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2019 yilinda Cin’in Wuhan kentinde ilk vakalar1 gériilen COVID-19 hastaligi tiim diinyay1 etkisi
altina almistir. Baglangigta sebebi belli olmadig: ve grip, soguk alginligi gibi hastaliklarla benzer etkileriyle
karsilagildig1 igin hizla yayilmis ve Diinya Saglhk Orgiitii tarafindan pandemi olarak ilan edilmistir.

Hastaligin hizla yayiliminin 6niine gegmek ve teshisini hizlandirmak i¢in yeni yontemler
aranarak, makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanilmistir. COVID-19 siiphesi ile hastanelere ulasan
bireyler icerisinde hastane verileri bir araya getirilerek veri setleri olugturulmustur.

Brezilya’daki Albert Einstein Hastane’ sini ziyaret eden bireylere ait rutin kan sayimi sonuglari
ve COVID-19 test sonuglar1 kullanilarak olusturulan bu tez ¢alismasinda, eksik verilerin tamamlanmasi
icin K-En Yakin Komsu(KNN) algoritmasi, dengesiz veri problemi i¢in SMOTE algoritmasi, giiriiltiilii
verilerin temizlenmesi i¢in dagilim grafikleri ve Ozellik secimi igcin Temel Bilesen Analizi (TBA)
kullanmlarak veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti makine 6grenmesi algoritmalarindan Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalartyla siniflandirilarak test edilmistir. Elde
edilen sonuglar 1g18inda Rastgele Orman algoritmast %99.2 genel dogruluk ile en yiiksek basariy1 elde
etmistir.

Anahtar Kelimeler: COVID-19, Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu(KNN),
Naive Bayes, SMOTE
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The COVID-19 disease, the first cases of which were seen in Wuhan, China in 2019, has affected
the whole world. It spread rapidly and was declared a pandemic by the World Health Organization, as the
cause was not clear at the beginning and similar effects were encountered with diseases such as flu and
colds.

In order to prevent the rapid spread of the disease and to accelerate its diagnosis, new methods
were sought and machine learning algorithms were used. Data sets were created by bringing together
hospital data among individuals who reached hospitals with the suspicion of COVID-19.

In this thesis study, which was created using routine blood count results and COVID-19 test
results of individuals visiting Albert Einstein Hospital in Brazil, the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm
to complete the missing data, the SMOTE algorithm for the unbalanced data problem, the noisy data. The
data set was created using scatter plots to clean up the data and Principal Component Analysis (PCA) for
feature selection. The generated data set has been tested by classifying with Support Vector Machines,
Random Forest and Naive Bayes algorithms from machine learning algorithms. In the light of the results
obtained, the Random Forest algorithm achieved the highest success with an overall accuracy of 99.2%.

Keywords: COVID-19, Support Vector Machine (DVM), K-Nearest Neighbor(KNN), Naive
Bayes, SMOTE



ONSOz

Tezimin hazirlanmasi sirasinda en basindan beri yardimlarini ve bilgilerini
esirgemeyen danismanim Dr. Ogr. Uyesi Ayse Merve Acilar’ a ve aym1 zamanda ilk
calisma ortamimda bana destek olan, ikinci danigmanim olarak tezimin ilerlemesinde
katkida bulunan Dr. Ogr. Uyesi Cengiz Sertkaya’ ya, son olarak ise desteklerinden dolay1
aileme ve basindan beri beni yiireklendiren is arkadasim Ars. Gor. Sema Ciftgi® ye
tesekkiir ederim.

Ayblke BOZKURT
KONYA-2021

Vi



ICINDEKILER

O ZE T e \Y%
ABST R A CT et %
ONSOZ ..ottt bbb bbbt vi
ICINDEKILER .......ooooitiiieeee ettt vii
SEKILLER LISTEST ......ooviiiiiiieeeceeece ettt iX
CIZELGELER LISTEST .....cocoviiiiececee ettt X
SIMGELER VE KISALTMALAR ...........cccccovoiiiiititeeiieeeseseesesseses v s Xi
| R ) 0 21 £SO 1
1.1. Tezin AMag Ve KaPSAmMI........coiviiiiiiiiieiiiie e 2
1.2. TEZ OrQANIZASYONU .....ecveeuieitieieeeiesteesteeeesteesteeeessaessesssessaesteaseesreesseansesseetesneesreas 2

2. KAYNAK ARASTIRMASI ...ttt ettt 4
3. MATERYAL VE YONTEM......coiiiiiieceeee ettt 10
3.1, Veri MadenCilifi.......ooveiieeiiiieiiecseee e 10
3.1.1. Tez Calismasinda Kullanilan Veri Seti.........c.cccoveviiiiiiiciieneciece e 11
3.1.2. Verinin Hazirlanmast........cccooouiiiiiiiiiiiiie e 14
3.1.2.1. Veri Setindeki Eksik Degerlerin Tespiti.......ccccoeviiieiiiiiiiiiiiciiiienne, 15
3.1.2.2. Veri Dengesizliginin Giderilmesi .........coveivviireenieiniiencieesec e 16
3.1.2.3. Guraltalu Verilerin Tespiti ve EIENMESI.......ccccccvevviieiiiiieecc e 16
3.1.2.4. OZellik C1KATIMI ....vovvvieieieeee ettt 17

3. 1.3 . MOGEIIEIME ... 17
3.1.3.1. Destek VeKtor MaKineleri............cccooviereiiiiiniicneceeseeese e 18
3.1.3.2. RAStGEle OrMaN........ccuiiiiiiieie et 19
3.1.3.3. NAIVE BAYES ...ttt 20

3.1.4. Degerlendirime .........ccciiiiiieiiiiiiiicie e 21
3.1.5. K- Katlamali Capraz Dogrulama ...........cccccovveriiiinieniiicseese e 22

A UYGULAMA ettt et e bt e se e e sre e beeanee s 24
4.1. COVID-19 Veri Setinin ANAlIZI ........cccoviiiiiiiiieiee s 24
4.2. Veriyl Hazirlama..........ccoooiiiiiiiiiii s 27
4.2.1. KNN ile Eksik Verilerin Giderilmesi .........cccccovoiineiniiciniiccesceeens 27
4.2.2. Veri Dengesizliginin Giderilmesi ...........ccocvvveiiiiiiiiiiiicicece 28
4.2.3. GUrultult Verileri EIBNMESI.........coviiiiiiiiiiccesee e 29
4.2.4. OZelliIK CIKATIMI ...ttt ettt 34

4.3. Model Olusturma ve Degerlendirme ...........ccocviiieiiiiiiieniceesee e 35

5. SONUGCLAR ..ottt sttt b et e e st e et e e sbeesnbeesbeeeneee e 43

vii



5.1. Sonuglar .....
5.2. Oneriler ......

7. KAYNAKLAR

viii



SEKILLER LISTESI

Sekil 3.1. CRISP-DM Metodolojisi (Kogoglu, 2017) .cvvvviiiiiiieiiiieiiie i 11
Sekil 3.2. Destek Vektor Makineleri (Yetginler, 2019).......ccccocvvvieviieieiie e, 18
Sekil 3.3. Model Se¢imi i¢in K kat Capraz Dogrulama (Raschka, 2018) ...................... 23
Sekil 4.1. Eksik Veri Analizi Sonuglart..........cccooiiiiiiiiiiiiiiiicc e 24
Sekil 4.2. Veri Setinin Pozitif ve Negatif Vaka Dagilimi.........ccccocovvviiiiiiiiiiiciiiee, 26
Sekil 4.3. Veri Setinin Olusturulma Evreleri.......cocvviiiiiiie i 27
Sekil 4.4. SMOTE Oncesi Veri Dagilimi ..........c.ccocuevviriviiireiniceeieeesesse e 28
Sekil 4.5. SMOTE Sonrast Veri Dagilimi .........ccooveiiiiiiiiiiiiee e 29
Sekil 4.6. Hematocrit kan degerinin SMOTE sonras1 dagilim grafigi............ccocvveennee 29
Sekil 4.7. Hemoglobin kan degerinin SMOTE sonrast dagilim grafigi..........ccccoevennee. 30
Sekil 4.8. Platelet kan degerinin SMOTE sonrast dagilim grafigi..........ccccccevvvivnnennnn 30
Sekil 4.9. Hematocrit kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi..........c.cccocvvivivennnn 31
Sekil 4.10. Hemoglobin kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi...........cccocvevnenee. 31
Sekil 4.11. Platelet kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi..........cccccoevivvniiennennne. 31
Sekil 4.12. Leukocytes kan degerinin SMOTE sonrasi dagilim grafigi..........c.ccoooeenee. 32
Sekil 4.13. Monocytes kan degerinin SMOTE sonras1 dagilim grafigi.............ccoceenen. 32
Sekil 4.14. Leukocytes kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi..........cccceevivennnne, 33
Sekil 4.15. Monocytes kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi..........ccccceevvivennne, 33
Sekil 4.16. Rastgele Orman Algoritmasina gore Ozellik Onemliligi ..............cccevvneene, 41
Sekil 4.17. SHAP Yontemine Gore Ozellik Onemliligi ..........cocvevevveveveririieccrererennnne, 42


file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771013
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771019
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771021
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771023
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771024
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771025
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771026
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771027
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771028
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771029
file:///C:/Users/Aybuke/Desktop/AybükeBozkurt_Tez_v3.docx%23_Toc75771030

CIZELGELER LIiSTESI

Cizelge 3.1. Kategorik DegiSKenler.......cccvcvviiiieiieiieiieiicie e 12
Cizelge 3.2. Numerik Degiskenler.........cccvuiiiiiiiiiiiiieii e 12
Cizelge 3.3. Tamami Bog Degerler.........oovoiiiiiiiiiiiiccscce e 14
Cizelge 3.4 KarmagikIik MatriSi.......cccviiiieiiiiieiesic e 21
Cizelge 4.1 Ozelliklerin Bos Deger Oranlart.........c.ccccceveveveeereeeeseeeee s, 25
Cizelge 4.2 Ozelliklerin TBA SONUGIATT.......c.ceveveiereieieieieieteieie e sttt 34
Cizelge 4.3. Destek Vektor Makineleri Test Kiimesine ait olan Karmasiklik Matrisi ... 35
Cizelge 4.4. Destek Vektor Makineleri Basar1 Degerlendirme Olgiitleri....................... 36
Cizelge 4.5. Rastgele Orman Test Kiimesine ait olan Karmasiklik Matrisi................... 37
Cizelge 4.6. Rastgele Orman Basar1 Degerlendirme OIgGtleri..........ccoovveveviveverierennnne, 37
Cizelge 4.7. Naive Bayes Test Kiimesine ait olan Karmagsiklik Matrisi............cccceevnee. 38
Cizelge 4.8. Naive Bayes Basar1 Degerlendirme OIGUtIEri ...........ccvvevevcrerriererienennnnn, 38

Cizelge 4.9. Yapilan On Islem Adimlarmmn Siniflandirma Dogrulugu Uzerine Etkisi.. 39
Cizelge 4.10.30x10 Katmanli Capraz Dogrulama Sonuglarina Ait Ortalama, En Biiyiik

Ve En Kiiciik Siniflandirma DogrulukIart ............cocvviiiiiiiiiiiie e 40
Cizelge 5.1. Literatiirdeki Modellerin Karsilagtirilmast ...........ccooevereniiinnninneicienns 44



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar
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1. GIRIS

Gegmisten giinlimiize gelinceye kadar insanlik bir¢ok hastalikla bas etmeye
caligmistir. Bu hastaliklar ile basa ¢ikmak kimi zaman kolay olsa da, kimi zaman ise tiim
insanoglunu etkileyecek sekilde biiyiliyerek salgin boyutuna ulasmislardir. Salginlarin
ustesinden gelebilmek i¢in tiim diinya birlik olmus ve salginin etkilerini en aza indirecek
ve kurtulmay1 saglayacak asi ¢alismalar1 ve tedavi yontemleri aramiglardir. 2019 yilinin
son periyodunda, ilk olarak Cin’in Wuhan kentinde baslayip ardindan biiyliyerek tiim
dinyaya yayilan nedeni bilinmeyen pnémoni vakalari ortaya ¢ikmistir (Huang vd., 2020).
Diinya Saglik Orgiitii yapilan incelemeler sonucunda bu vakalarin daha énce insanlarda
karsilagilmayan bir tiir oldugunu vurgulayarak 7 Ocak 2020 tarihinde bu virtisii 2019-
nCoV olarak isimlendirmistir (Chen vd., 2020). ilerleyen dénemlerde bu viriisiin Siddetli
Akut Solunum Yetmezligi Sendromu olan SARS-CoV’a benzerligi sebebiyle, viriisu
SARS-CoV-2 olarak adlandirmistir (Culp, 2020a). SARS-CoV-2’ nin sebep oldugu bu
hastaliga ise Koronaviriis Hastaligi (COVID-19) ismi verilmistir. Vakalarin 6nlenemez
olmasi ve ortaliga ciktig1 glinden itibaren ¢ok fazla insana yayilmasi sebebiyle Diinya

Saglik Orgiitii(DSO) 11 Mart 2020 tarihinde pandemi ilan etmistir (Culp, 2020b).

COVID-19 salgininin belirtilerinin diger yaygin hastaliklar (grip, soguk alginligi
vb.) ile benzerligi sebebiyle teshis edilmesi zorlasmistir. Vaka sayilarinin ortalama %40’
inda hafif (0ksiiriik, ates vb.), %40’ inda orta, %15’ inde siddetli ve %5’ inde ise kritik
seviyede hastalik gegirecegi tahmin edilmektedir (World Health Organization, 2020).
DSO’niin ortaya ¢ikan bu vakalar igin Onerisi, enfekte olan vakalar1 belirleyerek, bu
vakalar izole edip izlemek ve bulasmasini 6nlemek icin hastalarin erken taramasini
yapmak olmustur (World Health Organization, 2020). Bu nedenle, viriisiin hizin1 en aza
indirmek ve erken teshisi hizlandirmak amaciyla tiim diinyada biiylik bir caba

gosterilmistir.

COVID-19 hastalig1 teshisi i¢in kullanilan ilk tani testi, Ters transkripsiyon
Polimeraz Zincir Reaksiyonudur (RT-PCR)( Dohlaetal., 2020; Jinetal., 2020). Amerika
Birlesik Devletleri Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezi, bu tan1 testinin yeterli oldugunu
bildirmis ve iist solunum yolundan alinan 6rnekler bu sekilde toplanmistir (Interim
Guidelines for Clinical Specimens for COVID-19 | CDC, 2021). Ilk test sonucu negatif
gelen hastalarda COVID-19 siiphesi devam ediyorsa test belirli zaman araliklart ile
tekrarlanabilmektedir. Cin’de 51 COVID-19 belirtisine sahip olan hastalar ile yapilan bir



calismada; RT-PCR testinin ilk test sonucunda negatif c¢iktigi, ancak seri testler
sonucunda hastalarin COVID-19 tanisinin kondugu belirtilmistir (Fang vd., 2020). RT-
PCR testinin kesin tani ortaya koyamamasi, maliyetinin yiiksek olmasi, zaman alici
olmas1 ve bir¢ok ililkede mevcut olmamasi dezavantajlar1 sebebiyle daha ucuz, erisimi
kolay ve her yerde kullanilabilen bir yontemin bulunma zorunlulugu ortaya ¢ikmigtir

(Alves et al., 2021; Li et al., 2020).

COVID-19 hastaliginin teshisinde rutin kan sonuglari 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu alanda yapilan birgok c¢aligmada hastaliga sahip vakalarin kan
degerlerinin 6nemli bir degisiklik gosterdigi ve bu degerlerin COVID-19 teshisi i¢in ilk
asamada 6nemli oldugu ifade edilmistir (Chen vd., 2020; Fan vd., 2020; Liu vd., 2020;
Tan vd., 2020). Bu nedenle, RT-PCR testine ek olarak boliim 2’ de goriildiigii gibi makine
O0grenmesi algoritmalarinin rutin kan sayimi degerlerini 6grenerek ayirt edebilmesi
sayesinde COVID-19 hastaliginin erken teshisine yonelik ¢alismalar yapilmistir. (Alves
vd., 2021; Bhandari vd., 2020; Meng vd., 2020; Schwab vd., 2020; Soltan vd., 2020; N.
Zhang vd., 2020).

1.1. Tezin Amac¢ ve Kapsami

Bu tez ¢alismasi, rutin laboratuvar verilerini kullanarak COVID-19 hastaliginin
erken teshisi icin farkli makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanildigt modeller
olusturmustur. Modeller igin, oncelikle veri setinin sahip oldugu problemlere (eksik,
dengesiz ve gurultiilii veri) ¢6ziim Onerisi sunulmus ve TBA ile 6zellik se¢imi yapilarak
COVID-19 vakalarinda etkili olan rutin laboratuvar degerlerinin hangileri oldugu ortaya
cikarilmis ve olusturulan veri seti ile COVID-19 hastaliginin tahmini i¢in Rastgele
Orman, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmalarindan

yararlanilmistir.
1.2. Tez Organizasyonu
Bu tez caligmasinin boliimleri agagidaki gibi organize edilmistir.

Birinci boliimde; teze genel bir bakis agis1 kazandirmak i¢in temel bilgilere girig

yapilmis ve tezin amag ve kapsami hakkinda bilgi verilmistir.



Ikinci béliimde; literatiirde bulunan COVID-19 rutin laboratuvar test sonuglari
kullanilarak yapilan mevcut caligmalar ile bu tezin literatiire yapacagi katkilardan
bahsedilmistir.

Uclincti boliimde; veri madenciliginin tanimindan baslanarak tez ¢alismasinda
kullanilan veri seti tanimlanmasi, tez ¢alismasinda kullanilacak veri setinin olusturulmasi
icin kullanilan veri 6n islem adimlari, veri setinin smiflandirilmast ve modelleri
olusturmak i¢in kullanilan Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes
algoritmalar1 ile ilgili bilgiler ile model degerlendirme Oolgiitleri hakkinda bilgiler
verilmisgtir.

Dordincu bolimde; COVID-19 veri seti analizinden baslayarak, veri setinin
hazirlanmas1 ve modellenmesi i¢in yapilan deneysel ¢alismalardan ve degerlendirme i¢in
ise makine 6grenmesi algoritmalarinin basarilarindan elde edilen bulgular agiklanmaistir.

Son bolimde ise; tez calismasinda yapilan uygulamalarin sonuglari, tez
calismasinda uygulanan adimlarin literatiirle karsilastiriimasi ve oneriler hakkinda bilgi

verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

COVID-19’ un erken teshisini gerceklestirmek icin rutin laboratuvar test verileri
ve klinik veriler kullanilarak olusturulan makine 6grenmesi tabanli literatiirde dikkat

¢eken bazi uygulamalar su sekildedir:

AlJame et al. , (2020), COVID-19’ un erken tespiti icin rutin kan testlerini
kullanarak toplu bir 6grenme modeli gelistirmislerdir. Bu tahmini gerceklestirmek igin
ekstra agac, rastgele orman ve lojistik regresyon siniflandirma algoritmalar ile asir
gradyan artirma algoritmasi olan XGBoost siniflandirma algoritmasini birlestiren ERLX
adinda bir model gelistirmislerdir. Gelistirilen model, Brezilya’daki Albert Einstein
Hastanesi’nden toplanan 559 tanesi COVID-19 hastas1 olan 5644 bireye ait rutin kan testi

kayitlarini igeren veri seti lizerinde %99.88 genel dogruluk orani elde etmistir.

Alves et al., (2021), rutin kan testleri kullanarak COVID-19 erken teshisi igin
makine 6grenmesi tekniklerine dayali bir model gelistirmislerdir. Brezilya’da bulunan
Albert Einstein Hastanesi’ndeki 608 hastaya ait rutin kan testlerini kullanarak farkli
makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma yapmislardir. Bu siniflandirma igin
karar agaclar1 agiklayict1 (DTX) ve rastgele orman algoritmalarini kullanmislardir.
Olusturulan modelde rastgele orman algoritmasi %88 smiflandirma dogrulugu en iyi

basariy1 elde etmistir.

Meng et al., (2020), COVID-19 teshisinin kaynak eksikligini giderebilmek igin
laboratuvar sonuglarini kullanarak makine 6grenmesi tabanli bir model gelistirmislerdir.
Gelistirdikleri modeli kullanarak COVID-19 teshis yardim uygulamasi adinda bir
uygulama tasarlamislardir. Bu smiflandirma islemi i¢in kullanilan algoritma c¢ok
degiskenli lojistik regresyon olup, veri seti ise Bat1 Cin Hastanesi’'nden alinan 602 hastaya
ait veriyi icermektedir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, pozitif hasta tahmin
smiflandirma dogrulugu %86,25 iken, negatif hasta tahmin siiflandirma dogrulugu ise
%84,62” dir.

J. Wu et al.,, (2020), birden fazla kaynaktan topladiklari rutin laboratuvar test
sonuglarint kullanarak COVID-19 tespitini gergeklestirmek i¢in makine Ogrenmesi
tabanli bir model olusturmuslardir. Bu tespiti ger¢eklestirmek i¢in kullandiklari algoritma

rastgele orman algoritmasidir. Olusturulan model, Cin’deki farkli hastanelerden toplanan



169 siipheli hastaya ait toplamda 253 6rnekten olusan veri seti lizerinde %96.95 genel

dogruluk orani elde etmistir.

G. Wu et al., (2020), COVID-19 hastaliginin tespiti i¢in laboratuvar bulgularini
kullanarak makine 6grenmesi tabanli bir model gelistirdiler. Gelistirilen model igin
maksimum alaka diizeyi minimum artiklik (mRMR) algoritmasi ve en az mutlak biiziilme
ve se¢im operatorii (LASSO) lojistik regresyon modeli kullanilmistir. COVID-19
virlistine sahip 110 hastanin (59 taburcu edilen ve 51 hayatta kalmayan hasta dahil)
verileri kullanilarak yapilan tahmin sonucunda model %98 duyarlilik ve %91 6zgiillikk

elde etmistir.

Yan et al., (2020),epidemiyolojik ve klinik verilere dayali olarak en yiiksek riske
sahip COVID-19 hastalarini hizl1 bir sekilde tahmin edebilmek i¢in asir1 gradyan artirma
(XGBoost) makine o6grenmesi metodunu kullanmiglardir. Cin’in  Wuhan Tongji
Hastanesi’nden elde ettikleri 375 hastaya ait veriyi kullanarak %90’ dan fazla basar1 elde

etmislerdir.

Feng et al., (2020), COVID-19 erken teshisi i¢in tanisal bir yardim modeli
gelistirmislerdir. Bu model, klinik belirtiler, rutin laboratuvar testleri ve hastaneye yatisla
ilgili diger klinik bilgilerin de dahil oldugu Cin’in Pekin Halk Kurtulug Ordusu Genel
Hastanesi’nden toplanan 132 hastaya ait veri seti kullanilarak test edilmistir. Gelistirilen
modelde, en az mutlak buzilme ve secim operatéri (LASSO) ile lojistik regresyon
modeli, ridge regiilasyonlu lojistik regresyon ve karar agaglar1 simiflandirma
algoritmalarint kullanilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, LASSO ile
lojistik regresyon modeli %93,8 siniflandirma dogrulugu ile diger smiflandirma

algoritmalarina gore daha ytiksek siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Soares, (2020), siipheli COVID-19 vakalarinin tespiti i¢in kan incelemelerine
dayanan makine 6grenmesi tabanli bir ¢erceve tasarlamistir. Tasarlanan modelde, destek
vektor makineleri (DVM), SMOTEBoost ve topluluk algoritmalarinin birlesiminden
olusan ER-CoV isimli karma bir model kullanilmistir. Bu tahmini gerceklestirmek i¢in
kullanilan veri seti 81 dogrulanmis COVID-19 hastasina ait 599 kan 6rneginden olusan
Brezilya’daki Albert Einstein Hastanesi’ne ait olup, ER-CoV modeli %86,78

siiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Banerjee et al., (2020), COVID-19’ un erken teshisi i¢in hastalarin kan testlerini

kullanarak dort makine 6grenimi modelini test etmislerdir. Bu modelde, rastgele orman



(RF), yapay sinir aglart (YSA), lojistik regresyon (LR) ve Kement-elastik net
diizenlenmis genellestirilmis dogrusal ag (GLMNET) algoritmalart kullanilmistir.
Algoritmalar, 81 dogrulanmis vakaya ait 598 kan 6rneginden olusan Brezilya’da bulunan
Albert Einstein Hastanesi’ne ait veri seti ile test edilmistir. Elde edilen sonuclar
degerlendirildiginde, yapay sinir aglar1 algoritmasi normal servisteki hastalar i¢in %95
smiflandirma dogrulugu , hastaneye kabul edilmeyen hastalar igin ise %80-86
siniflandirma dogrulugu ile diger algoritmalardan daha yiiksek siiflandirma dogrulugu

elde etmistir.

Brinati et al., (2020), COVID-19 tespiti i¢in rutin kan 6rneklerini kullanarak farkl
makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarini test etmislerdir. Kullanilan modeller,
karar agaclari, asir1 derecede rastgele agacglar, K-en yakin komsular, lojistik regresyon,
naive bayes, rastgele orman ve destek vektor makinalari algoritmalaridir. italya’daki San
Raffaele Hastanesi’ne kabul edilen 279 hastaya ait rutin kan sonuglart kullanilarak
yapilan degerlendirme sonucunda Rastgele Orman algoritmasit %86 dogruluk orani ile en

iyi siniflandirma dogrulugunu elde etmistir.

Batista et al.,(2020), COVID-19 tespiti tahmini igin acil bakim kan orneklerini
kullanarak makine Ogrenmesi tabanli bir model gelistirmislerdir. Bu tahmini
gerceklestirmek icin sinir aglari, rastgele orman, gradyan artirict agaglar (GBT), lojistik
regresyon ve destek vektor makineleri algoritmalarini kullanmislardir. Siiflandirma igin
kullanilan veri seti Brezilya’daki Albert Einstein Hastanesi’ne ait olup 102 dogrulanmis
COVID-19 vakas1 ile 235 kan Orneginden olusmaktadir. Elde edilen sonuclar
degerlendirildiginde, destek vektér makineleri %85 siniflandirma dogrulugu ile en

yiiksek basariy1 elde etmistir.

Bao et al., (2020), COVID-19 vakalarinin erken tespiti igin rutin kan testlerinden
yararlanarak makine Ogrenmesi tabanli bir model gelistirmiglerdir. Bu tespit igin
kullanilan algoritmalar rastgele orman ve destek vektdr makineleri algoritmalaridir.
Modeli gelistirmek i¢in kullanilan veri seti Cin’deki Kunshan Halk Hastanesi’nden ve
Wuhan Birlik Hastanesi’nden toplanan 294 kan 6rneginden olusmaktadir. Elde edilen
sonuclar degerlendirildiginde, destek vektdr makinelerinin %84 basar1 ile en yiiksek

basar1 elde ettigi ifade edilmistir.

Kukar et al., (2020), COVID-19 tespiti icin Slovenya Universitesi Tip

Merkezi’nden toplanan cesitli bakteriyel ve enfeksiyona sahip 5333 kan Ornegini



kullanmislardir. Bu tespit i¢in kullandiklari algoritma asir1 gradyan artirma (XGBoost)

makine 6grenmesi algoritmasi olup %97 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

de Freitas Barbosa et al., (2020), COVID-19’ un erken teshisi i¢in Brezilya’daki
Albert Einstein Hastanesi’nden toplanan 559 dogrulanmig hastaya ait 5644 veri 6rnegini
kullanarak bir model gelistirmislerdir. Bu tahmini gergeklestirmek i¢in kullanilan
algoritmalar, ¢ok katmanl algilayici, destek vektdr makineleri, rastgele orman, rastgele
agac, bayes aglar1 ve naive bayes algoritmalarii kullanmislardir. Elde edilen sonuglar,
bayes aglarinin %95,159 smiflandirma dogrulugu ile diger algoritmalara gore daha

yiiksek basar1 elde ettigini gostermistir.

Yang et al., (2020), COVID-19 tespiti i¢in 27 kan 6rnegine ek olarak hastalarin
demografik ozelliklerini(yas, cinsiyet vb.) kullanarak makine 6grenmesi tabanli bir model
olusturmuslardir. Bu tespit igin lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman ve
gradyan artirilmis karar agaclar: (GBDT) algoritmalar1 kullanilmistir. Modelde kullanilan
veri seti New York Presbiteryen Hastanesi’nden toplanan 3346 hastaya ait olup, GBDT
algoritmasi %385,3 siniflandirma dogrulugu ile diger smiflandiricilar arasinda en iyi

sonucu vermistir.

Sun et al., (2020), COVID-19 ’un erken teshisi i¢in en iyi modeli belirlemek i¢in
destek vektor makineleri, lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman ve derin sinir
aglar1 algoritmalarini kullanmiglardir. Bu tahmini gergeklestirmek icin kullandiklar1 veri
seti Zhejang Eyaletindeki 18 hastaneden toplanan 912 hastaya ait klinik bulgular
icermektedir. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde, lojistik regresyon modeli %91
siniflandirma dogrulugu ile diger algoritmalardan daha yiiksek siniflandirma dogrulugu

elde etmistir.

Langer et al., (2020), acil servislerdeki klinik, radyolojik ve rutin laboratuvar
verilerini kullanarak COVID-19 hastalarinin teshisi i¢in makine dgrenmesi temelli bir
model gelistirdiler. Bu model, yapay sinir aglari, karar agaglari, rastgele orman ve lojistik
regresyon algoritmalarin1 kullanmustir. italya Milano’da bulunan ana hastanelerden
birinden toplanan 127 dogrulanmis vakaya sahip 199 veri Ornegi tahmin igin
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, yapay sinir aglar1 algoritmasi

%91,4 siniflandirma dogrulugu ile diger algoritmalardan daha yiiksek basar1 elde etmistir.

Soltan et al., (2020), rutin laboratuvar verilerini kullanarak COVID-19 un erken

teshisi icin iki model gelistirmislerdir. Modeller, Birlesik Krallik Oxford Universitesi



Hastanesi’ne ait laboratuvar kan testleri, rutin kan sonuglar1 ve hasta basi kan gazi
Ol¢timlerini kullanmislar. Modellerden bir tanesi acil servislerdeki hastalarin vaka
tahminini yaparken, diger model ise dogrulanmis vakalarin hastaneye kaldirilip
kaldirilmayacagini belirler. Bu tahmini gergeklestirmek igin, lojistik regresyon, rastgele
orman ve XGBoost algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda

XGBoost algoritmast %92,3 ile en iyi siniflandirma dogrulugunu elde etmislerdir.

Zhang et al., (2020), Huazhong Bilim ve Teknoloji Universitesi’ne bagli Tongji
Hastanesi’nden alinan dogrulanmisg 137 vakaya ait klinik, kan ve idrar sonuglarini
degerlendirerek, COVID-19 vakalarinin agir hastalarini hafif belirtileri olanlar arasindan
tahmin etmek icin makine 68renmesi tabanli bir model gelistirmislerdir. Bu model,
lojistik regresyon, destek vektor makineleri, rastgele orman, k en yakin komsu ve
AdaBoost algoritmalarini kullanmistir. Elde edilen sonuglar destek vektér makinelerinin
%81.48 simiflandirma dogrulugu ile diger algoritmalardan daha yiiksek performans elde
ettigini gostermistir.

Bhandari et al., (2020), COVID-19 hastalarinda mortalite riskini tahmin etmek
icin makine 6grenmesi tabanli bir model gelistirmislerdir. Bu model, Hindistan’daki SMS
Tip Koleji’'nde bulunan 70 hayatta kalan hastalarin yas, cinsiyet, belirtiler, rastgele kan
sekeri ve tam kan sayimi1 degerlerini kullanarak lojistik regresyon modeli ile siniflandirma
gerceklestirmistir. Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde lojistik regresyon modeli

%70 siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Assaf et al., (2020), COVID-19 hastalar1 arasinda, hastanede kaldiklar1 siire
icerisinde kotiilesme riski tasiyan hastalar1 tahmin edebilmek i¢in bir ydntem
gelistirmislerdir. Bu yontem, Cin’deki Sheba Tip Merkezi’nde bulunan 6995 hastaya ait
laboratuvar sonuglarini kullanarak rastgele orman, sinir aglar1 ve simiflandirma ve
regresyon karar agaci modelini tahmin i¢in kullanmistir. Elde edilen sonuglar, rastgele

orman algoritmasinin basarisinin %92,9 ile en yiiksek basar1 elde ettigini ifade etmistir.

Turlapati & Prusty, (2020), COVID-19’ un erken tespiti i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarinin smiflandirma performansini artiracak Outlier-Smote adinda bir yontem
gelistirmislerdir. Gelistirilen model Brezilya’daki Albert Einstein Hastanesi’nde bulunan
COVID-19 hastaligina sahip hastalarin laboratuvar bulgular1 verisi ile test edilmistir.

Gelistirilen model, SMOTE(Sentetik Azinlik Yiiksek Hizla Ornekleme Teknigi) ve



ADASYN algoritmalariyla karsilastirildiginda, siniflandirma dogrulugunun daha ytksek
oldugu ifade edilmistir.

Yavas vd., (2020), COVID-19 hastalig: siiphesi ile hastaneye basvuran vakalarin
laboratuvar test sonuglarini kullanarak hastaligin erken teshisini tahmin edebilmek igin
bir model gelistirmislerdir. Gelistirilen model, Brezilya’daki Albert Einstein
Hastanesi’nde bulunan COVID-19 siiphesi ile hastaneye basvuran 602 hastaya ait
sonuclar tzerinde test edilmistir. Veri setinin dengesiz olmasi sebebiyle model, SMOTE
algoritmasi ile veri dengesizligi problemine ¢6ziim bularak yapay sinir aglari algoritmasi
ile siniflandirma gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, orijinal
veri seti %86 smiflandirma dogrulugu gosterirken, SMOTE ile dengelendikten sonra

olusturulan yeni veri seti %90 siniflandirma dogrulugu gostermistir.

Literatiir incelemesi sonucunda elde edilen bilgiler 1s18inda, rutin laboratuvar
sonuglart ile yapilan ¢alismalarda veri setlerinin boyutlari ve 6zellikleri az sayidadir. Tez
calismasi i¢in secilen Brezilya’daki Albert Einstein Hastanesi’nden alinan veri seti ile
yapilan g¢aligmalarda veri setinin en ¢ok dengesizlik problemine ¢6ziim bulmak igin
calismalar yapilmistir. Veri setinin sahip oldugu eksik veri problemi 6nemsenmeyerek
veri seti kiigiiltiilerek %10’ dan daha az bir hale getirilmistir. Bu sebeple bu tez ¢alismasi
veri setinin her problemine ¢6ziim bulabilmek i¢in dengesizlik problemi icin SMOTE ve
eksik verilerin tamamlanmasi i¢in KNN kullanarak bir veri analizi gergeklestirilmistir.
Ayni zamanda veri setinde bulunan giiriiltiiniin giderilmesi i¢in dagilim grafikleri
kullanilmistir. Literatiirde ¢ok fazla deginilmeyen COVID-19 hastalig1 i¢in 6énemli olan
kan degerlerinin neler oldugunu belirleyebilmek amaci ile 6zellik segimi icin TBA
kullanilarak, ortaya ¢ikarilan 6zelliklerdeki onem siralart1 da RandomizedSearchCV ve
SHAP ile ifade edilerek, COVID-19 erken teshisi igin gelistirilen modelde yuksek

siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.



10

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde oncelikle veri madenciliginin tanimi verilecek, devaminda ise
CRISP-DM veri madenciligi metodolojisine uygun siire¢ tanimlari bu tez caligmasi

0zelinde agiklanacaktir.

3.1. Veri Madenciligi

Bilgisayarlar tarafindan iiretilen veriler, tek basina bir anlam ifade etmezler (Savas
vd., 2012). Belli bir amag¢ dogrultusunda islenerek bir anlam ifade eden veriye ise bilgi
denir (TUzuntlrk, 2010). Veri madenciligi ise veriden, bilgiye ulasabilmek i¢in kullanilan
yontemdir(Demircioglu, 2019). Boylelikle, veriler arasindaki iliskiler ve degisiklikler
kesfedilerek, gelecege yonelik ¢ikarimlarda bulunmak miimkiindiir. Veri Madenciligi

bankacilik, pazarlama, tip ve endiistri gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Veri madenciligi projelerinde en ¢ok tercih edilen slre¢ yonetim modeli olan
CRISP-DM (Cross- Industry Standard Process for Data Mining - Veri Madenciligi i¢in
Capraz Endustri Standart Streci) ilk olarak 2000 yilinda SPSS, NCR, OHRA ve Daimler-
Chrysler ortak ¢alismasi ile gelistirilmistir. Bu metodolojinin temel amaci, ele alinan
konunun yasam dongiisiine genel bakisi saglamaktir. Bu yontem, diger yontemlerden
daha hizli, daha az maliyetli ve daha ¢ok verimli olarak veri madenciligi islemlerini
gerceklestirebilmektedir.

CRISP-DM metodolojisi alt1 asamadan olusan bir siireci ifade etmektedir. Bu

adimlar Sekil 3.1 de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. CRISP-DM Metodolojisi (Kogoglu, 2017)

CRISP- DM metodolojisinde bulunan asamalar altinda bu tez calismasinda

kullanilan metotlar kisaca agiklanmustir.

3.1.1. Tez Calismasinda Kullamlan Veri Seti

Bu caligmada, Kaggle cevrimici web tabanli makine 6grenmesi platformunda
paylasima acik olan bir COVID-19 veri seti kullanilmistir. Veri seti, 28 Mart 2020 - 3
Nisan 2020 tarihleri arasinda Sao Paulo, Brezilya’daki Albert Einstein Hastanesi’nde
yapilan SARS-CoV-2 RT-PCR testi ve ek laboratuvar testlerini yapmak igin numuneler
toplanan 559’u  dogrulanmis toplam 5644 hastaya ait 111 nitelikten olusan
anonimlestirilmis verileri icermektedir. Veri setindeki tiim klinik veriler, ortalama sifira
ve birim standart sapmaya uygun olacak sekilde standardize edilmis sekilde paylagilmigtir
(Diagnosis of COVID-19 and Its Clinical Spectrum | Kaggle, 2020). Cizelge 3.1, 3.2 ve
3.3’ te ise veri setinde bulunan 6zelliklerin tiirleri gosterilmistir. Veri setinin analizinin

ayrintilart B6lUm 4.1° de anlatilacaktir.



Cizelge 3.1. Kategorik Degiskenler

Degisken Ad1 Turd
Patient ID (Hasta ID) Kategorik
SARS-Cov-2 exam result (SARS-Cov-2 test Kategorik
sonucu)

Respiratory Syncytial Virus (Solunum sinsityal Kategorik
virlisi)

Influenza A (Grip Virlsi A) Kategorik
Influenza B (Grip Viriisl B) Kategorik
Parainfluenza 1 Kategorik
CoronavirusNL63 Kategorik
Rhinovirus/Enterovirus Kategorik
Coronavirus HKU1 Kategorik
Parainfluenza 3 Kategorik
Chlamydophila pneumoniae Kategorik
Adenovirus Kategorik
Parainfluenza 4 Kategorik
Coronavirus229E Kategorik
CoronavirusOC43 Kategorik
Inf A HLN1 2009 Kategorik
Bordetella pertussis Kategorik
Metapneumovirus Kategorik
Parainfluenza 2 Kategorik
Influenza B, rapid test Kategorik
Influenza A, rapid test Kategorik
Strepto A Kategorik
Urine — Esterase (Idrar — Esteraz) Kategorik
Urine — Aspect (Idrar — Goriiniim) Kategorik
Urine — Hemoglobin (idrar — Hemoglobin) Kategorik
Urine - Bile pigments (idrar - Safra pigmentleri) Kategorik
Urine - Ketone Bodies (Idrar - Keton Cisimleri) Kategorik
Urine — Urobilinogen (Idrar — Urobilinojen) Kategorik
Urine — Protein (Idrar — Protein) Kategorik
Urine — Crystals (idrar — Kristaller) Kategorik
Urine - Hyaline cylinders (Idrar - Hiyalin Kategorik
silindirleri)

Urine - Granular cylinders(idrar - Grandil Kategorik
silindirler)

Urine — Yeasts (Idrar — Mayalar) Kategorik
Urine - Color Kategorik

Cizelge 3.2. Numerik Degiskenler

Degisken Adi Turd
Patient age quantile Numerik
Patient addmited to regular ward (1=yes, 0=no) Numerik
Patient addmited to semi-intensive unit (1=yes, 0=no) | Numerik
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Patient addmited to intensive care unit (1=yes, 0=no) Numerik
Hematocrit (Hematokrit) Numerik
Hemoglobin (Hemoglobin) Numerik
Platelets (Trombosit) Numerik
Mean platelet voliime (Ortalama Trombosit Hacmi) Numerik
Red blood Cells (Kirmizi Kan Hiicreleri) Numerik
Lymphocytes (Lenfositler) Numerik
Mean corpuscular hemoglobin concentration (MCHC) | Numerik
Leukocytes (Lokositler) Numerik
Basophils (Basofiller) Numerik
Mean corpuscular hemoglobin (MCH) Numerik
Eosinophils (Eozinofiller) Numerik
Mean corpuscular volume (MCV) Numerik
Monocytes (Monositler) Numerik
Red blood cell distribution width (RDW) Numerik
Serum Glucose (Serum Glikoz) Numerik
Neutrophils (Nétrofiller) Numerik
Urea (idrar) Numerik
Proteina C reativa mg/dL Numerik
Creatinine (Keratinin) Numerik
Potassium (Potasyum) Numerik
Sodium (Sodyum) Numerik
Alanine transaminase Numerik
Aspartate transaminase Numerik
Gamma-glutamyltransferase Numerik
Total Bilirubin Numerik
Direct Bilirubin Numerik
Indirect Bilirubin Numerik
Alkaline phosphatase (Alkalin fosfataz) Numerik
lonized calcium ( Iyonize Kalsiyum) Numerik
Magnesium (Magnezyum) Numerik
pCO2 Numerik
Hb saturation (Hb Saturasyon) Numerik
Base excess (Baz fazlaligi) Numerik
pO2 Numerik
Fio2 Numerik
Total CO2 Numerik
pH Numerik
HCO3 Numerik
Rods # Numerik
Segmented Numerik
Promyelocytes (Promyelositler) Numerik
Metamyelocytes (Metamyelositler) Numerik
Myelocytes (Miyelositler) Numerik
Myeloblasts (Miyeblostlar) Numerik
Urine — pH Numerik
Urine — Density Numerik
Urine — Leukocytes Numerik
Urine - Red blood cells Numerik
Relationship(Patient/Normal) Numerik
International normalized ratio (INR) Numerik
Lactic Dehydrogenase ( Laktik Dehidrasyon) Numerik
Vitamin B12 Numerik
Creatine phosphokinase (CPK) Numerik
Ferritin Numerik
Avrterial Lactic Acid Numerik
Lipase dosage Numerik
Albumin Numerik
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Hb saturation (arterial blood gases) Numerik
pCO2 (arterial blood gas analysis) Numerik
Base excess (arterial blood gas analysis) Numerik
pH (arterial blood gas analysis) Numerik
Total CO2 (arterial blood gas analysis) Numerik
HCO3 (arterial blood gas analysis) Numerik
pO2 (arterial blood gas analysis) Numerik
Phosphor Numerik
ctO2 (arterial blood gas analysis) Numerik

Cizelge 3.3. Tamami Bog Degerler

Degisken Ad1
Mycoplasma pneumoniae
Urine - Sugar
Urine-Nitrite

Arteiral Fio2

Partial thromboplastin time (PTT)
Prothrombin time (PT), Activity
D-Dimer

3.1.2. Verinin Hazirlanmasi

Veri madenciligi uygulamalarinda birgok problemle karsilasilabilir. Bunun
baslica sebebi, veri tabanlarinda bulunan verinin eksik ya da sagliksiz bilgiler
icermesinden kaynaklanmaktadir. Veri tabanlarinda bulunan verinin net, eksiksiz ve
dinamik olmas1 gerekmektedir. Bu durum gergeklesemediginde, yapilan analizler yanlis
stratejilerin olusmasina sebep olacaktir. Veri madenciliginde karsilasilabilecek ilk

problemler guraltili ve eksik veri problemleridir.

Veri toplanmasi ya da veri girisi sirasinda olusabilecek sistem dist hatalar giiriiltii
olarak adlandirilmaktadir. Veri tabanlar1 biiylidilkge pek ¢ok niteligin degeri yanlis
girilebilir. Ayn1 zamanda veri toplanmasi sirasinda olusan 6l¢iim hatalar1 da yanhigliklara
sebep olabilir (Savas et al., 2012). Bu problemler veri madenciliginin amacina tam olarak
ulagamamasina sebep olabilir. Bu sebeple ortaya ¢ikan giirtiltiilii verilerin tespit edilmesi
ve ihmal edilmesi gerekmektedir. Giiriiltiilii verinin smiflandirma tzerindeki etkisini
arastiran caligmalar sonucunda, algoritmalarin basarisinin dogrudan koti etkilendigi
ortaya konmustur. Ancak, ¢aligmalarda sadece %10 oraninda giiriiltli, veri setinden

elenebilmektedir (Sever & Oguz, 2002).
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Eksik  veri, veri tabanlarinin  biiyiikliigiinden ya da dogasindan
kaynaklanmaktadir. Bu veriler, istatiksel analizler veya siniflandirma analizlerinde
onemli sorunlar ortaya c¢ikarmaktadir. Bunun sebebi bu analizlerin yapilmasi igin
olusturulan programlar veya algoritmalar, veri setinde bulunan verilerin tamaminin dolu

oldugu durumlarda ¢alismaktadir (Savas vd., 2012).

Verinin hazirlanmasi asamasinda, veri on islemesi gergeklestirilmistir. Bu tez
caligmasinda gerceklestirilen veri 6n isleme adimlari; eksik degerlerin tespiti, veri
dengesizligi probleminin giderilmesi, giiriiltiilii verilerin tespiti ve giderilmesi ve 6zellik

¢ikarimi olmak iizere dort boliimden olugmaktadir.

3.1.2.1. Veri Setindeki Eksik Degerlerin Tespiti

KNN algoritmast makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan biridir. Aym
zamanda, Troyanskaya et al., (2001), tarafindan ortaya ¢ikarilmig bir eksik deger
tamamlama yontemidir. Bu en yakin komsu tabanli yontem, eksik degerleri tamamlamak
igin eksik veriye en yakin k 6rnegi bularak, hesaplamay1 gergeklestirir ve veriyi doldurur
(S. Zhang vd., 2018). KNN algoritmasi1 eksik verileri tahmin etmek igin gergek veri
noktalarini kullanir. Ayn1 zamanda hem ayrik hem de siirekli degiskenlerle calisir, bu
ozellikler de eksik veri tamamlanmasi i¢in bu algoritmanin tercih edilirligini
artirmaktadir. KNN algoritmasi, veri noktalar1 arasindaki mesafeleri kullanarak c¢aligir ve
elde edilen sonuglar1 benzerlik &l¢iisii olarak kullanir. Oklid, Minkowski, Manhattan gibi
farkli mesafe Olciileri kullanilabilir. Ancak genel olarak en c¢ok tercih edilen mesafe
oleiimii Oklid’dir (Yilmaz & Aydin, 2019). Oklid uzaklhik formiilii esitlik 3.1° deki
gibidir:

Oklid uzakhgi= /X, (a; — b;)? (3.1)

Burada a ve b iki noktay1 temsil etmektedir. Veri setinde bulunan her eksik 6zellik,
en yakin komsularindan alinan degerler ile hesaplanir. Komsularin her birinin ortalamasi
aliarak ya da komsulara ait mesafeler hesaplanarak bir agirlik degeri ortaya ¢ikarilir. Bu

degere gore verilerde doldurma iglemi yapilmis olur. KNN algoritmasi, birden fazla eksik

degeri olan 6zellikleri de tahmin edebilir (Choudhury vd., 2020).
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3.1.2.2. Veri Dengesizliginin Giderilmesi

Istatiksel analizlerde veya siniflandirma analizlerinde kullanilan veri setlerinde
her smiftan hemen hemen ayni1 oranda 6rnegin olmasi beklenir. Fakat bunun olmadigi
durumlarda veri setlerinde bir dengesizlik olusur ve siiflandirma gerceklestirilirken
Ornegin fazla oldugu tarafa dogru bir egilim gerceklesir. Ayn1 zamanda azinlikta olan
siif ile smiflandirma algoritmasi yeterince egitilemedigi icin dogru ve basarili bir
siniflandirma miimkiin olmamaktadir. Bu durum istenen bir sonu¢ degildir.

Siniflandiricinin her bir sinif igin yiiksek basari elde etmesi amaglanmaktadir (Bulut,
2016).

Veri setinde meydana gelen bu dengesizligi ortadan kaldirabilmek igin
kullanilabilecek ¢esitli yontemler bulunmaktadir. SMOTE (Synthetic Minority Over
Sampling Technique) metodu bu sorunu ¢6zmek icin uygulanabilecek yontemlerden
birisidir.

Chawla et al., (2002), yaptiklar1 bir ¢alismada veri setinde bulunan dengesizlik
problemine ¢oziim bulabilmek amaci ile SMOTE algoritmasini onermislerdir. Bu
algoritma, azinlik olarak bulunan sinifa ait kayitlarin sayisini artirmak i¢im sentetik veri

ureterek veri setinde bulunan dengesizligi ortadan kaldirmaya yonelik bir yontemdir.

Sentetik veri tiretimi su sekilde gergeklesmektedir (Chawla vd., 2002):

Incelenen 6zellik vektorii ile en yakin komsusu arasindaki fark hesaplanir.

e Bu fark 0 ile 1 arasinda rastgele bir say1 ile ¢arpilir ve s6z konusu olan 6zellik
vektoriine eklenir.

e Bu durum, iki belirli 6zellik arasindaki ¢izgi pargas: boyunca rastgele bir
noktanin secilmesine sebep olur.

e Bu yaklasim, azmlik smifinin karar bolgesini daha genel olmaya

zorlamaktadir, yani yapay orneklemler olusturmaktadir.

3.1.2.3. Guraltalu Verilerin Tespiti ve Elenmesi

Giirtltili verilerin tespiti i¢in her 6zellige ait dagilim grafikleri olusturulmus ve
olusturulan grafikler sayesinde Ozelliklerde bulunan mevcut giiriiltiiler giderilmistir.

Ayrmtilar1 B6liim 4.2.3” te ifade edilmistir.
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3.1.2.4. Ozellik Cikarimi

Temel Bilesen Analizi (TBA), veri setinin boyutunu azaltirken birbirleri ile
yiiksek korelasyona sahip degiskenleri bir araya getirmektedir. Ayni zamanda, veri
analizi i¢in kullanilan biiyiilk boyutlu veri setlerini mantiksal c¢ergevede kiiciiltmeye
yarayan yontemdir. Bu yontemde, orijinal veri setinde bulunan her bir temel bilesene
lineer doniisiim uygulanarak varyans hesaplamalar1 yapilmaktadir (Johnson & Wichern,
2007). Iki degiskenin birbiri ile iliskili olup olmadigim 6grenebilmek icin bu iki
degiskenin  birbirlerine  gore degisimlerini  gosteren  kovaryans  degerleri
hesaplanmaktadir. Kovaryans, sirali iki veri kiimesinden karsilik gelen elemanlarin ayni
yonde hareket etmesinin bir l¢istdur. X ve Y olarak verilen iki degerin iligkili olmasi
pozitif kovaryans olarak isimlendirilirken, negatif kovaryans ise zit iligkiyi ifade
etmektedir. Bu yOntemin amaci, ¢ikis parametresi i¢in yiiksek korelasyona sahip olan

girdi parametrelerini segmektir (Sertkaya & Yurtay, 2015).

TBA analizi i¢in kullanilan kovaryans matrisinin hesaplanmasi denklemi esitlik

3.2’ deki gibidir.

Cov(X,Y) = — Y, (Xj — %) — (Y — ) (3.2)

n-14<t=1

Tiim veri setine ait kovaryans matrisleri olusturulduktan sonra matrisin 6zvektorleri ve

0z degerlerinin hesaplanma islemi gerceklestirilir.
det(B—x1)=0 (3.3)

Esitlik 3.3 de B veri setini yani bir kare matrisi gdstermektedir. A 6zdegerleri, ve
I ise birim matris anlamina gelmektedir. Ozdegerler hesaplandiktan sonra dzvektorlere
erigilir. Lineer doniisiim yapildiktan sonra yonii degismeyen vektorleri 6zvektorleri
go6stermektedir. En biiyiik degere sahip 6zvektorler secilerek temel bilesenler bulunmus

olur.

3.1.3. Modelleme

Siniflandirma, bir veri seti i¢indeki verilerin ortak 6zellikleri kullanilarak siniflara

ayrilmas1 yontemidir. Ayni zamanda, eldeki verilere bakilarak, gelecege yonelik
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tahminlerde bulunmak i¢in ve yeni eklenen bir veri 6gesinin var olan siniflara atamasinin

yapilabilmesi i¢in kullanilir.

Smiflandirma algoritmalar1 ise bu siiflandirma islemini gerceklestirebilmek igin
gelistirilmis algoritmalardir (Cinar 2019). Bu tez c¢alismasinda veri madenciligi
modelleme agsamasinda kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 Destek
Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalaridir. Bu algoritmalarin

aciklamalar1 asagidaki gibidir.

3.1.3.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinalar1 (DVM), 1992 yilinda Boser, Guyan ve Vapnik
tarafindan ortaya atilan istatiksel teoriler iizerine kurulan bir makine Ogrenmesi
algoritmasidir (Boser vd., 1992). Algoritma, bir diizlemde bulunan iki farkli grubu
ayirmak icin bir sinir ¢izer. Bu sinir, iki gruba ait olan verilere de en uzak yere ¢izilir.
Test verisine ait degerler hangi gruba daha yakinsa, o deger grubun yeni iiyesi olur. Sinir
cizilirken, iki gruba da yakin iki farkli sinir gizgileri ¢izilir. Bu sinir ¢izgileri birbirlerine
yaklastirilarak ortak bir sinir belirlenir (Khorraminezhad vd., 2020). Sinir dogrusunun en
uygun ve dogru yere konumlandirilmasi ¢gok dnemlidir. Sekil 3.2 destek vektorlerini ve

siiflar1 gostermektedir.

wix + b =1
© owix+h=0
3
e . .
Swxt+b=-1
o AL -
o S /& o
1N
M ORO o : Destek Vektorleri
o TNUM¥" o
P i o Smifl
o o : Sumf2
e - ®o o
(o]
(o]

Sekil 3.2. Destek Vektor Makineleri (Yetginler, 2019)
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Siniflama i¢in kullanilacak egitim seti {(x;,%4),... , (X, %)} Olmak Uzere
x;€ RP ve y;e {—1,1} *dir. ¢;, x; drneginin sahip oldugu simf etiketidir. Iki smifi ayiran

sinir denklemi esitlik 3.4” deki gibidir:

wix+b=0 (3.4)

Burada w agirlik vektoriinii ifade etmektedir.
Destek Vektor Makinelerinin sahip oldugu hiper parametreler ise asagidaki
gibidir.
e (Cekirdek Tiirii: Algoritmada kullanilan ¢ekirdek tiiriinii ifade etmektedir.
‘Dogrusal’, ‘rbf’, ‘sigmoid’ gibi ¢ekirdek tiirleri bulunmaktadir.
Varsayilan c¢ekirdek tiirii ‘rbf ‘“tir.
e (: diizenlilestirme parametresidir. Kesinlikle pozitif bir deger olmalidir.

Varsayilan degeri 1° dir.

3.1.3.2. Rastgele Orman

Rastgele Orman algoritmasi bir topluluk 6grenme yontemidir ve siniflandirma
islemini gerceklestirirken ¢ok sayida karar agacit kullanmaktadir. Burada amacg,
siniflandirma degerini yiikseltmektir. Siniflandirmada kullanilacak karar agacglari, veri
kiimesinden rastgele segilerek bir orman olusturmaktadir (Farnaaz & Jabbar, 2016).
Siniflandirma sirasinda farkli agaclar olusturarak agaglar arasindaki korelasyonu diisiik
tutmas1 ve standart sapmasi diisiik olan sonuglar ortaya gikarmasi sebebiyle basarili ve
performansi yiiksek bir algoritmadir.

Rastgele Orman algoritmasinda dallara ayirma 6zelligine sahip degisken, biitiin
degiskenler arasindan rastgele olarak secilen m adet degisken igerisinden
belirlenmektedir. Her agagta bulunan m degeri sabit olup, genellikle \p olarak
hesaplanmaktadir. Burada p degeri degisken sayisin1 gostermektedir.

Ormanda bulunan agaglar, dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Her bir 6zellik
diigim olarak nitelendirilmektedir. En sonda bulunan yap1 ‘yaprak’ olarak
isimlendirilirken en istte bulunan yap1 ‘kok’ olarak ve yaprak ve kok arasinda kalan
yapilar ise ‘dal’ olarak isimlendirilmektedir. Rastgele Orman algoritmasinda, agac biitiin

veriye ait tek bir diiglimle baslar ve eger veri setinde bulunan 6rneklerin hepsi ayni1 sinifta
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bulunuyorsa diigiim, yaprak olarak bitmekte ve siif etiketi verilmektedir (Korkem,
2013).

Dallara ayirma ise gini indeksi ile ifade edilmektedir. Ornegin; dallara ayirmada
kullanilan degisken bireyin trombosit diizeyi olarak secildiginde, ayiricit kriter ise
trombosit degerinin alt ve list degeri olarak ayrilmaktadir. Bu islemler yaprak digiimii
elde edilene kadar devam etmektedir.

Rastgele Orman algoritmasinin sahip oldugu hiper parametreler ise asagidaki
gibidir:

e n_estimator: Bu deger ormandaki aga¢ sayisin1 gostermektedir. 10’ dan
100’ e kadar degisen bir deger aralig1 vardir. Varsayilan degeri 100’ diir.

e criterion: Bu o0Ozellik bir boélinmenin Kalitesini  6lgmek igin
kullanilmaktadir. Gini indeksi ve entropi olarak iki kriteri mevcuttur.
Varsayilan degeri gini degeridir.

e max_depth: Bu degisken agactaki maksimum derinligi gostermektedir.

e min_samples_split: Bir diigiimii bélmek igin gereken minimum ornek
sayisini ifade etmektedir. Varsayilan degeri 2’ dir.

e min_samples_leaf: Bir yaprak diiglimiinde bulunmasi gereken minimum
ornek sayisini ifade etmektedir. Varsayilan degeri 1” dir.

e max_features: Bu degisken en iyi bolinmeyi ararken bilinmesi gerekli
olan ozelliklerin sayisini ifade etmektedir. ‘auto’ , ‘sqrt’ ve ‘log2’ olarak
belirlenebilmektedir. Varsayilan degeri ‘auto’ © dur. ‘Auto’ degeri ve ‘sqrt’
secilirse max_features degeri 6zellik sayisinin karekdkiidiir. Ancak ‘Log2’
secilirse o zaman max_features degeri Ozellik sayisinin log2’ sinin

hesaplanmasi ile elde edilmektedir.

3.1.3.3. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi bir olasilik siniflandiric algoritmasi olup, temelde bayes
teoremine dayanmaktadir. Veri seti lizerinde yapilacak bir siniflandirmada, verinin hangi
siifa ait olabilecegi olasiligi hesaplanir. Olasilik degerleri karsilagtirildiginda, verinin
hangi sinifa ait degeri daha ytiksekse, veri o sinifin tiyesi olur (Martinez Torres vd., 2019).

Esitlik 3.5 A ve B olmak (izere 2 olay i¢in Bayes teoreminin formulini gostermektedir.
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P(B\A)xP(A)
P(B)

P(A\B) = (3.5)
Bu denklemde;

e P(A\B): B olay1 gergeklestiginde, A olaymin olma ihtimalini géstermektedir.

e P(B\A): A olay1 gergeklestiginde, B olaymin olma ihtimalini gostermektedir.

e P(A): A olaymin ger¢eklesme ihtimalini gostermektedir.

e P(B): B olaymin gerceklesme ihtimalini gdstermektedir.

3.1.4. Degerlendirme

Siiflandirma modellerinin bagari oranlar1 hesaplanirken, dogru sinifa atamasi
yapilan &rnek sayisi ile yanlis smifa atamas1 yapilan 6rnek sayisi karsilastirilir (Ozlter
Baser et al., 2021). Cizelge 3.4’ de verilen karmasiklik matrisinden (confusion matris)
yararlanarak hesaplanirlar. Karmagiklik matrisinde bulunan situnlar, modelin tahmini
sonucunda elde edilen sinif sayilarini gosterirken, satirlar ise test kiimesine ait gergek

sayilar1 gostermektedir.

Cizelge 3.4 Karmasiklik Matrisi

TAHMIN EDIiLEN SINIF

Saghkh COVID-19
Saghkh DN YP
GERCEK SINIF
COVID-19 YN DP

Karmasiklik matrisinde;
Dogru Pozitif (DP) degeri dogru tahmin edilen pozitif hasta sayini,
Yanlis Negatif (YN) degeri, yanlis tahmin edilen negatif hasta sayisini,

Yanlis Pozitif (YP) degeri, yanlis tahmin edilen pozitif sinif degerini,
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Dogru Negatif (DN) degeri ise dogru tahmin edilen negatif hasta sayini temsil etmektedir.

Modellerin performans degerlendirmede kullanilan kavramlar ve hesaplanma

sekilleri asagidaki gibidir:

Dogruluk (Accuracy) : Smiflandirma modellerinin genel basarisidir. Esitlik 3.6

siniflandirma basarisinin hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (3.6)

Duyarlilik (Recall) : Pozitif olan sinifi dogru tespit edebilme olgutidur. Esitlik

3.7 duyarlilik degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.7)

Kesinlik (Precision) : Pozitif olan simifin ne kadar dogru oldugunu belirleyen

olgiittiir. Esitlik 3.8 kesinlik degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir.

DP
DP+YP

Kesinlik = (3.8)

F1- Skor (F1- Score) : Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir. Esitlik 3.9

ise f1-skor degerinin hesaplanmasi igin kullanilmaktadir.

F1- Skor= 2 x (KesinlikxDuyarllllk) (39)

Kesinlik+Duyarlilik

3.1.5. K- Katlamah Capraz Dogrulama

K-Katlamali Capraz Dogrulama(K-fold Cross Validation) yontemi, modelin test
edilmesi sirasinda en iyi modeli olusturabilmek icin kullanilmaktadir. Oncelikle modelin
egitim siirecinde kullanilacak egitim kiimesi karistirilir. Ardindan egitim verisi ile hiper
parametre degerlerini bulabilmek i¢in algoritma ¢alismaya baslattirilir. Bu slreg, secilen
k sayis1 kadar tekrarlanarak her seferinde siradaki alt kiime egitim veri setinden
cikarilarak test kiimesi olarak kullanilir. Degerlendirme siireci bittiginde, bu model tiim

veriler igin bir performans 6lglti ve siniflandirma dogrulugu Uretir (Wiens vd., 2008). En
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iyi hiper parametreler bulunduktan sonra egitim verisi ile algoritma tekrar ¢alistirildiginda
model olusturulur. Olusturulan modelden elde edilen tahmin test etiketleri ile
karsilastirilarak modelin performansi elde edilir. Sekil 3.3 k katlamali ¢apraz dogrulama

yontemini gostermektedir.

Eptim Vensi
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c Exicetler
Test Venm
Test Eniketien;
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Sekil 3.3. Model Se¢imi i¢in K kat Capraz Dogrulama (Raschka, 2018)

Veri Madenciligi ¢alismalarinda, uygulamada kullanilacak yontemin basarinin
karsilastirilabilmesi i¢in, kullanilan veri seti egitim ve test olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu
sekilde egitim ve test olarak veri setinin rastgele olarak par¢alanmasi yontemi de farkl
bir yontemdir. Ancak, k-katlamali gapraz dogrulama yonteminde, egitim ve test kiimeleri
kendi aralarinda belli bir sirayla degismektedir. Literatiirde en ¢ok tercih edilen k degeri

5ve 10’ dur.
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4. UYGULAMA

Bu bolimde COVID-19 veri setinin analizinden baslayarak, veri setinin
hazirlanmas1 ve modellenmesi i¢in kullanilan yontemlerin uygulamalarindan ve model
hazirlandiktan sonra yapilan smiflandirma sonucunda elde edilen algoritmalarin

basarilarindan bahsedilecektir.

4.1. COVID-19 Veri Setinin Analizi

Verinin analiz edilerek anlasilmasi, CRISP-DM veri madenciligi modelinin ilk
adimidir. Bu asamada, verinin en dogru sekilde anlagilmamas1 ya da yeterince analiz
edilmemesi olusturulacak modelin performansini etkilemektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Bolum 3.1.1 ‘de anlatilan veri seti kullanilmistir. Bu veri
setinde Albert Einstein Hastanesi’ne ait COVID-19 veri setinde 559 COVID-19 pozitif
hastas1 bulunan toplam 5644 hastaya ait 111 nitelik bulunmaktadir.

Veri setinde bulunan her degisken igin eksik veri analizi sonuglar1 Sekil 4.1° de
gosterilmektedir. Sekilde x ekseni veri setinde bulunan 6zellikleri gosterirken, y ekseni

ise veri setinde her 6zellige ait bos verilerin miktarin1 gostermektedir.

10

Eksik Veri Iceren Satirlann Orant

Sekil 4.1. Eksik Veri Analizi Sonuglari
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Sekil 4.1° de de goriildiigli veri setinde ¢ok fazla eksik veri bulunmaktadir. %95
tizerinde bos veriye sahip degiskenler ve bos deger oranlar1 Cizelge 4.1° de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Ozelliklerin Bos Deger Oranlari

Ozellikler Bos Deger Oranlar:
Mycoplasma pneumoniae 1
Urine - Sugar 1
Partial thromboplastin time (PTT) 1
Prothrombin time (PT), Activity 1
D-Dimer 1
Fio2 (venous blood gas analysis) 1
Urine - Nitrite 1
Vitamin B12 0.999
Lipase dosage 0.999
Albumin 0.998
Arteiral Fio2 0.996
Phosphor 0.996
Ferritin 0.996
Avrterial Lactic Acid 0.995
Hb saturation (arterial blood gases) 0.995
pCO2 (arterial blood gas analysis) 0.995
Base excess (arterial blood gas analysis) |0.995
pH (arterial blood gas analysis) 0.995
Total CO2 (arterial blood gas analysis) 0.995
HCO3 (arterial blood gas analysis) 0.995
pO2 (arterial blood gas analysis) 0.995
ctO2 (arterial blood gas analysis) 0.995
Magnesium 0.993
lonized calcium 0.991
Urine - Ketone Bodies 0.990
Urine - Esterase 0.989
Urine - Protein 0.989
Urine - Hyaline cylinders 0.988
Urine - Urobilinogen 0.988
Urine - Granular cylinders 0.988
Urine - Aspect 0.988
Urine - pH 0.988
Urine - Hemoglobin 0.988
Urine - Bile pigments 0.988
Urine - Density 0.988
Urine - Leukocytes 0.988
Urine - Crystals 0.988
Urine - Red blood cells 0.988
Urine - Yeasts 0.988
Urine - Color 0.988
Relationship (Patient/Normal) 0.984
Rods # 0.983
Segmented 0.983
Promyelocytes 0.983
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Metamyelocytes 0.983
Myelocytes 0.983
Myeloblasts 0.983
Lactic Dehydrogenase 0.982
Creatine phosphokinase (CPK) 0.982
International normalized ratio (INR) 0.976
pCO2 (venous blood gas analysis) 0.976
Hb saturation (venous blood gas analysis) |0.976
Base excess (venous blood gas analysis) |0.976
pO2 (venous blood gas analysis) 0.976
Total CO2 (venous blood gas analysis) 0.976
pH (venous blood gas analysis) 0.976
HCO3 (venous blood gas analysis) 0.976
Alkaline phosphatase 0.974
Gamma-glutamyltransferase 0.973
Total Bilirubin 0.968
Direct Bilirubin 0.968
Indirect Bilirubin 0.968
Serum Glucose 0.963
Alanine transaminase 0.960
Aspartate transaminase 0.960

Sekil 4.2° de goriildiigii gibi 5644 hastanin 558 tanesi SARS-CoV-2 ile enfekte

Pozitif WVakalar

8.8%

Sekil 4.2. Veri Setinin Pozitif ve Negatif Vaka Dagilimi

olmusken 5086 tanesinin SARS-CoV-2 test sonucu negatiftir.

80.1%

Megatif Vakalar
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Veri analizi asamasinda elde edilen bulgular dogrultusunda;

Veri setinde bulunan ve %95’ in (zerinde eksik veri iceren 65 Ozellik
modellemeye dogru etkisi olmayacagindan veri setinden ¢ikarilmistir. Bos
degerlerin fazlaligi sebebiyle geriye kalan nitelik sayis1 46 olmustur.

Sekil 4.2 de gorildiigii gibi veri setinde dengesizlik problemi mevcuttur.

Veri setinde kategorik olarak bulunan niteliklerden, ‘positive’ ve ‘negative’ olarak
siniflandirilan  nitelikler ‘pozitif=1" ‘negatif=0" olarak numerik hale
getirilmisken, ‘not detected’ ve ‘detected’ olarak siniflandirilan nitelikler ise
‘not_detected=0" ve ‘detected=1" olarak ‘Label Encoder’ yontemi ile numerik
hale getirilmistir.

Veri setinde birincil anahtar olarak bulunan ‘PatientID’ modelde

kullanilmayacagi i¢in veri setinden ¢ikarilmaistir.

4.2. Veriyi Hazirlama

Tez calismasinin bu asamasinda veri setinin yapilacak calismaya uygun hale

doniistiiriilmesi saglanmustir. Sekil 4.3” te verinin hazirlanmasi siireci gosterilmistir.

eri Setinin Olusturulmasi

COVID-19 Veri Seti Veri On isleme KNN Imputer SMOTE Giiriiltiili Verilerin TBA

sVeri setinde “—— +%95 nzerinde ‘— *Veri setinde

bulunmaktadir. setinden doldurulmugtur

Elenmesi

*Veri setindeki ~ e Veri —— s+Modelde

toplamda 5644 bos verisi bu[unan eksik dengesizlik Setinden kullanilacak 16
hastaya ait 111 bulunan 65 degerler KNN problemi bulunan Gzellik TBA ile
nitelik veri algoritmasi ile SMOTE yéntemi Sl belirlenmistir.

yontemi giirtiltili

ile ortadan

kaldirilmigtir. veriler

elenmistir.

elenmistir.

Sekil 4.3. Veri Setinin Olusturulma Evreleri

4.2.1. KNN ile Eksik Verilerin Giderilmesi

Sekil 4.1° de goriildiigli gibi neredeyse her nitelige ait eksik degerlerin bulunmasi,

veri setindeki eksik degerlerin tamamlanmasi gerektigini gostermektedir. Bunun sebebi
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veri setinden eksik degerlerin tamamini sildigimizde veri setinde toplamda 598 hastaya
ait veri kalmaktadir. Bu da veri setinin %10.6” ik kismini olusturmaktadir. %89.4
oraninda veriyi silmek veri setinde ciddi derecede veri kaybina sebep olacagindan ve
analiz sonuglarinin etkilenmemesi i¢in, yaygin olarak kullanilan k en yakin komsu (kNN)
algoritmasi ile tamamlanmistir. K degeri literatiirde en ¢ok tercih edilen ve varsayilan

deger olan 5 olarak secilmis ve kNN yontemi uygulanmistir (Soares, 2020).

4.2.2. Veri Dengesizliginin Giderilmesi

Sekil 4.2° de goriildigi gibi veri setinin %90.1° lik kismin1 negatif vakalar
olustururken, ancak %9.9’ luk kismin1 pozitif vakalar olusturmaktadir. Bu da veri setinde
simif dengesizligi oldugunu gostermektedir. Bu dengesizlik durumu, veri seti iizerinde
yapilacak olan ¢alismalarin sonuglarmi yanlis yonlendirilecek etkilere sebep
olabileceginden bu problemi ¢6zmek icin SMOTE algoritmasi kullanilmistir. Python’ un
Imbalanced-Learn kiitiiphanesinde olan SMOTE fonksiyonu ile &rneklem arttirma
yapilmistir. BOylece Sekil 4.4” te de goruldiigi gibi toplamda 5086 negatif vaka ve 5684
toplam hasta varken, Sekil 4.5’ te oldugu gibi SMOTE algoritmasi sayesinde 5086 negatif
vaka ve 5086 pozitif vaka ile toplamda 10172 hastaya ait veri olmustur.

5000 4

4000 1

3000 4

2000 A

1000 +

negative positive
SARS-Cov-2 exam result

Sekil 4.4. SMOTE Oncesi Veri Dagilim1
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5000 1

4000 A

3000 4

2000 1

1000 A

regative positive
SARS-Cov-2 exam result

Sekil 4.5. SMOTE Sonras1 Veri Dagilimi

4.2.3. Guraltald Verileri Elenmesi

Veri seti dengelendikten sonra veri setinde bulunan guraltult verilerin
elenebilmesi icin her nitelige ait dagilim grafikleri olusturuldu. Olusturulan grafikler
sayesinde niteliklere ait giiriiltiiniin goriildiigii yerde esik degerleri belirlenerek giiriiltiye
sebep olan veriler elendi. Her bir dagilim grafigi igin x ekseni dzellige ait hastay: temsil

ederken, y ekseni ise hastaya ait kan degerinin miktarini gostermektedir.

Hematocrit, Hemoglobin ve Platelets kan degerinin SMOTE sonrast dagilim
grafigi Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8” deki gibidir.

Sekil 4.6. Hematocrit kan degerinin SMOTE sonras1 dagilim grafigi
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Sekil 4.7. Hemoglobin kan degerinin SMOTE sonrasi dagilim grafigi

Sekil 4.8. Platelet kan degerinin SMOTE sonrasi dagilim grafigi

Sekil 4.6, 4.7 ve 4.8” de bulunan kirmiz1 ¢izgi esik degeri ¢izgisini gostermektedir.
Goriildiigh gibi 2 ve tizerinde yer alan Hematocrit, Hemoglobin ve Platelets degerleri
normal dagilimi bozdugu icin giriilti yaratmaktadir. Bu sebeple 2 ve Uzerinde
Hematocrit, Hemoglobin ve Plateletes sonucu bulunan hastalar giiriiltiilii veri oldugu i¢in
eleme yapilmalidir. Eleme sonucunda elde edilen dagilim grafikleri Sekil 4.9, Sekil 4.10
ve Sekil 4.11” deki gibidir.
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Sekil 4.9. Hematocrit kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi
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Sekil 4.10. Hemoglobin kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi
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Sekil 4.11. Platelet kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi
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Leukocytes ve Monocytes kan degerlerinin SMOTE sonrast dagilim grafikleri
Sekil 4.12 ve Sekil 4.13” deki gibidir.
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Sekil 4.12. Leukocytes kan degerinin SMOTE sonrasi dagilim grafigi
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Sekil 4.13. Monocytes kan degerinin SMOTE sonras1 dagilim grafigi

Sekil 4.12 ve 4.13” de bulunan kirmiz1 ¢izgi esik degeri ¢izgisini gostermektedir.
Gortildiigii gibi 2.5 ve iizerinde yer alan Leukocytes ve Monocytes degerleri normal
dagilimi bozdugu i¢in giiriiltii yaratmaktadir. Bu sebeple 2.5 ve iizerinde Leukocytes ve
Monocytes sonucu bulunan hastalar giiriiltiilii veri oldugu i¢in eleme yapilmalidir. Eleme

sonucunda elde edilen dagilim grafikleri Sekil 4.14 ve Sekil 4.15” deki gibidir.
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Sekil 4.14. Leukocytes kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi
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Sekil 4.15. Monocytes kan degerinin eleme sonrasi dagilim grafigi

Bu grafikler her kan degeri sonucu i¢in tekrar edilmis olup veri setinde giirtiltiiye
sebep olan verilerin tamami elenmistir. Eleme sonucunda toplamda 10172 hastaya ait
veriden geriye kalan hasta sayist1 9736 olmustur. Bu da %4.286 hastaya ait verinin
silindigini gdstermektedir. Bu hastalarin 4997 tanesi pozitif vakaya sahip iken 4739 tanesi

ise negatif vakaya sahiptir.
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4.2.4. Ozellik Cikarim

Son olarak elde edilen modelde her niteligin TBA sonuglar1 incelenerek

siniflandirmada kullanilacak nitelikler belirlenmistir.

Her niteligin COVID-19 sonuglarina ait TBA sonuglar1 Cizelge 4.2” deki gibidir.

Gizelge 4.2. Ozelliklerin TBA Sonuglari

OZELLIKLER TBA DEGERI
Potassium 0.009
Proteina C reativa mg/dL 0.009
Parainfluenza 1 0.018
Inf A HIN1 2009 0.026
Influenza B, rapid test 0.035
Bordetella pertussis 0.054
Sodium 0.055
Basophils 0.06
Rhinovirus/Enterovirus 0.074
Red blood Cells 0.099
Influenza B 0.106
Lymphocytes 0.11
Metapneumovirus 0.116
Adenovirus 0.127
Influenza A, rapid test 0.127
CoronavirusOC43 0.129
Creatinine 0.132
Parainfluenza 3 0.134
Red blood cell distribution width (RDW) 0.139
Mean corpuscular hemoglobin concentration (MCHC) | 0.142
Parainfluenza 4 0.188
Chlamydophila pneumoniae 0.189
Influenza A 0.195
Respiratory Syncytial Virus 0.214
Mean corpuscular volume (MCV) 0.238
Urea 0.243
Strepto A 0.246
Coronavirus229E 0.256
Mean platelet volume 0.259
Hematocrit 0.262
Hemoglobin 0.263
Coronavirus HKU1 0.27
Mean corpuscular hemoglobin (MCH) 0.278
Neutrophils 0.289
Eosinophils 0.323
CoronavirusNL63 0.415
Monocytes 0.515
Leukocytes 0.577
Platelets 0.632




35

Yapilan testler sonucunda en iyi esik degeri 0.21 olarak segilmis olup (en yiiksek
degerin 1/3 orani) , segilen esik degeri sonucunda siniflandirmada kullanilacak 6zellik

sayis1 16 olarak belirlenmistir.

Yapilan iglemler sonucunda siniflandirma icin kullanilacak model 16 nitelige

sahip olup toplamda 9736 hastaya ait veriyi igermektedir.

4.3. Model Olusturma ve Degerlendirme

Tez ¢alismasinda olusturulan modelde kullanilan ve %80 egitim ve %20 test
olarak ayrilan veri seti izerinde hiper parametre degerlerinin ayarlanmasi igin scikit learn
kitiphanesinde bulunan  ‘GridSearchCV’  kullanilmistir.  Algoritmalara  uygun
parametreleri bulabilmek i¢in GridSearchCV yontemi kullanilirken her algoritmaya ait
hiper parametre degerleri icin deger araliklar1 olusturulmus ve bu olusturulan deger
araliklar1 10 katlamali capraz dogrulama ile degerlendirilmistir. En iyi hiper parametreler
elde edilen en yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip modelden alinmistir. Bu
degerlendirme sonucunda elde edilen en iyi modele ait degerlendirme oSlgiitleri asagidaki
gibidir.

Destek Vektor Makineleri i¢in yapilan degerlendirme sonucunda ‘kernel’
(¢ekirdek tiirli) parametresi i¢in en iyl parametre ‘rbf’ iken, ‘C’ degeri (diizenlilik
parametresi) ise 10 olarak belirlenmistir. Destek Vektér Makineleri algoritmasina ait
karmagiklik matrisi ve degerlendirme Olgiitleri Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’ te oldugu
gibidir.

Cizelge 4.3. Destek Vektor Makineleri Test Kiimesine ait olan Karmagiklik Matrisi

TAHMIN EDILEN SINIF

Saghkh COVID-19

Saghkh 912 36

GERGCEK SINIF
COVID-19 29 971
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Destek Vektor Makinelerine ait dogruluk degeri Esitlik 3.6” ye gore hesaplanmis
olup, 0.967° dir. Cizelge 4.3’ deki degerler ise Boliim 3’ de bulunan Cizelge 3.4° teki

karmasiklik matrisine uygun olarak olusturulmustur.

Cizelge 4.4. Destek Vektor Makineleri Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Saghkh 0.97 0.96 0.96
COVID-19 0.96 0.97 0.96

Cizelge 4.4’ te bulunan degerler ise Boliim 3° de bulunan Esitlik 3.7, 3.8 ve 3.9

ile hesaplanmustir.

Rastgele Orman algoritmasi i¢in GridSearchCV ile yapilan degerlendirme
sonucunda ‘criterion’ (Olgiit degeri) parametresi i¢in en 1iyi parametre ‘gini’
,’n_estiamtors’ (ormandaki aga¢ sayisi) parametresi i¢in en iyi deger ‘150 ve
‘max_depth’ (agacin maksimum derinligi) parametresi i¢in en iyi deger ‘20’ olmustur.
Ayni zamanda, ‘min_sample leaf’(Bir yaprak diiglimiinde olmasi gereken minimum
ornek sayis1) i¢in en iyi deger ‘1’ iken, ‘max_features’ (en iyi bolinmeyi ararken g6z
onlinde bulundurulmasi gereken Ozelliklerin sayisi) parametresi i¢in belirlenen en iyi
parametre ‘auto’ olarak belirlenmistir. Son olarak ‘min_samples split’ (bir digiimi
bolmek icin gereken minimum 6rnek sayisi) parametresi i¢in en 1yi deger ise ‘2’ olarak

belirlenmistir.

Rastgele Orman algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve degerlendirme Slgiitleri

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6 daki gibidir.
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Cizelge 4.5. Rastgele Orman Test Kiimesine ait olan Karmagiklik Matrisi

TAHMIN EDILEN SINIF

Saghkh COVID-19
Saghkh 939 9
GERCEK SINIF
COVID-19 3 997

Rastgele Orman algoritmasina ait siiflandirma dogrulugu Esitlik 3.6° ya gore

hesaplandiginda elde edilen sonug 0.992” dir.

Cizelge 4.6. Rastgele Orman Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Saghikh 1.00 0.99 0.99
COVID-19 0.99 1.00 0.99

Cizelge 4.6’ da bulunan duyarlilik degeri Boliim 3’ de bulunan Esitlik 3.7” ye
gore, kesinlik degeri Esitlik 3.8” ya gore ve F1 Score ise Esitlik 3.9’ ¢ gore hesaplanmustir.
Naive Bayes algoritmasi i¢in yapilan degerlendirme sonucunda, algoritmanin
sahip oldugu parametreler mevcut olmadigindan, yalnizca k degerinin 10 olarak
kullanimi ile elde edilen karmasiklik matrisi ve degerlendirme 6lgiitleri Cizelge 4.7 ve

Cizelge 4.8° deki gibidir.
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Cizelge 4.7. Naive Bayes Test Kiimesine ait olan Karmagiklik Matrisi

TAHMIN EDIiLEN SINIF

Saghkh COVID-19
Saghkh 781 170
GERCEK SINIF
COVID-19 41 956

Naive Bayes algoritmasina ait siniflandirma dogrulugu Boliim 3’ de bulunan

Esitlik 3.6’ ya gore hesaplandiginda elde edilen sonug 0.892° dir.

Cizelge 4.8. Naive Bayes Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Kesinlik Duyarhhk F1-Score
Saghkh 0.95 0.82 0.88
COVID-19 0.85 0.96 0.90

Bo6liim 3’ de hesaplamalar1 gosterilen kesinlik, duyarlilik ve F1- Score esitlik
degerlerine gore Cizelge 4.8 olusturulmustur.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde k fold ve GridSearchCV kullanilarak
test kiimesinden elde edilen algoritmalarin performansi degerlendirildiginde en iyi
smiflandirma dogruluguna sahip algoritma %99.2 genel siniflandirma dogrulugu ile ile
Rastgele Orman algoritmasi olmustur. Aymi sekilde Rastgele Orman algoritmasi
bireylerin COVID-19 hastaligina sahip olmasini en iyi tespit eden algoritma olmustur. Bu
degerin tespit edilmesinde kullanilan degerlendirme 6lgiitii ‘Duyarlilik’ degeridir. Naive
Bayes algoritmasi bu degeri 0.96 olarak bulmusken, Destek Vektor Makineleri 0.97

olarak bulmus ve Rastgele Orman ise 1.00 degeri ile en iyi sonucu elde etmistir.
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Veri seti olusturulma asamasinda kullanilan 6n islem adimlarinin siniflandirma
dogrulugu tizerindeki etkisinin gézlemlenmesi i¢in, 6n islem adim1 uygulanmadan 6nceki

ve sonraki test kiimesine ait siniflandirma dogruluk degerleri Cizelge 4.9’ da verilmistir.

Cizelge 4.9. Yapilan On islem Adimlariin Smiflandirma Dogrulugu Uzerine Etkisi

Test Verisi Basar1 Sonuclar:
Naive Bayes | Rastgele Orman Destek Vektoér Makineleri
SMOTE Oncesi (KNN ile
Tamamlanmis Veri Seti) 0.765 0.923 0.924
SMOTE Sonrasi( Giiriiltiili Veriler
Elenmeden Onceki Veri Seti) 0.726 0.976 0.945
TBA Oncesi (Guriltilu Verilerin
Elenmesi Sonundaki Veri Seti) 0.830 0.985 0.951
TBA Sonrasi ( Eksik Verisi
Tamamlanmis, Dengelenmis,
Giiriiltiilii verisi elenmis ve Ozellik 0.892 0.992 0.967
Se¢imi Gergeklesmis Veri Seti)

Cizelge 4.9°da gortildigi gibi, oncelikle veri setinde %95 (izerinde eksik verisi
bulunan 6zellikler ¢ikarildiginda elde edilen 5644 hastaya ait veri seti Knn algoritmasi ile
tamamlandiginda elde edilen basar1 oranlar1 Naive Bayes i¢in 0.765, Rastgele Orman i¢in
0.923 ve Destek Vektor Makineleri i¢in ise 0.924’ tiir. Bu durumda en ytiksek basariya
sahip algoritma Destek Vektor Makineleri olmustur. Eksik veriler tamamlandiktan sonra
dengesizlik problemi i¢in kullanilan SMOTE algoritmas1 sonucu 10172 veri ile yapilan
siniflandirma sonucunda, Naive Bayes algoritmasi 0.726, Rastgele Orman 0.976 ve
Destek Vektor Makineleri ise 0.945 genel basar1 elde etmistir. Bu asamada en yiiksek
basartya sahip algoritma Rastgele Orman algoritmast olmustur ve Naive Bayes
algoritmasinin basarisi ilk duruma gore daha diisiik olmustur. SMOTE sonrasinda elenen
guraltala veri ile veri setinde kalan 9736 hastaya ait veri seti ile yapilan ¢alismada Naive
Bayes algoritmasi 0.83, Rastgele Orman algoritmasi 0.985 ve Destek Vektor Makineleri
ise 0.951 genel smiflandirma dogrulugu elde etmistir. Son olarak TBA sonrasinda
olusturulan veri seti ile gergeklestirilen siniflandirma sonucunda Rastgele Orman
algoritmasi 0.992 smiflandirma dogrulugu ile en yiliksek performansi gostermistir.
Cizelge 4.9’ da da goriildiigii gibi veri 6n islem adimlar algoritmalarin siniflandirma

dogruluklarini artirmaktadir.
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Yukarida verilen sonuglarin tesadiifi olarak elde edilmedigini gdstermek adina, 10
katmanli ¢capraz dogrulama islemi, algoritmalarin belirlenen hiper parametre degerleri ile
30 kez tekrarlanmistir. 30x10 katmanli ¢apraz dogrulama sonuglarina ait ortalama, en

bliyiik ve en kii¢iik siniflandirma dogruluklar Cizelge 4.10° da sunulmustur.

Cizelge 4.10. 30x10 Katmanl Capraz Dogrulama Sonuglarina Ait Ortalama, En Bityiik Ve En Kiigiik
Siniflandirma Dogruluklari

Ortalama En Blylk En Kiclk
Smiflanma Siniflandirma Siniflandirma
Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
Egitim Kiimesi 1.000 1.000 1.000
Rastgele Orman | Dogrulama Kiimesi 0.991 0.992 0.990
Test Kiimesi 0.991 0.992 0.989
Egitim Kiimesi 0.962 0.965 0.959
DVM Dogrulama Kiimesi 0.960 0.963 0.957
Test Klimesi 0.960 0.967 0.951
Egitim Kiimesi 0.878 0.881 0.873
NB Dogrulama Kiimesi 0.877 0.880 0.870
Test Klimesi 0.878 0.892 0.870

Cizelge 4.10 incelendiginde, Naive Bayes algoritmasina ait smiflandirma
sonucunda egitim kiimesi en yiksek 0.881 siniflandirma dogrulugu, dogrulama kiimesi
en yiksek 0.880 siiflandirma dogrulugu ve test kiimesi ise en yiiksek 0.892 siniflandirma
dogrulugu gostermistir. Destek Vektor Makineleri ise egitim kiimesinde en yiksek 0.965,
dogrulama kiimesinde en yiiksek 0.963 siniflandirma dogrulugu ve test kiimesinde ise en
yiksek 0.967 smiflandirma dogrulugu elde etmistir. En yiiksek smiflandirma
dogruluguna sahip olan Rastgele Orman algoritmasi egitim kiimesinde %100 basari
gosterirken, dogrulama ve test kiimelerinde en yiiksek 0.992 siniflandirma dogrulugu elde

etmistir.

En yiliksek basariya sahip Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak modelde
bulunan her o6zelligin &nemlilik derecesini gosteren Ozellik Onemliligi (Feature

Importance) tablosu Sekil 4.16” daki gibidir.
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Ozellik Onemliligi
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Sekil 4.16. Rastgele Orman Algoritmasina gore Ozellik Onemliligi

Ozellik énem grafigine baktigimizda sirasiyla en goktan en aza dogru énemlilik
siras1 agagidaki gibidir.
1. Platelets
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Siralamaya bakildiginda en oOnemli ozellikler Trombositler ve Lokositler

olmustur. Bu onemlilik siralamasi, COVID-19 teshisinde ¢ok 6nemli olan niteliklerin
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isimlerini vermektedir. Bu 6zelliklerin degerlerinin COVID-19 i¢in daha yiksek ya da
daha diisiik oldugunu gorebilmek icin ise SHAP (Shapely Additive Explanations)
yontemi kullanilmistir. Bu yontem, herhangi bir makine 6grenmesi algoritmasinin verdigi
sonuclar1 agiklamak i¢in kullanilan oyun teorik bir yaklagimdir. Bu grafik, 6zeliklerin
hangisinin daha fazla katkida bulundugunu ayirt etmek igin 6nemlidir (Turlapati &
Prusty, 2020). Sekil 4.17’ de goriildiigii gibi COVID-19 hastaliginin teshisi igin kullanilan

niteliklerin hangisinin baskin veya énemli oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.17. SHAP Yontemine Gore Ozellik Onemliligi

Sekil 4.16 ve 4.17° ye bakildiginda en onemli 8 Ozellik ayni iken sonraki
ozelliklerde baz1 degisiklikler olmaktadir. Ancak hastalik teshisi i¢in en 6nemli 6zellikler

Trombositler, Lokositler, Monositler, KoronavirlisNL63 ve Eozinofiller olmustur.
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5. SONUCLAR

5.1. Sonuclar

2019 yilinin son zamanlarinda, Cin’in Wuhan kentinde nedeni belli olmayan
COVID-19 vakalar1 ortaya ¢ikmistir. Viriisiin hizla yayilmasi sebebiyle pandemi ilan
edilmis ve 6liim oranlar1 giin gectikce daha da fazla artmistir. Bu durumun yasanmasinin
en biiyiikk sebebi viriis ile etkilesimin ilk kez yasanmasi ve belirtilerinin grip vb.
hastaliklarla karistirilabilir olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple, viriisiin erken

teshisi i¢in yeni yontemler aranmaya baglamistir.

COVID-19 hastaliginin erken teshisi icin literatiirde makine Ogrenmesi
kullanilarak bir¢cok calisma bulunmaktadir. Ancak COVID-19 hastalifi teshisi i¢in
yapilan rutin kan sayimi sonuglar1 kullanilarak yapilan ¢alismalarda hastanelerden elde
edilen veri setleri Gizerinde COVID-19 teshisi i¢in 6nemli olan kan sayimi1 sonuglar1 kesin
olarak belirlenmedigi icin, bu tez calismasinda yapilan degerlendirmeler sonucunda
COVID-19 hastaligin1 etkileyen en o6nemli kan degerleri belirlenerek bir calisma
yapilmustir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, Brezilya’da bulunan Albert Einstein
Hastanesi’ni ziyaret eden 5644 bireye ait rutin kan sayimi sonuglar1 ve COVID-19 test
sonuclarini icermektedir. Hastaligin hizla yayilmasi ve gelen bireylerin her biri i¢in ayni1
testlerin yapilmamasi sebebi ile veri setinde ¢ok miktarda eksik veriler bulunmaktadir.
Ayn1 zamanda COVID-19 pozitif ve negatif hasta sayilarmin miktar1 da aym
olmadigindan veri setinde dengesizlik problemi bulunmaktadir. Bu sebeple bu tez
caligmasinda veri setinin her bir problemi tek tek ele alinarak bir ¢alisma

gergeklestirilmistir.

Literatlirde, Albert Einstein Hastanesi’ne ait veriler kullanilarak yapilan
calismalar Boliim 2 ‘de bahsedilmistir (AlJame et al., 2020; Alves et al., 2021; Banerjee
et al., 2020; Batista et al., 2020; de Freitas Barbosa et al., 2020; Soares, 2020). Yapilan

incelemeler sonucunda elde edilen karsilastirma sonuglar1 Cizelge 5.1° deki gibidir.
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Referans Veri Seti Ozellik Sayist Siniflandirma Siniflandirma
Algoritmast Dogrulugu
(AlJame vd., | 559 dogrulanmis | 18 Extra Agag, RF, LR, 999,88
2020) hasta ile 5644 XGBoost (Tek bir
kan 6rnegi model olusturulmus)
(Alves vd., 2021) | 84 dogrulanmis | 20 DTX, RF %88
hasta ile 608 kan
ornegi
(Banerjee  vd., | 81 dogrulanmuig | 14 RF, YSA, LR, %81-%87
2020) hasta ile 598 kan GLMNET
ornegi
(Batista vd., | 102 dogrulanmig | 15 NN, RF, GBT, LR, %85
2020) hasta ile 235 kan DVM
ornegi
(de Freitas | 559 dogrulanmis | 24 DVM, Bayes Aglari, 295,15
Barbosa vd., | hasta ile 5644 Karar Agaclari
2020) kan 6rnegi
(Soares, 2020) 81 dogrulanmis | 16 DVM, SmoteBoost %86,78
hasta ile 599 kan (Tek bir model
ornegi olusturulmusy)
Tez Calismasi 559 dogrulanmis | 16 DVM, RF, Naive %99,2
hasta ile 5644 Bayes

kan 6rnegi
e Kalin olanlar en yiiksek basariya sahip algoritmalari gostermektedir.

Onerilen model, diger arastirmalarla karsilastirildiginda daha iyi performans
ortaya koymustur (Alves vd., 2021; Banerjee vd., 2020; Batista vd., 2020; de Freitas
Barbosa vd., 2020; Soares, 2020). Alves et al., (2021), dncelikle veri setinde bulunan
ozelliklerin %95 ve ilizerinde bos verisi bulunan 6zellikleri veri setinden g¢ikarmistir.
Ardindan veri setinde bulunan kan dis1 degerler de veri setinden ¢ikarilarak, toplamda 20
nitelik ve 84 dogrulanmis hastaya ait 608 kan Ornegi ile veri On islemesi
gerceklestirilmistir. Veri setinde bulunan dengesizlik problemi sebebi ile SMOTE ile
dengelenen veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak ayrildiginda en yiiksek basari
Rastgele Orman algoritmasina ait olup genel siiflandirma dogrulugu %88 olmustur. Bu
tez caligmasi ile yapilan karsilastirma sonucunda veri setinin sahip oldugu eksik veri
problemine ¢o6ziim bulunamamis olup ayni zamanda herhangi bir o6zellik se¢imi
algoritmas1 da kullanilmamistir. Ayni zamanda Rastgele Orman algoritmalarinin
basarilar1 karsilastirildiginda tez c¢alismasi daha yiiksek smiflandirma dogrulugu elde
etmistir. Banerjee et al., (2020), Brezilya’da bulunan Albert Eintein Hastanesi’ne ait veri
setinden 598 kan 6rnegini kullanarak istatitiksel analizini gergeklestirmistir. Geriye kalan
5046 veri eksik degerler igcerdigi i¢in veri setinden cikarilmistir. 14 6zellik kullanilarak

yapilan caligmada 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilmis ve veri setinde algoritmalarin
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genel basarilart %81 ve %87 arasinda degismistir. Aynt zamanda yapilan ¢aligmada
RandomizedSearchCV ve GLMNET ile 6zellik 6nemliligi uygulanmigtir. Elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde en 6nemli iki 6zellik Eozinofiller ve Lokositler olmustur.
Banerjee et al., (2020), yapmis olduklar1 ¢alismada veri setinde bulunan eksik veri
problemine ve dengesizlik problemine ¢6ziim bulmadan, veri setinde bulunan tim eksik
verileri ¢ikartarak yaptiklari ¢alismada, bu tez ¢calismasindan daha diisiik siniflandirma
dogrulugu elde etmislerdir. Soares, (2020), Albert Einstein Hastanesi’ne ait toplamda
5644 hastas1 bulunan veri setinde 16 yaygin kan 6zelliklerinin oldugu en az eksik degere
sahip 81’ i dogrulanmis 599 hastaya ait veriyi kullanmistir. Veri setinde bulunan eksik
degerler knn algoritmasi ile tamamlanmistir. Knn algoritmasi i¢in segilen en yakin komsu
sayist ise 5 olarak belirlenmistir. Veri setinde bulunan dengesizlik SMOTEBoost ile
giderilerek veri seti olusturulmustur. Veri seti %90 egitim ve %10 test verisi olarak
ayrilarak egitim siireci 100 kez tekrarlanmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda gelistirilen
model %86,78 genel siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Soares, (2020), veri setinin
biitiiniinde bulunan eksik veri problemine ¢éziim bulmak yerine belirlemis oldugu 16
nitelige ait veri setinde kalan eksik verileri Knn algoritmasi ile tamamlamistir. Veri
setinde bulunan dengesizlik problemi icin tez ¢aligmasi 6zelinde kullanilan SMOTE
algoritmasi yerine SMOTEBoost kullanmis olsa bile elde edilen sonuglar 1s18inda, tez
caligmasindan daha az siniflandirma dogrulugu elde etmistir. de Freitas Barbosa et al.,
(2020), Albert Einstein Hastanesin’ den alinan 5644 hastaya ait 111 nitelikten olusan
veriyi kullanarak, oncelikle Pargacik Siirii Optimizasyonu ile 111 nitelikten 24 tanesini
veri setinde kullanmak i¢in belirlemistir. Veri setinde bulunan eksik degerler niteliklere
ait ortalama degerler ile tamamlanmis ve veri dengesizligi i¢in ise SMOTE yontemi
kullanilmistir. Olusturulan veri seti Destek Vektor Makineleri, Bayes Aglar1 ve Karar
Agaglar ile simiflandirildiginda en yiiksek basariya sahip algoritma %95,15 ile Bayes
Aglar1 olmustur. de Freitas Barbosa et al., (2020), diger ¢alismalarin aksine 6zellik se¢imi
icin Pargacik Sirii Optimizasyonu algoritmasi sonucunda elde ettigi ozellikleri
kullanmistir. Ancak veri setinde bulunan eksik degerleri degerlerin ortalamasi ile
tamamlayarak gerceklestirmesi ve devaminda SMOTE ile veri dengesizligine ¢6ziim
bulmasi ile olusturdugu veri setinden bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti ile yapilan
siiflandirmadan daha az basari elde etmistir. Batista et al.,(2020), Brezilya’daki Albert
Einstein Hastanesi’ne ait veri setinden 102’ si dogrulanmis toplamda 235 hastaya ait veri
setini kullanmistir. 15 nitelik kullanarak ve %70 egitim %30 test verisi olarak rastgele

ayirdiklart veri seti lizerinden yapilan calismada Destek Vektor Makineleri %85 ile en
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yiiksek basariy1 elde etmistir. Batista et al.,(2020), Albert Einstein Hastanesi’ne ait veriyi
ciddi anlamda kiigtilterek kullanmasi ve herhangi bir 6n islem gerceklestirmeden yaptigi
siniflandirma sonucunda bu tez ¢alismasindan daha diisiik basar1 elde etmistir.
AlJame et al., (2020), gelistirdikleri ERLX modeli ile %99,88 genel dogruluk orani ile
tez calismasinda gergeklestirilen modelden daha yiiksek genel dogruluk orani elde
etmigtir. Modeller karsilastirildiginda ERLX modeli baslangigta manuel olarak sectigi 18
niteligi kullanarak modeli olusturmaya baslamistir. 18 nitelige sahip tiim hastalar1 veri
setine dahil edebilmek amaci ile bos verileri KNN algoritmasi ile doldurmus ve en yakin
komsu sayisi olarak 7 belirlemistir. Ardindan aykir1 verileri eleyebilmek i¢in iForest
algoritmasin1 kullanmistir. Veri setinin sahip oldugu dengesizlik problemi icin SMOTE
algoritmasin1 kullanarak veri setini dengeleyerek siniflandirma igin ise %80 egitim ve
%20 test verisi olarak ayirdiklari veri setini kullanarak, Ekstra Agag, Rastgele Orman ve
Lojistik Regresyon algoritmalart ile ilk seviyedeki siniflandirmay1 yapip, ikinci seviyede
ise XGBoost algoritmasi ile performansi artirmak istemistir. Bu modelin siniflandirma
dogrulugu %99,88 olarak belirlenmistir. ERLX modelinde siniflandirma i¢in kullanilan
18 ozellik herhangi bir ozellik se¢imi veya Ozellik ¢ikarimi algoritmasina bagh
olmaksizin el ile se¢ilmistir.

Bu tez ¢calismasinda, 6ncelikle veri setinde %95 (izerinde bos olan dzellikler veri
setinin bagarisin1 olumsuz yonde etkileyeceginden ¢ikarilarak veri setinde geri kalan 46
nitelik kullanilarak model olusturulmaya baslanmistir. Ardindan 46 nitelige ait bos veriler
KNN algoritmasi ile doldurulmus ve en yakin komsu sayisi1 5 olarak secilmistir. Ancak,
ERLX modeli veri doldurma isleminden sonra aykir1 verileri eleme islemi
gerceklestirmigken veri setindeki dengesizlik sebebiyle pozitif hastalarin veri setindeki
miktart %9.9 oraninda oldugu i¢in eleme sirasinda orijinal verideki pozitif hastalarin
elenmesi ¢ok yiiksek bir ihtimaldir. Bu sebeple bu tez caligmasi giiriiltiilii verileri
elemeden 6nce SMOTE ile veri setini dengelemis ve bu veri seti tizerinden eleme islemini
gerceklestirmistir. Son olarak ise, ERLX modelinin aksine 6zellik secimini manuel olarak
degil Temel Bilesen Analizi algoritmasi ile gerceklestirerek siniflandirmada 16 nitelik
kullanmustir.

Tez calismasinda olusturulan modelde siniflandirma islemi i¢in kullanilan
algoritmalar Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve Naive Bayes algoritmalari
olup, Rastgele Orman algoritmast %99,2 basart ile en yiiksek basariy1 elde etmistir. Bu

sebeple gelistirilen model ERLX modelinden % 0.68 daha az oranda siniflandirma
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dogrulugu elde etmis olsa bile modelin gelistirilmesinde kullanilan her adim daha

saglamdir ve COVID-19’ un erken ve hizli teshisi i¢in kullanilabilir.

5.2. Oneriler

Bu tez c¢alismasinda elde edilen sonuclar degerlendirildiginde COVID-19
hastalig1 gibi salgin olusturabilecek durumlarda kullanilmak tizere hastaligin hizli teshisi
i¢cin makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilabilir.

Geligtirilen sistem degisimlere adapte edilerek, COVID hastaligiin
varyantlarinda kullanilabilecek hale getirilebilir.

Gelecek galismalarda, uzman bir doktor esliginde hastalardan elde edilen kan
degerleri ilizerinden hastalik teshisini yapmaya yonelik doktorlara karar destegi

saglayacak bir karar destek sistemi olusturulabilir.
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