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ONSOZ

Covid-19 hastalig1 kisa siirede tiim Diinya’da etkisini gdstermeye baglayarak salgin bir hastalik haline
gelmigtir. Tim Diinya saglik sistemi kisa siire icerisinde Covid-19 hastaligi ile miicadele icerisine girerek
hastaligin hizli tan1 ve teshisi i¢in bircok farkli yontem arayigina girmistir. Bu asamada, hastaligin erken
teshisi icin laboratuvar testleri 6nemli bir rol oynayarak teshise yardimci bir ara¢ olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Laboratuvar parametrelerindeki 6zellik sayisinin ¢ok olmasi teshis asamasinda yorumlamay1
zorlastirdig1 i¢in daha az parametre ile daha yiiksek performans gereksinimi ortaya ¢ikmistir. Bu tez
¢alismasinda Covid-19 hastaliginin teshisine yonelik, 6zellik se¢im yontemlerini kullanarak makine 6grenimi
tabanli bir ¢aligma gergeklestirilerck daha az 6zellik ile minimum maliyet ve maksimum performans

saglanacagi gosterilmek istenmistir.

Tez ¢aligmasi siirecinde her zaman yol gosterici olan, bilgi birikimi ile ¢aligmama farkli agilardan
bakmami saglayarak katkida bulunan degerli hocam ve tez danigmanim Dog. Dr. Seda ARSLAN TUNCER’e
sonsuz tesekkiirii borg bilirim. Ayrica, tiim hayatim boyunca yanimda olan, aldigim kararlar1 her zaman

destekleyen, tez calismam boyunca beni cesaretlendiren aileme tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Covid-19 Tanisinda Biyokimya Parametre Baskiligiin Makine Ogrenimi
Yontemleri Kullanilarak Belirlenmesi

Cagla DANACI

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Haziran 2022, Sayfa: x + 62

Covid-19 2020 yilinda ortaya ¢ikan ve kisa siirede hizla yayilim gostererek pandemi haline gelen
hastaliktir. Oksiiriik, nefes darlig1 vb. belirtiler ile ortaya ¢ikan bu hastalik zaman icerisinde etkinligini
artirarak Olimciil bir hastalik haline gelmistir. Bu sebeple Covid-19 hastaliginin erken teshisi énem arz
etmektedir. Covid-19 hastaligiin teshisi i¢in laboratuvar testleri, goriintiileme teknikleri vb. bir¢ok farkli
yontem kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanli polimeraz zincir reaksiyonu (RT-PCR) testi altin standart olarak
kabul edilmekte ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Laboratuvar testleri kullanilarak gergeklestirilen tani
isleminde parametre yogunlugundan dogacak is yiikii artmakta, bu durumda taniy1r zorlastirmaktadir. Bu
nedenle uzmanlara tan1 asamasinda yardimeci bir karar destek mekanizmasina ihtiya¢ vardir.

Bu tez ¢calismasinda uzmanlara, Covid-19 hastaliginin karar verme asamasinda destek olacak sistem
makine 6grenimi algoritmalari ile tasarlanmistir. Makine dgrenimi genis kullanim alani sayesinde birgok
alanda uzmanlara destekleyici rol oynamaktadir. Siklikla kullanilan bazi makine 6grenimi algoritmalar1 K-
en Yakin Komsu Algoritmasi, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglari ve Yapay Sinir Aglaridir. Parametre
fazlaligindan dogacak sorunlari 6nlemek amaciyla 6zellik se¢im yontemleri makine 6grenim algoritmalari
ile birlikte kullanilarak parametre sayisini optimuma indirgenmistir. Bu durumda daha az maliyetle
uzmanlara teshis agamasinda kolaylik saglamaktadir.

Calismada biyokimya parametreleri iizerinde, 13 farkli 6zellik se¢im yontemi kullanarak her bir
parametrenin Covid-19 hastaligini tanisindaki etkinligi analiz edilmistir. Caligma kapsaminda, Elazig Fethi
Sekin Sehir Hastanesinden elde edilen 100 negatif ve 121 pozitif olmak iizere toplamda 16 dzellikten olugan
221 hasta verisi kullanilmistir. Oznitelik secme yontemleri kullamlarak parametre sayisi azaltilmis ve
simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Caligma sonucunda elde edilen yeni 6zellik kiimesinin tim
ozellikler ile gergeklestirilen islemden basarili oldugu gozlemlenmistir. Ozellik se¢im ydntemleriyle elde
edilen 5 ozellik, %91.3 dogruluk oraninda Uyarlanabilir Yapisal Ogrenme ile Ozellik Secimi ydntemiyle
Yapay Sinir Aglar1 i¢in en iyi performansi vermistir. Calismanin klinik ¢aligmalarda hekimlere yardimec1
olacag1 ve yapilacak ¢alismalara 151k tutacag diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Makine Ogrenimi, Ozellik Se¢imi, Simiflandirma
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ABSTRACT

Determination of Biochemistry Parameter Dominance in the Diagnosis of
Covid-19 Using Machine Learning Methods
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COVID-19 is a disease that appeared in 2020 and became a pandemic in a short time. Cough, shortness of
breath, etc. - this disease, which appears with symptoms, has become a deadly disease as its effectiveness
increases with time. For this reason, early detection of Covid-19 disease is important. Various laboratory
tests, imaging techniques, etc. are used to diagnose Covid-19 disease. The real-time polymerase chain
reaction test (RT-PCR) is considered the gold standard and is widely used. When diagnosing by laboratory
tests, the workload increases due to the density of parameters, which makes diagnosis difficult in this case.
Therefore, at the stage of diagnosis to specialists, an additional decision support mechanism is required.

In this work, the system for assisting experts in decision making in the case of Covid-19 disease was
developed using machine learning algorithms. Machine learning plays a supporting role for experts in many
fields thanks to its wide range of applications. Some commonly used machine learning algorithms include
the K-nearest Neighbor algorithm, support vector machines, decision trees, and artificial neural networks. To
avoid problems arising from the redundancy of parameters, the number of parameters was reduced to an
optimum by using feature selection methods in conjunction with machine learning algorithms. In this case,

the specialists are relieved in the diagnosis phase with lower costs.

The study analyzed the effectiveness of each parameter in diagnosing Covid-19 disease using 13 different
feature selection methods for biochemical parameters. A total of 221 patient data consisting of 16
characteristics were used in the study, including 100 negative and 121 positive from Elazig Fethi Sekin City
Hospital. The number of parameters was reduced by using attribute selection methods and the classification
process was performed. As a result of the study, it was found that the newly obtained feature set from the
process performed with all features was successful. The 5 features obtained by feature selection methods
gave the best performance for Artificial Neural Networks by feature selection method with Adaptive
Structural Learning with an accuracy rate of 91.3%. It is expected that the study will help clinicians in clinical
trials and provide information on the studies to be conducted.

Keywords: Covid-19, Machine Learning, Feature Selection, Classification
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SiMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

RT-PCR : Gergek Zamanli Polimeraz Zincir Reaksiyonu
TT-PZR : Ters Transkripsiyon-Polimeraz Zincir Reaksiyonu
DSO : Diinya Saglik Orgiitii

AUC : Roc Egrisi Altinda Kalan Alan

KNN : K-en Yakin Komsu Algoritmasi

DVM : Destek Vektor Makinesi

YSA : Yapay Sinir Aglart

MCV : Ortalama Korpiiskiiler Hacim

CBC : Tam Kan Sayim

LDH : Laktat Dehidrojenaz

RBC : Eritrosit

ALT : Alanin Aminotransferaz

AST : Aspartat Aminotransferaz

CRP : C-reaktif protein

WBC : Beyaz Kan Hiicresi

CFS : Korelasyon Temelli Ozellik Se¢im Yéntemi
ILFS : Sonsuz Gizli Ozellik Se¢imi

UFSOL : Swrali Yerellik ile Denetimsiz Ozellik Segimi
DGUFS : Bagimlilik Giidiimlii Denetimsiz Ozellik Segimi
INFFS : Sonsuz Ozellik Segimi

MCFS : Coklu Kiime Ozellik Segimi

LLCFS : Yerel Ogrenmeye Dayali Kiimeleme Kullanarak Ozellik Secimi
LS : Laplacian Skoru

FSVFS : I¢biikey Minimizasyon Yoluyla Ozellik Secimi
FSASL : Uyarlanabilir Yapisal Ogrenme ile Ozellik Se¢imi
EDFS : Denetimsiz Ayrime1 Ozellik Secimi

DP : Dogru Pozitif

YP : Yanlis Pozitif

DN : Dogru Negatif

YN : Yanlis Negatif



1. GiRis

Gecmisten bugiine bircok salgin hastalik ile miicadele eden insanlik, bu salginlarin
onlenmesi i¢in yliksek diizeyde miicadele sergileyerek bircok yontem arayisina girmistir. 31 Aralik
2019 itibariyle Cin merkezli olarak ortaya c¢ikan korona viriis salgini kisa siirede insanligin
miicadele ettigi salginlardan biri olmus, tiim diinyay: etkisi altina alarak Diinya Saglik Orgiitii’niin
kabulii ile bir pandemi haline gelmis ve Covid-19 olarak adlandirilmistir [1]. Salgin kapsamindaki
yiiksek vaka artislari, diinya ¢apinda saglik hizmetleri alaninda yogunluga sebebiyet vermis ve bu
durum salgin ile miicadeleyi zor hale getirmistir. Covid-19 hastaligi siddetli akut solunum
sendromu ve kisa siirede 6liime yol agabilen ¢coklu organ yetmezligi dahil olmak iizere insan viicudu
tizerinde ¢esitli etkilere sahiptir [1]. Giin gegtikge binlerce insanin 6liimiine sebebiyet veren korona
virlis salgini, etkinligini artirarak yayilmaya, kalic1 hasarlar birakmaya ve 6liimlere sebep olmaya
devam etmektedir. Esas olarak damlacik yolu ile bulas haline gelen Covid-19 hastaligi, 6ksiiriik,
solunum sikintisi, halsizlik, yiiksek ates, tat-koku kayb1 ve son zamanlarda ¢ogunlukla grip gibi
belirtiler ile karsimiza g¢ikmaktadir [2]. Caligmalara goére hastaligin ilk asamasinda goriilen
semptomlardan yiiksek ates %98, oOksiiriik %76 ve bunu takiben halsizlik ve yorgunluk %44
oraninda goriilmektedir [2]. Hastada belirlenen bu semptomlar dogrultusunda, hastaligin tani ve
teshisine yonelik olarak bircok yontem kullanilmaktadir. Temel olarak Covid-19 hastaligini teshis
etmek i¢in kullanilan kiiresel yontem Ters Transkripsiyon-polimeraz Zincir Reaksiyonudur (TT-
PZR). Dezavantaj1 duyarlilik ve 6zgiilliikkten dolay1 tam performans saglayamamak olan bu yontem,
uzak ve kirsal bolgelerde test kitlerinin az olmasi sebebi ile aktif olarak kullanilamamaktadir [3].
Aktif olarak kullanilamayan bu kiiresel yontemin yam1 sira aktif kullanilabilecek yontemler
mevcuttur. Bu yontemlerden bazilari; hasta klinik belirtileri, temas Oykiisii, bilgisayarli tomografi
ile akciger bulgularinin tanimlanmasi gibi yardimei tetkiklere dayanmaktadir [4]. Radyolojik
yontemler, benzer akciger hastaliklart ile ayni 6zellikleri gostermesi sebebiyle tani asamasinda
Covid-19 hastalig1 igin yetersiz kalabilmekte ve bu durumda ek laboratuvar testlerine aktif olarak
ihtiya¢ duyulabilmektedir.

Laboratuvarlar, hastalik tan1 ve tedavi asamasinda gerek duyulan tetkik ve analizler ile taniya
ve tedaviye onemli 6l¢lide destek saglayan birimlerdir. Laboratuvarlarin ortaya koyacagi sonuglar
tan1 agsamasinda Onemli role sahip olmakla beraber yiiksek oranda dogruluk saglamaktadir.
Gergeklestirilen bir ¢alismaya gore hasta kayitlarindaki bulgular %94 oraninda laboratuvar
verilerine dayanmaktadir [5]. Laboratuvarlar sagladiklart bu 6nem derecesiyle giivenilir test
sonuglari tiretmek i¢in tasarlanmis birimler olarak tanimlanabilir.

Klinik laboratuvarlar, hastalik tani ve siire¢ izleme adimlarinda viicuttan elde edilen ¢esitli
orneklerin analizlerinin gergeklestirildigi laboratuvar birimleridir. Klinik Laboratuvarda yapilan

analizler ile tayin etme, 6lgme veya ¢esitli maddelere ve mikroorganizmalara ait varlik ve yokluk



durumlarini agiklama islemleri gergeklestirilir. Klinik laboratuvarlar test islemini kat1 ve mantik
cer¢evesinde gerceklestirirler [6]. Klinik laboratuvarlarda gerceklestirilen islemler 6rneklerin
almip, bu 6rneklere gore sonug liretmenin 6tesindedir. Alinan drneklerin dogru zamanda alinmig
olmasi, dogru kisiden alinmasi, en dogru ve en giivenilir metodun segilmesi, hasta ve doktorun
dogru yonlendirilmesi klinik laboratuvarlarin en énemli gorevlerindendir. Klinik laboratuvarlar
giiniimiizde gerceklestirilen analizlerin en ileri teknolojiler kullanilarak yapildigi birimler olarak
kargimiza ¢ikmaktadir. Kaliteli laboratuvar hizmetlerinin saglanmasi agisindan ileri teknolojilere
sahip olmak ve bu teknolojileri dogru bir sekilde kullanabilmek biiyiik 6nem tasimaktadir. Hizla
gelisen teknoloji ile paralel olarak hastaliklarin erken teshis asamasinda ve dogru tedavi
edilmesinde, klinik laboratuvarlar 6nemli bir konumda bulunmaktadir. Teknoloji ile paralel gelisim
gosteren laboratuvar hizmetleri giiniimiizde ¢ogunlukla manuel olmaktan uzaklagarak otonom hale
gelmistir.

Son yillarda teknolojik gelismeler hem hayatimizi kolaylastiran hem de yasamimiza yon
veren gliciiyle her alanda hizli bir sekilde gelisim gostermeye devam etmektedir. Bu teknolojik
gelisime katki saglayan alanlardan biri olarak yapay zeka karsimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka, insan
zekasini taklit ederek, topladigi bilgiler dogrultusunda siirekli olarak kendini iyilestirebilen
sistemler olarak tamimlanabilir. Kendi icerisinde bircok alt dala ayrilan yapay zekanmn alt
dallarindan bazilart genetik algoritmalar, uzman sistemler, bulanik mantik, dogal dil isleme olarak
siralanabilir. Her yapay zeka alt dali kendi igerisinde farkli kullanim alanlarina sahip olup, bu
alanlara egitim, eglence, siber giivenlik ve tip 6rnek olarak verilebilir [7].

1970’11 yillardan itibaren saglik alaninda faaliyet gostermeye baslayan yapay zeka, tip
alaninda 6nemli gelismelerin yaganmasini saglamistir [8]. Yapay zekanin tip alaninda temel olarak
amact teshis ve tedavi tabanli yontemler sunabilmektir. Yapay zeka calismalari, karmasik
problemleri ¢6zmek igin uzman bilgisinin kullanilmasina izin verdigi i¢in tibbi uygulamaya ve
ogretime katkida bulunabilir [8]. Gliniimiizde bir pandemi haline gelen Covid-19 ile
iligkilendirildiginde ise yapay zeka o6liim orani tahmini, ila¢ kullanimi, tan1 ve tedavi yontemleri
gelistirme gibi farkli alanlarda yardimei1 olmaktadir.

Bu calisma Covid-19 tanisi i¢in elde edilen biyokimya laboratuvar parametreleri tizerinde,
13 farkli 6zellik se¢im yontemini kullanarak optimum o&zellik sayist ile simiflandirma islemi
gerceklestirerek Covid-19 tanis1 koymay1 amaglamaktadir. Bu amag dogrultusunda Covid-19 tanisi
icin hangi parametrelerin daha belirleyici oldugu arastirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada Covid-
19 hastaliginin teshisine yonelik daha once gergeklestirilen caligsmalar incelenerek derlenmistir.
Incelenen caligmalardan yola cikarak tan1 asamasinda kullanilan yontemler ayrmtili olarak ele
almmis ve ele alinan caligmalardan ¢ikarilan sonuglar dogrultusunda 6zellik segim yontemleri
kullanilarak gerceklestirilen Covid-19 teshisine yonelik calismalar arastirilmigtir. Calisma

kapsaminda makine d6grenimi asamasinda Destek Vektdr Makinesi (DVM), K-en Yakin Komsu



Algoritmas1 (KNN), Karar Agaclar1 ve XGBoost algoritmasi kullanilarak elde edilen sonuglar
dogrultusunda ozellik se¢cme algoritmalarinin  performanslari, karsilagtirillmali  olarak

degerlendirilmistir.

1.1. Covid-19 Teshisine Yonelik Literatiirde Gergeklestirilen Calismalar

Literatiir incelendiginde Covid-19 teshisine yonelik makine o6grenimi kullanilarak
gergeklestirilen birgok ¢aligma bulundugu goriilmektedir. Literatiirde mevcut ¢alismalar Covid-19
teshisinde makine 6grenimi ve Covid-19 teshisinde 6zellik ¢ikarimi kullanilarak makine 6grenimi
kategorilerinde analiz edilmistir. Gergeklestirilen analizlerin sonucu olarak derlenen literatiir
caligmasi asagida yer almaktadir.

Aljoue ve arkadaglar1 gerceklestirdikleri ¢alismada hastaya ait gogiis rontgen goriintiileri,
laboratuvar verileri, altta yatan saglik durumu, yas ve cinsiyet verilerinin birlesiminden olusan bir
yap1 kullanarak Covid-19 hastaliginin erken tani ve teshisinde yonelik bir makine 6grenimi modeli
gelistirmeyi amaglamislardir. Calisma kapsaminda Riyad'daki King Abdulaziz Medical City’ye
kabul edilen gegmise yonelik toplamda 5739 Covid-pozitif hasta verisi lizerinde ¢alismislardir.
Calismada bazi sinirlandirmalar (18 yas iistii hastalarin ¢alismaya dahil edilmesi vb.) kullanarak
veriyi kisitlamiglaridir. Sinirlandirmalar sonrasi istenilen kriterleri karsilayan toplam hasta sayisini
1508 olarak belirlemislerdir. Elde edilen veriler tizerinde 6ncelikle veri on isleme ve 6zellik segimi
islemlerini uygulamislardir. Eksik verisi bulunan hastalari analiz ¢calismasina dahil etmemislerdir.
Ardindan z-skor yéntemini kullanarak veriler iizerinde standartlastirma islemi uygulamislardir. On
isleme adimlarin1 tamamladiktan sonra Relief-F 6zellik se¢im yontemini kullanarak 6zellik se¢im
islemi gerceklestirmislerdir. Egitim verisinde dengesizlik sorununu Yapay Azinlik Agir
Ornekleme yontemini kullanarak gidermisler ve veride dengesizlik sorununu ¢dziimlemislerdir.
Veri lizerinde gergeklestirilen tiim iglemleri tamamladiktan sonra %80 egitim %20 test verisi olarak
veriyi boliip, Destek Vektdor Makineleri, Rastgele Orman, Dogrusal Regresyon ve eXtreme
Gradient Boosting algoritmalarini kullanarak ¢aligmayi modellemislerdir. Calisma sonucunda %82
oraninda bir roc egrisi altinda kalan alan (AUC) puani elde ederek ¢alismay1 sonlandirmiglardir [9].

Cabitza ve arkadaslar1 Covid-19 hastaliginin erken tanisi i¢in 19 Subat 2020-31 Mayis 2020
tarihleri arasinda San Raffaele Hastanesi'nde bulunan rutin kan testlerinden olusan toplamda 1925
hasta verisi iizerinde ¢aligmuslardir. Ilk adimda %75 ten fazla kay1p igeren verileri galisma kapsami
disinda birakmislardir. Bu islemden sonra toplamda 1624 hasta verisi tam veri 6zelligi tasimakta
olarak belirlenmistir. Hesaplama, veri iizerinde normallestirme ¢aligmalari, 6zellik se¢im islemi ve
siniflandirma iglemini kapsayan dért adimli bir ¢alisma prensibi uygulamiglardir. Ozellik segim
asamasinda Oznitelik eleme algoritmasini kullanmiglar ve sonrasinda veriyi Rastgele Orman, Naive

Bayes, Lojistik Regresyon, DVM ve KNN olmak iizere toplamda 5 algoritma kullanarak



modellemiglerdir. Calisma sonucunda en iyi performansi %78 kesinlik, %74 duyarlilik, %81
ozgiilliik, %78 AUC degeri ve %94 dogruluk orani ile KNN algoritmasindan elde etmislerdir [10].

Formica ve arkadaslar1 Tor Vergata Universite Hastanesi'nin acil servisine siipheli Covid-19
belirtileri (ates, Oksiiriik vb.) ile bagvuran toplamda 171 hastaya ait tam kan sayimi verilerini
kullanarak siirlintii testi olmadan Covid-19 hastaligini erken teshis edebilmek igin ¢alismaya dahil
etmistir. Caligma kapsaminda toplamda 12 degisken kullanmislardir. Bu degiskenleri cinsiyet, yas,
hemoglobin, ortalama alyuvar hacmi, kirmizi hiicre dagilim genisligi — varyasyon katsayisi ve
kirmiz1 kan hiicreleri, trombositler, notrofiller, lenfositler, monositler, eozinofiller ve bazofiller
olarak belirlemislerdir. Veriler iizerinde 6ncelikle LASSO 6zellik se¢cim yontemi sekiz dnemli
degiskeni(yas, hemoglobin, ortalama korpiiskiiler hacim (MCV), varyasyon katsayis1 (RDW-CV),
trombositler, monositler, eozinofiller ve bazofiller) belirlemislerdir. Calisma sonucunda tam kan
sayimi verilerinin Covid-19 hastaliginin tahmininde belirleyici bir rol oynadigini belirlemiglerdir.
Cikarilan bu sonuca gore de kan sayimi gerceklestirilen hastalarin siirlintii testine ihtiyac
duymayacag1 yoniinde bir ¢ikarimda bulunmusglardir [11].

Banerjee ve arkadaslari tam kan sayimi verilerinden Covid-19 hastaligini tahmin etmek icin
makine Ogrenimi tabanli bir ¢aligma gergeklestirmislerdir. Calisma kapsaminda kullanilan
toplamda 598 tam kan sayimi i¢eren hasta verisini Israelita Albert Einstein Hastanesinden elde
etmisleridir. Kullanilan veri degisken olarak yas (yiizdelik grup), siirlintii testi sonucu ve standart
tam kan sayimi (hematokrit, hemoglobin, trombositler, ortalama trombosit hacmi, kirmizi kan
hiicreleri, lenfositler, ortalama korpiiskiiler hemoglobin yogunlagsmasi, 16kositler, bazofiller,
notrofiller, ortalama korpiiskiiler hemoglobin, eozinofiller, ortalama korpiiskiiler hacim, monositler
ve kirmizi kan hiicresi dagilim genisligi) degiskenlerini igermektedir. Calismanin modelleme
asamasinda makine 6grenimi modeli olarak Rastgele Orman modelini tercih etmiglerdir. Makine
Ogrenimine ek olarak bir Yapay sinir ag1 modeli kullanarak ¢alismay1 yapay zeka kapsaminda da
degerlendirmislerdir. Kullanilan yapay sinir agi modelini {i¢ ara katman igeren bir model
olusturmuslardir. Modelin performansini 10 katli capraz dogrulama ile degerlendirmislerdir. Veri
kiimesinde bulunan pozitif ve negatif hasta sayis1 dengesizligi model performansini diisiirdiigii igcin
SMOTE teknigi kullanarak bu dengesizligi gidermeye calismislardir. Uygulanan tiim islemler
sonrasinda diizenli serviste kontrolii saglanan hastalar icin 10 kath capraz dogrulama ile
degerlendirilen yapay sinir aglarinin performans 6l¢iitlerini dogruluk, AUC, duyarlilik ve 6zgiilliik
olarak sirasiyla %87, %80, %43 ve %91 olarak elde etmislerdir. Rastgele Orman algoritmasi
kullanilarak ise sirasiyla %82, %86, %60 ve %88 olarak belirlemislerdir. Ayni iglemleri serviste
takibi saglanmayan ayakta hastalar i¢in uyguladiklarinda ise YSA ile sirasiyla %85, %94, %90,
%95 duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve AUC degerlerini elde ederken rastgele orman algoritmast igin

sirasiyla %82, %90, %91, %94 degerlerini elde etmislerdir [12].



Kukar ve arkadaslari rutin kan testi sonuglarini kullanarak Covid-19 tanisini belirlemeye
yonelik bir makine 6grenimi ¢aligmasi gergeklestirmislerdir. Calisma igin kullanilan veriyi 2020
Mart-Nisan dénemleri igerisinde Slovenya Universitesi Tip Merkezi Ljubljna Enfeksiyon
Hastaliklar1 Departmaninda verisi bulunan 131 pozitif ve 5221 negatif hastadan elde etmislerdir.
Elde edilen veri seti yas, cinsiyet, rutin kan testi degiskenlerini igermektedir. Pozitif hasta grubunda
bulunan 117 kan parametresi i¢inden ayristirmalar gergeklestirerek toplamda 35 parametre segimi
gergeklestirmiglerdir. Her parametre igin medyan degerlerini ve bagil referans araliklarini
hesaplayarak parametre degerlerini 6l¢eklendirmislerdir. Makine 6grenimi asamasinda XGBoost,
Rastgele Orman, Sinir Aglari, DVM algoritmalarini karsilagtirmali olarak kullanmislardir. Calisma
sonucunda en yliksek performanst %81.9 duyarlilik, %97.9 6zgiillik ve %91 AUC degerleri ile
XGBoost algoritmasindan elde etmislerdir [13].

Cubukcu ve arkadaslar1 rutin laboratuvar test sonuglarint kullanarak Covid-19 hastaliginin
teshisine yardimci olacak makine Ogrenimi tabanli bir karar destek modeli gelistirmeyi
amaclamislardir. Calismada kullanilan veri seti bilirubin, Alanin Aminotransferaz (ALT), aspartat
aminotransferaz (AST), Laktat Dehidrojenaz (LDH), kreatinin ve C-reaktif proteini (CRP),
eozinofiller, monositler, lenfositler, kirmizi hiicre dagilim genisligi, trombositler, ortalama
korptiskiiler hemoglobin, 16kositler, ortalama eritrosit hacmi, ortalama korpiiskiiler hemoglobin
yogunlagsmasi, notrofiller, hemoglobin, hematokrit, bazofiller ve Eristrosit (RBC)
parametrelerinden olusmaktadir. Caligma kapsaminda Rastgele Orman Siniflandiricisi, XGBoost,
Lojistik Regresyon ve DVM kullanilmigtir. Calismada en iyi performansi %79.58 duyarlilik,
%91.54 6zgiilliik, %84.64 F1 skoru ve %85.30 dogruluk ile Rastgele Orman Siniflandiricisi ile elde
etmiglerdir [14].

Silveira gerceklestirdigi ¢calismada hastaya ait tam kan sayimi ve yas verilerini kullanarak
Covid-19 tanisina yonelik bir model gelistirmeyi hedeflemistir. Caligma kapsaminda kullanilan
verileri veri paylasimi deposu tarafindan agik kullanima sunulan toplamda 1557 hastadan elde
etmistir. Caligmay1 birinci adim olarak veri analizi ikinci adim olarak da tahmin modelinin
olusturulmas1 adimi ile iki grupta ¢oziimlemistir. Degiskenlerin istatistiksel olarak anlamliliklarini
incelediginde hemoglobin Sl¢iimii, ortalama alyuvar hacmi, kirmizi hiicre dagilim genisligi,
ortalama trombosit hacmi ve nétrofil-lenfosit oran1 degiskenleri disinda kalan tiim kan verilerinin
arasinda anlamli iligkiler oldugunu gozlemlemistir. %75.6 duyarlilik, %82 06zgiillik ve %80
dogruluk oranlarima XGBoost algoritmasi ile ulagmistir. Model karari iizerine en ¢ok etki eden
degiskenleri ise bazofil, eozinofil ve 16kosit olarak belirlemistir [15].

Alves ve arkadaslar1 rutin kan testlerini kullanarak Covid-19 teshisine yonelik akilli bir
tahminleme sistemi gelistirmeyi amaglamiglardir. Albert Einstein Hastanesi’ne ait halka agik bir
veri kiimesinden elde ettikleri verileri 6n isleme ve veri temizleme asamalarindan gegirdikten sonra

toplamda 111 o6zellikten olusan 84 pozitif ve 608 negatif olmak {izere 692 hasta verisi iizerinde



calismislardir. Tahminleme asamasinda Lojistik Regresyon, XGBoost ve Rasgele Orman
algoritmalarini kullanmiglardir. Kullanilan algoritmalar karsilagtirmali olarak incelendiginde %88
dogruluk, %91 6zgiillik %86 AUC degeri ile en iyi performans Rastgele Orman ile elde edilmistir
[16].

Yao ve arkadaglar hastaya ait klinik bilgiler ve kan/idrar testi verilerini kullanarak homojen
bir veri seti olusturup Covid-19 hastaligini tahminlemeyi amaclamislardir. Huazhong Bilim ve
Teknoloji Universitesi'ne Bagl Tongji Hastanesi’nden 8 klinik, 16 idrar ve 18 kan testi olmak {izere
toplamda 100 &zellikli bir veri seti elde etmislerdir. Ilk adimda veri iizerinde 6n islem adimlarim
uygulayarak veriyi diizenli ve modellenebilir forma doniistiirmiislerdir. Bir sonraki adimda t-testi
uygulayarak veri anlamliliklarini inceleyip veriden anlamsiz &zelliklerin ¢ikarilmasini
saglamiglardir. Modelleme asamasinda DVM, KNN, Rastgele Orman smiflandiricilarin
kullanmislardir. %79 dogruluk, %76 duyarlilik, %69 6zgiilliik ve 0.07 standart sapma oranina sahip

DVM ile en anlaml1 sonucu elde etmislerdir [17].



2. SARS-COV-2 PANDEMISI VE KLINiK LABORATUVARLAR

2.1. Covid-19

31 Aralik 2019 tarihinde Cin merkezli olarak ortaya ¢ikan Covid-19 hastaligi, hizh yayilimi
ve tiim Diinya’y1 etkisi altina almasi sebebiyle 2020 yilinda Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan
pandemi olarak kabul edilmistir [18]. Bu hastaligin ad1 ilk olarak 2019 Novel Coronaviriis olarak
adlandirilirken daha sonra Covid-19 olarak adlandirilmig ve hala bu isimle literatiirde yer almaya
devam etmektedir [19]. Diinya genelinde halka acik olarak yayinlanan enfekte hasta sayilari
incelendiginde giinden giine salgin etkisini artirmaya devam etmekte, tanimlanamayan kalict
hasarlara ve dliimlere sebebiyet vermektedir. Gergeklestirilen incelemelere ait veriler Sekil 2.1,

Sekil 2.2 ve Tablo 2.1°de yer almaktadir.

Nodala 0 0.1 0.2 05 1 2 5 10 20

Sekil 2.1. Diinya Geneli Koranaviriis Dagilim Haritasi [19]
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United Kingdom
French Polynesia

Sekil 2.2. Koranaviriis Salgimi 6 Ulke igin Vaka Dagilimlar1 [19]

Tablo 2.1. Covid-19 Salgim 6 Ulke I¢in Vaka Verileri[19]

ULKELER TOPLAM VAKA SAYISI VEFAT SAYISI
(2020-2022 Subat) (2020-2022 Subat) (2020-2022 Subat)
Amerika Birlesik Devletleri 77.6 Mn 918 B
Hindistan 42.7 Mn 509 B
Brezilya 27.5 Mn 639B
Fransa 21.2 Mn 132 B
Birlesik Krallik 18.4 Mn 160 B
Tiirkiye 12.9 Mn 9B
Tiim Diinya 412 Mn 5.82 Mn

Etiyolojik yapisi incelendiginde korona viriisler tek zincirli yapiya sahip 4 ana cins ile
karsimiza ¢ikmaktadir. Daha 6nce tanimlanmis olan farkli 6 tip korona viriise ek olarak mevcut
ortaya ¢ikan Covid-19 bu ailenin 7. Uyesi olmustur. Kendini genel olarak soguk alginlig: belirtileri
(ates, Oksiiriik, burun akintisi vb.) ile gdsteren korona viriis salgini, bagl oldugu SARS-CoV ailesi
sebebiyle daha ciddi hastaliklara sebebiyet verebilmektedir [20]. Hastaliga ait bulas yolu
incelendiginde ilk gerceklestirilen tanimlamalara gore, viriisiin damlacik yolu ile yayilim gosterdigi
goriilmektedir. Damlacik yolu ile bulagim genel itibariyle oksiiriik veya hapsirma gibi durumlarin
ortaya ¢ikmasiyla olugsmaktadir [18]. Bulas riskinin kolay ve hizli olmasi sebebiyle korona viriis
salgin1 Delta, Omicron vb. varyantlar1 ile hizla yayilim gostermeye devam etmektedir. Hizla
yayilim gosteren bu salginin erken teshisi i¢in aktif olarak bir¢cok yontem kullanilmaktadir. Bu

yontemlerden bazilar1 gercek zamanli polimeraz zincir reaksiyonu (PCR) testleri, goriintiileme



testleri ile bulgularin incelenmesi, biyokimya parametreleri, hastaya ait klinik belirtilerin
incelenmesi vb. olarak siralanabilir [21]. Hastaya ait klinik belirtilerin incelenmesi anlam ifade etse
de tek basma Covid-19 tanis1 i¢in yeterli degildir. Benzer klinik belirtilere ait farkli hastaliklarda
teshis edilebilir. Bu noktada kesin tan1 islemi igin ek testlere ihtiya¢ duyulmaktadir. PCR testleri
aktif olarak kullanim saglasa da yanitin saptanabilir duruma gelerek sonuca doniistiiriilmesi zaman
almaktadir. Bu duruma ek olarak PCR testleri saglik sektoriine maliyet yiikii olusturmaktadir.
Goriintiileme testleri ile hastaliga ait goriintiilerin incelenmesi durumunda Covid-19’un diger bazi
hastaliklar ile benzer bulgulara sahip olmasi sebebiyle yanilma payimnin yiiksek oldugu
gorlilmektedir. Diger tiim testlerin yetersiz kaldigi durumlarda laboratuvar testleri hastaligin
teshisinde belirgin rol oynamaktadir. Laboratuvar testleri bir hastaya ait saglik durumunu
degerlendirmek icin ihtiya¢ duyulan testlerdir. Hastali§in tan1 asamasinda rutin olarak tam kan
sayimi(CBC), pihtilagma bulgularini arastiran testler (PT, D-Dimer) ve CRP testlerine
bagvurulmaktadir [22]. Klinik laboratuvar testleri hizli ve ulasilabilir yapisi ile Covid-19
hastaliginin siddetinin izlenmesi, uygun tedavi yontemlerinin secilmesi vb. bir¢ok kritik alanda
onemli bir konumda yer almaktadir [23]. Covid-19 hastaliginin tanisinda 6nem arz eden bazi

biyokimya parametreleri Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. Covid-19 Tamsinda Onemli Biyokimya Parametreleri[23]

Parametre Artan Egilim | Azalan Egilim
Beyaz Kan Hiicresi Sayisi X
Notrofil Sayisi X
Lenfosit Sayist X
Albiimin Sayis1 X
Laktat Dehidrojenaz(LDH) X
Alanin Aminotransferaz (ALT) X
Aspartat Aminotransferaz(AST) X
Toplam Bilirubin X
D-Dimer X
Kreatinin X
C-reaktif protein(CRP) X




Tablo 2.2 incelendiginde artan ve azalan egilime sahip biyokimya parametrelerindeki degisimlerin
Covid-19 hastalig1 tizerindeki etkileri goriilmektedir. Literatiir ¢aligmasi kapsaminda incelenen
caligmalara bakildiginda Tablo 2.2°de verilen parametreler i¢erisinden CRP, D-Dimer, ALT, AST
ve LDH parametrelerinin 6onemli bir konuma sahip oldugu goriilmektedir. Bu parametrelere ait
egilimler daha kolay ve daha erisilebilir kaynaklar olmasi sebebiyle tani, takip ve tedavi agamasinda

erken tespit silirecini hizlandirmada énemli rol oynamaktadir.

2.2. Klinik Laboratuvarlar

Laboratuvarlar, yalnizca test sonucu iretmeyen klinik karar vermeyi destekleyerek
hastaligin tanisi, takibi ve hastaligin 6nlenmesi gibi gesitli hizmetler igeren bilim dallaridir.
Literatiir genelinde inceleme gergeklestirildiginde tibbi kararlarin biiyiik boliimiiniin laboratuvar
sonuglar1 dikkate alinarak verildigini goriilmektedir. Bu nedenle saglik hizmetinin yiiriitiilmesinde
laboratuvarlar biiyiik 6neme sahiptir. Gergeklestirilen bir ¢aligmaya gore hekim tarafindan alinan
klinik kararlarin %70°1 hastaya ait bulgulara dayanirken, %94’i laboratuvar verilerine
dayanmaktadir [24].

Klinik laboratuvarlarin temel gorevi hastaligin tanisi, 6nlenmesi ve tedavisine yonelik bilgi
saglayarak klinik karar vermeyi destekleyip hekimlere ve hastalara yardimci olmaktir [22]. Klinik
Laboratuvarlar, temel gorevlerini yerine getirmek amaciyla insan viicudundan alinan materyallere
iliskin biyolojik, patolojik, kimyasal vb. analizleri yapabilen ve bu analizlere ait sonuglari
yorumlayip ileriye yonelik tavsiye dahil bir laboratuvara ait tiim arastirma kollarmi kapsayan
laboratuvarlardir [25]. Klinik laboratuvarlarda gerceklestirilen islemler ile cesitli maddelerin ve
mikroorganizmalarin varlik ve yokluklar agiklanabilmektedir. Klinik laboratuvarlar kritik dnem
tagiyan islemleri igerdikleri igin gerekli testleri kat1 ve mantikli bir sekilde gergeklestirirler.

Klinik laboratuvarlarda yapilan iglemler disaridan goriinen durumun aksine sadece
orneklere ait analizlerin gerceklestirilip sonu¢ vermeden fazlasidir. Incelenecek olan numunelerin
dogru zamanda, dogru ortamda ve dogru kisiden alindigina emin olmak, en uygun, en dogru, en
giivenilir metodu uygulamak ve hasta-hekim yonlendirmesini dogru bir sekilde yapabilmek klinik
laboratuvarlarin 6nemli gorevleri arasindadir. Klinik laboratuvarlar bu gorevleri yerine getirirken
disaridan alinan biyolojik Ornekler tizerinde analiz islemlerini gerceklestirir. Bu amag
dogrultusunda alinan biyolojik érnekler sunlardir:

e Kan Ornekleri
e Idrar Ornekleri

e Doku Pargalari

Yukarida belirtilen genel olarak alman biyolojik 6rneklere ek olarak daha az siklikla alinan

analiz 6rnekleri sunlardir [26]:
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e FEklem Sivisi

e Gogilis ve karm boslugu sivi 6rnekleri

Tiim islevleri i¢erisinde barindiran bir klinik laboratuvar dort boliimden olusur. Bu dort boliim;
biyokimya, hematoloji, mikrobiyoloji ve patolojidir. Sekil 2.3’te 6rek bir klinik laboratuvar

semasi verilmistir [27].

Klinik
Laboratuvar
I

[ I I 1
Hematoloji Biyokimya Patoloji Mikrobiyoloji

Rutin T, . ..
| Hematoloji |[] Klinik Kimya [ Organ, Doku | Bakteriyoloji
— idrar Analizi [/H Ozel Testler |~ Doku Analizi |/ Parazitoloji

Sekil 2.3. Klinik Laboratuvar Boliimleri [27]

2.2.1. Klinik Hematoloji

Klinik Hematoloji;

* Kanin igyapisini,

» Kan hiicrelerine ait sekil ve yapilari,

+ Kanin gorev ve isleyisini
Inceleyen laboratuvar dalidir. Bu laboratuvarda yapilan testler hematolojik testler olarak
adlandirilir ve hematologlar tarafindan incelenir [28]. Odak noktasi kanin bilesenlerini
degerlendirmek olan bu laboratuvarlarda tam kan sayimi, B12, demir vb. parametre diizeyi

kontrolleri gerceklestirilmektedir.

2.2.2. Klinik Biyokimya

Klinik Biyokimya boliimii laboratuvarlarin biiyiik bir kismin1 kapsamaktadir. Viicuda ait
gesitli s1vi, salg1 ve doku 6rnekleri iizerinde gerceklestirilen analiz ¢calismalari ile hastaligin tani ve
stire¢ ilerleyigini inceleme adimlarinda kullanilan laboratuvarlar dalidir. Klinik biyokimya
laboratuvarlarinda bulunan ve analiz ¢alismasina yardimci olarak kullanilan araglar birden fazla

testi ayn1 anda gerceklestirebilme 6zelligine sahiplerdir. Bu yoniiyle klinik biyokimya en sik
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bagvurulan laboratuvar dallarindan biridir. Biyokimya laboratuvarlarinda analizi gergeklestirilen
baslica testler;

¢ Glikoz,

» Kolesterol,

» Trigliserid,

*  Hormon testleri seklinde siralanabilir [27].

2.2.3. Kilinik Patoloji

Patoloji bilim dali, organ ve dokularda olusan yapisal ve fonksiyonel bozukluklar
inceleyen bilim dalidir. Klinik patoloji laboratuvarlar1 organ ve doku yapilarin1 bozan insan gozii
ile ayirt edilemeyen, anlagilamayan etkenlerin aragtirildigi ortamlardir. Klinik biyokimya
laboratuvarlarinda kullanilan yardimci araglarin oynadigi biiylik roliin aksine, patoloji
laboratuvarlarinda 6nemli rol insan etmenidir. Doku 6rneklemeleri vb. arag gerektiren islemler
disinda patoloji laboratuvarlar1 alaninda uzman c¢alisanlara ihtiya¢ duyar. Klinik patoloji uzman
calisan odakli olarak 6ne c¢ikan en belirgin laboratuvar dalidir. Patoloji laboratuvarlarinda

gerceklestirilen testlere endoskopi ve klonoskopi 6rnek olarak verilebilir [28].

2.2.4. Kilinik Mikrobiyoloji

Klinik mikrobiyolojide canlida hastalia yol acan goézle goriilemeyecek kadar kiiciik
mikroorganizmalar ele almir. Bu mikroorganizmalar izole edilerek izlenir ve gerceklestirilen
testlere paralel dogrultuda sonuglar yorumlanir. Bu dogrultuda mikrobiyoloji laboratuvarlar teshis
ve tedavi agamalarinda siireglerin 6nemli bir pargasidir. Klinik mikrobiyoloji laboratuvarlarinda
hastadan uygun sartlarda alinan ornekler (kan, idrar, siirlintii vb.) ile genellikle viriis, bakteri ve
mantar kaynakli hastaliklarin teshisine ve kontroliine yonelik analiz ¢aligmalar1 gergeklestirilir
[28].

Klinik laboratuvarlar hastaliklarin teshis ve tedavisinde gerek duyulan tetkik ve Ornek
analizlerinin en ileri teknoloji kullanilarak yapildig: birimlerdir. Laboratuvar hizmetlerinde kaliteli
hizmet saglamak i¢in teknolojinin énemi biyiiktiir. Teknolojinin 6nemi ne kadar biiyiikse, bu
teknolojinin iyi bir sekilde kullanilmasinin 6nemi de o kadar biiyiiktiir. Giinliimiizde hizla gelisen
teknolojiler ve yeni testlerin gelistirilmesi sonucunda, hastaliklarin erken teshisinde, dogru ve etkili
tedavi edilmesinde, laboratuvarlar 6nemli bir konuma gelmistir. Klinik laboratuvarlarin isleyisi,
modern hayatin degisimine paralel olarak hizli gelisim kaydetmistir. Onceleri elle gerceklestirilen

islemler, giiniimiizde otonom hale gelmistir [29]
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3. YAPAY ZEKA

Beynin nesneler arasi iligkiyi kavrama yetenegiyle, bilgiyi alarak bir amaca yonelik ¢6ziim
bulma, karar verebilme ve dogru analiz edebilme yetenegi zekd olarak adlandirilmaktadir [30].
Matematiksel, pratik, evrensel gibi dallara ayrilan yapisiyla karsilagtigimiz yeni bir olgu ve olaya
kars1 diigiinebilme, 6grenme ve durumu kavrayabilme yetenegi zeka ile gerceklestirilmektedir.
Bilgisayarlarin insan zek&sma benzer yapida yetenegi kazanabilmesi i¢in zekd bu yonde
modellenerek yapay zeka kavrami ortaya ¢ikmistir [30].

Insan beyni biyolojik yapisi geregi hizli anlayabilme, yorumlayabilme ve degerlendirebilme
yetenegine sahiptir. Daha Once karsilagilmayan durumlarda gegmis deneyimlerden elde edilen
bilgiler dogrultusunda insan beyni bu durumu algilayarak hizli doniis saglayabilmektedir. Yapay
zeka bu noktada insan beyninin bilgisayarlara yansimasi olarak tanimlanabilir. Yapay zeka insan
gibi davranig sergileyebilme, problem ¢6zebilme, yeni fikirler tiretebilme, tecriibelerden 6grenme,
sayisal mantik yiiriitebilme, ses ve goriintii algilayabilme gibi bir¢cok insana 6zgii yetenege sahip
yapidir [31].

Yapay zeka bircok asamadan gegerek giiniimiizdeki giincel haline ulasmistir. Yapay zeka
gecmisten giiniimiize insan gibi diislinebilen, rasyonel diisiinebilen, insan gibi hareket edebilen ve
rasyonel hareket edebilen yapilariyla evrilerek gelmistir. Gilincel olarak giiniimiizde rasyonel
hareket edebilen yapay zeka yapisi kullanilmaktadir.

Yapay zeka insanin diisiinme yetisine bagl olarak giicli ve zayif yapay zekd olarak
siniflandirilmaktadir. Makinelerin programlanarak insana ait zekd kavramiyla zeki davranig
gosterme Ozelligini kullanmas1 zayif yapay zekd olarak tanimlanir. Temelde yatan prensip
makinelerin zeki gibi davranma 6zelliginin varolusudur. Zayif yapay zeka belirli bir isi yerine
getirmek amaci ile tasarlanir. Ornegin; bilgisayara karst oynanan oyunlar goz 6niine alindiginda
insan zekasi diislinerek, kendi kararlarin1 vererek hamlelerini gergeklestirir. Fakat bilgisayar s6z
konusu oldugunda bilgisayar kendine 6gretileni yapar. Diisiinerek ya da zekasini kullanarak karar
veremez. Insan tarafindan ne ile beslendiyse kars1 hamlesini o sekilde gerceklestirir [32]. Giiglii
yapay ise zeka insan gibi diisiinme yetenegine sahip olan ve diisiinme yetisiyle gorevleri yerine
getirdigi diistiniilen yapidir. Higbir miidahale olmadan problemi ¢ozebilmeli mantigiyla
tasarlanmislardir. Giiglii yapay zeka sistemlerine siirliciisiiz araglar vb. akilli yapilar 6rnek olarak
verilebilir. Giiglii yapay zeka sisteminin temel Ozellikleri planlama, akil yiiriitebilme, karar
verebilme ve iletisim kurabilme olarak siralanabilir.

Yapay zeka her ne kadar dogal zekddan ilham alsa da yapisal farklilig1 g6z oniine alindiginda
birbirinden farkli bircok 6zellige sahiptir. Yapay zekada bilgi kalicidir fakat dogal zeka bilgiyi
unutabilir. Yapay zeka sadece 6gretileni diislinebilirken dogal zeka fikir liretme mekanizmasina

sahiptir. Dogal zeka yapisi geregi maliyet gerektirmez fakat yapay zeka maliyetlidir. Dogal zeka



anlik olarak stirekli degisim gosterdigi i¢in raporlanmasi zordur. Yapay zeka ise depolandigi igin
raporlanabilir. Dogal zekada diga bagimlilik yoktur fakat yapay zeka dogrudan insan zekasina bagh

olarak gelisim gosterir [33].

3.1. Yapay Zeka Alt Dallan

Yapay zeka teknolojide zeka kavraminin temelini olusturmakla beraber igerisinde birden ¢ok alt
dal barindirir. Yapay zeka alt dallari;

* Uzman Sistemler

*  Genetik Algoritmalar

*  Bulanik Mantik

*  Yapay Sinir Aglar

+  Makine Ogrenmesi

olarak siralanabilir.

3.1.1. Uzman Sistemler

Uzman Sistemler, belirli bir alana ait ilgili bilgilerle donatilmis ve problemlere o alanda
uzman bir kisinin sundugu sekilde ¢éziimler sunabilen bir yapay zeka alt dali olarak tanimlanabilir.
Uzman sistemler insan uzmanlig1 gereken fonksiyonlari yerine getirerek karar asamasinda kisilere
destekleyici bir rol sunarken ayni1 zamanda uzman olmayan kisiler tarafindan problemlerin ¢6ziimii
icin kullanilir. Mantikli ¢oziimler iiretebilme yetenegine sahip iyi gelistirilmis bir uzman sistem
alaninda uzman kisiler gibi teshis etme, yorumlama, kontrol saglama, tavsiyede bulunma
davranislarimi sergiler [34]. Yapay zekdnin bir alt dali olan uzman sistemler genel yapay zeka
davranisindan farkli olarak sadece alaninda uzman kisilerin davranisini benimser ve taklit eder.
Uzman sistemler iki adimli bir siire¢ sonucunda olusur. Il adimda, uzman sisteme &gretilmek
istenen bilgiler alaninda uzman kisilerden toplanir ve ikinci adimda bu bilgiler uzman sistemlere
Ogretilerek bir sonraki problemin ¢oziimiinde kullanilmaya hazir hale getirilir. Sekil 3.1°de bir

uzman sisteme ait calisma mantiginin genel yapisi verilmistir.
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Cikarim Mekanizmasi

Sekil 3.1. Uzman Sistem Genel Yapisi [34]

Sekil 3.1’de genel yapis1 verilen uzman sistemlerin sagladigi faydalardan bazilar1 su sekildedir
[35]:
e Maliyet tasarrufu saglar.
o Kullaniciya hazir bilgi saglar.
e Hizli cevap verme yetenekleri bulundugu icin verimlilik artar.
o Bilgiler gercek diinyada unutulan, kaybolan bilgilerin aksine uzman sistemler i¢in kalicidir.
e Hata oranin1 minimize ederek kalite artis1 saglarlar.

e Sonuca nasil ulasildigina dair bilgiyi gerekirse alaninda uzman biri gibi agiklayabilirler.

3.1.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, canli sistemine benzer bir sekilde 6grenme prensibini benimseyen ve
dogal secilim ile hayatta kalmay1 bagaran bireylerin davranisini temel alan tekniktir [35]. Genellikle
karmasik optimizasyon problemlerinde kullanilan bu teknik rastgele olusturdugu c¢oziimler
arasindan probleme en uygun ¢oziimil sunar. Genetik algoritmalar problemin hem ¢6ziim hem de
modelleme asamasinda kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar modelleme ve c¢oziimleme
islemlerini canli diinyayi taklit ederek gergeklestirirler. Gergek diinyay1 6nce modeller ardindan bu
modellemelerde karsilagilan sorunlara ¢dziim iiretirler. Genetik algoritmalarin yapisal 6zellikleri
incelendiginde kromozom, popiilasyon, caprazlama, mutasyon kavramlarini barmdirdiklar

goriilmektedir. Sekil 3.2°de genetik algoritmalarin adimlarini igeren genel yap1 verilmistir.
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Sekil 3.2. Genetik Algoritma Akig Semasi [35]

3.1.3. Bulanik Mantik

Klasik mantikta bir olay 0 ya da 1’dir. Yani bir olgu ya dogru ya yanlistir. Bulanik mantikta
ise bir olgu genis karar araligina sahiptir. Yani bulanik mantikta kesinlik yoktur, yaklagim vardir.
Bulanik mantigin temelini kiime ve alt kiime kavramlari olusturmaktadir. Bulanik varliklarin
kiimesinde her varliga ait bir tiyelik derecesi bulunur ve bu derece 0-1 araligindadir [36]. Bulanik
mantik model olusturulmasi gii¢ olan sistemlerde tercih edilir. Bunun sebebi kesinlikten ziyade
bulaniklik kavraminin getirdigi biraz dogru ya da biraz yanlis gibi bir secilimin mevcut olmasidir.
Bulanik mantiga dayali sistemler olusturulurken doért temel boliim ele alinir. Bu béliimler; veri

tabani, ¢ikarim motoru, bulandirma ve durulama ara yiizleridir [37].

3.1.4. Yapay Sinir Aglar1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sistemi 6rnek alan, noronlarin bir araya gelerek
olusturdugu, insan beyninin bilgi isleme yeteneginden esinlenerek gelistirilen teknolojidir. YSA’da
ogrenme islevi daha once elde edilen tecriibelere bagli olarak gelisim gosterir. Insanlarda 6grenme
olay1 noronlar arasindaki sinaptik baglantilar ile gerceklesir. Dentritlerden gelen uyarilari alan
noronlara girigler yerlestirilerek bu girislerin belirli bir esik degerini agmasi durumunda bir etki
durumu olusur [38]. Bir néronun basit yapida olusumu bu sekilde gerceklesir. Sekil 3.3’de bir néron

yapisina ait ornek gorsel verilmistir.

Dentrit

Sekil 3.3. Sinir Hiicresi Yapisi [39]
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Sekil 3.3’de verilen yap1 6zetlenecek olursa sinaptik sinyaller dentritler tarafindan girdi olarak
alinir, ardindan hiicre gévdesinde bu sinyaller islenerek aksonlar tarafindan denetimi gerceklesir ve
mevcut sinyalin farkli bir sinir hiicresine iletimi gerceklesir. Verilen sistemde 6grenme, algilama
vb. insana ait 6zellikleri barindiran birim sinapslardir [39]. Basit bir néronun ¢aligma prensibinden
yola ¢ikarilarak gelistirilen YSA modelinde genel olarak noronlar 3 katman halinde ve her katman
icinde paralel olarak bir araya gelerek yapay sinir aglarini olustururlar. Sekil 3.4’de temel bir yapay

sinir hiicresine ait yap1 biyolojik sinir hiicre yapisi ile kargilastirmali olarak verilmistir.

Dentrit Sinaps Hiicre Govdesi Akson
N 1T s i 1 'i

Wy

. = 2
B

|
I
- e
n/ f () Aktivasyon Fonksiyonu CIKTI
Wn

o

GIRDILER

Toplam Fonksiyonu

Sekil 3.4. Yapay Sinir Hiicresi [39]

Sekil 3.4’de verilen yapay sinir hiicresine ait tanimlamalar asagida verilen sekildedir:

Girdiler: Dis diinyadan elde edilen agin 6grenmesi gereken bilgileri igerir ve aga giris degerleri
olarak verilir.

Agirhiklar: Dis diinyadan elde edilen ve aga verilen bilgilerin énem derecelerini ve hiicre
iizerindeki etkilerini gosteren degerlerdir. Her girdi degeri kendine ait bir agirlik degerine sahiptir
ve bu deger 0, 0’dan kiigiik veya 0’dan biiyiik olabilir.

Toplam Fonksiyonu: Net girdiyi hesaplamaya yarayan fonksiyondur. Maksimum, minimum,
toplam, carpim vb. bircok fonksiyonu icerisinde barindirir ve problemin ¢éziimiine uygun olarak
gerekli fonksiyonun kullanilmasina olanak saglar. Genellikle toplam fonksiyonu tercih edilir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Toplam fonksiyonu tarafindan elde edilen net girdi degerini isleyerek
hiicrenin iiretecegi ¢iktiyr belirler. Yapay sinir aglarmin dogrusal olmama o6zelligi, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarimdan gelir. Genel olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar
sigmoid, hiperbolik tanjant ve basamak fonksiyonu olarak siralanabilir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan elde edilen ¢ikt1 degeridir. Cikt1 degeri bagka bir hiicrenin
girdi degeri olarak kullanilabilir.

Sekil 3.3 ve Sekil 3.4°de verilen hiicre yapilarina gore biyolojik hiicre yapisinda bulunan her bir

elemana karsilik gelen yapay sinir hiicre yapisi elemani Tablo 3.1°de verilmistir.

17



Tablo 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Hiicresi [40]

Biyolojik Sinir Hiicresi ~ Yapay Sinir Hiicresi

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Cikt1
Sinapslar Agirliklar

Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri dogrusal olmama, 6grenme yetenegine sahip olma, eksik
veriler ile ¢alisabilme, kolay adaptasyon becerisi, uyarlanabilir yapida olma, hata toleransina ve
genelleme yetenegine sahip olma seklinde siralanabilir [40].
Yapay sinir aglari haberlesme, savunma teknolojileri, bankacilik, elektronik, eglence, saglik,
robotik, goriintlii ve ses tanima, giivenlik vb. birgok alanda aktif olarak kullanilmaktadir. Bu
alanlarda yapay sinir aglariin kullanim amaglar1 genel hatlar ile su sekildedir [40]:
Tahminleme: Yapay sinir aglar1 tahminleme amaciyla kullanildiginda eldeki girdi degerlerinden
¢ikt1 tahminleri iiretmeye calisir.
Siniflandirma: Simiflandirma amaciyla kullanilan yapay sinir aglart elde bulunan egitilmis
girdileri kullanarak yeni gelecek olan girdinin hangi sinifa ait oldugunu bulma amaciyla aktif olarak
kullanilir.
Veri Yorumlama: Daha 6nceden egitilen aga ait girdileri analiz ederek olaylar karsisinda bu
bilgileri kullanarak yeni yorumlar {iretir.
Veri iliskilendirme: Yapay sinir aglari veri iliskilendirme ile 6grenilen bilgiler dogrultusunda

konularla iliskilendirme gergeklestirerek eksik bilgilerin tamamlanmasini saglar.

Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan yapida bulunan aglar tek katmanli yapay sinir
aglar olarak adlandirilir. Cok katmanli aglarin yapisinda ise girdi, birden fazla gizli ve ¢ikis
katmani bulunur. Yapay sinir aglari ¢aligma prensibi olarak siniflandirma algoritmalari ile benzer
yapida davranis gosterirler. Egitim asamasinda sistem girdilerin agirliklarina gore egitilir ve ¢ikti
hesaplanir. Test agamasinda ise sisteme egitim dis1 yeni drnekler vererek agin dogru tahminleme

gerceklestirmesi beklenir [41]. Bir yapay sinir agina ait temel yap1 Sekil 3.5°de verilmistir.
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Girdi Gizli Cikthi
Katmani Katman Katmani

QCIC)

Sekil 3.5. Yapay Sinir Ag1 Yapisi [41]

Sekil 3.5°de verilen yapay sinir ag1 yapisi incelendiginde bir yapay sinir aginin, girdi katmani, ara
katman ve ¢ikti katmani olmak iizere toplamda 3 katmandan olustugu goriilmektedir. Girdi
katmaninda dig diinyadan elde edilen bilgiler alinarak bir sonraki katman olan ara katmana iletilir.
Girdi katmanindan elde edilen bilgiler ara katmanda islenerek ¢ikti katmaninda iletilir. Bir agda tek
bir ara katman bulunabilecegi gibi birden fazla ara katmanda bulunabilir. Cikt1 katmanina iletilen
islenmis bilgiler ¢iktt katmaninda tekrardan islenerek, girdi katmaninda sunulan 6rnek icin
tretilmesi gereken c¢ikti Uretilir. Cikti katmani nihai sonuglari elde edilen katman olarak
tanimlanabilir. Yapay sinir aglar1 yonelimlerine gore ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 olmak iizere ikiye ayrilirlar. Ileri beslemeli sinir aglarinda dogrusal bir iliski s6z konusudur.
Temel yapida anlatilan girdi katmani-ara katman-¢ikt1 katman iligkisi ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda dogrusal olarak ilerler ve her katmandaki yapay sinir hiicresi bir 6nceki yapay sinir
hiicresinden beslenir [41]. Geri beslemeli yapay sinir aglari, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin
tersi yonde Ozelliklere ve davraniglara sahip sinir aglari olarak tanimlanabilir. Geri beslemeli yapay

sinir aglarinda akig geriye dogru ilerler.

3.1.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, insana ait 0grenme yapisindan esinlenerek gelistirilmis, ¢ikarimlarini
matematiksel ve istatistige dayali yontemler kullanarak gerceklestiren ve yaptigi bu ¢ikarimlar ile
tahminlemede bulunan yapay zekanin bir alt dalidir [42]. Makine 6grenmesi uygulamalar1 genel
basliklar1 ile bilgisayarli gérme, tahminleme, siniflandirma ve dogal dil isleme alanlarinda
gerceklestirilmektedir. Tiim bu uygulama alanlar i¢in veri makine 6greniminde 6nemli bir role
sahiptir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi alanlar1 i¢ ige kullanim saglanan alanlardir. Veri
madenciliginde, veriden bilgi ¢ikarimi gergeklestirebilmek i¢in makine 6grenimi yontemleri
kullanilmaktadir. Bu duruma paralel olarak makine 6grenimi verileri islemek i¢in veri madenciligi

yontemlerini kullanmaktadir [42]. Makine 6grenimi modelleri, Sekil 3.6’da gosterildigi gibi
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verinin tlirline (etiketli ya da etiketsiz) bagl olarak denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Denetimili

Etiketli Veri -
Etiketsiz Veri /E’:"E

Ogrenme

Makine

Ogrenmesi s

Sekil 3.6. Makine Ogrenimi Modelleri [42]

Denetimsiz 6grenme modellerinde girdi verileri etiketli degildir ve bilinen bir sonucu
yoktur. Amag veri kiimesindeki verileri yorumlayarak ortak noktalari bulmak ve bunlardan anlamli
bir veri elde edebilmektir. Denetimsiz 6grenme problemlerinde drneklere ait ¢iktilar bilinmedigi
icin problemler siniflandirma ya da regresyon problemi degildir. Denetimsiz 6grenme problemleri
“kiimeleme”, “birliktelik kurali” ve “boyut azaltma” olarak iice ayrilir. Verilerin yakinlik, uzaklik,
benzerlik gibi dl¢iitlere gore analiz edilerek siniflara ayrilmasina kiimeleme denir [43]. Kiimeleme,
gozlemleri homojen bolgelere ayirir. Kiimelemenin asil amaci, farkli kiimelerdeki noktalar benzer
olmamakla birlikte bir kiime i¢indeki noktalar benzer olacak sekilde veri noktalari gruplar
olusturmaktir. Birliktelik kurali, gegmis verilerin analiz edilerek bu veriler i¢indeki birliktelik
davranislariin tespiti ile gelecege yonelik galigmalar yapilmasini destekleyen bir yaklasimdir.
Boyut azaltma islemi ise degisken sayisimi farkli yontemler kullanarak anlamli olarak azaltma
islemi olarak tanimlanabilir.

Denetimli 6grenmede, veri kiimemizin ne oldugunu ve bu verilerden istedigimiz ¢iktinin
ne olmasi gerektigini biliriz. Denetimli 6grenme modelinde sistem etiketli veriler kullanilarak
egitilir ve 6grenme etiketli veriler ile saglanir. Egitilmis sisteme test verileri verilerek sistemin bir
tahmin iiretmesi beklenir [44]. Denetimli 6grenme problemleri siiflandirma ve regresyon
problemleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Regresyon problemlerinde her bir gézlem icin 6grenilen
veriye gore tahmin iiretilir. Problemde sayisal degerler verilir ve bu degerler arasindaki iliskiye
gore matematiksel bir bagint1 olusturulur. Ardindan sisteme gelen girdilere gére sonu¢ tahmini
gerceklestirilir. Bir egitim verisi lizerinden bir metot ile model elde edip, elde edilen modeli
tahminde kullanma islemine siiflandirma denir. Bagka bir deyisle siniflandirma mevcut veriden
elde ettigi tecriibe ile yeni gelen verileri tahmin etme islemidir. Bir simiflandirma isleminde
kullanilan veri temel olarak egitim ve test verisi olmak tiizere iki kategoriye ayrilir. Siniflandirma
modeli egitim verisi ile egitilir ve test verisi ile degerlendirilir. Asil amag her 6rnek i¢in test verisi

sisteme verildiginde hedef sinifi dogru tahmin edebilmektir.
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Makine Ogrenimi Algoritmalar
Makine 6grenimi denetimli ve denetimsiz olmak iizere bir¢ok algoritma barindirmaktadir.
Bu algoritmalarin genel amaci veriden bilgi elde etmektir. Siklikla kullanilan makine 6grenimi

algoritmalarindan bazilart KNN, DVM ve Karar Agaci algoritmalaridir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan Onerilen, 6rnek veri noktasinin
bulundugu sinifin ve en yakin komgunun, k degerine gore belirlendigi bir siniflandirma yontemidir
[45]. KNN giriltilii egitim verilerine karsi direngli olmasi sebebiyle en ¢ok tercih edilen
siniflandirma algoritmalarindan biridir. Fakat ¢ok sayida bellek alanina ihtiya¢ duymasi vb. gibi
sebeple KNN algoritmasinin dezavantajlarin1 beraberinde getirmektedir. KNN algoritmast
denetimli bir 6grenme algoritmasidir ve diger denetimli 6grenme algoritmalarinin aksine, bu
algoritmada egitim agamasi mevcut degildir. KNN algoritmasi egitim verilerini 6grenmek yerine
bu verileri ezberler. KNN, siniflar1 belli olan bir veri kiimesinden yaralanarak islem yapmaktadir.
Veri setine katilacak olan yeni 6rnegin, mevcut verilere gore uzakligi hesaplanip, k sayida yakin
komsuluguna bakilir ve hangi sinifa ait oldugu en yakin k komsuya gore belirlenir [45]. Uzaklik
hesaplama isleminde genellikle Oklid, Manhattan, Minkowski ve Hamming uzaklik fonksiyonlar
kullanilir.

Jz’le (x; — y1)? (3.1)
Yl =yl (3.2)
(B, (x -y (33)

x;= Uzaklik hesaplamasi gergeklestirilecek noktalardan birincisi
y;= Uzaklik hesaplamasi gerceklestirilecek noktalardan ikincisi

q = Norm
olarak ifade edilmektedir.

Denklem 3.1 Oklid, denklem 3.2 Manhattan ve denklem 3.3 Minkowski uzakliklarinin

matematiksel formiillerini temsil etmektedir.
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KNN algoritmasi adimlari su sekildedir [45]:

1. [k olarak k parametresi belirlenir. k parametresi verilen noktaya en yakin komsularm
sayisidir,

2. Yeni verilen girdi drneginin mevcut verilere olan uzakliklari tek tek hesaplanir.

3. Uzakliklar siralanir ve en minimum uzakliklar ele alinarak yakin komsular bulunur.

4. En yakin komsularin hangi sinifa ait olduklar1 belirlenir, en sik tekrar eden sinif secilir.

5. Secilen sinif yeni verilen 6rnegin sinifi olarak kabul edilir.

Yukarida adimlar1 verilen KNN algoritmasina ait érnek bir yapr Sekil 3.7°de verilmistir.

@ S
2 @f{@,

[36

GL}

Sekil 3.7. KNN Algoritmasi

L

Destek Vektor Makineleri

Bir destek vektor makinesi, verileri optimal olarak iki kategoriye ayiran n-boyutlu bir
hiperdiizlem olusturmaktadir [46]. DVM algoritmasi denetimli bir 6grenme algoritmasidir.
Degiskenler arasindaki oOriintiilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma problemleri igin
onerilmis bir yontemdir. Istatistiksel 6grenme teorisine ve yapisal risk minimizasyonuna
dayanmaktadir. DVM higbir parametre almayan bir siniflandiricidir. DVM’de amag, farkli siniflara
ait destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize etmektir. DVM’de karsilasilabilecek iki durum,
verilerin dogrusal olma ve dogrusal olmama durumlaridir. Dogrusal olmayan bir veri icin DVM
dogrusal bir hiperdiizlem olusturamaz. DVM dogrusal olmayan durumlar i¢in Dogrusal Fonksiyon,
Polinomal Fonksiyon, Sigmoid Fonksiyon gibi ¢esitli ¢cekirdek fonksiyonlar kullanir. Sekil 3.8° de
dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan veriler icin Ornek bir gosterim

verilmistir.
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(a) (b)

Sekil 3.8. (a) Dogrusal Olarak Ayrilabilme Durumu (b) Dogrusal Olarak Ayrilamama Durumu [46]

Karar Agaclan

Karar agaglar1 yaygin kullamima sahip olan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu
yontemin yaygin kullanim sebebi, aga¢ yapisi olusturulurken kurallarin anlasilabilir olmasidir [47].
Karar agaci diigiim, dallar ve yapraklardan olusur. Aga¢ yapisinda 6zellikler diiglimler tarafindan
temsil edilir. Aga¢ yapisina ait diger elemanlar ise dallar, yapraklar ve koktiir. En iist kisim kok
olarak adlandirilirken en altta kalan son kisim ise yaprak olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar
arasinda kalan kisimlar ise dal olarak adlandirilmaktadir [48]. Diigiimler giris verilerinin test
edildigi, sorularin soruldugu ve hangi yone yonlenmesi gerektigini belirleyen karar diigiimleridir.
Dallar sorulan sorularin cevaplarini temsil ederler. Yapraklar ise kategorinin bulundugu simif
etiketleridir.

Karar agac1 algoritmasinin adimlari;

1. Karar agacinin hangi karar1 alacag belirlenir.
2. Sistemin entropi degeri hesaplanir.
3. K&kte konumlanacak dzellik belirlenir. Ozellik belirleme islemi i¢in her 6zellik i¢in kazang

degeri hesaplanir ve kazanci en yiiksek olan deger kok diigiim segilir.
4, Islemler;

e Orneklerin tamanm ayn1 sinifta bulunuyorsa

e Ornekleri ayiracak herhangi bir 6zellik bulunmuyor,

e Kalan 6zelliklerin degerini tagiyan 6rnek yok,
Durumlarindan biri olusana kadar devam eder.

Sekil 3.9°da 6rnek bir karar agaci yapisi verilmistir.
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Sekil 3.9. Karar Agaci Yapist
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4. MATERYAL VE METOT

4.1. Materyal

Tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti Elazig Fethi Sekin Sehir Hastanesine bagvuran ve
uzman hekimler tarafindan tanis1 koyulmus olan hastalardan elde edilmistir. Veriler 100 Covid-
negatif ve 121 Covid-pozitif hasta olmak iizere toplamda 221 hastaya ait biyokimya verisinden
olugmaktadir. Veri seti toplamda Covid-19 hastaligimin teshisi i¢in rutin olarak kullanilan 16
biyokimya parametresini icermektedir. Bu parametreler sirastyla (C-reaktif protein, Dimer, Ure,
Kreatinin, Protein, Albiimin, Aspartat Aminotransferaz, Alanin Aminotransferaz, Laktat
dehidrogenaz, Blirubin, Beyaz Kan Hiicresi (WBC) , Trombosit, Notrofil, Lenfosit, Monosit,
Eozonifil) seklindedir. Mevcut biyokimya verilerinde karsilik gelen Covid-pozitif ve Covid-negatif
siniflar1 veride 0 ve 1 seklinde belirtilmistir. 0 sinifi mevcut veride Covid-negatif, 1 sinifi veride
Covid-pozitif hastalar1 temsil etmektedir. Mevcut siflara ait smuf frekanslar1 Sekil 4.1°de

verilmistir.

Pozitif Negatif Sinif Frekanslan

Sekil 4.1. Pozitif ve Negatif Siniflara Ait Frekanslar

Veri setinde bulunan her 6zellik Covid-pozitif ve Covid-negatif olma durumlarina gore birbirinden
farkli deger araliklarma ve farkl istatistiklere sahiptir. Veriye ait betimleyici istatistikler Tablo

4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1. Veriye Ait Betimleyici Istatistikler

Ortalama S. Sapma Minimum 25% 50% 75% Maksimum
CRP 14.490685 35.64223 1.000000 2.015000 3.800000 10.750000  289.00000
Dimer 453.69117 428.0068 111.0000 217.50000  323.00000  498.00000  3200.0000
Ure 30.236.364  11.707.95 11.000.00  23.000.000  28.000.000  34.850.000  95.000.000
Kreatinin 0.794136 0.210576 0.400000 0.630000 0.750000 0.922500 1.660.000
Protein 71.412.844  4.081.454 60.000.00  69.000.000  71.500.000  74.000.000  81.000.000
Albiimin 42.009.174  3.840.112 26.000.00  40.000.000  42.000.000  44.000.000  51.000.000
AST 26.600.000  12.329.71 12.000.00  20.000.000  23.000.000  30.000.000  107.000.00
ALT 23.900.000  19.270.46 9.000.000  14.000.000  20.500.000  27.250.000  197.000.00
LDH 221.229.35  50.351.41 129.000.0  188.000.00  211.000.00  242.000.00  420.000.00
Blirubin 0.422603 0.315068 0.050000 0.200000 0.360000 0.525000 1.750.000
WBC 7.394.818 2.658.356 2.700.000 5.400.000 6.900.000 9.000.000  20.100.000
Trombosit ~ 230.703.5 71.750.81 4.780.000  185.000.00  228.000.0  266.000.00 458.000.00
Notrofil 4.573.864 2.135.464 0.990000 3.065.000 4.115.000 5.545.000  17.680.000
Lenfosit 1.988.636 0.866485 0.480000 1.305.000 1.895.000 2.622.500 4.190.000
Monosit 0.629545 0.245823 0.020000 0.457500 0.590000 0.770000 1.390000
Eozonifil 0.127000 0.268507 0.010000 0.010000 0.070000 0.160000 3.500000

Tablo 4.1°de verilen minimum parametresi ozellige ait en kiiciik degeri, 25% parametresi veride

ozelliklerin %25 'ine ait ortalama degeri, 50% parametresi veride bulunan ortanca degeri yani

verinin medyan degerini, 75% parametresi veride Ozelliklerin %75'ine ait ortalama degeri,

maksimum deger ise Ozellige ait en biiylik degeri temsil etmektedir. Tablo 4.1°de verilen

betimleyici istatistikler incelendiginde verilerin gergek hayat verisi olmasi sebebiyle aykir1 degerler

icerebilecegi buna bagl olarak bazi verilerin standart sapma degerlerinin yiiksek oldugu

gozlemlenmektedir. Aykiri veriler sonraki asamalarda temizlenerek, gerekli veriler iizerinde

normalizasyon islemi uygulanacaktir. Sekil 4.2°de betimleyici istatistik tablosunda verilen her

0zellige ait Covid-pozitif ve Covid-negatif simif dagilimlarini gésteren grafikler verilmistir.
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Sekil 4.2. Covid-Pozitif ve Covid-Negatif Hastalarin Ozelliklere Gore Dagilimlari
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Sekil 4.2’de verilen dagilim grafikleri incelendiginde her bir Ozellik asagidaki sekilde

yorumlanabilir:

CRP: Covid-negatif hastalarda CRP deger araligimin genel itibariyle 0-25 degerleri
arasinda yogunlastig1 goriilmektedir. Covid-pozitif hastalar incelendiginde ise bu deger
araliginin 0-300 araligina genisledigini ve yogunlugun 50-300 deger araliginda olustugunu
gozlemlemekteyiz. CRP degeri icin belirleyici araligin 50-300 araligi oldugu grafik
verilerine gore sdylenebilir.

Dimer: Dimer parametresi dagilimi incelendiginde Covid-negatif hastalarda deger
araligimmin 11-800 degerleri arasinda oldugu ve yogunlugun genel olarak 11-500 deger
araliginda oldugunu gézlemlemekteyiz. Covid-pozitif hastalar incelendiginde ise bu deger
araligimin 11-3500 deger araliginda genisledigi gézlemlenmektedir. Yogunluk dagilimin
ise 11-1500 araliginda olustugu goriilmektedir.

Ure: Ure parametresinin Covid-negatif hastalar igin 11-60 aralifinda dagilim gosterdigi,
yogunluk olarak 11-40 deger aralifinda bir birikim oldugu gdzlemlenmektedir. Covid-
pozitif hastalar i¢in ise 11-95 araliginda dagilimin oldugu ve yogunlugun 11-75 deger
araliginda olustugu goriilmektedir.

Kreatinin: Kreatinin parametresi incelendiginde Covid-negatif hastalar i¢in yogunlugun
0.4-1.2 araliginda yogunlastigi, Covid-pozitif hastalar i¢in ise bu yogunlugun 1.8
degerlerine ulagabildigi goriilmektedir.

Protein: Covid-pozitif hastalarda protein degerleri belirli bir aralikta diizenli bir dagilim
gostermektedir. Grafik incelendiginde bu aralifin yaklasik olarak 66 ile 78 degerleri
arasinda oldugu gozlemlenmektedir. Covid-negatif hastalar i¢in ise bu aralik yaklagik
olarak 60 ile 85 arasinda degisiklik gostermektedir.

Albiimin: Albiimiin parametresi incelendiginde Covid-negatif hastalarin alblimin deger
araliginin simdiye kadar incelenen parametrelerin aksine Covid-pozitif hastalara kiyasla
daha yiiksek deger araliginda yer aldig1 goriilmektedir.

AST: Covid-pozitif hastalarda gozlemlenen AST degeri 10-45 araliginda yogunluk
gosterse de 100 ve iistii degerler grafikte Covid-pozitif hastalar i¢in yer almaktadir. Covid-
negatif hastalar i¢in bu deger aralig1 11-50 araliginda olup yogunlugun yaklasik olarak 11-
35 araliginda olustugu gézlemlenmektedir.

ALT: ALT parametresi incelendiginde Covid-pozitif hastalarda benzer dagilimin disina
¢ikarak araligin yaklasik 5-200 degerlerine kadar genisledigi gozlemlenmektedir. Covid-
negatif hastalarda bu araligin yaklagik 5-45 arasinda oldugu goriilmektedir.
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e LDH: Covid-negatif hastalarda LDH deger smirnin yaklasik olarak 300 oldugu
goriilmektedir. Covid-pozitif hastalar incelendiginde ise bu deger sinirinin 400 ve {istii bir
araliga kadar genisledigini ve yogunlugun yaklasik 170-350 deger araliginda olustugunu
gozlemlemekteyiz.

e Blirubin: Blirubin parametresi incelendiginde Covid-negatif hastalarin blirubin deger
araligmin Covid-pozitif hastalara kiyasla daha yiiksek deger araliginda yogunlastigi
goriilmektedir.

e  WBC: WBC parametresinin Covid-negatif hastalar i¢in 4-13 araliginda dagilim gosterdigi,
Covid-pozitif hastalar icin ise yaklagik olarak 2.5-21 araliginda bir dagilim oldugu
goriilmektedir.

e Trombosit: Covid-pozitif hastalarin trombosit deger araliginin yaklasik 50-450 deger
araliginda degiskenlik gosterdigi ve 150-280 degerleri arasinda yogunlagtigi
gorlilmektedir. Covid-negatif hastalarda ise bu yogunlugu 200-300 deger araliginda oldugu
gbzlemlenmektedir.

e Notrofil: Grafik incelendiginde Covid-pozitif hastalarda deger araliginin yaklasik olarak 2
ile 17.5 degerleri arasinda oldugu gozlemlenmektedir. Covid-negatif hastalar igin ise bu
aralik yaklasik olarak 1 ile 10 arasinda degisiklik gostermektedir.

e Lenfosit: Covid-negatif hastalar lenfosit parametresinde yaklasik olarak 0.5 ile 4.5
araliginda yayilhim gostermektedir. Covid-pozitif hastalar ise yaklasik olarak 0.1 ile 3.5
araliginda yayilim gostermektedir. Grafige goére Covid-pozitif hastalarda lenfosit
degerlerinin azalan egilimde oldugunu sdyleyebiliriz.

e Monosit: Monosit parametresi incelendiginde, Covid-pozitif hastalarda daha yiiksek
degerlerde vaka gozlemlenmesine ragmen Covid-negatif hastalarin daha yiiksek deger
araliginda yogunlastig1 goriillmektedir.

o Eozonifil: Grafik incelendiginde Covid-pozitif ve Covid-negatif hastalarda eozonifil
degerlerinin yogunluk araliklarinin benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Bu yiizden
eozonifil parametresi i¢in artan ya da azalan bir egilimden s6z edilemez.

Verilerin siniflara gére dagilimlari ve incelemelere ait bulgular yukarida verilmistir. Verilerin

kendi igerisinde dagilimlarini gdsteren histogram grafikleri Sekil 4.3’de verilmistir. Histogramlar
incelenerek verilerin ihtiyag duydugu 6n isleme adimlarina betimleyici istatistiklerde géz oniinde

bulundurularak karar verilecektir.
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Sekil 4.3’de verilen dagilim grafikleri incelendiginde normal dagilima yakin ve normal dagilimdan

uzak parametrelerin oldugu gézlemlenmektedir. Sirasiyla dagilimlarla ilgili elde edilen gozlemler

su sekildedir:

CRP: CRP parametresine ait dagilim grafigi incelendiginde eksponansiyel bir dagilim
oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum CRP parametresinin diizensiz dagilim davranisi
gosterdigini ifade etmektedir. Gézlemlenen dagilima gore CRP parametresi i¢in uygun
normalizasyon islemi olan box-cox doniisimii uygulanmistir. Metot basliginda CRP
parametresinde go6zlemlenen eksponansiyel dagilimi normal dagilima yaklastirmak
amactyla gergeklestirilen normalizasyon islemi ayrintili bir sekilde ele alinacaktir.

Dimer: Dimer parametresine ait dagilim grafigi incelendiginde CRP parametresine benzer
eksponansiyel bir dagilimin oldugu goézlemlenmektedir. Dimer parametresini normal
dagilima yakin hale getirmek i¢in kullanilacak olan uygun yontem box-cox doniisiimiidiir.
Ure: Ure parametresinin dagilimi incelendiginde CRP ve Dimer parametrelerinden farkli
bir dagilim oldugu goriilmektedir. Mevcut dagilim grafigine gore iire parametresi i¢in kesin
bir yorum yapmak dogru olmayacaktir. Bu yiizden iire parametresine ait dagilimin, grafikle
beraber tanimlayici istatistiklerde incelenerek yorumlanmasi dogru olacaktir. Grafik ve
tanimlayici istatistikler beraber incelendiginde normale yakin bir dagilimin varligindan s6z
edilebilir. Fakat elimizde bulunan veri gercek hayat verisi oldugu i¢in tamamen normal bir
dagilimdan sdz edilemez. Ure parametresi normale yakin dagilimli  davranis
gostermektedir.

Kreatinin: Kreatinin parametresinin dagilimi incelendiginde Ure parametresi ile benzer bir
dagilimin oldugu goriilmektedir. Bu sebeple dagilim grafigi tanimlayici istatistiklerle
beraber incelenmistir. Tanimlayici istatistikler incelendiginde Kreatinin parametresine ait
minimum-maksimum degerleri arasinda anlam ifade edecek bir farklilik olmadigi, standart
sapma degerinin minimum diizeyde oldugu gézlemlenmektedir. Kreatinin parametresi i¢in
bir doniisiim islemi uygulanmayacaktir. Kreatinin parametresi normalde yakin dagilimh
davranis gostermektedir.

Protein: Protein parametresine ait dagilim grafigi incelendiginde normale yakin bir
dagilimin oldugu goriilmektedir. Mevcut dagilim ve tanimlayici istatistikler géz Oniine
almdiginda bir normalizasyon islemine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Albiimin: Alblimin parametresi incelendiginde protein parametresine benzer dagilim
gosterdigi gortilmektedir. Protein parametresinde oldugu gibi alblimin parametresinde de
bir normalizasyon islemine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

AST: AST parametresinin dagilim grafigi incelendiginde normalden uzak eksponansiyel
bir dagilimin oldugu goriilmektedir. AST parametresini normal dagilima yakin hale

getirmek icin kullanilacak olan uygun yontem box-cox doniisiimiidiir.
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ALT: ALT parametresi incelendiginde eksponansiyel bir dagilimin oldugu ve minimum-
maksimum degerler arasinda goriilebilir bir uzaklik oldugu gozlemlenmektedir.
Tanimlayic1 istatistiklerde g6z Oniine alindiginda minimum ve maksimum degerler
arasinda dagilim grafiginde gozlemlenen uzakligin tanimlayict istatistiklerde de mevcut
oldugu goriilmektedir. Bu durumda ALT parametresini normale yaklagtirmak i¢in
uygulanacak olan uygun yontem min-max doniistimuidiir.

LDH: LDH parametresi i¢in tanimlayici istatistikler ile birlikte inceleme yapildiginda
standart sapmanin elimizde bulunan veriye gore yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.
Dagilim grafigi incelendiginde minimum ve maksimum degerler arasinda belli bir uzaklik
s0z konusu oldugu goriilmektedir. Bu durumda LDH parametresi i¢in uygulanacak olan
uygun yontem min-max doniisimidiir.

Blirubin: Blirubin parametresine ait dagilim grafigi ve tammlayici istatistikler birlikte ele
almdiginda eksponansiyel bir dagilimin s6z konusu oldugu gozlemlenmektedir. Bu
durumda Blirubin parametresi i¢in uygulanacak olan uygun yontem box-cox
dontistimiidiir.

WBC: WBC parametresinin dagilimi incelendiginde normale yakin bir dagilimin mevcut
oldugu gorilmektedir. WBC parametresi i¢in bir normalizasyon islemine ihtiyag
duyulmamaktadir.

Trombosit: Trombosit parametresi tanimlayici istatistiklerle beraber incelendiginde
minimum ve maksimum deger arasinda uzaklik oldugu, buna bagl olarak standart sapma
degerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durumda trombosit parametresini normale
yakin bir dagilima getirmek i¢in min-max doniisiimii uygulanmalidir.

Notrofil: Notrofil parametresinin dagilimi incelendiginde normale yakin bir dagilimin
mevcut oldugu goriilmektedir. Notrofil parametresi igin bir normalizasyon islemine ihtiyag
duyulmamaktadir.

Lenfosit: Lenfosit parametresinin dagilimi incelendiginde normale yakin bir dagilimin
mevcut oldugu goriilmektedir. Lenfosit parametresi i¢in bir normalizasyon islemine ihtiyag
duyulmamaktadir.

Monosit: Monosit parametresinin dagilimi incelendiginde normale yakin bir dagilimin
mevcut oldugu goriilmektedir. Monosit parametresi i¢in bir normalizasyon islemine ihtiyag
duyulmamaktadir.

Eozonifil: Eozonifil parametresine ait dagilim grafigi ve tanimlayici istatistikler birlikte ele
alindiginda eksponansiyel bir dagilimin sdz konusu oldugu gozlemlenmektedir. Bu
durumda FEozonifil parametresi i¢in uygulanacak olan uygun ydntem box-cox

dontistimiidiir.
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Verilerin kendi igerisinde dagilimlari ve incelemelere ait bulgular yukarida verilmistir.
Histogramlar incelenerek verilerin ihtiya¢ duydugu 6n isleme adimlarina betimleyici istatistiklerde
g6z Oniinde bulundurularak karar verilmistir. Metot alt bagligi altinda belirlenen 6n islem

adimlarma ayrintili yer verilecek ve uygulanarak verilere ait dagilimlar yeniden incelenecektir.

4.2. Metot

Tez galigmasi temelde iki ana yaklagima dayanarak gerceklestirilmistir. Bu yaklagimlardan
ilki elimizde bulunan biyokimya parametrelerinin tamamini kullanarak makine &grenmesi
yontemleriyle Covid-19 hastaliginin tanisini saglamaktir. Calismaya ait diger yaklasim ise 6zellik
se¢cim yontemlerini makine 6grenimine dahil ederek, daha az 6zellikle daha anlamli sonuglar elde
edip Covid-19 hastaligiin teshisini ger¢eklestirmektir. Bu durum saglik sektoriinde zamandan ve
maliyetten tasarruf saglayacaktir. Bu tez calismasi daha az parametre ile daha dogru sonug
yaklagimi benimsenerek gergeklestirilmistir. Birinci yaklasimda toplamda 221 hastaya ait 16
parametreden olusan veri seti lizerinde gerekli veri 6n isleme adimlar1 uygulandiktan sonra veriler
siniflandirma islemine tabi tutulmustur. fkinci yaklasimda ise bu 16 parametreden elde edilen
sonuclar1 daha az parametre ile elde edebilmek amaciyla 13 farkli 6zellik se¢cim yontemi kullanilip,
her yontem ic¢in 5 6zellik segilerek 6zellikler siniflandirmaya dahil edilmis ve segilen 5 6zelligin
siniflandirma performansi iizerindeki etkileri karsilastirmali olarak incelenmistir. Calismaya
Ozellik sayisin1 maksimum tutarak baglanmis yiliksek performans sonuglarinit minimum 6zellik
sayist ile elde edene kadar deneysel islemler gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen islemler
sonucunda minimum parametre sayisi 5 olarak belirlenmistir. Gergeklestirilen ¢alismaya ait siire¢

tasarimi Sekil 4.4’de verilmistir.

Siniflandirma
h 4
Veri ———>! Veri On igleme =i Sonug
A
Ozellik Segimi » Siniflandirma

Sekil 4.4. Siire¢ Tasarinmu

Veriye ait incelemeler ve agiklamalar 4.1 Materyal basligi altinda ayrintili olarak verilmistir. Veriye

ait on isleme adimlar1 Sekil 4.5’ de verilmistir.
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Bog Verilerin Tespiti
ve Uygun Yontemlerle ——3 Aykin Verilerin Analizi —»
Temizlenmesi

Veri Normalizasyon
? q

. : Temiz Veri
Iglemleri

Sekil 4.5. Veri On Isleme Adimlar

4.2.1. Bos Verilerin Tespiti ve Uygun Yontemlerle Temizlenmesi

Veri 6n igsleme agamasinmn ilk adiminda smiflandirma performansini etkileyecegi igin
veride bulunan bos verilerin tespiti ve bos veri sorununun giderilmesi gergeklestirilmistir. Veride
bulunan parametreler incelendiginde sirasiyla CRP, Dimer, Protein, Albiimin, LDH ve Blirubin
parametlerinde 1, 16, 2, 2, 2, 1 bos veri oldugu gézlemlenmistir. CRP, Protein, Albiimin, LDH ve
Blirubin parametreleri az sayida bos veri icerdigi i¢in satir bazli olarak bos veriler silinerek bos veri
sorunu giderilmistir. Dimer parametresi ¢ok sayida bos veri icerdigi i¢in dncelikle veri dagilimi
incelenmistir. Inceleme sonucunda veri araliginin birbirine yakin oldugu gdzlemlenmistir.
Genellikle kiiciik veri setlerinde ve veri araliginin birbirinden ¢ok ayrik olmadigi durumlarda

kullanilan ortalama ile doldurma yontemi Dimer parametresi i¢in kullanilmstir.

4.2.2. Aykirn Verilerin Analizi

Aykirt degerler bir veri kiimesinde bulunan verilerin ¢ogundan biiyiik 6l¢iide sapma
gosteren degerlerdir. Aykirt degerlerin tespiti tibbi tani ve teshis, hatali tespit gibi alanlarda sorun
yaratmakta ve bu sorunun ¢6ziimii 6nem arz etmektedir. Bu ¢caligmada veriye ait aykir1 degerlerin
tespiti icin Oncelikle boxplot grafigi incelenerek aykirt degerlerin varligi gézlemlenmistir. Boxplot
grafigi ile gozlemlenen aykir1 degerlerin varligimin ispati, var olan aykir1 degerlerin sayisi ve
temizlenmesi i¢in Tek Sinifli Destek Vektor Makinesi kullanilmigtir. Gozlemlenen aykiri degerlere

ait boxplot Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. Aykir1 Deger Analizi

Kullanilan Tek Sinifli Destek Vektor Makinesi yontemi ile nu=0.1 degeri i¢in veride toplamda 21
aykir1 deger oldugu belirlenmistir. Aykir1 degerleri temizlemek 6zellikle kiiclik boyutlu verilerde
veri kaybina yol agarak siniflandirma performansina etki edebilir. Bu sorunun elimizde bulunan
veri i¢in mevcut olup olmadigini belirlemek i¢in elimizdeki veriye aykir1 degerler temizlenerek ve
temizlemeden iki farkli sinmiflandirma islemi uygulanmistir. Aykiri degerler temizlenerek
gercgeklestirilen siniflandirma isleminin daha yliksek performans ile sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Mevcut veriler i¢in tez ¢calismasina aykir1 degerler temizlenerek devam edilmistir.

Tek Simifli Destek Vektor Makinesi

Tek siifli destek vektor makinesi yontemi temelde tiim veri noktalarinin yakin oldugu
varsayimi fikri {izerine inga edilmistir. Tek sinifli destek vektor makinesi algoritmasinda algoritma
neyin normal oldugunu 6grenmek icin egitilir. Model, egitilen veriler etrafinda bir hiperdiizlem
olusturarak belirlenen bu hiperdiizlem disinda kalan veri noktalarini aykir1 deger olarak isaretler
Yeni bir veri algoritmaya girig olarak verildiginde algoritma yeni verinin normal gruba ait olup
olmadigini tespit eder. Normal gruba ait olmayan girigler aykiri deger olarak kabul edilir [49]. Sekil

4.7°de tek simifli destek vektor makinesine ait ornek bir gorsel verilmistir.
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Sekil 4.7. Tek Simfli Destek Vektor Makinesi Ornek Gérsel

4.2.3. Veri Normalizasyon Islemleri

Gergek hayat verileri degiskenlik gdsteren yapilari sebebiyle genelde normal dagilimdan
uzak bir dagilim davranis1 gosterirler. Bu ¢alismada kullanilan veriler gercek hayat verileri oldugu
icin baz1 6zellikler normalden uzak dagilim gostermektedir. Normal dagilim gostermeyen veriler
mevcut oldugunda, verilerin normal dagilim gostermeme nedenleri belirlenerek normale
yaklastirmak i¢in uygun yoOntem arayisina girilmelidir. Bir degiskenin normal dagilim
gostermemesi durumunda gesitli veri doniistiirme yontemleri uygulanmaktadir. Kullanilan bu veri
doniisiim yontemleri ile veri dagilimlarinin normale yaklasimi saglanmaktadir. Sekil 10°da verilen
ozellik dagilimlar1 incelenerek normal dagilimdan uzak &zellikleri normal dagilima yaklastirmak
icin gerekli olan normalizasyon yontemleri belirtilmistir. Mevcut dagilimlara gére CRP, Dimer,
AST, Blirubin ve Eozonifil parametreleri i¢in gosterdikleri exponansiyel dagilim sebebiyle box-
cox doniistimil uygulanmistir. ALT, LDH ve Trombosit parametreleri i¢in ise min-max doniistimii
gerceklestirilmistir. Diger 6zellikler normale yakin dagilim gosterdikleri igin veriler iizerinde bir

normalizasyon iglemi gergeklestirilmemistir.

Box-Cox Doniisiimii

Box-cox doniisglimii, normal dagilmayan carpik verileri normal dagilima yaklastirmak icin
kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Box-cox ydnteminde normal olmayan dagilimi normal
dagilima benzetmek i¢in lambda (1) parametresini kullanilir. Mevcut yontem, en iyi degeri bulana
kadar -5 < A < 5 araliginda arama gerceklestirir. Lambda parametresinin aldig1 degere gore farkl
box-cox doniisiimleri uygulanmaktadir [50]. Elimizde bir Y verisi oldugunu varsayarsak lambda

degerlerine kars1 Y’e uygulanacak doniisiimler ve formiilleri Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2. Box-cox Doniisiim Tablosu

Lamda Degeri Doniisiim Yontemi Formiil

-1 Karsit Déniigiim Yy~ t=1/vt
-0.5 Kargit Karekdk Déniisiim Y=95 = 1/(Sqr(¥))
0.0 Logaritmik Doniisiim log(Y)

0.5 Karekok Doniigiim Y95 = Sqrt(Y)
1.0 Déniisiim Yok Yl=v

Min-Max Doniisiimii

Min-max doniigiimii kullanilarak [0-1] araliginda normal dagilim sergilemeyen veriler
iizerinde dogrusal bir doniisiim islemi gergeklestirilir. Minimum; bir verinin alabilecegi en kii¢lik
degeri temsil ederken maksimum ise bir verinin alabilecegi en biiylik degeri temsil eder. Min-max
doniisiimiinde ama¢ minimum degeri 0, maksimum degeri 1 yaparak diger verileri [0-1] araligina
yayi1p verileri ortak bir say1 sistemi igerisinde 6lgeklendirmektir [S1]. 4.1 numarali denklemde min-

max doniisiimiine ait matematiksel gosterim verilmistir.

Xi—Xmi
X’ — 1 min (4. 1)
Xmax—Xmin

Verilen 1 numarali denklemde;
X'= Normalize edilmis olan veriyi,
x; = Girdi degerini,
Xmin = Girdi verileri i¢erisinde yer alan en kiiglik say1yi,
Xmax = Girdi verileri igerisinde yer alan en biiyiik say1y1,
temsil etmektedir.
Sekil 4.8’de normalizasyon islemi uygulanmadan 6nce ve uygulandiktan sonra verimizde bulunan

parametrelere ait dagilim grafikleri karsilastirmali olarak verilmistir.
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Sekil 4.8. Normalizasyon Islemi Uygulanan Veri Dagilimlart

41




4.2.4.

Ozellik Sec¢imi

Gergek diinyayi temsil edebilmek i¢in genelde ¢ok &zellikli veriler ile karsilagiriz. Fakat

bu 6zelliklerden sadece birkagi gercek diinya temsilinde yeterli olabilmektedir. Hangi 6zelliklerin

bu yeterliligi sagladigin1 6grenebilmek icin 6zellik se¢im islemine basvurulmaktadir. Ozellik

secimi, ¢ok Ozellikli veri setini betimleyecek en iyi Ozellik alt kiimesinin segilmesi olarak

tamimlanabilir. Ozellik segim islemi ile problemin ¢dziimiine en uygun alt kiime arastirilarak bir

ozellik alt kiimesi olusturulmas1 amaglanir [52]. Ozellik se¢im islemine ait temsili gdsterim Sekil

4.9°da verilmistir.

sbich blice Bk

Ozellik 1 Ozellik2 Ozelik3 Ozelik4 Ozelik5 Ozellik 1 Ozellik2 Ozelik3 Ozeflik4 Ozelik5 Ozelix 2 Ozelik2 Ozelik5

Ozellik Kiimesi Ozellik Segim iglemi En lyi Ozellik Alt Kiimesi

Sekil 4.9. Ozellik Segim islemi

Ozellik se¢im islemi bircok avantaj saglamaktadir. Bu avantajlardan bazilar1 su sekildedir [52]:

Ozellik se¢im islemi ile olusturulan dzellik alt kiimeleri ile boyut azalmasina bagli olarak
model hiz1 artmaktadir.

Veri setinde etkisi olmayan sadece boyut fazlalig1 yaratan giirtiltiilii veri ortadan kalkar.
Veri i¢in ayirilan hafiza alam1 azalir bu sayede daha ¢ok veri depolama alaninda
saklanabilir.

Elde edilen alt kiime en iyi 6zellikleri barindirdig1 i¢in model basarimi bu duruma paralel
olarak artig gosterir.

Veri kiimesindeki karmasiklik sorunu giderilir. Bu sayede verinin daha anlasilabilir olmas1
saglanir.

Veri kaynagi saglama asamasinda maliyetten tasarruf saglanir.

Ozellik segim islemi metin madenciligi, makine 6grenmesi vb. bircok farkli ¢aligma alaninda

kullanilmaktadir. Sekil 4.10°da birgok farkli alanda ayni mantik ile kullanimi saglanan 6zellik

secim islemine ait siire¢ adimlar1 verilmistir.
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Ozellik Kiimesi Alt Kiime Uretimi

C::) — S lime Analizi
D %D AltK lA I

Hayir Bardurma Evet
Kriterleri —p Sonug Kimesi

Sekil 4.10. Ozellik Secim Siireg Adimlar:

Sekil 4.10’da verilen adimlar incelendiginde ilk adimda 6zellik se¢im islemine tabi tutulacak
ozellik kiimesi belirlenerek siirece giris olarak verilir. Ardindan verilen 6zellik kiimesinden
Komple Arama, Ardisik Arama ya da Rastgele Arama yontemlerinden biri secilip uygulanarak bir
alt kiime iiretimi gergeklestirilir. Bagimli ya da bagimsiz degerlendirme Slgiitleri ile analiz edilen
alt kiimelerden en iyi Ozellik alt kiimesi segilerek siirece devam edilir. Arama isleminin
tamamlanmasi, minimum &zellik sayist vb. kriterlere ulasilmasi, model performansini en iyiye
ulagtiran alt kiimeye ulasilmasi gibi durdurma kriterlerinin saglanmasi durumunda en iyi 6zellik
kiimesi belirlenmig olarak sonug elde edilir [52].

Ozellik se¢im islemi biinyesinde bircok farkli ydntem barindirmaktadir. Sekil 4.11°de dzellik secim

yontemlerini i¢eren sema verilmistir.

Ozellik Segimi

. ~ v

Filtreleme Sarmal Gomiilu
Yontemleri Yontemler Yontemler
! \ !
" L‘a?:?;esﬁ Ardisik ileri Yonde
" Secim :
%i';e:: Ardisik Geri Yonde Ezrsat:ai%;iltao?
Bilgi Kazanci Secim Makinelen
Kazanc Orani Genetik Algoritma
Fisher Skor L Ekle -R Cikar

Sekil 4.11. Ozellik Secim Yéntemleri
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Filtreleme Yontemleri

Ozellikler ile hedef degisken arasindaki iliskiyi esas alarak ozellik secimi gerceklestiren
yontemlerdir. Filtreleme yontemleri istatistige dayali kriterler araciligiyla herhangi bir algoritmaya
ihtiya¢ duymadan mesafe, bilgi vb. kesin degerlendirme olciitleri kullanarak 6zellik se¢im iglemi
gerceklestirirler [53]. Filtreleme yoOnteminde her oOzellik icin degerlendirme fonksiyonu
kullanilarak bir deger elde edilir. Elde edilen degerler biiyiikten kiigiige siralanir ve 6nem dereceleri
belirlenmis olur. En yiiksek degere sahip olan en degerli 6zelliklerden bir 6zellik alt kiimesi
olusturulur. Filtreleme yontemlerinin kullanilma sebeplerinden ve avantajlarindan bazilart su
sekilde siralanabilir:

e Temel kullamm sebebi basitliktir. Bu yapisi ile alakali 6zellik alt kiimesi iiretimi

gerceklestirir.

e Hesaplama maliyetleri azdir.

e Asir1 6grenme sorununu ortadan kaldirirlar.

e Diger dzellik se¢cim yontemlerine kiyasla daha hizl ¢alisirlar.

e Ozellik se¢imini bir kez ger¢eklestirirler ve farkli simiflandiricilarda kullanilirlar.
Tiim avantajlart goz Oniine alindiginda filtreleme yontemleri 6n plana ¢iksa da siniflandirma
performansinin diger yontemlere kiyasla daha diisiik olmas1 sebebiyle temelde bir dezavantaj

barindirir [53].

Sarmal Yontemler

Sarmal yontemler algoritmalara ihtiyag duyarak ozellik se¢im iglemi gerceklestiren
yontemlerdir. Bu yontemde algoritmaya uygun 6zellik arastirilarak, model performansinin segilen
ozellikler ile iyilestirilmesi amaclanir. Sarmal yontemeler kullanilarak olusturulan her 6zellik alt
kiimesi i¢in makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilarak performans degerlendirmesi
gerceklestirilir. En iyi model performansini veren ozellikler secilerek nihai 6zellik alt kiimesi
belirlenir. Sarmal yontemler alt kiime seciminde model ile etkilesimli olmas1 sebebiyle daha ¢ok
tercih edilen ve daha yiiksek performans saglayan o6zellik se¢cim yontemleridir. Bu yontemlerin

filtreleme yontemlerine gore dezavantaji ise hesaplama agisindan maliyetli olmasidir [53].

Gomiilii Yontemler

Gomiilii yontemler, hem siniflandirma algoritmalarini hem de 6zellik se¢im algoritmalarini
bilinyelerinde barindirirlar. Gomiilii yontemlerdeki temel yaklasim 6zellik se¢im islemini egitim
stirecine dahil etmektir. Bu yaklagim sebebiyle gomiilii yontemler simiflandirma ve 6zellik se¢im
islemlerini es zamanl olarak birlikte gerceklestirirler. Gomiilii yontemler performansi agisindan
tercih edilen Ozellik se¢im yoOntemlerinden biri olsa da filtreleme yontemlerine gore sarmal

yontemlerde oldugu gibi hesaplama agisindan daha maliyetlidir [54].
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Calisma Kapsaminda Kullanilan Ozellik Secim Yontemleri

Tez ¢alismasi kapsaminda filtreleme, sarmal ve gomiilii yontemlere ait toplamda 13 farkl
ozellik secim yontemi kullanilmustir. Ozellik se¢im yontemleri, 6zellik sayisii optimum diizeye
getirerek minimum &zellik sayisi ile yiiksek performans elde etmek igin kullanilmustir. Ozellik

secim yontemleri yaygin kullanima sahip olan kisaltmalari ile birlikte verilmistir.

Korelasyon Temelli Ozellik Se¢cim Yontemi (CFS)

Korelasyon tabanli 6zellik se¢cim yontemi, her 6zelligin kendine 6zgii tahmin performansini
dikkate alip korelasyon temelli bir degerlendirme gerceklestirerek 6zellik alt kiimelerini bu yapiya
uygun olarak siralayan bir filtreleme yontemidir [55,56]. KTOS ozellik alt kiimeleri ile model
arasindaki korelasyonun yani sira 6zelliklerin birbirleri ile olan korelasyon iligkilerini de goz
ontinde bulundurur. Birbiri ile ilgisiz 6zellikler diisiik korelasyonlu, birbiri ile alaka diizeyi yiiksek
olan ozellikler ise yiiksek korelasyonlu 6zellikler olarak belirlenir ve 6zellik kiimesinden elenir.
Korelasyon temelli 6zellik se¢cim yonteminde temel amag, en iyi 6zellik alt kiimesini, birbiri ile
ilgisiz ancak sinifile alaka diizeyi yiiksek olan 6zellikleri segerek olusturmaktir. Korelasyon temelli
0zellik secim yontemine ait matematiksel gosterim 4.2 numarali denklemde verilmistir.

_ TLT‘kf
Sa = Jn+nm-Drgs (4.2)

S, = n adet 6zellik iceren S altkiimesi

n = Ozellik say1s1

nry, = Sif ile 6zellikler arasindaki korelasyon

Trp = Ozelliklerin birbirleri ile olan korelasyonlar ifade etmektedir.

Korelasyon temelli 6zellik se¢im siireci birinci adim olarak smif ile ozellikler arasindaki
korelasyonun belirlenmesi, 6zelliklerin kendi aralarindaki korelasyonlarin incelenmesi, ikinci adim
kapsaminda 6zellik alt kiimelerinin degerlendirilmesi olarak iki adimdan olugsmaktadir. Korelasyon

temelli 6zellik se¢im siireci Sekil 4.12°de verilmistir.

Karelasyonlann Incelenmesi

Ozellik-Sinif

Segilen Ozellik Alt Kiimesi

@ > Dzellilculerin Sejgilmesi > o9
ve Degerlendiriimesi

Simf-Smnif

veri Ozellik Kiimesi

Y

® 00

Sekil 4.12. Korelasyon Temelli Ozellik Segim Siireci
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Sonsuz Gizli Ozellik Secimi (ILFS)

Sonsuz Gizli Ozellik Segimi yontemi ¢apraz dogrulama gerceklestirerek 6zellikleri igsel
ozelliklerine gore siralayan bir filtreleme yontemidir. Sonsuz Gizli Ozellik Secimi yontemi zellik
secim islemini, veri On isleme, grafik agirliklandirma ve siralama olarak 3 adimda
gerceklestirmektedir. On isleme adiminda, &zelliklerden her biri &nemini dne cikaracak olan bir
tanimlayici ile temsil edilir. Grafik agirliklandirma adiminda ise biitiin 6zelliklere ait agirliklarin
bulundugu gizli bir agirliklandirma grafigi olusturulur. Bu adimdan sonra alt kiimelerdeki her
ozelligin problem ile olan iligkisi agirliklar1 incelenerek hesaplanir. Olusturulan grafikte bulunan
her yol bir 6zellik se¢imini temsil eder. Ozellik se¢im islemi ile ortaya ¢ikan 6zellik siralamasi tiim

olasi alt kiimelerdeki fazlaliga bakarak belirlenir [57,58].

Sirali Yerellik ile Denetimsiz Ozellik Secimi (UFSOL)

Siral1 yerellik ile denetimsiz 6zellik se¢imi yontemi, orneklerin komsu yakinliklarin
koruyup mesafeye dayali kiimeleme tabanli bir yaklasimi benimseyerek 6zellik secim islemini
gerceklestirir. Sirali yerellik ile denetimsiz 6zellik se¢imi yontemi 6zellikleri secerken verilerin
siral yapilarin1 koruyarak daha yiiksek performans elde edilmesini saglar. Bu yapisi ile birgok

denetimsiz 6zellik secim yonteminden performans olarak iistiindiir [59].

Bagimhihk Giidiimlii Denetimsiz Ozellik Secimi (DGUFS)

Bagimlilik giidiimlii denetimsiz 6znitelik se¢imi yontemi, ayni anda kiimeleme ve 6zellik
se¢im islemini gergeklestiren sarmalayict bir yontemdir. Bu yontemde 6zellik se¢imi iki adimli
grafik tabanli kiimeleme ile gerceklestirilir. Ilk adim kiimeleme ile 6zellikler arasindaki bagimlilig:

ortadan kaldirirken, ikinci adim bagimlilig1 en aza indirgeyen 6zelliklerin se¢ilmesini saglar [60].

Relief-F Ozellik Secim Yontemi

Relief-F 6zellik secim yontemi, komsuluk iligkilerini temel alarak 6zellik se¢im islemini
gerceklestiren denetimli bir filtreleme yontemidir. Bu yontemde temel mantik, baslangicta rastgele
ornekler secerek 6zelligin ait oldugu 6rnegin bulundugu ve bulunmadigi siniflarda yer alan en yakin
komsulara agirliklar atayarak 6zellik se¢imini gerceklestirmektir. Relief-F yontemine gore iyi bir
ozellik, ayn1 siniftaki 6rnekler igin benzer, farkli sinifta bulunan 6rnekler igin farkli degerlere sahip
olmalidir [52,61]. Relief-F yonteminin ¢aligma mekanizmasi temelde dort adim ile agiklanabilir.
Adim 1: Baslangicta rastgele 6rnekler seg.
Adim 2: Ozelligin ait oldugu &rnegin bulundugu ve bulunmadig: smiflarda yer alan en yakin
komsgularla ilgili olan 6zellikleri belirle.
Adim 3: {lgili 6zelliklerin agirliklarii hesapla.
Adim 4: El yordamu ile ayarlanan bir esik degerinin tistiinde bulunan k adet 6zelligi se¢ ve 6zellik

se¢im islemini sonlandir.
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Sonsuz Ozellik Secimi (INFFS)

Sonsuz 6zellik se¢imi yontemi matrislere ait gii¢ serilerinin yakinsaklik 6zelliklerinden
yararlanan grafik tabanli bir 6zellik secim yontemidir. Sonsuz 6zellik se¢cimi yonteminde her
ozellik alt kiimesi yol olarak belirlenerek her 6zellik i¢in bir 6nem degeri atanir. Sonsuz 6zellik
secimi yontemine gore her 6zellik birer diigiim ve bu 6zelliklerin olusturdugu 6zellik alt kiimeleri
ise yol olarak tanimlanir. Yontem kapsaminda bu yollar degisiklige ugrayabilir ve sayisi sonsuza
uzayabilir. Sonsuz Ozellik se¢im yOntemi her yola bir son puan atayarak, yolun performans

acisindan dnemini ortaya koyar [62].

Coklu Kiime Ozellik Se¢imi (MCFS)

Coklu kiime 6zellik secim yontemi en eski kullanima sahip kiimeleme tabanli denetimsiz
bir 6zellik secim yontemidir. Ozelliklerin birbirleri ile olan korelasyonlarmi belirlemek icin bir
spektral analiz gerceklestirir. Ardindan Laplacian grafigini kullanarak kiimeleme gergeklestirilir ve
her 6zellik icin bir 6zellik puan1 hesaplanir. Hesaplanan puan matrisine gore en 6nemli k adet

0zelligin se¢imi gerceklestirilir [62,63].

Yerel Ogrenmeye Dayah Kiimeleme Kullanarak Ozellik Secimi (LLCFS)

Yerel 6grenmeye dayali kiimeleme yonteminde her 6zellik bir agirlik ile iligkilendirilir.
Ardindan iliskilendirilen bu agirliklar her 6zelligin uygunlugu g6z 6niinde bulundurularak yerel
o0grenmeye dayali kiimeleme yonteminin barindirdig yerlesik diizenlemesine dahil edilir. Boylece
agirliklar iteratif bir sekilde giincellenmeye ve tahmin edilmeye devam edilir. ilgisiz 6zelliklerin
mevcut agirliklart sifira indirgenebilir ve bu sayede 6nemsiz 6zellikler 6zellik kiimesinden ¢ikarilir.
Yerel 6grenmeye dayali kiimeleme yontemi ile gergeklestirilen islem sonucunda ayrilmis bir kiime

matrisi ile secilen 6zellikler elde edilir [64].

LASSO

Lasso yontemi 1996 yilinda Robert Tibshirani tarafindan gomiilii bir 6zellik se¢im yontemi
olarak gelistirilmistir [65]. Bu yontem o0zellik se¢im ve diizenleme islemlerini ayni anda
gerceklestirerek tahminleme dogruluguna paralel olarak model performansini dengede tutabilir.
Lasso yontemi Oncelikle modelde kullanilan o&zelliklerinin mutlak deger toplamlarina bir
sinirlandirma  getirir. Her degisken igin bir kiiciiltme islemi uygulanarak ilgisiz 6zelliklerin
katsayilar1 sifira indirgenir. Katsayisi sifira indirgenemeyen Ozellikler modele dahil edilir. Bu
yontem beraberinde bir¢ok avantaj saglamaktadir. Bu avantajlardan bazilari; veride sapmay1
artirmadan yiiksek tahmin performansi saglamak, yorumlanabilirligi artirarak yiiksek korelasyonu

azaltmak olarak siralanabilir [65].
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Laplacian Skoru (LS)

Laplacian Skoru yonteminde her 6zelligin Laplace degeri, varyansina ve yerellik koruma
giicline bakilarak degerlendirilir. Bu yontemde, Manifold yapist adi1 verilen ve Laplacian matrisi
tarafindan temsil edilen yapiy1 en ¢ok koruyan ozellikler i¢in yiiksek agirliklt degerler atanir.
Yiksek agirlikli degerler atanan 6zellikler icerisinden k adet 6zellik secilerek siire¢ tamamlanir. Bu
yapi birbirine yakin iki nesnenin ayni1 kiime ile iligkili oldugu fikrinden esinlenerek, yakin 6zellikler
icin benzer degerler, birbirinden uzak o&zellikler igin ise farkli deger atanmali prensibinden
esinlenmistir. Laplacian Skoru yontemi i¢in ana fikir en basit haliyle, yerellik koruma giiziine gore

0zellik secim isleminin gerceklestirilmesi olarak tanimlanabilir [66].

I¢biikey Minimizasyon Yoluyla Ozellik Secimi (FSVFS)

Icbiikey kiigiiltme yoluyla 6zellik secimi yontemi, ikili simiflandirma problemlerinin
¢Oziimiinii yinelemeli olarak gerceklestirdigi i¢in sarmalayici 6zellik se¢cim yontemi olarak kabul
edilir. I¢biikey kiiciiltme yoluyla 6zellik secimi yonteminde, destek vektor makinelerinde benzer
mantikla ¢aligan iki sinif arasindaki ayrimi maksimize etmeye yarayan bir hiperdiizlem mevcuttur.
Problem hiper diizlemde bulunan boyutlar1 minimize edecek sekilde sinirlandirilarak 6zellik se¢im

islemi gerceklestirir [67].

Uyarlanabilir Yapisal Ogrenme ile Ozellik Secimi (FSASL)

Uyarlanabilir Yapisal Ogrenme ile Ozellik Segimi ydntemi yapi dgrenmeyi ve dzellik
secimini bir arada kullanan denetimsiz bir 6zellik secim ydntemidir. Bu yontemde yapilar
gerceklestirilen 6zellik secim igleminin ¢iktilarini kullanarak eszamanli ve uyarlamali olarak
giincellenir. Ozetlenecek olursa FSASL yontemi ile verinin altinda bulunan anlamli veri yapilarini

koruyacak 6zelliklerin se¢imi gerceklestirilir [68].

Denetimsiz Ayrimc1 Ozellik Se¢imi (EDFS)

Denetimsiz Ayrimci Ozellik Segimi yontemi gémiilii bir dzellik segim ydntemidir.
Denetimsiz Ayrime1 Ozellik Segimi yénteminde, dagilim matrislerinde ve ozellikler arasi
iligkilerde bulunan ayirt edici bilgiler kullanilarak 6zellik alt kiimesinin se¢imi gergeklestirilir. Bu
yontemi diger denetimsiz 6zellik se¢im yontemlerinden ayiran dzellik ise 6zellik alt kiimesini toplu
olarak tiim Ozellik kiimesinden elde etmesidir. UDFS probleme bazi ek kisitlamalar koyar ve
problemi optimize edebilmek i¢in verimli bir model 6nerir. UDFS yontemi 6zellik siralamasini
ozellik agirliklarinda gore biiylikten kiiglige siralar ve agirligi bilyiik olan k sayida 6zelligi seger
[66].

48



Caligma kapsaminda kullanilan 6zellik se¢im yontemlerinin ait oldugu 6zellik se¢im kollar1 Tablo

4.3 de verilmistir.

Tablo 4.3. Ozellik Secim Yéntemlerine Ait Tiirler

Ozellik Secim Kolu Ozellik Secim Yontem Adi
Filtreleme Yontemleri ILFS, LS, Relief-F, MCFS

Sarmal Yontemler DGUFEFS, FSVFES

Gomiilii Yontemler EDFS, LASSO, UFSOL

Calisma kapsaminda her 6zellik se¢im tiiriinden farkli yontemler kullanilarak 6zellik se¢im

tiirlerinin ve yontemlerinin ¢alisma tizerindeki etkisi incelenmistir.

4.2.5. Smiflandirma

Siiflandirma islemi makine 6greniminin temelini olusturmaktadir. Siniflandirma yontemi
veri igerisindeki bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Siniflandirma iglemini gergeklestirmek igin
birgok makine Ogrenimi algoritmast mevcuttur. Simiflandirma algoritmalar1 hedef bilgi
dogrultusunda veriyi siniflara ayirarak islem yapar. Bu smiflar [0,1] formunda ikili simiflar
olabilecegi gibi ¢oklu siniflarda olabilir.

Calisma kapsaminda siniflandirma islemini gergeklestirebilmek i¢in DVM, KNN, Karar
Agaclar1 ve YSA kullanilnustir. Calisma iki asamada gerceklestirilmistir. ilk adimda egitim verisi
ile egitilen modele ikinci adimda test verileri girdi olarak verilerek modelin performansi
degerlendirilmistir. Veri seti siniflandirma isleminde kullanilmak iizere k-kath ¢apraz dogrulama
ile egitim ve test verisi olarak ayrilmistir. Calisma kapsaminda k sayis1 5 olarak belirlenmistir. K-
kath ¢apraz dogrulama yontemi model gelistirilirken asir1 6grenme ya da eksik 6grenme gibi
sorunlarin 6nlenmesinde rol oynamaktadir. Test asamasinda ise en iyi model performans ¢iktisini
elde etmeyi hedeflemektedir. Bu yontemde ilk adim olarak egitim verisi karistirilip boliinerek k
adet esit biiylikliikte kiime elde edilir. Ayni islem k kez tekrarlanir ve her k adimda alt kiime egitim
kiimesinden ¢ikarilarak test wverisi olarak kullamilir. Her k kiimesi ig¢in bu islemler
gerceklestirildiginde, capraz dogrulama siireci tamamlanmis olur [69].

Egitim ve test siirecleri tamamlandiktan sonra model performansini degerlendirebilmek
icin model degerlendirme metriklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada siniflandirma
isleminin model performansini degerlendirebilmek i¢in dogruluk, duyarlilik, dzgiilliik, hassasiyet

ve Fi-skor metrikleri kullanilmigtir.
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4.3. Performans Degerlendirme

Smiflandirma  isleminin performans:t dogru ve yanlis siniflandirilan  6rneklerin
karsilastirilmast ile elde edilmektedir. Calisma kapsaminda model degerlendirmek i¢in kullanilan
dogruluk, duyarhlik, 6zgiilliik, hassasiyet ve Fi-skor metrikleri karmasiklik matrisi kullanilarak
elde edilmektedir. Siniflandirma modelinin performans degerlendirme asamasinda kullanilan

karmasiklik matrisi Sekil 4.13’de verilmistir.

Tahmin Edilen Deger

Yanlis Dogru
wn - . .
i E Dodru Megatif | Yanhs Negatif
o 8 (DN) (YN)
@
o
=
@
=4
= o "
g = Yanlis Pozitif Dodru Pozitif
s (YF) (DP)

Sekil 4.13. Karmasiklik Matrisi

Sekil 4.13’de verilen karmasiklik matrisinde satir degerleri bize gercek siniflar1 verirken, siitun
degerleri tahmin edilen siniflar1 gostermektedir. Yukarida verilen karmasiklik matrisinde kullanilan
parametreler icin temel tanimlar asagidaki gibidir [69]:

Dogru Pozitif (DP): Covid-pozitif olup Covid-pozitif olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Yanlis Pozitif (YP): Covid-pozitif olup Covid-negatif olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Dogru Negatif (DN): Covid-negatif olup Covid-negatif olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Yanlis Negatif (YN): Covid-negatif olup Covid-pozitif olarak tanimlanmis hasta sayisi.

Yukarida verilen temel tanimlardan faydalanarak elde edilen model degerlendirme metriklerine ait
bilgiler agsagida verilmistir.

Dogruluk: Siniflandirma sonucunda dogru olarak siniflandirilmis &rnek sayisinin toplam girdi
sayisina orani kullanilarak hesaplanir. Hasta ve saglikli olan vakalarin hangi dogrulukla tahmin
edebildigine dair sonug¢ veren degerdir. Denklem 4.3’de dogruluk degerinin nasil hesaplandigi
formiile edilmistir.

Dogruluk = ——22N___ (4.3)
DP+YP+DN+YN
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Duyarhlik: Duyarlilik degeri, dogru olarak siniflandirilan pozitif 6rnek sayisinin, toplam pozitif
ornek sayisina orani kullanilarak hesaplanir. Hasta olan vakalarin dogru bir sekilde belirlenmesi
icin kullanilir. Denklem 4.4’de duyarlilik degerinin nasil hesaplandigi formiile edilmistir.

DP
DP+YP

Duyarlilik = 4.4)

Ozgiilliik: Ozgiilliik degeri, dogru olarak siniflandirilan negatif 6rnek sayisimin, toplam negatif
ornek sayisina orani kullanilarak hesaplanir. Saglikli olan vakalari dogru bir sekilde belirleme
islemidir. Ozgiilliik degeri matematiksel olarak Denklem 4.5’te verilmistir.

DN
DN+YP

Ozgiilliik = 4.5)

Hassasiyet: Pozitif olan vakalar1 tahmin etme islemidir. Hassasiyet degeri matematiksel olarak

Denklem 4.6’da verilmistir.

DP
DP+YN

Hassasiyet = 4.6)

F; Olciitii: Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki harmonik ortalama ile hesaplanip, smiflandirma
isleminin genel dogrulugunu bize verir. Fi-skor degerinin nasil hesaplandigi Denklem 4.7°de

verilmistir.

2DP

F1 Score = ——— 4.7
2DP+YP+YN
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S. BULGULAR VE TARTISMA

Tez galismast Covid-19 hastaliginin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi i¢in iki yaklagima
dayanarak gergeklestirilmistir. Birinci yaklagimda veri setinde bulunan 221 hastaya ait 16 6zellik
siniflandirma islemine dahil edilirken, ikinci yaklasimda 6zellik se¢im yontemleri kullanilarak
optimum 6zellik sayist arayisi gerceklestirilmistir. Bu aramada veri kiimesi sirasi ile minimuma
indirgenerek test edilmis ve en iyi sonuglar 5 6zellik ile elde edilmistir. Buna bagli olarak 6zellik
sayis1 5’e indirgenmis ve model her yontem icin 5 6zellik ile test edilmistir. Ozellik secim iglemi
ile daha az oOzellik kullanip maliyeti diisirmek ve daha yiiksek performans elde etmek
hedeflenmistir. ~ Ozellik  segim  ydntemlerinin  performanslar1  Kkargilastirmali  olarak
degerlendirilmistir. Tablo 5.1°de her 6zellik se¢cim yontemi igin secilen Ozelliklerin siralamasi

Onem seviyelerine gore sirali olarak verilmistir.

Tablo 5.1. Ozellik Secim Yéntemleri ile Elde Edilen Ozellikler

Ozellik Secim Yéntemi Secilen Ozellikler
CFS ALT, Alb., LDH, Prot, Krea
ILFS Lenf., WBC, Tbil, Neu, Eos
UFSOL Lenf., Neu, WBC, CRP, Alb
RELIEFF Eos, Lenf., Alb, Tbil, WBC
INFFS CRP, Dimer, Ure, Krea., Prot
MCFS Eos, Mon, Neu, WBC, Lenf.
LLCFS Dimer, LDH, PLT, Ure, CRP
LASSO Mon, Krea., Prot., Eos, ALT
LAPLACIAN Dimer, PLT, LDH, CRP, Ure
FSVFS Dimer, Lenf, WBC, Prot, AST
FSALS Alb, Lenf., WBC, Prot, Dimer
EDFS Krea., Mon, Eos, Neu, Lenf
DGUFS Tbil, Lenf, CRP, Dimer, Ure

Her bir 6zellik secim yontemi icin segilen ozellikler ile 4 farkli siniflandirict kullanilarak
siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir. Tablo 5.2°de tiim 6zellikler kullanilarak gerceklestirilen
smiflandirma iglemine ait performans degerleri ve her yontem icin secilen 5 6zellik ile elde edilen

siniflandirma islemine ait basarim metrikleri verilmistir.
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Tablo 5.2. Her Ozellik Se¢im Yontemi i¢in Elde Edilen Smiflandirma Performansi

Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Hassasiyet F1 Degeri
DVM %86.4 %85.9 %87 %88.8 %87.3
Tiim KNN %81.4 %77.6 %86 %87 %82.1
Ozellikler Karar A.  %85.9 %83.4 %89 %90 %86.7
YSA %90.6 %89.2 %92 %93.1 %91.1
NCA DVM %82.7 %79.3 %86 %87.2 %83.1
KNN %82.3 %79.8 %84.3 %87.1 %83.3
Karar A.  %80.5 %77.5 %81.4 %85.6 %80.2
YSA %84.1 %82.6 %86 %87.7 %85.1
LASSO DVM %75 %70 %80 %80 %75.2
KNN %70.5 %66.9 %75 %76.4 %71.3
Karar A. %70 %66.1 %75 %76.1 %70.8
YSA %80.9 %74.3 %87 %87.3 %80.3
RELIEFF DVM %85 %84.5 %83.1 %87.4 %86.2
KNN %83.2 %80.1 %81 %86.1 %83
Karar A.  %85.5 9%385.9 %85.2 %88 %86.6
YSA 9%90.6 %90 %91 %92.3 %91.2
ILFS DVM %79.5 %71.7 %89 %87.7 %78.6
KNN %77.7 9%69.3 %87 %85.5 %76.6
Karar A.  %80.5 %72.9 %89 %88 %79.8
YSA %80.9 %72 %90 %389.8 %80
FSASL DVM %86 %82.6 %90 %90 %86.5
KNN %83.2 %82.6 %85 %86.9 %84.7
Karar A.  %85.5 %82 %89 %90 %86.2
YSA %91.3 %91 %92 %93.2 %92
UFSOL DVM %75 %74.3 %76 %78.9 %76.6
KNN %80 %72 %90 %88.7 %79
Karar A.  %79.1 %71.1 %88 %86.8 %78.2
YSA %82.3 %75.6 %89 %88.4 %81.5
DGUFS DVM %80.5 %76.8 %85 %86.1 %81.2
KNN %81.8 %78.5 %86 %87.1 %82.6
Karar A.  %82.7 %78.5 %85 %86.3 %82.2
YSA %86.4 %83 %92.1 %91 %87
INFFS DVM %76.4 %78.5 %75 %79.1 %78.4
KNN 9%69.5 %66.1 %74 %75.4 %70.4
Karar A.  %74.1 %74.3 %74 %77.5 %75.9
YSA %78.6 %80.1 D17 %82.3 %80.5
FSVFS DVM %85 %84.6 %82.8 %87.2 %85.9
KNN %86.4 %83 %92.1 %91 %87
Karar A.  %83.2 %82.2 %84 %85.3 %82.6
YSA %85.5 %81.8 %88 %89.6 %86
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LAPLACIAN DVM %76.9 %74.3 %80 %81.8 %77.9

KNN P75 %76.8 %73 P%77.5 %77.1
Karar A.  %75.5 P78.5 %72 %T77.2 %77.8
YSA PT7.7 %80.9 %74 %79 %80
MCFS DVM %79.1 %76.8 %82 %83.7 %80
KNN %78.2 %76 %81 %82.8 %79.3
Karar A.  %82.3 %380.1 %85 %86.6 %83.2
YSA %76.4 %74.3 %79 %81 %77.5
UDFS DVM %78.6 %80.9 %76 %80.3 %80.6
KNN PT75.5 %77.6 %73 P17 %77.6
Karar A.  %72.7 P71 %75 %T7.4 %74.1
YSA %81.8 %80.9 %83 %85.2 %83
CFS DVM %81.4 %78 %84 %86.5 %82
KNN PDT75.5 PDT72.7 %79 %80.7 %76.5
Karar A.  %83.2 %380.1 %87 %88.1 %83.9
YSA %82.3 %79 %87 %88 %83.4
LLCFS DVM %79.1 %78.5 %80 %82.6 %80.5
KNN %73.2 P71 %75.4 %76.1 %73.5
Karar A.  %76.8 %75.4 %78.1 %79.3 %77.3
YSA %77.7 %76.8 %79 %80 %78.4

Tablo 5.2 incelendiginde 6zellik se¢im yontemleri ile elde edilen 6zelliklerin siniflandirma
performanslarinin bazi yontemler icin tim &zelliklere gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
Relief-F yontemi ile secilen Eos, Lenf., Alb, Tbil, WBC parametrelerinin tiim &zellikler ile elde
edilen dogruluk orani ile ayn1 oranda basarim yakaladigi goriilmektedir. Bu durum incelendiginde
daha az parametre ile ayni performans g¢ikarimi elde edilmektedir. FSASL 6zellik se¢im yontemi
ile elde edilen Alb, Lenf., WBC, Prot, Dimer parametrelerinin %91.3 dogruluk orani ile tim
ozellikler ile gergeklestirilen siniflandirma iglemine istiinliik sagladigi goriilmektedir. Bu durum
ulagilmak istenen hedefe ulasildigimi gostermektedir. Genel olarak yontemlerin performanslar
incelendiginde yiiksek performans saglayan algoritmanin Yapay Sinir Aglann oldugu
gozlemlenmistir. Tablo 5.3’de yiiksek performans saglayan Ozellik secim yoOntemlerine ait

dogruluk oranlar karsilastirmali olarak verilmistir.
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Tablo 5.3. Yiiksek Performans Saglayan Ozellik Segim Yéntemleri

DVM KNN Karar Agaclan YSA
Tiim Ozellikler %86.4  %81.4 %85.9 %90.6
Relief-F %85 %83.2 %85.5 %90.6
FSASL %86 %83.2 %85.5 %91.3

Tablo 5.3 incelendiginde tiim ozellikler i¢in en yiiksek dogruluk oraninin %90.6
performans saglayan YSA ile elde edildigi goriilmektedir. Dogruluk performanslari sirasina gore
DVM algoritmasi igin bu oranin %86.4, Karar Agaglar1 i¢in %85.9 ve KNN algoritmasi i¢in %81.4
oldugu gortilmektedir.

Relief-F 6zellik se¢im yontemi ile elde edilen sonuglarim %90.6 dogruluk veren YSA ile
tim oOzelliklerle ayn1 performansi sagladigi goriilmektedir. Performans sirasina gore diger
algoritmalar incelendiginde Karar Agaclari ile %85.5, DVM ile %85 ve KNN algoritmasi ile %83.2
oraninda dogruluk elde edildigi goriilmektedir.

FSASL 6zellik se¢im yontemi YSA ile %91.3 oraninda dogruluk performansi saglayarak
daha az Ozellik ile daha yiiksek performans hedefine ulasildigini gostermektedir. YSA
algoritmasint FSASL yontemi i¢in %86 dogruluk ile DVM takip etmektedir. %85.5 dogruluk orant
ile Karar Agaclarinin ve %83.2 oran ile KNN algoritmasinin anlamli sonuglar verdigi
gozlemlenmektedir. Tablo 5.3’de verilen en yiiksek dogruluk performansini saglayan algoritmalara

ait karmasiklik matrisleri Sekil 5.1°de, c¢izgi grafigi lizerinde gosterimleri ise Sekil 5.2°de

verilmistir.
Tahmin Edilen Deder Tahmin Edilen Deder
Yanlhs Dogru Yanls Dogru
= =
= | E 59 1 = | E 58 12
@ = @ o
:g - :E -
o o
- -
- @
(L2 (=3
= | 2 = | 2
O | 11 110 ol 9 112
o o
(a) (b)
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Sekil 5.1. (a) Tiim Ozellikler I¢in En Iyi Performansa Sahip YSA Algoritmasinin Karmasiklik Matrisi
(b) Relief-F Yontemi ile Segilen Ozellikler i¢in En Iyi Performansa Sahip YSA
Algoritmasimin Karmasiklik Matrisi (c) FSASL Yéntemi ile Secilen Ozellikler icin En
Iyi Performansa Sahip YSA Algoritmasinin Karmasiklik Matrisi

Tom Ozelider  ®m Relisf-F  m FSASL

P

100

25

DvM KN Karar Agaclan ¥SA

Sekil 5.2. Yiiksek Performans Saglayan Ozellik Se¢im Yontemlerine Ait
Performans Grafigi

Sekil 5.1 incelendiginde elde edilen dogruluk performanslarina paralel bir dagilim gerceklestigi

grafik lizerinde de goriilmektedir. Gergeklestirilen calismada her 6zellik se¢cim yontemi igin tiim

smiflandirma algoritmalar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve probleme olumlu anlamda

katkis1 olan yontemlerin secilimi gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar daha az parametre

kullanarak model performansimin iyilestirildigini gostermektedir. Baslangicta bulunan 16 6zellik,

ozellik secim yontemleri ile 5 6zellige indirilerek FSASL yonteminden elde edilen ve model

performansina olumlu yonde etkisi bulunan 6zellikler sirasiyla Alb, Lenf., WBC, Prot, Dimer

olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar belirlenen bu 6zellik kiimesinin problem iizerinde

maliyet azaltic1 ve yliksek performans saglayici etkisi oldugunu gostermektedir.
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6. SONUCLAR

Tez ¢aligmasinda, salgin bir hastalik haline gelerek kalici hasarlara ve dliimlere sebebiyet
verebilen Covid-19 hastaligin1 biyokimya parametreleri kullanarak teshis etmeye yonelik, 6zellik
secme tabanlt olan ve olmayan iki model gelistirilmistir. Toplamda 121 Covid-pozitif ve 100
Covid-negatif olmak {izere 221 hastaya ait biyokimya verisi ¢alismaya dahil edilmistir.

Birinci modelde ¢alismaya tiim biyokimya parametreleri dahil edilerek siniflandirma islemi
gergeklestirilmis ve %90.6 dogruluk, %89.2 duyarlilik, %92 6zgiilliik, %93.1 hassasiyet, %91.1
F1-skor oranlarryla en yiiksek basarim Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak elde edilmistir. ikinci model
daha az dzellik ile daha yiiksek performans ve daha az maliyet ilkesi iizerinde insa edilmistir. Ikinci
modelde smiflandirma islemine 13 farkli 6zellik se¢im yontemi dahil edilmistir. Her yontem igin 5
ozellik sec¢ilmis ve secilen oOzellikler ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Relief-F
algoritmasi ile secilen Eos, Lenf., Alb, Tbil, WBC parametreleri kullanilarak ger¢eklestirilen
siiflandirma igleminde %90.6 dogruluk orani yakalanarak tiim 6zelliklerle kurulan modeldeki ile
ayn1 dogruluk degeri elde edilmistir. FSASL 6zellik se¢im yontemi incelendiginde ise bu dogruluk
orani Alb, Lenf., WBC, Prot, Dimer parametreleri ile duyarlilik %91, 6zgiilliik %92, hassasiyet
%93.2, Fi-skor %92 ve dogruluk degerleri %91.3’e kadar yiikselmistir. Ikinci model sonuglarina
bagimli olarak, 6zellik se¢im yontemi uygulandiktan sonra gergeklestirilen ¢aligmanin tiim
ozellikler kullanilarak gerceklestirilen calismaya kiyasla daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Gergeklestirilen calismanin Covid-19 tanisinda sagladigi o6zellik eleme mekanizmasi
sayesinde daha az maliyetle daha dogru sonug iiretmesi ve hekimlere yardimci bir karar destek

sistemi olmasi beklenmektedir.
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