında Kalan Alan (AUC) analizi sonuçları Tablo 
2’de gösterilmektedir. Bu değerler 1 Eylül 2020 öncesi ve sonrası olarak iki aşama için ayrı 
ayrı elde edildi. 

Tablo 1: 1 Eylül Öncesi ve Sonrası için Performans Ölçütleri 

 Random Forest K-Nearest Neighbors  

Ülkeler 
1 Eylül Öncesi 1 Eylül Öncesi 

Kesinlik Duyarlılı
k 

F 
Ölçüsü 

AU
C Kesinlik Duyarlılı

k 
F 

Ölçüsü AUC 

Türkiye 0.650 0.975 0.780 0.97
8 0.76 0.81 0.78 0.89 

Almany
a 0.667 0.700 0.683 0.90

8 0.64 0.72 0.68 0.83 

İngiltere 0.979 0.797 0.879 0.98
0 0.92 0.84 0.88 0.92 

Fransa 0.889 0.711 0.790 0.96
4 0.76 0.71 0.73 0.84 

İtalya 0.857 0.764 0.808 0.90
5 0.72 0.68 0.70 0.83 

Rusya 0.733 0.595 0.657 0.82
8 0.53 0.72 0.61 0.82 

Kanada 0.762 0.780 0.771 0.94
1 0.81 0.54 0.65 0.76 

Japonya 0.612 0.769 0.682 0.94
0 0.70 0.74 0.72 0.85 

Toplam 0.786 0.764 0.766 0.93
0 0.74 0.72 0.73 0.84 

Ülkeler 
1 Eylül Sonrası 1 Eylül Sonrası 

Kesinlik Duyarlılı
k 

F 
Ölçüsü 

AU
C Kesinlik Duyarlılı

k 
F 

Ölçüsü AUC 

Türkiye 0.963 0.963 0.963 0.99
8 0.81 0.81 0.81 0.89 

Almany
a 0.821 0.793 0.807 0.97

9 0.82 0.77 0.79 0.87 

İngiltere 0.999 0.999 0.999 0.99
9 0.99 0.93 0.96 0.96 

Fransa 0.999 0.999 0.999 0.99
9 0.93 0.99 0.96 0.99 

İtalya 0.962 0.962 0.962 0.99
7 0.84 0.89 0.86 0.93 

Rusya 0.968 0.909 0.937 0.99
8 0.89 0.89 0.89 0.94 
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Kanada 0.487 0.679 0.567 0.92
2 0.55 0.63 0.59 0.78 

Japonya 0.708 0.531 0.607 0.94
2 0.68 0.54 0.60 0.75 

Toplam 0.849 0.835 0.838 0.97
9 0.81 0.81 0.81 0.89 

 

Çalışmada COVID 19 ile ilgili her ülke için 368 günlük kayıt ve 4 özniteliğe sahip veriler K-
Nearest Neighbors ve Random Forest veri madenciliği yöntemi ile çalıştırılmıştır. Tablo-1’deki 
yapılan deneysel sonuçlara bakıldığında performans değerlendirilmesinde KNearest 
Neighbors’a göre 1 Eylül öncesi için önerilenin; doğruluk oranı olarak en iyi olanının %92 ile 
İngiltere olduğu, duyarlılık oranı olarak en iyi olanının %84 ile İngiltere olduğu, F ölçüsü olarak 
ise en iyi olanın %88 ile İngiltere olduğu görülmektedir. Eğrinin altında kalan alan (AUC) için 
en iyi tahmin edilebilen ülke ise İngiltere’dir. Random Forest’e göre 1 Eylül öncesi için 
önerilenin; doğruluk oranı olarak en iyi olanının %97,9 ile İngiltere olduğu, duyarlılık oranı 
olarak en iyi olanının %97,5 ile Türkiye olduğu, F ölçüsü olarak ise en iyi olanın %87,9 ile 
İngiltere olduğu görülmektedir. Eğrinin altında kalan alan (AUC) için en iyi tahmin edilebilen 
ülke ise İngiltere’dir. Performans değerlendirilmesinde K-Nearest Neighbors’a göre 1 Eylül 
sonrası için önerilenin; doğruluk %99 ile İngiltere olduğu, duyarlılık %99 ile İngiltere olduğu 
ve F ölçüsü oranı olarak en iyi orana sahip ülkeler %96 ile İngiltere ve Fransa olduğu 
görülmektedir. Eğrinin altında kalan alan (AUC) için en iyi tahmin edilebilen ülke ise 
Fransa’dır. Random Forest’e göre 1 Eylül sonrası için önerilenin; doğruluk, duyarlılık ve F 
ölçüsü oranı olarak en iyi orana sahip ülkeler %99,9 ile İngiltere ve Fransa olduğu 
görülmektedir. Eğrinin altında kalan alan (AUC) için en iyi tahmin edilebilen ülke ise yine 
İngiltere ve Fransa’dır. Bunun için oluşturulan ROC grafikleri Şekil 2’de verilmiştir. Tablo 2 
K-Nearest Neighbors’a göre Türkiye’de 1 Eylül öncesi kesinlik 0.76 iken 1 Eylül sonrası 
kesinlik 0.81’e, Random Forest’e göre Türkiye’de 1 Eylül öncesi kesinlik 0.650 iken 1 Eylül 
sonrası kesinlik 0.963’e çıkmıştır. Bunun nedeni virüsün mutasyona uğraması ve artan vaka 
sayılarıyla doğru tahminlerin daha fazla yapılabilmesinden dolayı doğru sınıflandırma oranı 
artmıştır. Yani kesinlikteki bu artış Türkiye için mutasyondan çok fazla etkilenmesini ifade 
etmektedir ve bu artış istatistiksel olarak modellenebilir bir artış olmuştur. Vaka sayıları 
mutasyon öncesinde daha istikrarlı (sabit) bir düzeydeyken mutasyon sonrasında ciddi artışlar 
meydana gelmiştir duyarlılık oranı bu nedenden dolayı azalmıştır. Yani vakaların ani artışıyla 
duyarlılığı negatif yönde etkilemektedir ve duyarlılık oranındaki artış ise ülkelerin daha 
istikrarlı (sabit) düzeyde devam ettiğini göstermektedir. Almanya’da K-Nearest Neighbors’a 
göre 1 Eylül öncesi kesinlik 0.64 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.82’ye, Random Forest’e göre 
1 Eylül öncesi kesinlik 0.667 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.821’e çıkmıştır. Kesinlikteki bu 
artış Almanya için mutasyondan fazla etkilenmesini ifade etmektedir. Almanya’da vaka sayıları 
1 Eylül öncesinde istikrarlı (sabit) bir düzeydeyken 1 Eylül sonrasında bir artış gerçekleşmiştir 
ancak duyarlılık oranı pozitif yönde etkilenmiştir. İngiltere’de K-Nearest Neighbors’a göre 1 
Eylül öncesi kesinlik 0.92 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.99’a, Random Forest’e 1 Eylül öncesi 
kesinlik 0.979 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.999’a çıkmıştır. Kesinlikteki bu artış İngiltere için 
mutasyondan çok fazla etkilenmediğini ifade etmektedir. İngiltere’de vaka sayıları 1 Eylül 
öncesinde istikrarlı (sabit) bir düzeydeyken 1 Eylül sonrasında bir artış gerçekleşmiştir ancak 
duyarlılık oranı pozitif yönde etkilenmiştir. Fransa’da K-Nearest Neighbors’a göre 1 Eylül 
öncesi kesinlik 0.76 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.93’e, Random Forest’e 1 Eylül öncesi 
kesinlik 0.889 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.999’a çıkmıştır. Kesinlikteki bu artış Fransa için 
mutasyondan çok fazla etkilenmediğini ifade etmektedir. Fransa’da vaka sayıları 1 Eylül 
öncesinde istikrarlı (sabit) bir düzeydeyken 1 Eylül sonrasında bir artış gerçekleşmiştir ancak 
duyarlılık oranı pozitif yönde etkilenmiştir. İngiltere ve Fransa’da virüsün mutasyona 
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uğramasıyla birlikte artış olmuştur fakat bu artış duyarlılık oranını pozitif yönde arttırmıştır. 
İtalya’da K-Nearest Neighbors’a göre 1 Eylül öncesi kesinlik 0.72 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 
0.84’e, Random Forest’e 1 Eylül öncesi kesinlik 0.857 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.962’ye 
çıkmıştır. Kesinlikteki bu artış İtalya için mutasyondan fazla etkilenmesini ifade etmektedir.1 
Eylül sonrasındaki artış İtalya’da duyarlılık oranını pozitif yönde etkilemiştir. Rusya’da K-
Nearest Neighbors’a göre 1 Eylül öncesi kesinlik 0.53 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.89’a, 
Random Forest’e 1 Eylül öncesi kesinlik 0.733 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.968’e çıkmıştır. 
Kesinlikteki bu artış Rusya için mutasyondan çok fazla etkilendiğini ifade etmektedir. 1 Eylül 
sonrasındaki artış Rusya’da duyarlılık oranını pozitif yönde etkilemiştir. Kanada’da K-Nearest 
Neighbors’a göre 1 Eylül öncesi kesinlik 0.81 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.55’e, Random 
Forest’e 1 Eylül öncesi kesinlik 0.762 iken 1 Eylül sonrası kesinlik 0.487’ye düşmüştür. 
Kesinlikteki bu düşüş Kanada’nın virüsün mutasyona uğramasından çok etkilenmediğini 
göstermektedir. Kanada’nın mutasyondan etkilenmemesi ve doğru tahminlerin daha az 
yapılabilmesinden dolayı doğru sınıflandırma oranı azalmıştır. Bundan dolayı duyarlılık oranı 
düşmüştür. Japonya’da K-Nearest Neighbors’a göre 1 Eylül öncesi kesinlik 0.70 iken 1 Eylül 
sonrası kesinlik 0.68’e düşmüş, Random Forest’e 1 Eylül öncesi kesinlik 0.612 iken 1 Eylül 
sonrası kesinlik 0.708’e çıkmıştır. Kesinlikteki bu artış Japonya için mutasyondan fazla 
etkilendiğini ifade etmektedir. Japonya’da vakalardaki artış duyarlılığı negatif yönde 
etkilemiştir. 

 
Şekil 2: (a) 1 Eylül Öncesi, (b) 1 Eylül Sonrası için Ülkelerin Random ForestROC Eğrileri(EK 
2’deki ROC curves seçimiyle elde edilen çıktıdır), (c) 1 Eylül Öncesi, (d) 1 Eylül Sonrası için 
Ülkelerin K-Nearest Neighbors ROC Eğrileri(EK 3’deki ROC curves seçimiyle elde edilen 
çıktıdır) 

Şekil 2’de de görüldüğü gibi 1 Eylül sonrası açıklanan veriler ülkeler için daha tahmin 
edilebilir sonuçlar vermiştir. Random Forest yöntemi için kullanılan Günlük aktif hasta, günlük 
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iyileşme, günlük vefat, günlük hasta sayıları özellikleri için özellik ağırlıkları Tablo 3’te 
verilmiştir. Bu sonuçlara göre Random Forest K-Nearest Neighborsyöntemine göre daha iyi 
sınıflandırıcı olduğu görülmektedir. Bu sonuçlar doğrultusunda Random Forest için özellik 
ağırlıkları Tablo 3’te sunulmuştur. 
 
Tablo 3: 1 Eylül Öncesi ve Sonrası için Özellik Ağırlıkları(ek 2’deki Variable importance 
işaretlenerek elde edilmiştir.) 
 

Özellikler 

1 Eylül Öncesi 1 Eylül Sonrası 
Doğruluktan 

Ortalama 
Düşüş 

Düğüm 
Saflığında 

Toplam Artış 

Doğruluktan 
Ortalama 

Düşüş 

Düğüm Saflığında 
Toplam Artış 

Aktif Vaka 0.516 0.321 0.449 0.386 
Yeni Vaka 0.431 0.177 0.248 0.242 
Yeni 
İyileşme 0.386 0.134 0.310 0.165 

Yeni Vefat 0.355 0.119 0.278 0.130 
 

1 Eylül öncesi için ağırlıklı özellikler önem sırasına göre sırası ile Aktif Vaka, Yeni Vaka, 
Yeni İyileşme ve Yeni Vefat olarak sıralanmıştır. En yüksek Ağırlığa sahip özellik 0.516 ile 
Aktif Vaka sayısı iken en düşük ağırlığa sahip özellik Yeni Vefat sayısı olarak belirlenmiştir. 

1 Eylül sonrası için ağırlıklı özellikler önem sırasına göre sırası ile Aktif Vaka, Yeni 
İyileşme, Yeni Vaka ve Yeni Vefat olarak sıralanmıştır. En yüksek Ağırlığa sahip özellik 0.449 
ile Aktif Vaka sayısı iken en düşük ağırlığa sahip özellik Yeni Vaka sayısı olarak belirlenmiştir. 

Tablo 3’te görüldüğü üzere 1 Eylül öncesinde aktif vaka doğru sınıflandırma yapmak için 
en önemli özelliktir. Diğer etkiler ile düğüm saflığında toplam artış için önemli farklılıkları 
bulunmaktadır. 1 Eylül sonrasında ise özelliklerdeki değişimler sebebiyle doğruluktan ortalama 
düşüş oranları birbirine yaklaşmış düğüm saflığındaki toplam artış oranları da birbirine 
yaklaşmıştır. Ayrıca özellikle yeni vaka ve yeni vefat özelliklerinde düğüm saflığındaki toplam 
artış oranı mutasyonlu virüsün öldürücülüğünü ifade etmektedir. Kısacası mutasyonun özellik 
ağırlıkları üzerinde etkisinin olduğu söylenebilir. 

Sonuç ve Tartışma 

 
Şekil 3: (a) 1 Eylül Öncesi, (b) 1 Eylül Sonrası için ÜlkelerinToplam Vaka Sayısı Değişim 
Grafiği 

Bulgularımız sonucunda 1 Eylül sonrası Covid19 süreci ile ilgili daha fazla tahmin 
edilebilir ve sınıflandırma yapabilir bir model elde edilmiştir. G 8 ülkeleri ve Türkiye’nin 
günlük olarak açıkladıkları toplam hastalanan kişi sayısı, toplam vefat eden kişi sayısı, toplam 



11 

 

iyileşen kişi sayısı, günlük hasta sayısı kişi sayısı, günlük vefat eden kişi sayısı, günlük iyileşen 
kişi sayısı, toplam test sayısı ve günlük aktif hasta sayılarının doğrulukları incelendiğinde 1 
Eylül sonrasında gelişen çevresel koşullar sebebiyle sınıflandırma oranın daha yüksek olduğu 
belirlenmiştir. Bu sonuçlar doğrultusunda virüsün etkisini azaltmak için daha belirgin tedbirler 
alınarak çözüm üretilebilir. Yapılan analizler sonucu aktif vaka sayısının ülkeleri sınıflandırma 
açısından en önemli özellik olduğu ve bu sayının azaltılması ile virüsün azalmasına imkân 
sağlanabilir. Vefat eden hasta sayıları virüsün yayılmasına herhangi bir sebep oluşturmadığı 
için bu özellik araştırmamızda da görüleceği gibi en az etkiye sahip özelliktir.Ülkelerin 
durumları verilere göre farklılık oluştursa da, mutasyon virüsün öldürücü etkisinin daha fazla 
olduğu büyük verinin analizi ile ortaya çıkmıştır. Kullanılan iki sınıflama yöntemi de bir biri 
ile tutarlı sonuçlar vermiştir. 
 
Öneriler 

 
Araştırma,koronavirüs verilerine ulaşımı sürekli ve doğruluğu yetkililerce kabul edilmiş ülkeler 
üzerinde yapılmıştır.Bu yüzden Türkiye ve G8 ülkeleri dışında da aynı veri setlerine ulaşılıp 
dünya genelinde bir çalışma yapılabilir.Bu araştırma da G 8 ülkeleri ve Türkiye’nin günlük 
olarak açıkladıkları toplam hastalanan kişi sayısı, toplam vefat eden kişi sayısı, toplam iyileşen 
kişi sayısı, günlük hasta sayısı kişi sayısı, günlük vefat eden kişi sayısı, günlük iyileşen kişi 
sayısı, toplam test sayısı ve günlük aktif hasta sayılarından oluşturulan veri seti 
kullanılmıştır.Veri setinin kapsamı genişletilerek,verilerin sınıflandırılması ve aralarındaki 
düğüm saflıklarına göre daha kapsamlı yorum yapılabilir.Ayrıca Covid 19 mutasyon sürecini 
ortalama olarak 1 Eylül 2020 tarihi olarak belirleyip yapılan analiz,her ülkedeki mutasyon 
virüsün yetkililerce kabul edildiği tarihe göre ülkeler bazında araştırılabilir. Bu çalışma 
koronavirüs için uyarlanmıştır ancak başka hastalıklar için daha uzun süreli veri setleri ile 
çalışılabilir. Verilerin sayısının artması daha doğru cevaplar bulunmasını sağlayacaktır. 
Bu araştırma ve benzerleri, verilerin doğru yorumlanması ile bu pandemi süreçlerinde ülkeler 
bazında hatta dünya genelinde izlenecek yolda yardımcı olabilecek niteliktedir. 
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