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1. Uygulama Tanitimi (10 puan)

Calismanin temel motivasyonu, 22 Ocak 2020 ile 23 Ocak 2021 tarihleri arasindaki
koronaviriisiin  Tiirkiye ve G8 {ilkelerinin acgiklanan vaka durumlarmma gore genel
degerlendirmesini yapmaktir. Arastirma, belirtilen tilkelerin COVID 19 siirecindeki verilerini
siniflandirarak, uyguladiklar1 yontemlerin sonuglarinda ortaya ¢ikan durumlarin verileri ile
karsilastirip nasil sonucglar dogurdugunu yorumlamayir ve faydali olan yontemlerin
uygulanabilirligini arttirmay1 hedeflemektedir. Koronaviriisiin mutasyona ugradigi kabul edilen
Eyliil 2020 tarihinin 6ncesi ve sonrasi bir yillik siirecte lilkelerin agikladiklar1 toplam hastalanan
kisi sayisi, toplam vefat eden kisi sayisi, toplam iyilesen kisi sayisi, giinliik hasta kisi sayist,
giinliik vefat eden kisi sayisi, giinliik iyilesen kisi sayisi, toplam test sayis1 ve giinliik aktif hasta
sayilarindan olusan veri setleri Random Forest ve K-Nearest Neighbor Algoritmalari ile
siniflandirmasi1 hedeflenmistir. Aragtirmada, mutasyona ugramis viriisiin oncesi ve sonrasi
hakkinda yorum yapilabilecek {iilkelerin agikladig: verilere ve parametrelere gore benzerligi ya
da tutarsizliklar1 siniflandirma yontemleri ile agiklamak amaglanmistir.

Diinya Saglik Orgiitii’niin Aralik 2019°da COVID-19 kisaltmasi ile kullanilan korona viriisiin
ilk semptomlarmin goriildiiglinii ve Ocak 2020 tarihi itibariyle de insandan insana bulastigini
Cin’li yetkililerle duyurmustur. Bu tarihlerden itibaren diinya genelinde pandemi ilan edilmesi
ile beraber siliregelen koronaviriis ¢alismalart hizla devam etmektedir. Sonrasinda,
koronaviriisiin mutasyona ugradig1 ingiltere'deki COVID-19 soy hatlar1 arasindan rastgele
ornekler toplayip genetik dizileme yapan COVID-19 Genomics UK (COG-UK) konsorsiyumu
tarafindan Eyliil 2020 tarihinde duyurmustur. Diinya Saglk Orgiitii énciiliigiinde iilkelerin
saglik yetkilileri tarafindan viriisiin insanlarda goriileme verileri giinliik olarak toplanmis ve
kamuya agik olarak paylasilmistir. Arastirmada ekibi, kamuya agik olarak paylasilan korona
viriisiin insandan insana yayilmaya basladig1 kabul edilen Ocak 2020 tarihinden baglayarak
yaklasik bir yillik verilerin analizini yaparak, yorumlamistir. Bu siirecte Eylil 2020 de
mutasyona ugradigi belirtilen korona viriis verilerinin yine ayni kaynaklardan alinan verilerle
karsilagtirmasi yapilmistir. Bilgi caginin yasandigi giiniimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi ve
bilgisayar sistemlerinin hiz ve kapasitelerinin gelismesi sonucunda c¢ok biiyiik ve farkli
kaynaklardan veri depolanmaktadir. Veri miktarinin artmasi ile birlikte verinin bilgiye
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Depolanan bu verilerin dogru bir yontem ile degerlendirilmesi
ve analizinin yapilmasi gerekmektedir. Biiylik verilerde gizli(gblge) kalmis bilgiler veri
madenciligi teknigi ile ortaya ¢ikmaktadir.

Biyolojik problemlerin tanimlanmasi ve ¢oziimlerinde gergek yasama uygun dogru
modellemelerin yapilabilmesi i¢in biiyiik veri setlerinin kullanilmas1 6nemlidir. Biyolojik
verilerin derlenmesi, islenmesi, depolanmasi ve analiz edilmesi biyoinformatik bilim dalinin
konu alanidir(1). Bu alandaki biiyiik veriler, biyoinformatik agisindan incelendiginde hipotez
odakl1 aragtirmalardan uzaklasip, veri odakli modeller bulma arayisina yonlendirmektedir.
Veri madenciligi yaklasimlari ise ¢ok biiyilik miktarlardaki biyolojik verilerin biyoinformatik
uygulamalar i¢in analizinde idealdir.Veri madenciligi tekniklerinin etkili ve dogru
kullanilmasi ile biyolojik verilerden bilimsel ¢ikarim yapilmasini saglayabilmektedir (2,1).
21.ytizyila kadar biyolojik verilerin depolanmasi ve veri tabanlarinin analiz edilebilecek
araclar ulasilabilir degildi (3) Ancak giiniimiiz teknolojisi, bilim insanlarinin ¢esitli saglik
problemlerini ¢ozebilecek biiylik verileri yonetmelerine ve analiz etmelerine olanak
saglamaktadir (4).Biyolojik verilerin islenmesi ve kullanilabilir modeller iiretilmesi i¢in
saglanan bu araglar veri madenciligi konu alanina girmektedir



2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (5 puan)

Proje sunum raporunda yapilan bir degisiklik yoktur. Ancak raporda yapilan ¢alismanin
ayrintilarindan ve 6zellikle “bulgular” kisminda paylagilmistir

3. Algoritmalar ve Yapay Zeka Modeli(30 puan)
Veri Madenciligi:

Veri Madenciligi, eldeki veriyi farkli yonleri ile inceleyerek ve farkli modeller kurarak verileri
bagka bir agidan inceleyerek bilgiye doniistiirmektedir. Veri Madenciliginin amaci, ¢ikarimi zor
olan biiylik verilerin analiz edilerek uygun bilgiler seklinde ortaya cikarilmasidir. Veri
Madenciligi, karar agaclari, siniflama, kiimeleme gibi algoritmalar1 kullanarak ¢ikarim
yapmaktadir. Veri Madenciligi, makine 6grenmesi, istatistik, yapay zeka gibi alanlar ile
etkilesim igerisindedir. Saglik sektorii, haberlesme sektorii, devlet Uygulamalari, Finans
sektorii gibi ¢ok miktarda veri barindiran her yerde veri madenciligi kullanilabilir. (5,6)

Makine 6grenmesi:

Karar agaglar1 algoritmasi siniflandirma ve tahmin modelleri olugturmak i¢in kullanilan yaygin
bir yontemdir. Bilgisayar programlari ile topluluk seklinde kurulan karar agaglar1 algoritmalari
bulunmaktadir. Bunlar icinde en yaygin olarak kullanilanlar Random Forests veK-Nearest
Neighbor yontemleridir (7). Arastirmada yer alan koronaviriis verilerinin siniflandirma ve
tahmin modellerini olugturmak i¢in karar agaclar1 algoritmalart ile siniflandirilmasi yapilmistir.

Algoritma Yapay Zeka

Siniflama

Makine
Ogrenmesi

Veri Tabani

B i Regresyon
Sistemleri

Kiimeleme

Veri
Gaorsellestirme

Sekil 1: Random Forest ve K-Nearest Neighbor Siniflandirma Algoritmasi

Random Forest: Random Forest, boostrap yontemiyle ulasilan alt drneklemler ile belli bir
tahmin kuralina gore siniflandirma yapan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Veriye ait en
iyi 0zelliklerden secilmis diigtimleri dallara ayirarak degil, her bir diiglimden rasgele alinmis
Ozelliklerin en iyisini segerek elde edilen biitiin diiglimleri dallara ayirma islemidir. Bu
yontem iyi derecede performans gosteren bir 6grenme algoritmasi oldugu belirtilir. Karar



agaclarinin gelistirilmesinde budama isleminin olmamasi ve rasgele 6zellik tercihi
kullanmasindan dolay1 diger algoritmalara gore daha dogru ve hizli olmasi, karmasik ve ¢ok
boyutlu veri setlerinde oldukga iyi sonu¢ vermesinden dolayi, bu yontemin iyi derecede
performans gdsteren bir 6grenme algoritmasi oldugu belirtilir (Y1lmaz Hiilya 2014). Bu
ozelliklerinden dolay1, aragtirmada farkli verilerin birbirleri ile iliskisini gdstermede ve
siiflandirarak en dogru sekilde yorumlanabilir hale gelmesinde Random Forest Siniflandirma
Algoritmasi kullanilmistir. K-Nearest Neighbor: K-Nearest Neighbor algoritmasi 1967 yilinda
T.M. Cover ve P.E. Hart tarafindan onerilmistir. K-Nearest Neighbor algoritmas1 basit ve ¢cok
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bir tanesidir. En basit anlamu ile bir veri seti
icerisinde tahmin edilecek degere ait bagimsiz degiskenlerin olusturdugu vektoriin en yakin
komsularinin hangi sinifta daha yogun olmasi durumuna gore sinifin1 tahmin etmeye dayanir.

®)

Siniflandirma islemini yapan sistemin pozitif sinif etiketlerinin tahmin etmedeki etkililigi
duyarlilik olarak tanimlanmaktadir. Duyarlilik, dogru siniflandirilan pozitif 6rneklerin toplam

pozitif drnek sayisina oranidir (9).
TP

TP +FN

Siniflandirma islemini yapan sistemin negatif sinif etiketlerinin tahmin etmedeki etkililigi
ozgiilliik seklinde tanimlanmaktadir. Ozgiilliikk, dogru smiflandirilan negatif rneklerin toplam
negatif 6rnek sayisina oranidir (10).

Duyarlilik =

TN
TN + FP

Dogruluk orani; siniflandirma modellerini degerlendirmek i¢in de bir metrik yontemdir.
Dogruluk orani testi ile yapilan siniflandirma modelinin ne kadar verimli oldugunun da tespiti
yapilmus olur. Dogruluk orani yiizde olarak ne kadar yiiksek ¢ikarsa siniflandirma modelinin
de o kadar iyi ¢alistig1 anlasilir (9).

Ozgiilliik =

po— TP + TN
OBTWIWY =Tb Y TN + FP + FN

Kesinlik orant; dogru tahmin edilen pozitif sinif degerinin, biitiin pozitif olarak tahmin edilen
sinif degerlerine oranidir (9).

Kool
eSS = b+ FP

F1 Olgiisii; Duyarlilik ile kesinlik 6lgiitlerini beraber degerlendirilebilmek icin
kullanilan F-Olgiitii (9).
Duyarlilik X Kesinlik

\ . e — x
FOlglist = 2 Duyarlilik + Kesinlik

Modelimizin dogrulugunu tespit etmek icin ROC (Receiver Operating Characteristic
Curve- Alici Isletim Karakteristik Egrisi) egrisi kullanilir bu egri olusturulurken egrinin altinda
kalan alan1 belirlemek i¢in AUC (Area Under Curve) degeri hesaplanir. Bu deger modelin
siiflar1 ne kadar basarili ayirt edebildigini anlatir. AUC degeri 1°e ne kadar yakinsa modelin
performansi o kadar iyi denilebilir. Bu degerin alabilecegi en diisiik deger ise 0,5°tir (9).

ROC egrisi ¢izilirken y ekseninde duyarlilik, x ekseninde ise (1- Ozgiilliik) degerleri
kesisim noktas1 belirlenerek grafik cizilir (9).

Yukarida verilen degerler tim smiflar i¢in belirlenerek sonuglar tiim siniflara gore
degerlendirilir. Bu degerler sayesinde model ile ilgili degerlendirme yapilmistir.



Random Forest Siniflama algoritmasinda degiskenler i¢cin Dogruluktan Ortalama Diisiis
(Mean decrease in accuracy) ve Diigiim Safliginda Toplam Artis (Total increase in node purity)
olarak iki farkli deger hesaplanmaktadir. Bu degerler 1’e yaklastikca degisken 6nemi artmakta
azaldikca degisken onemi azalmaktadir. Yaptigimiz tahminde en iyi siniflamay1 yapmamizda
en ¢cok yardime1 olan degiskeni belirlememiz saglanir. Bunun sonucunda degiskenin model i¢in
kullanilabilirligi incelenir.

Sonug olarak Random Forest Algoritmasi ¢alisma yontemi 6 asamadan olusmaktadir

Model Tahminlerin
gitim verisi | rocen Test verisi Tahmin etme en ivisini Sonuc
ogrenmest belirleme

Aragtirma siirecinde Covid 19 verileri ve mutasyon donemi olarak kabul edilen ait verileri
Random Forest Algoritmasi ¢aligma yonteminin 6 agamasina gore yapilmustir.

Veri Toplama Araglari: Arastirmamizda 22.01.2020 tarihi ile 23.01.2021 tarihleri arasinda
Tiirkiye ve G-8 (Almanya, ingiltere, Fransa, Italya, Rusya, Kanada ve Japonya) iilkelerinin
COVID 19 ile ilgili giinliik olarak ac¢ikladiklar1 toplam hastalanan kisi sayisi, toplam vefat
eden kisi sayisi, toplam iyilesen kisi sayisi, giinliik hasta kisi sayisi, giinliik vefat eden kisi
sayist, glinliik iyilesen kisi sayisi, toplam test sayisi ve glinliik aktif hasta sayilarindan olusan
veri seti olusturulup, kullanilmistir. Belirtilen {ilkelerin koronaviriis verileri siniflandirilarak
bu tilkeler ile ilgili degerlendirme yapilmistir. Veriler, G-8 iilkeleri i¢in

“https://c19meter.com/” web sitesinden Tiirkiye i¢in ise “https://COVID19.saglik.gov.tr/TR-
66935/genel-koronavirus-tablosu.html” web sitesinden toplanarak, excelde ¢esitli diizeltmeler
yaparak olusturulmustur . Olusan veri setleri Random Forest ve K-Nearest Neighbor
Algoritmasi ile siniflandirilmis, sonrasinda da grafiklerle gorsellestirilerek verilerin analizleri
yapilmustir. Toplanan veri seti 1 Eyliil 2020 tarihi ile baslayan ve normal COVID 19
viriisiinden %70 daha bulasici oldugu sdylenen mutasyona ugramis COVID 19 viriisii 6ncesi
ve sonrasi olarak 2 asamada incelenmistir. Ilk asama 1 Eyliil 6ncesi 2. Asama 1 Eyliil sonras1
olarak degerlendirilmistir. Son olarak da iki asamada ortaya ¢ikan sonuglar yorumlanmastir.

4. Ozgiinliik (20puan)

4.1. Coziim daha 6nce mevcut ise gereksinim duyulan islem maliyetinin diistiriilmesi
(3 Puan) : Calisma iicretsiz programlarda, agik veri kayanklari ile ¢alisildigindan
maliyeti yoktur.

4.2. Mevcut ¢oziimlere 6zgiin 6zellikler katilmasi, iyilestirilmesi. (4 Puan): Makine
o0grenme yontemleri farkli very setleri ile uygulanmistir. Ayni very setini farkl
yontemler (KNN ve Random Forest) kullanilarak yorumlanmistir.Yorumlar
karsilastirilmustir.

4.3. Tiirkiye’de ilk defa yapilan ¢alisma olmasi. (6 Puan): Calisma, 2021 TUBITAK
Liseler aras1 proje yarismasinda Izmir bdlge sergisine katilmaya hak kazanmis
projedir.Calismada farkli yontemleri bir araya almasi ve Tiirkiye’ nin verileri diger
iilke verileri ile kiyaslamasi agisindan 6nemlidir.

4.4. Uluslararasi 6lgekte ilk defa yapilan ¢alisma olmasi. (7 Puan): COVID verileri,
veri madenciligi uygulama yontemleri ile yorumlanan pek ¢ok ¢alismaya
literatiirde rastlamak miimkiindiir. Ancak, KNN ve Random Forest kuulanarak,
Tiirkiye ve G8 iilkelerini kapsayacak ve mutasyon siirecinin dncesini ve sonrasini
degerlendiren bir ¢alismaya rastlanmamustir.



5. Sonuclar ve inceleme (30 puan)

Calismada kullanilan Random Forest ve K-Nearest Neighbors algoritmasinin parametreleri
deneysel ¢alismalar sonucunda belirlenmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda veri madenciligi
modellerinden Random Forest ve K-Nearest Neighbors siniflandirma algoritmasi igin elde
edilen dogruluk, duyarlilik F Olgiisii ve Egri Altinda Kalan Alan (AUC) analizi sonuglar1 Tablo
2’de gosterilmektedir. Bu degerler 1 Eyliil 2020 6ncesi ve sonrasi olarak iki agsama i¢in ayri
ayr elde edildi.

Tablo 1: 1 Eyliil Oncesi ve Sonrasi igin Performans Olgiitleri

Random Forest K-Nearest Neighbors

) 1 Eyliil Oncesi 1 Eyliil Oncesi

Ulkeler | 1 esinlik D“yl’(‘“‘h (")l:iisii ACU Kesinlik D“yli‘“‘h o1 fﬁsﬁ UC
Tarkiye | 0650 0975 0780 07| 076 0.81 078  0.89
flmany 0.667 0.700  0.683 Og 01 o064 0.72 0.68  0.83
ingiltere | 0979 0797 0879 "% | 092 084 088 092
Fransa | 0889 0711 079 %] 076 0.71 073  0.84
italya | 0857 0764 0808 00 | 072 068 070  0.83
Rusya | 0733 0595 0657 g° | 053 0.72 061  0.82
Kanada | 0762 0780 0771 °7*| o oou sl 76
Japonya | 0612 0769 0682 0% | 070 074 072 085
Toplam | 0786 0764 0766 > | 074 0.72 073  0.84
) 1 Eyliil Sonrasi 1 Eyliil Sonrasi

Ulkeler 11 esinlik D“yli‘“‘l‘ OlgFﬁsﬁ ACU Kesinlik D“yli‘”‘h (")k;Fﬁsﬁ AUC
Tirkiye | 0963 0963  0.963 o.g 1 o081 0.81 081 089
flmaﬂy 0821 0793 0807 0'99 1 o082 0.77 079 087
ingiltere | 0.999 0999  0.999 0'99 1 099 0.93 096  0.96
Fransa | 0999 0999  0.999 0'99 1 093 0.99 096  0.99
ftalya | 0962 0962  0.962 0'79 1 084 0.89 086  0.93
Rusya | 0968 0909 0937 o.g 21 089 0.89 089  0.94



Kanada 0.487 0.679 0.567 0'292 0.55 0.63 0.59 0.78
Japonya 0.708 0.531 0.607 0'294 0.68 0.54 0.60 0.75
Toplam 0.849 0.835 0.838 0'997 0.81 0.81 0.81 0.89

Calismada COVID 19 ile ilgili her iilke i¢in 368 giinliik kayit ve 4 6znitelige sahip veriler K-
Nearest Neighbors ve Random Forest veri madenciligi yontemi ile ¢alistirilmistir. Tablo-1"deki
yapilan deneysel sonuglara bakildiginda performans degerlendirilmesinde KNearest
Neighbors’a gore 1 Eyliil ncesi i¢in dnerilenin; dogruluk orani olarak en iyi olaninin %92 ile
Ingiltere oldugu, duyarlilik orani olarak en iyi olaninin %84 ile Ingiltere oldugu, F dlgiisii olarak
ise en iyi olanin %88 ile Ingiltere oldugu goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) igin
en iyi tahmin edilebilen iilke ise Ingiltere’dir. Random Forest’e gore 1 Eyliil dncesi igin
onerilenin; dogruluk orani olarak en iyi olaninin %97,9 ile Ingiltere oldugu, duyarlilik orani
olarak en iyi olaninin %97,5 ile Tiirkiye oldugu, F o6lciisii olarak ise en iyi olanin %87,9 ile
Ingiltere oldugu goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) i¢in en iyi tahmin edilebilen
iilke ise Ingiltere’dir. Performans degerlendirilmesinde K-Nearest Neighbors’a gore 1 Eyliil
sonrasi i¢in dnerilenin; dogruluk %99 ile Ingiltere oldugu, duyarlilik %99 ile Ingiltere oldugu
ve F olgiisii orani olarak en iyi orana sahip iilkeler %96 ile Ingiltere ve Fransa oldugu
goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) i¢in en iyi tahmin edilebilen iilke ise
Fransa’dir. Random Forest’e gdére 1 Eyliil sonrasi i¢in dnerilenin; dogruluk, duyarlilik ve F
olglisii oram olarak en iyi orana sahip iilkeler %99,9 ile Ingiltere ve Fransa oldugu
goriilmektedir. Egrinin altinda kalan alan (AUC) i¢in en iyi tahmin edilebilen iilke ise yine
Ingiltere ve Fransa’dir. Bunun i¢in olusturulan ROC grafikleri Sekil 2’de verilmistir. Tablo 2
K-Nearest Neighbors’a gore Tiirkiye’de 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.76 iken 1 Eyliil sonrasi
kesinlik 0.81’e, Random Forest’e gore Tiirkiye’de 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.650 iken 1 Eyliil
sonrast kesinlik 0.963°e ¢ikmistir. Bunun nedeni virilisiin mutasyona ugramasi ve artan vaka
sayilariyla dogru tahminlerin daha fazla yapilabilmesinden dolay:r dogru siniflandirma orani
artmistir. Yani kesinlikteki bu artis Tiirkiye icin mutasyondan c¢ok fazla etkilenmesini ifade
etmektedir ve bu artis istatistiksel olarak modellenebilir bir artis olmustur. Vaka sayilari
mutasyon dncesinde daha istikrarh (sabit) bir diizeydeyken mutasyon sonrasinda ciddi artiglar
meydana gelmistir duyarlilik oran1 bu nedenden dolay1 azalmistir. Yani vakalarin ani artisiyla
duyarliligr negatif yonde etkilemektedir ve duyarlilik oranindaki artis ise iilkelerin daha
istikrarli (sabit) diizeyde devam ettigini gostermektedir. Almanya’da K-Nearest Neighbors’a
gore 1 Eyliil oncesi kesinlik 0.64 iken 1 Eyliil sonrasi1 kesinlik 0.82’ye, Random Forest’e gore
1 Eyliil oncesi kesinlik 0.667 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.821’e ¢ikmustir. Kesinlikteki bu
artis Almanya i¢in mutasyondan fazla etkilenmesini ifade etmektedir. Almanya’da vaka sayilari
1 Eyliil 6ncesinde istikrarli (sabit) bir diizeydeyken 1 Eyliil sonrasinda bir artis ger¢eklesmistir
ancak duyarlilik oran1 pozitif yonde etkilenmistir. Ingiltere’de K-Nearest Neighbors’a gore 1
Eyliil 6ncesi kesinlik 0.92 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.99’a, Random Forest’e 1 Eyliil 6ncesi
kesinlik 0.979 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.999’a ¢cikmustir. Kesinlikteki bu artis Ingiltere igin
mutasyondan ¢ok fazla etkilenmedigini ifade etmektedir. Ingiltere’de vaka sayilar1 1 Eyliil
oncesinde istikrarli (sabit) bir diizeydeyken 1 Eyliil sonrasinda bir artis gerceklesmistir ancak
duyarhilik orani pozitif yonde etkilenmistir. Fransa’da K-Nearest Neighbors’a gore 1 Eyliil
oncesi kesinlik 0.76 iken 1 Eyliil sonrasi kesinlik 0.93’e, Random Forest’e 1 Eyliil dncesi
kesinlik 0.889 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.999’a ¢ikmistir. Kesinlikteki bu artis Fransa igin
mutasyondan ¢ok fazla etkilenmedigini ifade etmektedir. Fransa’da vaka sayilar1 1 Eyliil
oncesinde istikrarli (sabit) bir diizeydeyken 1 Eyliil sonrasinda bir artis gerceklesmistir ancak
duyarhilik oram pozitif yonde etkilenmistir. Ingiltere ve Fransa’da viriisiin mutasyona



ugramasiyla birlikte artis olmustur fakat bu artis duyarlilik oranini pozitif yonde arttirmistir.
Italya’da K-Nearest Neighbors’a gore 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.72 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik
0.84’e, Random Forest’e 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.857 iken 1 Eyliil sonrasi kesinlik 0.962’ye
cikmistir. Kesinlikteki bu artis Italya icin mutasyondan fazla etkilenmesini ifade etmektedir.1
Eyliil sonrasindaki artis Italya’da duyarlilik oranimi pozitif yoénde etkilemistir. Rusya’da K-
Nearest Neighbors’a gore 1 Eyliil oncesi kesinlik 0.53 iken 1 Eyliil sonrasi kesinlik 0.89’a,
Random Forest’e 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.733 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.968’e ¢ikmustir.
Kesinlikteki bu artis Rusya i¢cin mutasyondan ¢ok fazla etkilendigini ifade etmektedir. 1 Eyliil
sonrasindaki artis Rusya’da duyarlilik oranini pozitif yonde etkilemistir. Kanada’da K-Nearest
Neighbors’a gore 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.81 iken 1 Eyliil sonrasi kesinlik 0.55’e, Random
Forest’e 1 Eyliil dncesi kesinlik 0.762 iken 1 Eyliil sonras1 kesinlik 0.487’ye diismiistiir.
Kesinlikteki bu diisiis Kanada’nin viriisiin mutasyona ugramasindan ¢ok etkilenmedigini
gostermektedir. Kanada’nin mutasyondan etkilenmemesi ve dogru tahminlerin daha az
yapilabilmesinden dolay1 dogru siniflandirma orani azalmistir. Bundan dolay1 duyarlilik orani
diismiistiir. Japonya’da K-Nearest Neighbors’a gore 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.70 iken 1 Eyliil
sonrasi1 kesinlik 0.68’e diismiis, Random Forest’e 1 Eyliil 6ncesi kesinlik 0.612 iken 1 Eyliil
sonras1 kesinlik 0.708’e¢ ¢ikmistir. Kesinlikteki bu artis Japonya i¢in mutasyondan fazla
etkilendigini ifade etmektedir. Japonya’da vakalardaki artis duyarliligi negatif yonde
etkilemistir.
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Sekil 2: (a) 1 Eyliil Oncesi, (b) 1 Eyliil Sonras1 igin Ulkelerin Random ForestROC Egrileri(EK
2’deki ROC curves se¢imiyle elde edilen ¢iktidir), (c) 1 Eyliil Oncesi, (d) 1 Eylil Sonrast i¢in
Ulkelerin K-Nearest Neighbors ROC Egrileri(EK 3’deki ROC curves secimiyle elde edilen
¢iktidir)

Sekil 2°de de goriildiigii gibi 1 Eyliil sonrasi agiklanan veriler iilkeler i¢in daha tahmin
edilebilir sonuglar vermistir. Random Forest yontemi i¢in kullanilan Giinliik aktif hasta, giinliik
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iyilesme, giinliilk vefat, giinliik hasta sayilar1 6zellikleri icin 6zellik agirliklart Tablo 3’te
verilmistir. Bu sonuglara géore Random Forest K-Nearest Neighborsyontemine gore daha iyi
siiflandirict oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda Random Forest i¢in 6zellik
agirliklar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: 1 Eyliil Oncesi ve Sonrasi i¢in Ozellik Agirliklari(ek 2°deki Variable importance
isaretlenerek elde edilmistir.)

1 Eyliil Oncesi 1 Eyliil Sonrasi

Ozellikler Dogruluktan Du%um Dogruluktan Diigiim Safliginda

Ortalama Safliginda Ortalama Toplam Arti

Diisiis Toplam Artis Diisiis P i

Aktif Vaka 0.516 0.321 0.449 0.386
Yeni Vaka 0.431 0.177 0.248 0.242
Yen 0.386 0.134 0.310 0.165
lyilesme
Yeni Vefat 0.355 0.119 0.278 0.130

1 Eyliil 6ncesi i¢in agirlikl 6zellikler 6nem sirasina gore sirasi ile Aktif Vaka, Yeni Vaka,
Yeni lyilesme ve Yeni Vefat olarak siralanmistir. En yiiksek Agirliga sahip dzellik 0.516 ile
Aktif Vaka sayisi iken en diisiik agirliga sahip 6zellik Yeni Vefat sayisi olarak belirlenmistir.

1 Eyliil sonras: i¢in agirlikli 6zellikler 6nem sirasina gore sirasi ile Aktif Vaka, Yeni
Iyilesme, Yeni Vaka ve Yeni Vefat olarak siralanmistir. En yiiksek Agirliga sahip 6zellik 0.449
ile Aktif Vaka sayis1 iken en diisiik agirliga sahip 6zellik Yeni Vaka sayis1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3’te goriildigl tizere 1 Eyliil 6ncesinde aktif vaka dogru siniflandirma yapmak icin
en Onemli ozelliktir. Diger etkiler ile diigiim safliginda toplam artis icin 6nemli farkliliklar
bulunmaktadir. 1 Eyliil sonrasinda ise 6zelliklerdeki degisimler sebebiyle dogruluktan ortalama
diisiis oranlar1 birbirine yaklagsmis diigiim safligindaki toplam artis oranlari da birbirine
yaklasmistir. Ayrica 6zellikle yeni vaka ve yeni vefat 6zelliklerinde diiglim safligindaki toplam
artis orant mutasyonlu viriisiin oldiiriiciiliigiinii ifade etmektedir. Kisacas1 mutasyonun 6zellik
agirliklar1 iizerinde etkisinin oldugu sdylenebilir.

Sonug ve Tartisma

1 Eyliil Oncesi 1 Eyliil Sonrasi

/

/___/—___j

Tirkiye Almanya —ingiltere —Fransa Tarkiye Almanya —ingiltere —Fransa

italya Rusya Kanada Japonya italya —Rusya Kanada Japonya

Sekil 3: (a) 1 Eyliil Oncesi, (b) 1 Eyliil Sonras1 i¢in UlkelerinToplam Vaka Sayis1 Degisim
Grafigi

Bulgularimiz sonucunda 1 Eyliil sonrasi Covidl9 siireci ile ilgili daha fazla tahmin
edilebilir ve smiflandirma yapabilir bir model elde edilmistir. G 8 {ilkeleri ve Tiirkiye’nin
giinliik olarak agikladiklar1 toplam hastalanan kisi sayisi, toplam vefat eden kisi sayisi, toplam
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iyilesen kisi sayisi, giinliik hasta sayisi kisi sayist, gilinliik vefat eden kisi sayisi, giinliik iyilesen
kisi sayisi, toplam test sayis1 ve giinliik aktif hasta sayilariin dogruluklar1 incelendiginde 1
Eyliil sonrasinda gelisen ¢evresel kosullar sebebiyle siniflandirma oranin daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Bu sonuglar dogrultusunda viriisiin etkisini azaltmak i¢in daha belirgin tedbirler
alinarak ¢oziim tretilebilir. Yapilan analizler sonucu aktif vaka sayisinin tilkeleri siniflandirma
acisindan en 6nemli 6zellik oldugu ve bu saymin azaltilmasi ile viriisiin azalmasina imkan
saglanabilir. Vefat eden hasta sayilar1 viriisiin yayilmasina herhangi bir sebep olusturmadigi
icin bu ozellik arastirmamizda da goriilecegi gibi en az etkiye sahip o6zelliktir.Ulkelerin
durumlan verilere gore farklilik olustursa da, mutasyon viriisiin dldiiriicii etkisinin daha fazla
oldugu biiyiik verinin analizi ile ortaya ¢ikmistir. Kullanilan iki siniflama yontemi de bir biri
ile tutarli sonuglar vermistir.

Oneriler

Arastirma,koronaviriis verilerine ulagimi siirekli ve dogrulugu yetkililerce kabul edilmis tilkeler
iizerinde yapilmistir.Bu yiizden Tirkiye ve G8 iilkeleri disinda da ayni veri setlerine ulasilip
diinya genelinde bir ¢alisma yapilabilir.Bu arastirma da G 8 iilkeleri ve Tiirkiye’nin giinliik
olarak agikladiklar1 toplam hastalanan kisi sayisi, toplam vefat eden kisi sayisi, toplam iyilesen
kisi sayisi, giinliik hasta sayis1 kisi sayisi, giinliik vefat eden kisi sayisi, giinliik iyilesen kisi
sayisi, toplam test sayist ve giinliik aktif hasta sayilarindan olusturulan veri seti
kullanilmistir.Veri setinin kapsami genisletilerek,verilerin siniflandirilmasi ve aralarindaki
diigiim safliklarina gore daha kapsamli yorum yapilabilir.Ayrica Covid 19 mutasyon siirecini
ortalama olarak 1 Eyliil 2020 tarihi olarak belirleyip yapilan analiz,her lilkedeki mutasyon
viriisiin yetkililerce kabul edildigi tarihe gore iilkeler bazinda aragtirilabilir. Bu calisma
koronaviriis i¢in uyarlanmistir ancak baska hastaliklar i¢in daha uzun siireli veri setleri ile
calisilabilir. Verilerin sayisinin artmasi daha dogru cevaplar bulunmasini saglayacaktir.

Bu arastirma ve benzerleri, verilerin dogru yorumlanmasi ile bu pandemi siireclerinde iilkeler
bazinda hatta diinya genelinde izlenecek yolda yardimei olabilecek niteliktedir.

6. Referanslar (5 puan)

1) Karim, M. R., Beyan, O., Zappa, A., Costa, 1. G., Rebholz-Schuhmann, D., Cochez, M.,
& Decker, S. (2021). Deep learning-based clustering approaches for
bioinformatics. Briefings in Bioinformatics, 22(1), 393-415.

2) De Mauro, A., Greco, M., & Grimaldi, M. (2015, February). What is big data? A
consensual definition and a review of key research topics. In AIP conference
proceedings (Vol. 1644, No. 1, pp. 97-104). American Institute of Physics.

3) Pathak, R. K., Singh, D. B., & Singh, R. (2022). Introduction to basics of bioinformatics.
In Bioinformatics (pp. 1-15). Academic Press.

4) Ebrahimi, F., Asemi, A., Shabani, A., & Nezarat, A. (2021). Developing a Prediction
Model for Author Collaboration in Bioinformatics Research Using Graph Mining
Techniques and Big Data Applications. International Journal of Information Science
and Management (IJISM), 19(2), 1-18.

5) Sabanct A., (2019) Nanofiber Kapl Filtre Malzemelerinin Kalite Standartlarinin
Belirlenmesinde Veri Madenciligi, Yiiksek Lisans Tezi, Denizli,

6) Aksu G., (2018) Pisa Basarisini Tahmin Etmede Kullanilan Veri Madenciiligi
Y6ntemlerinin Incelenmesi, Doktora Tezi, ANKARA.

7) Yilmaz H., (2014) Random Forests Yonteminde Kayip Veri Probleminin Incelenmesi



12

ve Saglik Alaninda Bir Uygulama, Yiiksek Lisans Tezi, ESKISEHIR

8) Lin, G. Lin, A. and Cao J. (2021). Multidimensional KNN algorithm based on EEMD
and complexity measures in financial time series forecasting. Expert Systems with
Applications, 168, 114443

9) Karsli O. B. (2019). Makine 6grenme yontemleri ile karaciger hastahiginin teshisi
(Master's thesis, Agr1 ibrahim Cegen Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii).

10)Khan, S. U. R., ISLAM, M. A., Aleem, M., & Igbal, M. A. (2018). Temporal specificity-
based text classification for information retrieval. Turkish Journal of Electrical
Engineering & Computer Sciences, 26(6), 2915-2926.

RAPOR TASLAKLARI iLE ILGIiLi NOT:

-Tiim raporlar akademik rapor standartlarina uygun olarak yazilmahdir.
-Raporlarin icerikleri ile ilgili bilgiler yukarida belirtilmistir.

-Tiim raporlar “icindekiler” ve “Kaynak¢a” icermelidir.

-Her rapor bir kapak sayfasi icermelidir.

-Her rapor bir “icindekiler” sayfasi icermelidir.

-Raporlar sayfalar birbirini takip edecek sekilde numaralandiriimahdir.
-Yaz tipi: Times New Roman, Punto: 12, Satir Araliklari: 1

-“Kapak” ve “I¢indekiler” kismi hari¢ Rapor 10 sayfay1 gecmemelidir.




