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Oz: COVID-19 genomiklerinin karmasikliklarim ¢6zmek son derece 6nemli bir sorundur. Viriisiin genetik yapisinda meydana
gelen mutasyonlar, ilerlemesini ve semptomatolojisini dogal olarak éngérillemez kilmaktadir. Ozellikle, “Uzun COVID”
terimi, COVID-19’un kalict sonuglarini belirtmek igin ortaya ¢ikmis olup, etiyolojisini anlamak i¢in yogun gabalari
tetiklemistir. Devam eden ¢aligmalar, Uzun COVID’i ve belirleyicilerini titizlikle arastirmaktadir. Yapay zeka (YZ) ve makine
o0grenimi (MO) bu amagla vazgecilmez varliklar olarak ortaya ¢ikmis olup, COVID-19 krizi ortaminda hastalik duyarliligini
acikliga kavusturma ve dngdrme konusunda dikkate deger etkinlik sergilemektedirler. Bu ¢ercevede, ¢abamiz, Uzun COVID’in
baslangi¢ olasiligin1 6ngdrmek i¢in MO metodolojilerini kullanmaya yoneliktir. Bu amagla, birden fazla MO modeli titizlikle
egitilmistir. Ampirik bulgular, en yetkin modelin Uzun COVID’in meydana gelme olasiligin1 tahmin etmede takdir edilecek
bir dogruluk orani olan %80’e ulastigin1 ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Siiflandirma, 6zellik mithendisligi, 6zellik se¢imi, makine 6grenimi.
Development of Machine Learning Models to Predict the Susceptibility of Developing COVID

Abstract: Unraveling the intricacies of COVID-19 genomics is a very important problem. The mutations occurring within the
virus’s genetic makeup render its progression and symptomatology inherently unpredictable. Notably, the term "Long COVID"
has surfaced to delineate the enduring repercussions of COVID-19, prompting concerted efforts to comprehend its etiology.
Ongoing studies are meticulously investigating Long COVID and its determinants. Artificial intelligence (AI) and machine
learning (ML) have emerged as indispensable assets in this pursuit, demonstrating remarkable efficacy in elucidating
underlying factors and forecasting disease susceptibility amidst the COVID-19 crisis. Within this framework, our endeavor
aims to harness ML methodologies to prognosticate the likelihood of Long COVID onset. Multiple ML models have been
meticulously trained for this purpose. The empirical findings reveal that the most proficient model attains a commendable
accuracy rate of 80% in predicting Long COVID occurrence.
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1. Giris

Son zamanlarda, makine 6grenimi uygulamalarinin yayginlagmasi ve hasta verilerinin artan erisilebilirligi ile,
saglik alaninda makine 6grenimi tekniklerinin 6nemi profesyoneller arasinda stirekli olarak artmakta ve bu alanin
gelecegi iizerinde dnemli bir etki yapmaktadir. Onceden belirlenmis algoritmalar, matematiksel fonksiyonlar ve
istatistiksel analizlere dayanarak, makine 6grenimi hasta verilerini kullanarak sonuglar, sonuglar ve oneriler iiretir.
Saglik alani, farkli bireyler arasinda genis bir hastalik ve semptom yelpazesi nedeniyle kazalara ve hatalara maruz
kalmaktadir. Son yillarda, makine 6grenimi teshis ve hastalik ilerlemesini tahmin etme, klinik karar destek
sistemlerinde ve optimal hasta bakiminda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir.

Makine 6greniminin saglik alanindaki roliinii, dzellikle son COVID-19 pandemisi gibi saglik krizleri
sirasinda, uygulamasinin giderek daha hayati hale geldigi durumlarda incelemektedir. Kritik halk saglig
sorunlarini, 6zellikle son pandemi, ele almak i¢in gesitli makine 6grenimi tekniklerini modelledik, makine
o0grenimi modellerinin saglik hizmetlerini iyilestirmedeki ve kiiresel saglik krizlerinin etkilerini hafifletmedeki
etkinligini gostermeyi amagladik. Makine &grenimi terimi, dnceden belirlenmis matematiksel fonksiyonlar ve
istatistiksel analizlere dayanan ve hasta verilerini giris olarak kullanan yapay zeka kategorisini ifade eder. Makine
Ogrenimi algoritmalar1 dort kategoriye ayrilir: denetimli, denetimsiz, yari-denetimli ve pekistirmeli 6grenme [1].
Makine 6grenimindeki son gelismeler, saglik hizmetleri uygulama ve karar verme alanlarinda ¢esitli ilerlemeler
kaydedilmesine yardimei olmustur. Ornegin, COVID-19 pandemisi sirasinda, viriisiin yayilmasim sinirlamak igin
onemli ¢abalar gosterilmistir; ancak bu dnlemlere ragmen pek ¢ok hayat kaybedilmis ve ekonomik etkiler meydana
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gelmistir. Bu tiir kosullarda, makine 6greniminin COVID-19’u izleme ve tanimlamada kullanilmasi, onun kontrol
altina alinmasina yardimer olabilir.

COVID-19 pandemisi hayatlarimizi dramatik bir sekilde etkiledi. COVID-19’un genomlarini anlamak ve
pandeminin etkilerini hafifletmek i¢in stirekli ve dnemli ¢abalar olmasina ragmen, viriisiin genlerinde meydana
gelen mutasyonlar, gelisimini ve semptomlarini 6ngoriilemez hale getiriyor. Bilim insanlar, viriisiin gelisimini
izleyerek her mutasyondaki yayilma diizeyini ve potansiyel gelismis semptomlar belirlemeye ¢alistyor. COVID-
19’un geligimi ve mutasyonlarinin yani sira, bu viriisiin enfeksiyonu uzun vadeli etkiler yaratabilir; buna post-akut
SARS-CoV-2 sekelleri (PASC) ya da uzun COVID denir. PASC/Uzun COVID semptomlar1 gogiis agrist, okstirtik,
nefes almada zorluk, dokiintii ve digerlerini icerebilir. Ayrica, son raporlar PASC/Uzun COVID’in semptom
cesitliligi icerdigini gostermektedir. Su anda PASC/Uzun COVID’in genel yayilma durumu kesin olarak
bilinmemektedir. Ancak, son c¢alismalar COVID-19’a yakalanmis kisilerin %50’den fazlasinin en az bir
PASC/Uzun COVID semptomu gelistirdigini gostermektedir [2,3]. PASC/Uzun COVID’in yayilimini, siiresini ve
semptomlarini anlamak i¢in ¢aligmalar devam etmektedir. Bazi ¢aligmalar, Uzun COVID’li hastalar1 tanimlamak
igin farkli yaklagimlar 6nermistir. Genel olarak, Uzun COVID tanis1 hastaligin akut asamasindan sonra baglar ve
semptomlar, kisa ve uzun COVID semptomlarin1 karakterize eden eski ve yeni semptomlar olmak iizere iki
kategoriye ayrilir.

Yapay Zeka (YZ), insanligin biligsel islevlerini ve akilli davraniglarini taklit eden giiclii bir araglar
yelpazesidir. YZ’nin iyi bilinen alt alanlarindan biri, veri setlerinden karmasik iliskileri incelemek ve gizli
desenleri tanimlamak i¢in 6zel olarak tasarlanmis genis bir algoritma yelpazesi igeren makine dgrenimidir.
Saglik alaninda, 6zellikle COVID krizi sirasinda, makine 6grenimi teknikleri, tip endiistrisini ve saglik
uzmanlarini ¢esitli hastaliklar tahmin etme, saglik alanindaki gizli desenleri belirleme ve hastalar1 kiimelendirme
konusunda desteklemek i¢in yaygin olarak uygulanmistir. COVID pandemisi sirasinda, makine Ogrenimi
teknikleri hastaligin geligsme olasiligini tahmin etmek ve COVID-19’un gelisimine neden olan faktorleri belirlemek
icin hizla uyarlanmistir. Bu projede 6zel olarak, farkli makine 6grenimi tekniklerini kullanmay1 amagliyoruz [4,5].

Bu makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmigtir: Bolim 2, COVID-19 hastalariin teshis, tespit ve
siniflandirilmasinda Yapay Zekd ve makine Ogrenimi tekniklerinin kullanilmasina yonelik yapilan farklh
arastirmalart 6zetlemektedir. Makalenin metodolojisi B6liim 3’te sunulmustur. Boliim 4, deneysel sonuglari
tartismaktadir. Son olarak, Boliim 5 makaleyi sonu¢landirmakta ve birkag gelecekteki yonii vurgulamaktadir.
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Sekil 1. (a) Sonug degiskenine gore cinsiyet dagilimi (b) Sonug degiskenine gore yas dagilimi

2. Materyal ve Metot

Bu boliim 6nce veri setinin kisa bir tanimini sunar, ardindan uzun COVID geligsme olasiligin1 tahmin
etmek i¢in makine 6grenimi modelleri gelistirme metodolojisini tanitir. Ana adimlar, giris verisi igleme, 6zellik
miihendisligi ve se¢imi, model egitimi ve model degerlendirmesi olarak ayrilabilir. Bir sonraki alt bolimler bu
adimlar1 daha detayl1 bir sekilde agiklamaktadir.
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2.1. Giris verisi isleme

Girig verisi, National COVID Cohort Collaborative (N3C) Veri Bolgesi tarafindan saglanmaktadir. N3C
platformu, COVID-19 vakalariyla dogrulanmis 6,3 milyon hasta ve olas1t COVID-19 vakalariyla 168,937 hasta
olmak tizere toplamda 16 milyonun {izerinde klinik kayit sunmaktadir. Toplamda 19 milyardan fazla veri satir1
bulunmaktadir ve 75 farkli siteye yayilmaktadir [6]. N3C, uyumlu EHR (Elektronik Saglik Kayitlari) verilerine
genis erisim ve analiz imkanlar1 sunarak, mevcut ve gelecekteki saglik acil durumlarini asabilecek isbirlik¢i veri
paylasimi i¢in yenilik¢i bir model sunar. N3C’nin baslica 6zellikleri arasinda ulusal ig birligi ve yonetim,
diizenleyici stratejiler, topluluk tarafindan gelistirilen fenotiplere dayali COVID-19 kohort tanimlari, dort farkli
veri modelinde veri uyumlastirmasi ve ABD’den toplanan verilerin yenilik¢i algoritmalarla islenmesini
destekleyen bir isbirlik¢i analiz platformunun gelistirilmesi yer alir. N3C, COVID-19 verileri ile topluluk destekli,
yeniden tiretilebilir ve seffaf analizler sunarak, sonuglarin hizla paylasilmasini ve atomik atamalarin yapilmasini
tesvik eder. Ayrica, agik bilimin EHR verileri lizerinde biiyiik 6l¢ekli olarak etkili bir sekilde uygulanabilecegini
gosterir. Analitik platform veya N3C Enclave, Ulusal Cevirisel Bilimler Merkezi (NCATS) tarafindan yonetilen
giivenli bir bulut ortaminda barindirtlmakta olup, ABD genelindeki ¢esitli merkezlerden Ocak 2018’den itibaren
N3C COVID-19 fenotip kriterlerine uyan hastalardan alinan klinik verileri igermektedir. Gizliligi koruyan kayit
baglantilari, goriintiileme, genomik veya klinik deneme verileri gibi diger veri setleri ile ek diizenleyici onaylarla
iliskilendirilmek tizere gelistirilecektir. Ayrica, N3C, algoritmalar kullanilarak tiiretilmis sentetik veri setlerinin
olusturulmasini pilot olarak gergeklestirecektir. N3C verileri, arastirmacilara COVID-19 ile ilgili genis ¢apli
analizler yapma firsati sunar [13].

Her bir site, hasta demografisi, tibbi ge¢misi ve laboratuvar 6l¢iim sonuglart gibi bilgileri temsil eden Kisi,
Gozlem ve Olgiim tablolar1 gibi tekil tablolardan olusmaktadir. Bu adimda, sekilde belirtilen veri sitelerini dahil
ettik ve COVID-19 ag1 durumu, hastalik durumlari ve ilag gecmisi gibi bazi temel kosullara dayali olarak tablolart
kademeli olarak birlestirmeye bagladik.

2.2. Ozellik miihendisligi ve secimi

Girig tablolar islendikten sonra, 51 yeni 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler, yaklagik 60,000 hastanin yas
ve cinsiyet gibi bazi statik bilgilerini, Kardiyomiyopatiler ve Diyabet gibi ¢esitli hastalik gostergelerini ve
antibiyotikler ve antiviral ilaglar gibi hastalarin ilag gegmisini icermektedir. Bu 6zelliklerin ¢ogu, bazi hastaliklar
veya durumlar i¢in ikili degerler alir. Bu adimm amaci, modelimize miimkiin oldugunca ilgili bilgi saglamaktir.
Ayrica, modelimizin hastalarin statik bilgileri, saglik ve hastalik durumu ve ilag gegmisinin Uzun COVID hastalig1
gelistirme olasilig1 iizerindeki etkilerini yakalamasini hedeflemekteyiz.

2.3. Model egitimi ve degerlendirme

Model egitimi agsamasinda, Uzun COVID olasiligin1 tahmin etmek igin ¢esitli makine 6grenimi modelleri
olusturulmustur. Problemin dogasi, konulari post-akut semptomlar gelistirip gelistirmeyecekleri olarak
siiflandirmak oldugundan, denetimli O6grenme algoritmalarina, ozellikle siniflandirma algoritmalarina
odaklandik. Kullandigimiz algoritmalar sunlardir: Destek Vektdr Makineleri (SVM), Lojistik Regresyon
siiflandiricist (LR) ve Karar Agaci Smiflandiricisi (DT). Bu algoritmalar ayrica giris verilerindeki degiskenlerin
onemini de belirtebilir. Bu algoritmalar makine 6grenmesinde en sik kullanilan tekniklerdir.

Destek Vektor Makinesi (SVM), [14,16] siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan denetimli bir
makine dgrenimi algoritmasidir. SVM’nin temel fikri, farkli siniflara ait veri noktalarint maksimum marj ile ayiran
optimal hiper diizlemi bulmaktir.

e Hiper Diizlem: n-boyutlu bir uzayda, hiper diizlem n-1 boyutunda diiz bir afine alt uzaydir. Ornegin, 2-
boyutlu bir uzayda hiper diizlem, farkli siniflar1 ayiran bir dogrudur.

e  Marj: Marj, hiper diizlem ile her siniftan en yakin veri noktalar1 (destek vektorleri olarak bilinir)
arasindaki mesafedir. Bu marjin maksimize edilmesi, modelin genelleme kapasitesini artirir.

e Kernel Kurnazhgi: SVM, dogrusal olarak ayrilamayan verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya
doniistiirerek bu verilerle daha etkili bir sekilde basa ¢ikabilir. Bu doniisiim, polinom, radyal temel
fonksiyon (RBF) ve sigmoid gibi Kernel fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklestirilir.
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Lojistik Regresyon [15, 17], sonucu iki olasi siniftan biri olan ikili siniflandirma problemleri igin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Verilen bir girisin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 lojistik fonksiyon kullanarak
tahmin eder.

Karar Agaglar [16, 19, 20], siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan parametrik olmayan bir
denetimli 6grenme yontemidir. Bir karar agaci modeli, veri kiimesini giris 6zelliklerinin degerlerine gore alt
kiimelere ayirarak, her i¢ diigiimiin bir 6zellik testini, her dalin bir test sonucunu ve her yaprak diigiimiin bir sinif
etiketini veya regresyon degerini temsil ettigi agac benzeri bir yap1 olusturur. Ozetle, SVM siniflar1 ayirmak icin
maksimum marj ile bir hiper diizlem bulmaya odaklanir, Lojistik Regresyon lojistik fonksiyon kullanarak
olasiliklar1 tahmin eder ve genellikle ikili siniflandirma igin kullanilir, Karar Agaclar ise kararlarin ve olasi
sonuglariin aga¢ benzeri bir modelini sunar. Her teknik kendi giiglii yonlerine sahiptir ve veri ve sorunlarin 6zel
ozelliklerine gore segilir.

Modellerin performansini degerlendirmek i¢in birkag dl¢iit kullandik: dogruluk, kesinlik, 6zgiilliik, duyarlilik
ve F1 skoru [7]. Dogruluk, modelin genel tahmin giiciinii 6lger. Ancak, her zaman modelin performansini iyi bir
gosterge olmayabilir. Bu nedenle, Uzun COVID modellerini dogru bir sekilde degerlendirmek i¢in ek metrikler
g0z onilinde bulundurduk. Yani, duyarliligi, 6zgilliigi, kesinligi ve F1 skorunu dikkate aldik.

3. Bulgular

Tahmin modellerimizin deneysel sonuglar1 bu béliimde sunulmustur. Ilk olarak, giris 6zelliklerinin sonug
degiskeni tizerindeki etkisini incelemek i¢in bazi agiklayict veri analizleri gergeklestirdik. Ardindan, modellerin
performansini daha dnce belirtilen performans 6lgiitleri kullanarak degerlendirdik.

Sekil 1, cinsiyetin sayisini ve yasin dagilimini sonug degiskeni agisindan gostermektedir. Sekilden de
gorebilecegimiz gibi, verilerde erkeklerden daha fazla kadin bulunmaktadir ve bu durum, Uzun COVID tanist
konan kadin sayisiin erkeklerden fazla oldugunu gostermektedir. Yas agisindan, ¢ok geng yas grubunun (2 yasa
kadar) diger yas araliklarina gore baskin oldugunu gorebiliyoruz. Ancak, bu iki 6zelligin gergekten sonug
degiskenini etkileyip etkilemedigini heniiz ¢ikaramiyoruz.
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Sekil 2. (a) Sonug degiskenine gore seker hastaligi dagilimi (b) Sonug degiskenine gore depresyon dagilimi.

Sekil 2, seker hastaligi ve depresyon hastalik gostergelerinin sonug¢ degiskenine goére dagilimini
gostermektedir. Sekilde de belirtildigi gibi, yliksek veri dengesizligi nedeniyle herhangi bir sonuca varamiyoruz.
Sekil 3, tiim degiskenler arasindaki korelasyon grafigini gostermektedir. Bazi hastalik gostergelerinin yiiksek
korelasyon gosterdigi agiktir. Ancak, bizim esas ilgilendigimiz nokta, giris 6zellikleri ile sonu¢ degiskenleri
arasindaki korelasyonu yakalamaktir. Verinin biiyiik boyutu ve veri dengesizligi problemi nedeniyle bu etkileri
yakalayamiyoruz ve bu, sekilde de agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 3. Korelasyon grafigi.

Verilerimiz, Uzun COVID hastalarinin sayist agisindan yiiksek derecede dengesiz oldugu i¢in dogruluk,
modellerin performansini iyi bir gésterge olarak kabul edilemez. Bu nedenle, Uzun COVID hastalarini tanimlama
acgisindan modelin performansini daha dogru bir sekilde agiklamak i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru
da kullanilmigtir. Tablo 1, Uzun COVID modellerinin performansini 6zetlemektedir. Egitim veri seti agisindan,
DT en iyi performansi sergileyerek %85 geri ¢agirma (Recall) orani elde etmistir. Test veri seti agisindan ise, %80
geri ¢agirma orani ile SVC en iyi performansi gostermistir.

Tablo 1. Performans Degerlendirmesi.

Geri
Dogruluk Kesinlik Cagirma
g (Regcall) Skoru
Lojistik 0,8 0,69 049 0,54
Regresyon
Karar Agaclari 0,85 0,89 0,85 0,86
Karar agaci
Ozellik se¢imi |siniflandirmasi 0,82 0,8 0,82 0,86
olmadan (SVO)
Lojistik 0,48 0,68 0,48 0,54
Regresyon
Karar Agaclari 0,62 0,69 0,62 0,65
Karar agaci
siniflandirmasi 0,8 0,67 0,8 0,72
Ozellik se¢imli |(SVC)

4. Tartisma

Son arastirmalara gore [8, 9], COVID-19 vakalarimin tespiti ve ug bilgi islem alaninda yiiriitiilen {i¢ farkli
calisma akis1 bulunmaktadar. i1k akis, tip gériintiileme analizi ile COVID-19’u tanimlamak i¢in i¢gdriimii desenler
cikarmaya calisan radyologlar icin yararli olan goriintii verilerinin analizini igermektedir. ikinci akis, COVID-
19’un yeni fenotip siniflandirmasinin tespitini, tan1 koymay1 ve 6liim oranini nasil minimize edebilecegine dair
iggoriiler saglayan modeller gelistirmeyi kapsamaktadir. Ugiincii akis ise, 6zellik ¢ikarimi ve derin 6grenme
tekniklerini kullanan ¢ergeveler araciligryla COVID-19’un otomatik siniflandirilmasi igin teknikleri igermektedir.
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[10] arastirmacilart, COVID-19 hastalariin sonunda ventilasyon ihtiyaci olup olmayacagini tahmin etmek icin bir
lojistik regresyon siiflandirma modeli kullanmistir. Gelistirilen metodoloji, ¢ok merkezli klinik ortamlarda
uygulanmis ve COVID-19 hastalarinin 24 saatlik bir siire i¢inde invaziv mekanik ventilasyon ihtiyaglarini tahmin
etme dogruluguna gore degerlendirilmistir. Deney, COVID-19 tanisi almis ve bes farkli Amerika Birlesik
Devletleri saglik sistemine kabul edilmis 197 hastayr igermektedir. Arastirmacilar, gelistirilen modeli (MLA)
Modified Early Warning Score (MEWS) ad1 verilen bir erken uyari sistemi ile karsilastirmistir. Deneysel sonuglar,
makine 6grenme algoritmasinin (MLA) MEWS’e gore %78 olan duyarlilik oranin1 %90’a ¢ikardigini gostermistir.
Ayrica, MLA %58 spesifiklik orani elde etmisken, MEWS’de bu oran %40’ tir.

COVID-19’daki makine 6greniminin bir diger yoniinde, [11] arastirmacilari, COVID-19 tanist almis veya
stiphelenilen hastalarin entiibasyon gerektirip gerektirmeyecegini tahmin etmek igin bir derin 6grenme modeli
gelistirmistir. Calisma, 2020 yilinda bes farkli hastaneye kabul edilen 4087 hastay1 kapsamaktadir. Bu hastalardan
%11°1 entiibasyon gerektirmis ve bu durum dengesiz siniflara yol agmustir. Hastanelerde ventilator eksikligi
nedeniyle, caligma saglik c¢alisanlarinin risk yonetimini iyilestirmek ve entiibasyon gerektirecek COVID-19
hastalarin1 tahmin etmek i¢in bir makine 6grenme modeli gelistirmeyi hedeflemistir. Gelistirilen makine 6grenme
modeli, mekanik ventilasyon tahmini i¢in iyi bir sekilde yerlesmis bir arag¢ olan ROX indeksi ile karsilagtirtlmistir.
Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin ROX indeksini geride biraktigini ve gelistirilen modelin 0,84 AUC, ROX
indeksinin ise 0,64 AUC elde ettigini gostermistir. Ayrica, deneysel sonuglar, gelistirilen modelin precision-recall
egrisinin 0,30, ROX indeksinin ise 0,13 oldugunu ortaya koymustur.

PASC/Uzun COVID agisindan, uzun COVID gelisme olasiligini tahmin etmek i¢in makine 6grenme
modellerinin gelistirilmesini tesvik eden arastirmalar heniiz gelismektedir. NIH, bu 6zel amag i¢in bir yarigma
baslatmistir. NCATS Ulusal COVID Kohort Is birligi (N3C) Veri Bélgesi, COVID-19 ve PASC/Uzun COVID
hastalarini igeren veri setini saglayacaktir [6]. N3C Veri Bolgesi, merkezi, giivenli ve ulusal klinik veriler sunan
bir platformdur. Ayrica, N3C Veri Bolgesi, COVID-19 risk faktorlerini ve uzun vadeli sonuglarini incelemeyi
amaglayan arastirma toplulugu i¢in gii¢lii analitik araglarla donatilmistir. Veri heniiz saglanmamistir ve yalnizca
N3C Veri Bolgesi platformu araciligiyla erisilebilir. Veri seti, COVID-19 hastalarina ait bilgileri, demografik
veriler, iglemler, semptomlar, laboratuvar sonuglari, ilaglar, fiziksel 6l¢iimler ve daha fazlasini igerecektir [6]. Veri
setinde 15 milyonun iizerinde hastaya ait bilgi bulunmaktadir ve bu, 17,5 milyar veri satirini temsil etmektedir.
Ayrica, veriler 5,8 milyon COVID pozitif hastay1 igermekte olup, hastalarin gizliligini korumak amaciyla kimlik
bilgileri ¢ikarilmistir. Verinin genislik ve derinlik karmasikligini karsilamak i¢in, mevcut veri ¢esitliliginden
yararl iggdriiler elde etmek igin ileri diizey analitik teknikler gerekmektedir. Bu projede, ana motivasyonumuz,
daha 6nce COVID-19 tanis1 almis hastalarin PASC/Uzun COVID gelistirme olasiligini belirleyebilen makine
ogrenimi modelleri gelistirmektir. Gelistirilen modellerin saglik sektoriinde karar destek mekanizmasi olarak
entegresi saglik politikalarini gelistirecek ve hastaliklarla miicadelede daha 6ngoriilii bir politika saglayacaktir.

5. Sonuglar

Bu makale ile Makine 6greniminin saglik hizmetlerini devrim niteliginde degistirmedeki anahtar roliini,
ozellikle COVID-19 pandemisi gibi saglik krizleri baglaminda ortaya koyuyoruz. Sonug olarak, Yapay Zeka ve
makine 6grenimi, COVID krizi sirasinda giiclii araglar olarak kendilerini kanitlamistir. Bu projede, Uzun COVID
hastaligin1 gelistirme olasiligini tahmin etmek i¢in g¢esitli makine 6grenimi modelleri gelistirdik. En iyi model,
Uzun COVID’i tahmin etme konusunda %80 dogruluk orani elde etmistir. Ancak, hala iyilestirme i¢in bazi alanlar
bulunmaktadir. Gelecek galigmalarda, eksik veri problemini ele almak i¢in daha egitimli stratejiler kullanmay1
planliyoruz. Ayrica, ozellik miihendisligi metodolojimizi daha bilgilendirici 6zellikleri icerecek sekilde
genisletmeyi diisliniiyoruz. Son olarak, veri dengesizligi sorununu ele almak i¢in bazi teknikleri de entegre etmeyi
planliyoruz.

Saglik krizleri sirasinda kritik halk sagligi sorunlarmi ele almadaki makine 6greniminin hayati roli
incelenmektedir. Makine 6grenimi teknikleri, biiyiilk miktarda hasta verisini analiz etme yetenekleri ve teshis,
hastalik ilerlemesi tahmini ve klinik karar destek sistemleri i¢in degerli i¢goriiler liretme kapasiteleri nedeniyle
saglik alaninda giderek daha fazla benimsenmistir. Bu gelismeler, cesitli hastaliklar ve semptomlarin
karmagikliklariyla iliskili hatalar1 azaltarak ve hasta bakimini optimize ederek saglik hizmetlerinin sunumunu
gelistirmede kritik 6neme sahiptir. Farkli makine 6grenimi tekniklerini modelleyerek, bu yetenekleri kiiresel saglik
krizleri sirasinda halk saglig1 yonetimindeki gergek hayattaki sorunlari ele almak i¢in kullanmay1 amaglamaktadir.
Bu konuda yapilan caligmalar [20] Lojistik Regresyon, Karar Agaclart ve Karar Agaci Siiflandirmasi
tekniklerinin en ¢ok kullanilan metotlar oldugunu gostermistir [21-24]. Bu sebeple bu 3 algoritma se¢ilmis ve bu
arastirma, hastalik tahmininde farkli denetimli makine 6grenimi algoritmalarinin karsilagtirmali performanslarim
incelemeyi amagladi. Klinik veriler ve aragtirma kapsami hastalik tahmini ¢alismalarinda genis dl¢iide farklilik
gosterdiginden, yalnizca veri seti ve kapsam {izerinde ortak bir kiyaslama kriteri belirlendiginde karsilastirma
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yapilabilmistir. Bu nedenle, karsilastirma i¢in ayni veri ve hastalik tahmini tizerinde birden fazla makine 6grenimi
yontemi uygulayan caligmalar segildi.
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