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Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta sayisindaki degisimin siniflandirilmasina
yonelik tahmininin destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu algoritmalar:
ile gerceklestirilmesi

Classification in the change of estimated number of Covid-19 daily cases by using support
vector machine and k-nearest neighbor algorithm
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Oz

Covid-19 viriisii hayatimiza girdigi Aralik 2019’dan bu yana etkinligini kaybetmeden tiim diinyay: etkilemeye devam
etmektedir. Diinya saglik orgiitiiniin onerileri, ililkelerin kendi biinyelerinde aldiklari tedbirler ve ag1 ¢aligmalar: viriisiin
iistesinden gelmek i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda birgok bilimsel ¢aligma viriisiin gelecegi i¢in degerli
bilgiler ortaya koymustur. Caligmada Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta sayisindaki degisimin siniflandirilmasina yonelik
tahminler destek vektér makinesi ve k-en yakin komsu algoritmalari ile yapilmistir. Giinliik hasta sayisinin
siiflandirilmasinin tahmininde etkin rol oynayan oOznitelikler ‘pozitif ¢ikma orani’, ‘filyasyon orant’, ‘igyerleri
hareketliligi’ ve ‘parklardaki hareketlilik’ olarak belirlenmistir. Bu etkin 6znitelikler yardimiyla yapilan giinliik hasta
sayisinin  siniflandirilmast tahmininde de k-en yakin komsu algoritmasinin (%84.7) en basarili algoritma oldugu
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Covid-19, Hasta say1s1, Makine 6grenmesi, Oznitelik se¢imi, Siniflandirma

Abstract

Since December 2019, the Covid-19 virus afftected our lives and continues to affect the whole world significantly. The
investigistion of the indicators of the Covid-19 virus and vaccination studies are of great interest to overcome the Covid-
19 pandemic based on the World health organization recommendations. In this context, many scientific studies have
revealed valuable information for the future of the virus. In this study, estimation of the cOvid-19 cases and Classification
of changes in the daily number of cases in Turkey was carried out by using support vector machine and k-nearest neighbor
algorithms. The indicators that play a critical role in the estimation of the daily patient number classification have been
determined as "positivity rate”, "fillation rate", "workplace mobility" and "mobility in parks". It has been observed that
the k-nearest neighbor algorithm (84.7%) is the most successful algorithm in the estimation of the daily number of cases
when considering the highlighted features.
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1. Giris
1. Introduction

Koronaviriis ailesinin bir {iyesi olarak 2019 yih
Aralilk ayinda Cin’in  Wuhan eyaletinden
hayatimiza giren Covid-19 viriisii Diinya Saglik
orgiitii tarafindan 11 Mart 2020 tarihinde salgin
olarak ilan edilmistir. Bu viriis gegen siire zarfina
ragmen etkinligini kaybetmeden insan hayatina
hasar vermeye devam etmektedir. Son hizla siiren
ast ve ila¢ caligmalari, en kisa siirede Covid-19
virlisiiniin Gstesinden gelmeyi amaclamaktadir.
Bilimin 15181 ile bu viriisiin yenilecegi asikardir.
Elde edilen basarili denemeler insanligin umudunu
arttirmaktadir. Su anda Covid-19 viriisiine kars1 net
bir ¢6ziim olmamasina ragmen en énemli korunma
yolu iilkelerin kendi durumlar1 igin aldiklan
tedbirlere uymak, temizlige dikkat etmek ve insan
hareketliligini en aza indirmektir. Bu dogrultuda
bilimsel calismalar 6n plana ¢cikmaktadir. Ulkelerin
ve Diinya Saglhk Orgiitiiniin ortaya koydugu
tablolardan yola ¢ikarak 6nemli bilgiye ulagsmak,
analizler yapmak ¢6ziime ulagmada yardimci
olacaktir. Makine 6grenmesi yontemleri de veriden
anlamli bilgiyi ortaya ¢ikarmak igin kullanilan
yontemlerden biridir. Makine Ogrenmesi, veri
madenciliginde kullanilan yontemlerden birisidir.
Biiylik verilerden anlamli bilgiler ortaya ¢ikarmak
icin kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari,
klasik istatistiksel yontemlerden farkli olarak
varsayim istemediginden tercih edilmektedir.
Makine Ogrenmesi algoritmalart  kiimeleme,
siniflandirma ve tahmin calismalarinda tatminkar
sonuclar ~ vermektedir.  Ayrica  biinyesinde
barindirdig1  6znitelik se¢im algoritmalart ile
siniflandirma basaris1 i¢in etkin degiskenleri
belirlemeye  yardime1  olmaktadir.  Makine
Ogrenmesi algoritmalarn saglik, ekonomi ve birgok
alanda uygulanabilirligi ile 6n plana ¢ikmaktadir.
[ginde bulundugumuz salgm dénemi dolayisiyla
iilkelerin saglik sistemleri, alinan tedbirler ve bu
durumlara yonelik ortaya ¢ikan sonuglar ile ilgili
yapilan calismalar salginin ge¢misi, bugiinii ve
gelecegi acisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.

Literatiirde Covid-19 salgimin basladig ilk giinden
itibaren veriler analiz edilmeye baglanmis ve
salginin gidisat1 ile ilgili 6nemli sonuglar elde
edilmistir. Ulkemizde ve Diinya genelinde bircok
Covid-19 c¢alismasi yapilmistir. Bu c¢aligmalar
genellikle epidemik modeller ve istatistiksel
modeller tizerine olmustur. De Felice ve Polimeni
(2020), calismalarinda Covid-19  arastirma
egilimlerini belirlemek i¢in makine Ogrenmesi
yardimiyla bibliyometri analizi yapmglardir.
Kushwaha vd., (2020) Covid-19 salgiminda makine
ogrenmesi ile ilgili makaleleri incelemisler ve bu
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salgin krizini ¢6zmek i¢in makine 6grenmesinin
onemini arastirmislardir. Ulkemizde yapilan bir
istatistiksel calismada ise Ayaz (2021) makine
O0grenimi  algoritmalarimt  kullanarak  pozitif
hastalarin tespit edilebilmesi i¢in tam kan sayimi
sonuglarindan  yararlanmistir. Hataligin  daha
Onceden tespit edilebilmesi igin tam kan sayim
sonuglarinin kullanilabilecegini makine 6grenmesi
algoritmalar ile gostermistir. Ulas (2021) viriisiin
yaklagik iireme hizi tahmin ederek, belirli bir tarih
araliginda bu viriisten kag kisini etkilenebilecegini
ve bu kisilerden ne kadarmin aktif vaka
olabilecegini tahmin etmistir. Punn vd. (2020)
Covid-19’un uluslararasi toplumun refahi ile ilgili
gelecekteki durumunu tahmin etmek igin makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme yontemlerini
kullanmiglardir. Barstugan vd. (2020) Covid-19°un
erken teshisindeki onemini belirlemek icin farkli
siniflandirma kriterleri yardimiyla destek vektor
makinelerinin ~ performansim1  incelemislerdir.
Ardabili vd. (2020) Covid-19’un iilkeler arasindaki
cesitliligi de gbz Onilinde bulundurarak salgim
modellemek i¢in makine 6grenmesinin uygun bir
yontem oldugunu belirtmiglerdir. Yadav vd. (2020)
calismalarinda  Covid-19  salginina  yonelik
belirledikleri 5 farkli durumu analiz etmek i¢in
destek vektor makineleri regresyon yonteminden
yararlanmislardir. Benzer sekilde Malki vd. (2020)
farkli hava sartlari faktorleri ile Covid-19°un
yayilimi arasmdaki iligkiyi incelemek i¢in makine
O0grenmesi regresyon modellerini incelemiglerdir.
Bazi ¢alismalarda Covid-19’un epidemik gelisimin
siniflandirilmasi ve tahmini i¢in makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmigtir (Fanelli & Piazza,
2020; Wang vd., 2020). Literatiirde makine
o6grenmesi yardimiyla Covid-19 salgininin tarama,
izleme, tahmin gibi durumlar i¢in kullanildig
incelenmistir (Lalmuanawma vd., 2020; Tuli vd.,
2020).

Tiirkiye ~ Cumhuriyeti  Saghk  Bakanligi’nin
acikladigr glinliik koronaviris bilgileri (T.C. Saglik
Bakanligt Web Sayfasi) ve Google Covid-19
Topluluk Hareketliligi Raporlar (Google Haberler
Web  Sayfasi-Google Covid-19 Community
Mobility Reports) tarafindan agiklanan insanlarin

hareketliligine dair veriler kullanilarak
Tiirkiye’deki giinlik hasta sayisindaki
degisimlerin siiflandirilmasinin =~ tahminini

yapilacaktir. Caligmadaki ilk ama¢ bu veri seti
yardimyla Tiirkiye’deki Covid-19 giinliik hasta
sayilarinin  degisimlerinin  siniflandirilmasinin
tahmin basarisinda destek vektor makinesi puk
cekirdegi (DVM-puk) ve k en yakin komsu (knn)
algoritmasinin performanslarinin belirlenmesidir.
Ikinci olarak giinliik hasta sayismin tahmininin
smiflandirma basarisinda etkin rol oynayan
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degiskenleri ortaya ¢ikararak algoritmalarmn
siniflandirma  basarilarinda  degisiklik  olup
olmadigmi incelemektir.

2. Materyal ve metot

2. Material and method

2.1. Veri seti

2.1. Data set

Calismada  Tirkiye =~ Cumbhuriyeti Saglik
Bakanligi’nin  agikladigr giinlik koronaviriis
bilgileri ve Google Covid-19 Topluluk
Hareketliligi Raporlar1  tarafindan agiklanan
insanlarin  hareketliligine dair 28.09.2020 -
12.02.2021 tarihleri arasindaki veriler

kullanilmistir. Tiirkiye’de Covid-19’a bagl giinliik
hasta sayis1 bagimli degisken olarak belirlenmistir.
Bagimsiz degiskenler olarak, zatlirre orani, agir
hasta sayisi, giinliik vefat sayisi, glinliik test sayisi,
giinliik iyilesen hasta sayisi, yatak doluluk orani,

Tablo 1. Calismada kullanilan degiskenler
Table 1. Variables used in the study

erigkin yogun bakim doluluk orani, ventilator
doluluk orani, ortalama temash tespit siiresi,
filyasyon orani, yapilan test sayisina gore pozitif
¢ikma oranindan yararlanilmistir. Ayrica Google
Covid-19  Topluluk  Hareketliligi  Raporlari
tarafindan Tiirkiye igin belirlenen insanlarin
hareketliligi ile ilgili perakende ve rekrasyon (cafe,
restoran, avm, miize, sinema vb.), market ve eczane
(market, eczane, gida deposu, pazar vb.), parklar
(milli parklar, halk plajlari, yat limanlari, plazalar,
halka acik parklar vb.), toplu tasima istasyonlar
(metro, otobiis, tren istasyonlar1 vb.), isyerleri ve
konutlar degiskenleri belirlenen referans degerine
gore caligmaya dahil edilmistir. Referans degeri ise
Google Covid-19 Topluluk Hareketliligi Raporlart
tarafindan 3 Ocak 2020 ile 6 Subat 2020 tarihleri
arasindaki 5 haftalik doneme ait ortanca deger

olarak  belirlenmistir.  Calismada  kullanilan
degiskenler Tablo 1’de verilmistir. Ayrica
belirlenen tarihler arasmdaki giinliik hasta

sayisindaki degisim Sekil 1’de gosterilmistir.

Bagiml degisken Bagimsiz degiskenler
o Giinliik hasta e Zatiirre orani e Filyasyon orani
sayist e Agwr hasta sayisi e Pozitif ¢ctkma orami
o Giinliik vefat sayist e  Perakende ve rekrasyon
e Giinliik test sayisi ®  Market ve eczane
e Giinliik iyilesen hasta sayisi e Parklar
e Yatak doluluk oram o Toplu tagima istasyonlart
o Eriskin yogun bakim doluluk o [syerleri
orant e  Konutlar
o Ventilator doluluk orani
o Ortalama temasl tespit siiresi
Tarkiye Covid-19 glinlik hasta
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Sekil 1. Tiirkiye Covid-19 28.09.2020-12.02.2021 arasinda giinliik hasta sayilar grafigi
Figure 1. The number of Daily Covid-19 patients between 28th September 2020 and 12th

January 2021 in Turkey
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2.2. Smiflandirma algoritmalari
2.2. Classification algorithms

Calismada  Tirkiye =~ Cumbhuriyeti Saglik
Bakanligi’nin  agikladigr giinlik koronaviriis
bilgileri ve  Google Covid-19 Topluluk
Hareketliligi Raporlar1  tarafindan agiklanan

insanlarin hareketliligine dair veriler kullanilarak
Tirkiye’deki giinliik hasta sayisinin degisimin
smiflandirilmasinin  tahmini yapilacaktir. Bunun
icin literatiirde siklikla kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalarindan DVM-puk ve knn
algoritmasi kullanilacaktir. Belirlenen algoritmalar
ile ilgili agiklamalar agagida verilmistir.

DVM-puk, veri madenciligi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 arasinda yer alan Onemli bir
yontemdir. Ilk olarak Cortez ve Vapnik tarafindan
gelistirilen destek vektér makineleri verileri iki
kategoriye ayirmak i¢in n boyutlu bir hiperdiizlem
olusturarak islem yapmaktadir (Cortes & Vapnik,
1995; Haykin, 1999). Denetimli bir 6grenme olan
bu algoritmada veriler dogrusal ayrilmissa
dogrusal destek vektor makineleri, dogrusal olarak
ayrilmamissa dogrusal olmayan destek vektor
makineleri kullanilmaktadir (Shahiri vd., 2015;
Alpaydin, 2004). Dogrusal olmayan destek vektor
makineleri  kullamiminda  farkli  ¢ekirdek
fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir. Kullanilan
cekirdek fonksiyonu secimine gore farkli sonuglar
elde edilmektedir (Shawe-Taylor vd., 1998).
Calismada Pearson VII fonksiyon tabanli evrensel
(DVM-puk) ¢ekirdek fonksiyonu kullanilacaktir.
Literatiir incelendiginde DVM-puk ¢ekirdek
fonksiyonun diger ¢ekirdek fonksiyonlarina gore
daha basaril1 sonuglar verdigi ortaya konulmustur
(Kavzoglu & Colkesen, 2010; Abakar & Yu, 2014;
Tuncer & Bolat). Ayrica, DVM-puk cekirdegi,
boyutlar arasinda esnek bir gegise sahiptir ve bu
nedenle genel bir cekirdek fonksiyonu olarak
kullanmak miimkiin olmaktadir (Abakar & Yu,
2014). Bu durumlar g6z oniinde bulundurularak
calismada DVM-puk c¢ekirdek fonksiyonu tercih
edilmistir. DVM-puk ¢ekirdek fonksiyonunun
genel formiili asagidaki gibidir.

o /

L

(1)

knn algoritmasi, bir veri setinde en yakin
komsulart bulmay1r amacglar ve bu komsular
bulmak icin farkli uzaklik Olciileri kullanarak
analiz yapar. Algoritmanin performansi bu uzaklik
Ol¢iilerine ve k parametresi ile ilgilidir (Liv d.,
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2003; Xia vd, 2015). Simiflandirma, tahmin etme
gibi analizlerde kullanilmaktadir. Kullanimi kolay,
smiflandirma performansi yiiksek ve popiiler bir
algoritmadir. ~ Smiflandirma  algoritmalarinin
performanslarmin karsilagtirilmasinda 6n plana
¢ikmaktadir (Horton & Nakai, 1997; Zhang vd.,
2017). Bu durumlar géz oniinde bulundurularak
calismada knn algoritmasi tercih edilmistir. Genel
formiilii asagidaki gibidir;

© eger d(x;,q) = 0 ise

yla)=y_1 , aksi takdirde
d(xuq)

)

Denklem de, xi uzaydan alinan rasgele bir x € X
Oomegini, d komsular arasindaki uzakhigi, q ise
komsu ile smifi belirlenmek istenen nokta
arasindaki mesafenin  tersini  gostermektedir
(Mitchell, 1997).

2.3. Oznitelik secimi
2.3. Feature selection

Calismanin amacina yonelik olarak yapilacak
islemlerden biriside dznitelik secimidir. Oznitelik
secimi, algoritmalarin siniflandirma basgarisinda
etkin rol oynayan 6zniteliklerin belirlenmesidir. Bu
yontem ile daha az sayida Oznitelik yardimiyla
siniflandirma  basarisindan  0diin  vermemek
amaglanmaktadir. Yapilan 6znitelik se¢imi, zaman
tasarrufu  ve islem kolayligi saglamaktadir.

Analizlerde Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta
sayisindaki degisimin smiflandirilmasinin
tahmininde etkin rol oynayan Oznitelikler

belirlenecektir. Bu O6znitelikleri belirlemek i¢in
ReliefF 6znitelik se¢im algoritmasi kullanilacaktir.
Genis bir kullanim alan1 olan, basaril1 bir 6znitelik
se¢im algoritmasidir (Kononenko vd., 1997). Bu
durum g6z Oniinde bulundurularak c¢aligmada
ReliefF  Oznitelik secim algoritmasi tercih
edilmistir.

ReliefF Oznitelik se¢im algoritmasi, Kira ve
Rendell (Kira & Rendell, 1992) tarafindan formiile
edilen bu 6znitelik se¢im algoritmasi dzniteliklerin

aralarinda bagimlilik olup olmadigim
incelemektedir (Urbanowicz vd., 2018).
Ozniteliklerin  ait oldugu ve agirhklarmin

belirlenmedigi smiflardaki en yakin Omekleri
karsilagtirir. ReliefF oznitelik se¢im algoritmasi ilk
olarak ikili sinif problemleri i¢in kullanilmis daha
sonrasinda ise ¢oklu simif problemleri igin
uygulanmistir.  Ayrica bu  Oznitelik  segim
algoritmasi1 Relief istatistik modelinin temeline
dayanmaktadir (Kononenko, 1994). ReliefF
Oznitelik se¢im algoritmasinin formiilii asagidaki
gibidir;
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i —fark(x;jen yakin ayni;j)+fark(x;jen yakin farkly;;)

Si=

m

Denklemde m, verideki tiim 6rnek sayisini; fark
(xy,en yakin farkly;) degeri, j. Ornekteki i.
degerin farkli sinifa mensup en yakin drnege olan
mesafesini, fark(xj,en yakin ayni;) degeri, j.
ornekteki i. 0zniteligin ayn1 sinifa mensup en yakin
ornege olan mesafesini belirtmektedir (Glimiiscii
vd., 2016).

2.4. Smiflandirma performans Kriterleri
2.4. Classification performance criteria

Calismanin amacina yonelik olarak Tiirkiye Covid-
19 glinlik hasta sayisinmm  degisiminin
siniflandirilmasinin =~ tahmininde  kullanilacak
algoritmalarin performanslarinin belirlenmesi igin
baz1 simiflandirma kriterlerinden yararlanilacaktir.
Dogruluk (Acc), kappa istatistigi (k), hassasiyet,
ortalama mutlak hata (Mean absolute error - Mae),
Matthews korelasyon katsayisi (Mcc) kriterleri
kullanilacaktir.

Acc, smiflandirma performansinin dlgiimiinde
onemli rol oynamaktadir. Dogru siniflandirilmig
tim Orneklerin toplam Omek sayisina oram ile
bulunmaktadir.  Algoritmalarin  siniflandirma
performansinda etkin rol oynayan bir diger deger
olan kappa degeri, 1’e ne kadar yakinsa o kadar iyi
sonu¢ vermektedir. Algoritmalar karsilastirilirken
kappa degeri yiiksek olan algoritmanin daha
bagarili siniflandirma yaptigr sdylenmektedir.
Hassasiyet degeri ise dogru siniflandirilmis pozitif
orneklerin sayismin, toplam pozitif Orneklerin
sayisina orani ile bulunmaktadir. Hassasiyet degeri
yiiksek olan algoritma siniflandirmada daha iyi
sonu¢ vermektedir. Mae, tahmin edilenler ile
gbzlenen degerler arasindaki farki gostermektedir.
Bu deger hangi algoritmada daha diisiikkse o
algoritmanin siniflandirmada daha iyi performans
gosterdigi soylenmektedir (Willmott & Matsuura,
2005). Mcc kriteri, -1 ile 1 arasinda deger alan
smiflandrma  performanslarmin  6l¢limiinde
basarili sonuglar veren bir korelasyon katsayisidir.
Algoritmalar arasinda Mcc kriteri yliksek olan daha
basarili siniflandirma performansi gostermektedir
(Kilig-Depren vd., 2017).

Makine Ogrenmesi algoritmalart uygulamasinda
onemli noktalardan birisi de egitim ve test
verilerinin belirlenmesidir. Veri seti Oncelikle
egitim ve test veri seti olarak iki gruba ayrilarak
islem yapilir. k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde
veri setini k esit par¢aya boliiniir. Bunlarin k-1
tanesi egitim veri seti, diger kismi ise test verisi
olarak belirlenir. Ayr1 ayr1 her bir parga, test
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3

kiimesi olarak alinarak islem k kez tekrarlanir. Ttim
sonuglarin ortalamasi hesaplanarak siniflandirma
degerleri Dbelirlenmis olur. Calismada 10-kath
capraz dogrulama uygulanmistir (Filiz & Oz,
2019).

2.5. Uygulama
2.5. Application

Tiirkiye ~ Cumhuriyeti  Saghk  Bakanligi’nin
acikladigr giinliik koronaviriis bilgileri ve Google
Covid-19  Topluluk Hareketliligi  Raporlari
tarafindan agiklanan insanlarin hareketliligine dair
verilerden yararlanilacaktir. Veri setini zaman
serisinden kurtarmak ve denetimli 6grenme haline
getirmek i¢in giinliik hasta sayis1 degiskenine 1 giin
sonrasina denk gelecek sekilde kaydirma islemi
uygulanmistir  (Kemalbay &  Alkis, 2020,
Bontempi vd., 2012). Calismada bagimsiz
degiskenlerden giinliik agir hasta sayisi, giinliik test
sayisi, glinliik iyilesen hasta sayisi, giinlik vefat
sayisi, pozitif ¢ikma orani, perakende ve
rekreasyon, market ve eczane, parklar, toplu tagima
istasyonlari, isyerleri ve konutlar  giinliik
degisimleri gbz 6niinde bulundurularak bir 6nceki
giine gore artig gostermisse 1 azalis gostermigse 0
olarak kodlanmistir. Ayrica bagimli degisken
glinlik hasta sayis1 da giinlik degisimler goz
ontlinde bulundurularak bir 6nceki giine gore artig
gostermisse 1 azalig gostermisse 0 olarak igleme
dahi edilmistir. Bu degiskenler disindaki kalan
degiskenler haftalik aciklandigindan haftalik
degerleri kullanilmistir. Tiirkiye Covid-19 giinliik
hasta sayisindaki degisimin siiflandirilmasinin
tahmininde DVM-puk ve knn algoritmasi
kullanilacaktir. Bu algoritmalar arasindan en
basarili tahmin smiflandirmasini yapan algoritma
belirlenecektir. Ardindan reliefF 6znitelik se¢im
algoritmasi kullanilarak Tirkiye Covid-19 giinliik
hasta sayisindaki degisimin siniflandiriimasmin
tahmininde etkin  Oznitelikler  bulunacaktir.
Bulunan Oznitelikler yardimiyla Tirkiye giinliik
hasta sayisindaki degisimin siniflandirilmasmin
tahmin  basarisinda  diisis olup olmadig
incelenecektir. Analizler makine Ogrenmesi ve
Oznitelik  secim  algoritmalari  biinyesinde
bulunduran weka programi ile yapilacaktir.

3. Analiz sonuclar1
3. Results

Calisgmanin amaci dogrultusunda Tirkiye Covid-
19 ginlik hasta sayisindaki  degisimin
smiflandirilmasinin tahmininde DVM-puk ve knn
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algoritmas1  kullanilmigtir. Bu iki  makine
Ogrenmesi algoritmasi arasindan hangi
algoritmanin daha basarili tahmin siniflandirmasi
yaptigt  smiflandirma  kriterleri  yardimiyla
incelenmigtir. Ayrica reliefF 06znitelik segim
algoritmasi kullanilarak giinliik hasta sayisindaki

degisimin siniflandirilmasinin tahmininde hangi
Ozniteliklerin etkin rol oynadigi belirlenmistir.

Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta sayisindaki
degisimin smiflandirilmasinin  tahmininde tiim
degiskenler kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo
2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Tim degiskenler kullanilarak algoritmalarin siniflandirma tahmininde basari performanslari
Table 2. Classfication success rate of algorithms in estimation by using all variables

Acc Kappa Hassasiyet Mae Mcc
DVM-puk 0.6930 0.3785 0.693 0.3066 0.3800
knn 0.6350 0.2619 0.634 0.3669 0.2620

Tablo 2 incelendiginde Tiirkiye Covid-19 giinliik
hasta sayisindaki degisimin siniflandirilmasmin
tahmininde DVM-puk (0.6930) algoritmasinin
basarili sonu¢ verdigi belirlenmistir. Bu sonucu
kappa (0.3485), hassasiyet (0.693), mae (0.3066)
ve mcc (0.3800) kriterlerinin  destekledigi
gOrilmiistiir.

Tablo 3. ReliefF 0Oznitelik

secim algoritmasi

Turkiye Covid-19 giinliikk hasta sayisindaki
degisimin siniflandirilmasinin tahmininde hangi
Oznitelikleri etkin rol oynadigim belirlemek i¢in
reliefF  Oznitelik se¢im algoritmasi yardimiyla
analizler yapilmis ve etkin rol oynayan 6znitelikler
ile dnem diizeyleri Tablo 3’te verilmistir.

ile elde edilen tahminlerin

smiflandirilmasina etkin rol oynayan dznitelikler ve 6nem diizeyleri
Table 3. The features and significance levels that play an critical role in the classification
of the predictions obtained by the ReliefF feature selection algorithm

Oznitelikler

Onem diizeyleri

Pozitif ¢ctkma orant
Filyasyon orant
Isyerleri hareketliligi
Parklardaki hareketlilik

0.10657
0.09197
0.07226
0.06058

Tablo 3’te gorildigi gibi Tirkiye Covid-19
giinliik hasta sayisindaki degisimin
siniflandirilmasmin tahmininde 4 6zniteligin etkin
rol oynadigr belirlenmistir. Bu  6znitelikler
arasindan en etkin olan Oznitelik olarak pozitif
¢ikma orani (0.10657) belirlenmistir. Filyasyon
orani (0.09197), isyerleri hareketliligi (0.07226) ve
parklardaki hareketlilik (0.06058) 6zniteliklerinin

pozitif ¢ikma oranina yakin sonuglar verdigi
gorilmiistir.

Belirlenen 4 etkin 6znitelik yardimiyla DVM-puk
ve knn algoritmasi i¢in Tiirkiye Covid-19 giinliik
hasta sayisindaki degisimin siniflandirilmasinin
tahmin igslemi yinelenmis ve sonuglar Tablo 4’te
gosterilmistir.

Tablo 4. ReliefF 6znitelik se¢im algoritmasi ile elde edilen dznitelikler yardimiyla algoritmalarm tahminde

smiflandirma performanslari

Table 4. Classification performances of algorithms by using features that obtained from ReliefF feature

selection algorithm

Acc Kappa Hassasiyet Mae Mcc
DVM-puk 0.7810 0.5550 0.7830 0.2190 0.5590
knn 0.8470 0.6896 0.8480 0.2182 0.6920

Tablo 4 incelendiginde reliefF Oznitelik secim
algoritmasi yardimiyla belirlenen 4 etkin 6znitelik
ile yapilan Tirkiye Covid-19 giinlik hasta
sayisindaki degisimin siniflandirilmasinin
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tahmininde knn (0.8470) en basarili algoritma
olarak belirlenmistir. Bu sonucu kappa (0.6896),
hassasiyet (0.8480), mae (0.2182) ve mcc (0.6920)
kriterleri desteklemektedir.
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Calismada hem tiim degiskenler hem de reliefF

icin iki farkli makine Ogrenmesi algoritmasi

Oznitelik se¢im algoritmasi ile Tiirkiye Covid-19 kullanilmistir. Genel karsilastirma Sekil 2’de
giinliik hasta sayisindaki degisimin verilmistir.
smiflandirilmasinin  tahmini yapilmistir.  Bunun

g
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DVM-puk knn
Algoritmalar

B Tam degiskenler ile

4 oznitelik ile

Sekil 2. Tiim degiskenler ve etkin 6znitelikler kullanilarak elde edilen algoritmalarin tahminde
siniflandirma performanslarmin karsilagtirilmasi
Figure 2. Comparison of classification performances of algorithms obtained by using all

variables and active features.

4. Tartisma ve degerlendirme
4. Discussion and conclusion

Calisgmanin amaci dogrultusunda Tirkiye Covid-
19 ginlik hasta sayisindaki  degisimin
smiflandirilmasinin tahmininde DVM-puk ve knn
algoritmasinin performansi siniflandirma kriterleri
ger¢evesinde incelenmistir. Bunun yaninda reliefF
Oznitelik secim algoritmast yardimiyla Tiirkiye
Covid-19 giinliilk hasta sayisindaki degisimin
siniflandirilmasmin tahmininde etkin rol oynayan
oznitelikler belirlenmistir. Bu belirlenen etkin
Oznitelikler yardimiyla simiflandirma
algoritmalarinin performanslari yeniden
incelenerek tahminde smiflandirma basarilarinda
bir degisim olup olmadigi arastirilmistir.

Uygulama asamasinda ilk olarak, Tiirkiye Covid-

19 ginlik hasta sayisindaki  degisimin
smiflandirilmasinin = tahmini  probleminde tiim
degiskenler  kullamilarak  yapilan  analizler

sonucunda DVM-puk %69.3 oraninda basar
gostermistir. Giinliik hasta sayisindaki degisimi
etkileyen Oznitelikler bilindiginde Tirkiye Covid-
19 ginlik hasta sayisindaki  degisimin
siniflandirilmasinin tahmini %69.3 oraninda dogru
olarak yapilabilecegini sdylemek miimkiindiir.

376

Calismadaki Covid-19 hastaliginin giinliik hasta
sayisindaki degisimi, gelisimi ve ¢ozimil igin
onemli noktalardan biri de Oznitelik secimidir.
Makine Ogrenmesi algoritmalar1  biinyesinde
bulunan ReliefF 06znitelik se¢im algoritmasi
kullanilarak Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta
sayisindaki degisimin siniflandirilmasinin
tahmininde basaridan 6diin vermeden daha az
degiskenle basar1 elde etmek amacglanmistir. Bu
gercevede ‘pozitif ¢ikma orani’, ‘filyasyon orant’,
‘igyerleri hareketliligi’ ve ‘parklardaki hareketlilik’
oznitelikleri etkin 6znitelikler olarak belirlenmistir.
Covid-19 viriisii insandan insana ve temas ile
bulasabilen bir viriistiir. Bu duruma baglh olarak
insanlarin  isyerlerindeki ~ ve  parklardaki
hareketliliginin Covid-19 hasta sayisi lizerine etkisi
oldugu bu ¢aligmada belirlenmistir. Afacan & Avci
(2020), yaptiklar1 ¢alismada insanlarin isleri ile
ilgili yliz yilize goriismelerden ziyade interaktif
olarak gorligmeler yapilabilecegini sOylemislerdir.
Benzer sekilde yapilan bir ¢alisma da Covid-19
salgimmmin  insan  hareketliliginin  belirlenen
tedbirler kapsaminda, giinliik hareketliliklerinin de
sinirlanmasini meydana getirdigi  belirtilmistir
(Sirkeci  vd., 2020). Tirkiye’de Covid-19
salgininin  bagladig1 ilk giinden itibaren gerek
igyerlerinde seyreltme veya wuzaktan calisma
gerekse belli yas altinda ya da istiinde kisilere
getirilen kisitlamalar (parklar vs.) c¢alismada
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belirlenen etkin  Ozniteliklerin ~ destekleyicisi
niteligindedir. Bir diger etkin Oznitelik olarak
belirlenen filyasyon orani, temasl kisilerin
belirlenip; ¢evre ile iligkileri kesilen kisilerin orani
olarak sOylenebilir. Literatiir de incelenen
calismalarda filyasyonun ve temashi Kkisilerin
belirlenmesinin Ooneminden bahsedilmistir
(Demirtas & Tekiner, 2020; Durusoy vd., 2020;
Simsek vd., 2020). Kisilerin yapilan Covid-19
testleri sonrasinda pozitif ¢ikma oranlar da etkin
degiskenlerden biri olarak bulunmustur. Bu
durumda yapilan test sayisi sonucu pozitif ¢ikan
kisilerin giinliik hasta sayis1 i¢in Onemli bir
gosterge oldugu ortaya konmustur.

ReliefF 0Oznitelik secimi ile elde edilen etkin
Ozniteliklerin belirlenmesi, Tiirkiye i¢in Covid-19
salgininin  gelisimi i¢in Onemli noktalar1 isaret
etmektedir. Bu 6zniteliklere kars1 gerekli tedbirler
alimarak giinliik hasta sayisindaki degisimin
durumu ile ilgili bilgilere ulasilabilir. Tirkiye
Covid-19 giinliik hasta sayisindaki degisimin
siiflandirilmasinin tahmininde etkin rol oynayan 4
Oznitelik belirlenmis ve bu etkin 4 Oznitelik
yardimiyla yapilan analizlere gore %84.7 ile knn
algoritmasinin en basarili algoritma oldugu
goriilmiistiir. Glinlik hasta sayisindaki degisimin
siiflandirilmasinin tahmininde etkin rol oynayan 4
Ozniteligin bilinmesi durumunda %84.7 oraninda
Tiirkiye Covid-19 giinliik hasta sayisindaki
degisimin smiflandirilmasinin  tahmini  dogru
olarak  yapilabilecektir. ~ Ayrica  c¢aligmada
kullanilan iki algoritmada etkin 4 Oznitelik
yardimiyla daha basarii  sonuglar verdigi
belirlenmistir.

Tiim diinyada etkisini siirdiiren Covid-19 salgini
icin yapilan ¢alismada bu salgina yonelik dnemli
sonuglar elde edilmistir. Son yillarda popiiler hale
gelen makine 0grenmesi algoritmalart bu calisma
icin de basarili bilgiler elde edilmesine yardimci
olmustur. Ayrica yapilan 6znitelik se¢imi ile daha

az Oznitelik ile daha yiiksek basar1 elde
edilebilecegi gosterilmistir. Tiirkiye Covid-19
giinlik hasta sayisindaki degisimin
siniflandirilmasmin tahmininde tim degiskenleri
kullanmak  yerine etkin 4  Ozniteligin
kullanilmasinin  daha uygun olacagi ortaya
konulmustur.

Calismada bazi sinirlamalar vardir. Tiirkiye Covid-

19 ginlik hasta sayisindaki  degisimin
siniflandirilmasimin tahmininde Tirkiye
Cumhuriyeti Saghk Bakanhigi’'nin agikladig

giinlik Covid-19 bilgileri ve Google Covid-19
Topluluk  Hareketliligi Raporlar1  tarafindan
aciklanan insanlarin hareketliligine dair veriler
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kullanilmustir. 28.09.2020 — 12.02.2021 tarihleri
arasindaki  verilerden yararlanilmistir.  Etkin
Oznitelikler yalnizca Tiirkiye i¢in belirlenmistir.
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