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OZET:

Bolgesel salgin risklerinin belirlenmesi, halk sagligini koruma, saglik hizmetlerini planlama ve kaynak
tahsisinin etkin yonetimi agisindan bilyiikk dnem tagimaktadir. Salgin hastaliklar, hizli yayilma potansiyelleri
nedeniyle ozellikle niifus yogunlugu yiiksek bolgelerde ciddi saglik ve ekonomik riskler olusturmaktadir. Bu
calismada, Tirkiye’nin il bazli salgin risk analizini gergeklestirmek ve risk seviyelerini haritalandirmak
amaciyla makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Calismada kullanilan veri seti, Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK), Google Cloud Console ve Wikipedia’dan elde edilen demografik, cografi, saglik altyapis1 ve ulagim
verilerinin entegrasyonu ile olusturulmustur. Veri hazirlik siirecinde eksik veri tamamlama, dlgeklendirme ve
kategorik degiskenlerin sayisal hale getirilmesi islemleri uygulanmistir. Oznitelik énem siralamasi, Rastgele
Orman algoritmasi kullanilarak belirlenmis ve en etkili degiskenler segilerek analiz siireci optimize edilmistir.
Salgin risk tahmini i¢in Lojistik Regresyon (LR), Rastgele Orman (RO), Destek Vektdér Makineleri (DVM),
Naive Bayes (NB) ve XGBoost (XGB) algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalarin performansi dogruluk orani,
ROC egrisi, AUC skoru ve karigiklik matrisi analiz edilerek kargilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglara gore, XGB
algoritmasi %98 dogruluk orani ile en iyi performansi sergilemisti. RO ve DVM %96 dogruluk orani ile
basarili sonuglar elde etmistir. NB algoritmast %92 dogruluk oranina sahip olup hizli tahminleme avantaji
saglamistir. En diisiik dogruluk oranma sahip algoritmalar ise %88 dogruluk ile LR olmustur. Risk seviyelerinin
cografi dagilimi gorsellestirilmistir ve Tiirkiye'nin il bazinda salgin risk haritasi olusturulmustur. Ayrica, salgin
yayilimi simiilasyonlarla modellenmistir. Bu ¢alisma, saglik risk seviyelerinin tahmini ve haritalandirilmasi
acisindan karar alicilara veri odakli bir yaklagim sunmayi amaglamaktadir. Gelecekte, gercek zamanli veri
entegrasyonu, ileri seviye simiilasyon modelleri ve derin 6grenme teknikleri tizerine yogunlagilabilir.
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ABSTRACT:

Identifying regional epidemic risks is of great importance for protecting public health, planning healthcare
services, and effectively managing resource allocation. Due to their potential for rapid spread, epidemic diseases
pose serious health and economic risks, especially in regions with high population density. In this study,
machine learning techniques were used to conduct a province-based epidemic risk analysis of Turkey and to
map the risk levels. The dataset used in the study was created by integrating demographic, geographic,
healthcare infrastructure, and transportation data obtained from Turkish Statistical Institute (TUIK), Google
Cloud Console, and Wikipedia. During the data preparation process, missing data imputation, scaling, and
numerical conversion of categorical variables were applied. Feature importance ranking was determined using
the Random Forest algorithm, and the analysis process was optimized by selecting the most influential variables.
Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes (NB), and
XGBoost (XGB) algorithms were used for epidemic risk prediction. The performance of the algorithms was
compared by analyzing accuracy, ROC curve, AUC score, and confusion matrix. According to the results
obtained, the XGB algorithm showed the best performance with 98% accuracy. RF and SVM achieved
successful results with 96% accuracy. The NB algorithm provided the advantage of fast prediction with an
accuracy of 92%. The algorithm with the lowest accuracy was LR, with 88%. The geographical distribution of
risk levels was visualized, and a province-based epidemic risk map of Turkey was created. In addition, the
spread of the epidemic was modeled through simulations. This study aims to provide a data-driven approach to
decision-makers for the prediction and mapping of health risk levels. In the future, the focus may shift toward
real-time data integration, advanced simulation models, and deep learning techniques.
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GIRIS

Bolgesel diizeyde salgin risklerinin belirlenmesi ve bu risklerin dinamik bir sekilde analiz
edilmesi, yalnizca halk saglig1 agisindan degil, ayn1 zamanda saglik sistemlerinin siirdiiriilebilirliginin
saglanmasi, kaynak planlamasmin etkin yapilmasi ve kriz yonetimi siireglerinin veri temelli olarak
yiriitiilmesi agisindan son derece kritik bir rol oynamaktadir. Giiniimiiz toplumlarinda artan niifus
yogunlugu, kentlesme hizi, i¢ ve dig goc¢ hareketliligi ile ulagim aglarinin yogunlasmasi, salgin
hastaliklarin yayilimini hizlandiran temel faktorler arasinda yer almaktadir. Ozellikle metropol kentler
gibi yogun niifuslu alanlarda viriislerin bulagma riski daha yiiksek olmakta, bu da yerel diizeyde
onleyici politikalarin olusturulmasini gerekli kilmaktadir. COVID-19 pandemisi, bu ger¢ekligi net bir
bicimde gozler dniine sermis; geleneksel saglik yonetimi yaklagimlarmin 6tesinde, veri bilimi, yapay
zeka ve erken uyar1 sistemlerinin entegre edildigi hibrit ¢éziimlere olan ihtiyact artirmistir (Zhang ve
Zhao, 2023).

Geleneksel epidemiyolojik modeller, o6zellikle SEIR ve SIR gibi deterministik yapilar,
salginlarin temel dinamiklerini 6ngdrmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bu modeller,
bireysel hareketliligi, ¢evresel degiskenligi, sosyoekonomik farkliliklar1 ya da cografi baglamlari
yeterince dikkate almamaktadir (Zhang ve Zhao, 2023). Ayrica sabit parametre varsayimlari nedeniyle
degisken ve belirsizlik igeren gercek diinya verilerini yansitmakta smirli kalmaktadir (Khalid ve ark.,
2024). Bu nedenle son yillarda istatistiksel 6grenme ve yapay zeka temelli modellere yonelim artmistir
(Madry ve ark., 2017), (Goodfellow ve ark., 2014).

Makine Ogrenimi algoritmalari; dogruluk, Olgeklenebilirlik ve ¢ok degiskenli veri analizi
kabiliyetleri ile saglik verilerinde son derece basarili tahmin sonuglar1 sunabilmektedir. Yapilan pek
cok caligmada, 6zellikle Rastgele Orman (RO), Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes (NB)
ve XGBoost (XGB) gibi algoritmalarin; hastalik smiflandirmasi, bulasma tahmini ve saglik altyapisi
yiikiinii modelleme gibi gorevlerde yiiksek basar1 sagladig1 gézlemlenmistir (Pedregosa ve ark., 2011),
(Zhang ve Zhao, 2023). COVID-19 6zelinde yapilan arastirmalar, bu algoritmalarin hem bireysel hem
toplumsal diizeyde risk degerlendirmesinde geleneksel yontemlerden daha etkin sonuglar verdigini
ortaya koymustur (Cakmak ve ark., 2022). Saglik verilerinde siniflandirma basarimi ag¢isindan,
DVM’nin giderek daha fazla tercih edildigi ve performans agisindan gelistirildigi belirtilmektedir
(Guido ve ark., 2024).

Mekansal epidemiyolojik analizler ise son yillarda CBS (Cografi Bilgi Sistemleri)
teknolojilerinin gelismesiyle birlikte daha giiclii hale gelmistir. CBS destekli sistemler, cografi konum
verilerini kullanarak saglik risklerinin bolgelere gore dagilimini analiz edebilmekte ve bu analizlerin
ciktilari, karar vericilere stratejik miidahale planlari olusturma firsatt sunmaktadir (Naim, 2023).
Ayrica, ozellikle kirsal bolgelerde saglik hizmetlerine erisimde yasanan mekansal esitsizlikler, cografi
analizlerle somut bicimde ortaya konabilmektedir (Edward ve Biddle, 2017). Bu sistemlerin, makine
Ogrenimi algoritmalariyla entegre edilmesi ise salgin yayilim tahminlerinin hem zamansal hem
mekansal boyutta detaylandirilmasint saglamaktadir (Chumachenko ve ark., 2022). Turkiye
baglamimda yapilan caligmalarin sayist smirli olmakla birlikte, son dénemde bu alana yonelik
akademik ilgide artis gézlemlenmektedir. COVID-19’un mekansal ve zamansal yayilimina yonelik
epidemiyolojik analizlerin birgok calismada ¢esitli yontemlerle ele alinarak sistematik derlemede
detayli sekilde ortaya konmustur (Nazia ve ark., 2022). Bu kapsamda Karcioglu ve arkadaglari
(Karcioglu ve ark., 2021), COVID-19’un Tiirkiye genelindeki yayilimmi modellemek amaciyla
ARIMA ve LSTM temelli zaman serisi analizleri gerceklestirmistir. Caligmalari, makine 6grenimi
tabanli tahmin modellerinin iilke genelinde salgm 6ngdriisiinde basarilt bir sekilde kullanilabilecegini
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gostermesi bakimindan dikkat ¢ekicidir. Tiirkiye 6zelinde yapilan ¢alismalarda ise bu tiir analizlerin
sayisinda son yillarda artis gozlemlense de hala bdlgesel ve yerel Olgekli, veri temelli karar destek
sistemlerinin eksik oldugu goriilmektedir. Yerli literatiirde, genellikle il bazli analizler sinirli sayidadir
ve ¢ogu calisma genis cografi diizeyde ya da sabit model parametreleriyle sinirli kalmaktadir. Ancak
bazi Oncii arastirmalarda, sehir bazli saglik risk haritalar1 olusturularak, yerel saglik politikalarinin
bilimsel temellere dayandirilmasi yoniinde 6nemli adimlar atilmistir (Y1lmaz ve Demir, 2022). Ayrica,
karar verme siireglerinde ¢ok kriterli karar verme (CKKV) yontemlerinin kullanimi da 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu tiir yaklasimlar; saglik altyapisi kapasitesi, ulagim erisilebilirligi, ekonomik seviye,
niifus yogunlugu gibi ¢ok sayida degiskeni ayni anda analiz ederek daha kapsamli ve dengeli risk
degerlendirmeleri yapilmasina olanak tanimaktadwr (Khalid ve ark., 2024). Bu yapilarin, makine
ogrenimi modelleri ile kullanilmasi, karmasik epidemiyolojik yapilarin anlagilmasinda 6nemli katk:
sunmaktadir. Buna ek olarak, zaman serisi modelleme ve 6zellikle LSTM (Long Short-Term Memory)
gibi tekrarlayan sinir ag1 mimarileri, salgin yayilim egilimlerinin zamansal tahmininde giderek daha
sik kullanilmaktadir. Ozellikle mevsimsellik, bulasma oram1 ve davranissal degisikliklerin etkilerini
modelleyebilme kapasitesi nedeniyle derin Ogrenme teknikleri, salgin yoOnetimi siire¢lerinde
tamamlayic1 bir arag olarak degerlendirilmektedir (Shastri ve ark., 2020).

Tim bu literatlir 151¢1inda, bu calisma Tirkiye’nin 81 ili 6zelinde, salgin risklerini makine
ogrenimi temelli yontemlerle analiz etmeyi ve risk seviyelerinin cografi olarak haritalandirilmasini
amaclamaktadir. Kullanilan genis kapsamli veri seti hem demografik hem de cografi degiskenleri
icermekte olup; risklerin hem mevcut dagilimmin hem de olas1 yayilim senaryolarmin modellenmesine
olanak saglamaktadir. Boylece karar vericilere veri odakli, gorsellestirilmis ve senaryoya dayali bir
karar destek altyapis1 sunulmasi hedeflenmektedir. Yapilan 6nceki ¢calismalarda genellikle sabit model
parametrelerine dayali analizler yapilmisken, bu ¢alismada 2022 yilina ait ekonomik gdstergeler ile
giincel cografi ve demografik veriler biitiinlestirilerek, il diizeyinde dinamik bir salgin risk
smiflandirmasi gergeklestirilmistir. Ayrica hem cografi hem simiilasyon tabanli gorsellestirmelerin
birlikte sunulmasi g¢alismay1 6zgiin kilmaktadir. Bu yapi, karar alicilara hem mevcut durumu
degerlendirme hem de miidahale Oncesi senaryo iiretme imkani tanimaktadir. Calismada kullanilan
yontemler ve elde edilen sonuglar, gelecekte gercek zamanli veri entegrasyonu ve gelismis simiilasyon
teknikleri ile daha genis kapsamli uygulamalara yonelik bir temel olusturabilir. Bu c¢alismanin genel
cercevesi Sekil 1’de gorsel olarak sunulmustur. Sekilde sirasiyla veri toplama, 6n isleme, 6znitelik
secimi, makine dgrenimi ile model olusturma, performans degerlendirme ve risk haritalama adimlar1
yer almaktadir. Ayrica her adim, ilgili alt gorsellerle desteklenmis ve ¢aligmanin biitiinsel akig1 sematik
olarak 6zetlenmistir.
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Sekil 1. Bu galigmanin genel gergevesi

Materyal ve yontem boliimii veri kaynaklarini, 6n isleme adimlarini ve modelleme siirecini
icermektedir. Bulgular ve tartisma boliimiinde model performanslari, risk haritalar1 ve elde edilen
sonuglarin yorumlar1 sunulmakta; sonu¢ bolimiinde ise elde edilen bulgular 6zetlenmekte ve
gelecekteki galigmalar i¢in Oneriler verilmektedir.

MATERYAL VE METOT

Bu calismada, Tiirkiye'deki illere ait salgm risk seviyelerinin belirlenmesi i¢in veri analizi ve
makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Caligmada kullanilan veri seti, Tiirkiye'nin 81 iline ve bu
illere bagh toplam 973 ilgeye ait demografik, cografi ve ekonomik verileri icermektedir. Verilerin
biiyiik kism1 2022 yilina aittir; baz1 cografi veriler ise statik nitelikte olup giincel verilerdir. Veriler,
TUIK, Google Cloud Console ve Wikipedia kaynaklarindan derlenmistir. Calisma, bes ana asamadan
olusmaktadir: veri kaynaklarinin belirlenmesi, veri hazirlik siireci, makine 6grenimi algoritmalarinin
uygulanmasi, model degerlendirme ve sonuclarin risk haritas: ile simiilasyon teknikleri kullanilarak
gorsellestirilmesi.

Veri Seti Kaynaklari

Calismada kullanilan veri seti, Tlirkiye'nin illerine ait ¢esitli demografik, cografi, saglik altyapisi
ve ulagim verilerini igermektedir. Demografik veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan (TUIK), cografi
veriler ise Google Cloud Console ve Wikipedia’dan elde edilmistir. Saglhk altyapisi, ulasim ag1 ve
ekonomik gostergeler ise TUIK ile yerel yonetim kaynaklarmdan toplanmustir. illere ait enlem ve
boylam bilgilerini igeren cografi veri seti, risk seviyelerinin haritalandirilmas: ve simiilasyonlarin
olusturulmas: siirecinde kullanilmistir. Ayrica niifus, ulasim erisimi, saglik altyapist ve niifus
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yogunlugu gibi degiskenleri igeren veri kiimesi, risk seviyelerinin smiflandirilmasi i¢in analiz
edilmistir. Bu kapsamda analizlerde kullanilan iki temel veri seti asagida 6zetlenmistir:

1. Enlem-boylam veri seti: Tiirkiye’deki 973 ilgeye ait konum bilgilerini igermektedir. Veri
setinde toplam dort degisken yer almaktadir. il ve ilge isimleri TUIK kaynakhdir; enlem ve
boylam bilgileri ise Google Cloud Console iizerinden alimistir. Bu veri setinin 6rnek igerigi
Sekil 2°de gosterilmektedir.

il ilce Latitude Longitude

Adana ALADAG 36.9914194 | 35.3308285
Adana CEYHAN 36.9914194 35.3308285
Adana FEKE 36.9914194 | 35.3308285
Adana KARAISALI 36.9914194 | 35.3308285

Sekil 2. Enlem-boylam veri seti igerigi

2. Risk skoru veri seti: Tirkiye’deki 81 il i¢in saglik risk skorlarini ve ilgili degiskenleri
icermektedir. Veri setinde bulunan degiskenler gesitli platformlardan erisilerek toplanmustir.
Veri setinde bulunan niifus, yilizélglimii, niifus yogunlugu bilgileri Wikipedia iizerinden elde
edilmistir. Hastane sayisi, ulasim altyapisi, bolgedeki ekonomik seviye ise Google Cloud
Console ve TUIK iizerinden elde edilmistir. Risk skoru ve risk seviyesi ise elde edilen diger
degiskenler lizerinden Oznitelik hesab1 yapilarak sonuglandirilmistir. Risk skoru veri setinin
icerigi Sekil 3’te gosterildigi gibidir.

il Hastane Ekonomi Ulasim Nufus Yuzolcumu Nufus Yogunlugu il_ked Risk Skoru Risk Seviyesi
adana 80.0 l135?98.0l1?94.0 223?940.0.14045.0 159.3 0 33.02116919199013 .Drta
adiyaman .41.[} 792230 9850 635169.0 | 7614.0 83.4 1 9.411155828095348  Dislk
afyonkarahisar | 72.0 114168.0 | 2141.0 7441790 | 142300  52.3 2 24.59582850050132  Dislk
aksaray 44.0 134484.0 | 960.0 420069.0 |7617.0 56.3 4 31.176744211832187 Dislk
amasya .38.[} 112044.0 | 803.0  335484.0 | 5520.0 80.8 5 22.054552919163907 Dislk
ankara 238.0 230677.0 | 3000.0 5663322.0 25437.0 2225 6 72.62954555612271  Yilksek

Sekil 3. Risk skoru veri seti igerigi

Veri on isleme asamasi

Veri seti, analiz edilebilir hale getirilmeden 6nce gesitli 6n isleme adimlarindan gegirilmistir.
Oncelikle, eksik veya hatali verilerin tespiti ve diizeltilmesi saglanmistir. Eksik deger orami genel
olarak %3-5 arasinda degismektedir ve bu degerler, benzer demografik ve cografi dzelliklere sahip
illerin ortalamalar1 kullanilarak doldurulmustur. Bu doldurma stratejisinin dogrulugu, kiigiik bir test
veri kiimesi lizerinden model performansima etkisi incelenerek gegerlilik agisindan degerlendirilmistir.
Ayrica, baz1 yeni degiskenler (6rnegin, niifus yogunlugu) tiiretilmis ve veri setine eklenmistir. Sayisal
veriler, StandardScaler yontemi ile normalize edilmistir; bu sayede tiim degiskenler ortalamasi 0 ve
standart sapmas1 1 olacak sekilde ayni Olgege getirilmistir. Kategorik degiskenler sayisal formata
dontistiiriilmis; salgm risk seviyeleri “diisiik”, “orta” ve “yiliksek” olmak tizere li¢ smifa ayrilarak
strastyla 0, 1 ve 2 olarak etiketlenmistir.

Oznitelik secimi asamasinda, model performansini optimize etmek ve gereksiz degiskenlerin
model iizerindeki etkisini azaltmak amaciyla 6znitelik dnem siralamasi belirlenmistir. RO algoritmasi
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kullanilarak degiskenlerin 6nem dereceleri hesaplanmis ve model iizerinde en fazla etkisi olan
degiskenler belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, ekonomi, saglik altyapisi ve niifus degiskenleri
en Oonemli faktorler olarak tespit edilmistir. Daha az etkili olan degiskenler modelden ¢ikarilarak analiz
stireci sadelestirilmis ve modelin genelleme yetenegi artirilmigtir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, RO
algoritmasinin performansini artirmak amaciyla karar agaglarinin dogruluk ve korelasyon olgiimlerine
gore optimize edildigini gostermektedir (Sun ve ark., 2024).

Makine 6grenmesi algoritmalari

Bu calismada, salgin risk seviyelerinin belirlenmesi amaciyla bes farkli makine 6grenimi
algoritmast kullanilmustir. Lojistik Regresyon (LR), ikili veya ¢oklu smiflandirma problemlerinde
kullanilan bir modeldir. Hedef degiskenin olasiliklarini tahmin etmek i¢cin dogrusal bir iliski kurar ve
tahmin edilen degerleri 0 ile 1 arasinda sikistiran sigmoid fonksiyonu kullanir ve Formiil 1°de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Burada kullanilan B katsayilar1 degiskenlerin agirliklarini temsil
etmektedir (Tanaka ve ark., 2024). LR ve makine O6grenmesi tabanli modeller, klinik ¢iktilar
ongodrmede etkili bir yontem olarak cesitli saglik calismalarinda basariyla uygulanmistir (Miyazaki ve
ark., 2024).

1

p (Y = 1) = 1+e—(BO+P1X1++pnXn) (1)

RO, birden fazla karar agacindan olusan bir topluluk modelidir. Her bir aga¢ bagimsiz olarak
egitim verisinde tahmin yapar ve nihai tahmin, bu agaglarin ¢ogunluk oyu veya ortalamasindan alinir
ve Formiil 2°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Biiyiik veri setlerinde genelleme yetenegi
yiiksektir. Burada kullanilan T; (X)), i. karar agacini temsil etmektedir (Liu ve ark., 2023).

f) =230 Ti(X) )

DVM, veriyi smiflara ayrmak i¢in bir hiper diizlem (border) kullanir ve siniflar arasindaki en
genis marjini olusturur. Veri dogrusal olmasa bile kernel fonksiyonlar1 kullanarak verileri daha ytliksek
boyutlu uzaylara projekte eder ve dogrusal bir siniflandirma yapar. DVM, smiflar arasindaki ayrimi

optimize etmek i¢cin margin genisligini maksimize eder ve Formiil 3’te gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir (Sharma ve ark., 2024).
2 kosuluyla y;(w.x; + b) = 1,Vi (3)

[wll’
NB, Bayes teoremini kullanan bir smiflandirma algoritmasidir ve Ozelliklerin birbirinden

max

bagimsiz oldugu varsayimina dayanir. Model, her bir smif i¢in olasiliklar1 hesaplar ve en yiiksek
olasiliga sahip smifi secer ve Formiil 4’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Kullanilan matematiksel
gosterimde C;, ve X 6zellikler kiimesini temsil etmektedir (Zhang ve Zhao, 2023).

P(X|Cy)P(C
P(Cy %) = PR @

XGB, gradyan artirma (gradient boosting) yontemi ile ¢alisan giiclii bir topluluk modelidir. Her
yeni model, dnceki modelin hatalarmni diizelterek tahmin yapar ve hatalar1 minimize etmeye calisir.
XGB, diizenleme (regularization) teknikleriyle asir1 6grenmeyi 6nler ve blyik veri setlerinde yuksek
dogruluk saglar ve Formiil 5’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Goodfellow ve ark., 2014). Burada
L(6), kayip fonksiyonunu, Q(f;,) ise modelin diizenleme terimini ifade eder (Chen ve Guestrin, 2016).

LO) = X 1 ¥ + Tk QU f) (5)
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Oznitelik secimi ve modelin degerlendirilmesi

Modelin bagarisin1 artirmak i¢in yapilan 6zellik se¢imi siirecinde, RO algoritmas1 kullanilarak
Ozniteliklerin 6nem dereceleri hesaplanmistir ve Sekil 4’te gosterilmistir. Ekonomi ve saglik altyapisi
en yiiksek Oneme sahipken, YuzOlgiimii ve ulasim verileri gibi degiskenler daha diisiik Onem
derecelerine sahip olmustur. Bu siire¢, modelin daha dogru tahminler yapabilmesini saglamak i¢in
gereksiz veya diigiik etkiye sahip olan degiskenlerin analizden ¢ikarilmasini saglamistir.

Oznitelik Onem Skorlan (Random Forest) - Nihai Versiyon

Ekonomi

Hastane

Nufus

znitelik

‘© Nufus Yogunlugu

Ulasim

Yuzolcumu

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Onem Skoru

Sekil 4. Oznitelik 5nem skorlar

Performans degerlendirme metrikleri

Makine oOgrenimi modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla g¢esitli metrikler
kullanilmistir. Dogruluk orani, modellerin basarili tahmin yiizdelerini belirlemek i¢in kullanilmistir.
ROC egrisi, modellerin pozitif ve negatif smiflar1 ayirt etme kapasitesini gostermistir. AUC skoru,
modellerin genel basarisini degerlendirmek icin hesaplanmistir. Karigiklik matrisi ise tahmin edilen ve
gergek degerler arasindaki uyumu gorsellestirmek amaciyla olusturulmustur. Modeller arasindaki
karsilastirmalar sonucunda, RO, DVM ve XGB algoritmalarmnin en yiiksek dogruluk oranma sahip
oldugu belirlenmistir.

Bu caligmada kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin performanslar1 ¢esitli performans
metriklerinden yararlanilmistir. Simniflandirma problemlerinde en yaygm kullanilan degerlendirme
metrikleri arasinda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC
(Egri Altindaki Alan — Area Under Curve) yer almaktadwr. Ancak, model performansini
degerlendirmede yalnizca dogruluk oranina dayanmak yetersiz kalabilir; bu nedenle, F1 skoru ve AUC
gibi daha biitiinciil dl¢iitlerin birlikte kullanilmas1 nerilmektedir (Tharwat, 2021). Ozellikle dengesiz
smif dagilimi olan veri setlerinde, Matthews korelasyon katsayismin (MCC), F1 skoru ve dogruluk
oranina kiyasla daha tutarli ve anlamli bir performans 6l¢iitii sundugu belirtilmistir (Chicco ve Jurman,
2020). Bu metriklerin her biri, modelin smiflandirma bagarimini farkli yonleriyle ele almakta ve
karsilastirmalar yapilmasini kolaylagtirmaktadir. Smiflandirma modellerinin degerlendirilmesinde
kullanilan temel yap1 taslarindan biri de karmagiklik matrisidir (confusion matrix). Bu matris, modelin
tahmin ettigi smiflar ile gercek smiflarin karsilastiriimasiyla elde edilir. Ikili smiflandirmada dort
temel bilesen igerir: TP (True Positive): Modelin dogru pozitif tahminleri, TN (True Negative):
Modelin dogru negatif tahminleri, FP (False Positive): Modelin yanlis pozitif tahminleri, FN (False
Negative): Modelin yanlis negatif tahminlerini gostermektedir. Asagidaki grafiklerde, LR, RO, DVM,
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XGB ve NB algoritmalarmin her biri i¢in elde edilen karmasiklik matrisleri sunulmaktadir.
Karmagiklik matrisi, modelin hangi smiflarda dogru ve yanlis tahminler yaptigin1 gosterir. Sekil 5’te,
her bir modelin  karigtklik — matrisleri  gosterilmektedir.  Bu  matrisler,  her  bir
modelin diisiik, orta ve yiksek risk smiflarindaki dogrulugunu, yanlis pozitif ve yanlis negatif
oranlarmni gorsellestirerek degerlendirme firsat1 sunmaktadir. Sekil incelendiginde XGB modeli tim
smiflarda dogru smniflandirma oram agisindan en yiiksek basariyr gostermistir. Ozellikle diisiik risk
smifinda NB modelinin duyarlilig1 6ne ¢ikmaktadir.

Kangiklik Matrisi - Lojistik Regresyon Kangiklik Matrisi - Rastgele Orman

Kangiklik Matrisi - Naive Bayes

Dujuk ona Wiksek Duglik Orta Hiksek

Kangiklik Matrisi - Destek Vektor Makinelen (DVM) Kangiklik Matrisi - XGBoost

Dusuk Oita iksek
Tahmin Edilen

Duguk Orta Hksek Duguk oOrta Hukiek
Tahmin Edilen Tahmin Edilen

Sekil 5. Karisiklik matrisleri

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim tahminlerinin ne kadarmm dogru oldugunu gosteren en
yaygin kullanilan performans 6lgiitiidiir (Tharwat, 2021). Formiil 6°de gosterildigi gibi, dogruluk orani
dogru tahminlerin toplam tahminlere orani olarak hesaplanir. Kesinlik (Precision): Modelin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarmnin ger¢ekten dogru oldugunu gosterir (Chicco ve Jurman,
2020). XGB, %98 kesinlik degeri ile en yiiksek kesinlik oranina sahip olmustur. Bu, modelin yanlig
pozitif tahminleri minimize ederek dogru smiflandirmalar yaptig1 anlamina gelir. Duyarlilik (Recall):
Modelin gergekten pozitif olan 6rnekleri dogru sekilde tahmin etme oramidir (Lever ve ark., 2016).
NB, diisiik risk smifinda en yiiksek duyarlilik degerini elde etmistir. Bu, modelin yanlis negatif
tahminleri minimize ederek, tiim gercek pozitifleri dogru sekilde tespit ettigini gosterir. F1-Skor:
Kesinlik ve duyarlilik degerlerini birlestirerek her iki metrigi dengelemeye calisir (Powers, 2011). RO
ve XGB, F1-skor agisindan en dengeli sonuglari elde etmistir. Bu modeller hem kesinlik hem
de duyarhlikta iyi performans gostererek optimize edilmis sonuglar elde etmistir.
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TP + TN

Dogruluk = (6)
TP + TN +FP + FN
Kesinlik = —— (7)
TP + FP
TP
Duyarlilik = PN (8)
Kesinlik x Duyarhlik

F1—Skor =2x 9)

Kesinlik + Duyarlilik

Risk haritasi gelistirme

Salgin risk seviyelerinin cografi olarak gorsellestirilmesi i¢in Folium kiitiiphanesi kullanilarak
Tirkiye haritasi tizerinde risk haritalar1 olusturulmustur. Bu siirecte, enlem ve boylam bilgilerini iceren
veri seti kullanilarak Tirkiye’deki illerin cografi konum bilgileri haritaya islenmis olup risk skorunu
iceren veri seti ile illerin risk seviyeleri ve salgin durumu belirtilmistir. Illerin risk seviyelerine gdre
renklendirilmis harita olusturulmus, diisiik risk yesil, orta risk turuncu, yiiksek risk ise kirmizi renk ile
temsil edilmistir. Harita, risk seviyelerinin cografi dagilimini analiz etmek i¢in kullamilmustir. Ayrica,
salginin farkli senaryolara gbre yayillimini analiz etmek amaciyla simiilasyon calismalari
gergeklestirilmistir. Olas1 Tiirkiye risk haritasi1 Sekil 6°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 6. Tirkiye risk haritasi

Marmara Bolgesi, Istanbul, Bursa ve Kocaeli gibi biiyiik sanayi ve ticaret merkezleri nedeniyle
orta ve yiiksek risk seviyesine sahipken, kirsal alanlarda risk daha diisiiktiir. Ege Bolgesi’nde, Izmir ve
Manisa gibi sanayilesmis sehirler orta riskli iken kiy1 kesimlerinde daha diistik risk gozlemlenmistir.
Akdeniz Bolgesi, turizm ve goc hareketliligi nedeniyle Antalya ve Mersin gibi sehirlerde orta risk
tasirken, kirsal kesimlerde risk seviyesi diismektedir. i¢ Anadolu Bélgesi’nde, dzellikle Ankara yiiksek
riskli olarak belirlenmisken, Konya gibi diger biiyiik sehirlerde orta risk, kirsal alanlarda ise daha
diisiik risk seviyeleri gozlemlenmistir. Karadeniz Bolgesi’'nde, Samsun, Trabzon ve Ordu gibi kiy1
sehirlerinde orta risk seviyeleri gozlemlenirken, daglik bolgelerde risk daha diisiiktiir. Dogu Anadolu
Bolgesi, genel olarak diisiik risk tasisa da Van ve Erzurum gibi sehirlerde orta risk seviyeleri
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goriilmektedir. Gilineydogu Anadolu Bolgesi’nde ise sanayi ve niifus yogunlugunun yiiksek oldugu
Gaziantep ve Diyarbakir gibi sehirlerde risk seviyeleri orta ve yiiksek arasinda degismektedir. Bu
bolgesel analiz, Tiirkiye'nin farkli alanlarindaki risk faktorlerini gorsellestirerek daha kapsamli bir
degerlendirme sunmaktadir.

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, c¢alismada kullanilan makine Ogrenimi algoritmalarinin  performansini
degerlendirmek amaciyla gergeklestirilen deneysel siireclere iliskin sonuglar sunulmaktadir. Deneyler,
Tirkiye'deki 81 ili kapsayan, demografik ve cografi bilgileri igeren bir veri seti Uzerinden
yiiriitiilmistiir. Kullanilan veri seti; niifus, ylizol¢iimii, niifus yogunlugu, saglik altyapisi, ulasim agi ve
ekonomik seviye gibi cesitli degiskenleri igermektedir. Is sagligi ve giivenligi gibi yiiksek riskli
alanlarda, cok kriterli karar verme yontemlerinin risk degerlendirme siireclerine katkis1 sikga
vurgulanmaktadir (Dabbagh ve Yousefi, 2019). Veri setinde eksik olan degerler, benzer illerin
ortalamalar1 ile tamamlanmis ve tiim degiskenler StandardScaler yontemiyle Olceklendirilmistir.
Ayrica, Oznitelik se¢imi asamasinda RO algoritmasi kullanilarak degiskenlerin 6nem dereceleri
hesaplanmis ve diislik etkili degiskenler analizden c¢ikarilmistir. Modelin genelleme kabiliyetini
artirmak amaciyla 5 kath capraz dogrulama (k=5) yontemi uygulanmistir. Bu sayede, veri her
iterasyonda farkli bir alt kiime iizerinde test edilerek asir1 6grenmenin (overfitting) oniine gecilmistir.
Deneysel ¢alismalarda, LR, NB, RO, DVM ve XGB algoritmalari kullanilmistir. Her bir model i¢in
hiperparametre optimizasyonu GridSearchCV yontemiyle gerceklestirilmis ve en iyi parametre
kombinasyonlar1 belirlenmistir. Ornegin, LR igin ¢dziim yontemi ve diizenleme katsayisi; RO igin
agac sayisi, maksimum derinlik ve minimum 6rnek bolme sayisi; DVM i¢in kernel tipi ve diizenleme
parametresi; XGB i¢in 6grenme orani, aga¢ sayis1 ve derinlik gibi parametreler optimize edilmistir.
NB modeli i¢in de varyans yumusatma parametresi ayarlanarak egitim gerceklestirilmistir. Secilen
parametrelerle tiim modeller yeniden egitilmis ve test verileri lizerinde degerlendirilmistir.

Degerlendirme sonucunda, XGB algoritmasit %98 dogruluk orami ile en yiiksek basariy1
gostermistir. RO ve DVM algoritmalar1 %96 dogruluk orani ile gii¢lii performans sergilerken, NB %92
dogruluk oraniyla hizli tahmin avantaji sunmustur. LR ise %88 dogruluk orani ile kabul edilebilir
ancak gorece daha diisiik performans gostermistir. XGB modeli, ayn1 zamanda kesinlik, duyarlilik ve
F1 skorlarinda da en yiiksek degerleri sunmus; RO ve DVM ise bu metriklerde dengeli sonuglar elde
etmistir. NB modeli, 6zellikle diisiik riskli smniflarda yiiksek duyarlilik gostermistir. LR nin 6zellikle
yiiksek riskli siniflarda performans kaybi yasadigi gézlemlenmistir. LR modelinin dogruluk oranmin
gorece diisiik olmasinin temel nedeni, dogrusal siniflandirma yapisina sahip olmasidir. Bu yapi, ¢ok
boyutlu ve dogrusal olmayan smif ayrimlarmi 6grenmede yetersiz kalabilir. NB algoritmasi ise,
Oznitelikler arasinda bagimsizlik varsayimi yapmasi nedeniyle karmasik Oznitelik iliskilerini tam
olarak yansitamaz. Bu nedenle, NB modeli hizli tahmin yetenegine sahip olsa da Ozellikle ¢ok
degiskenli veri setlerinde smirli genelleme basarimi gostermektedir. Deneysel sonuglarin 6zetlendigi
Cizelge 1’de algoritmalara iligskin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri yer almaktadir.
Bu tablo incelendiginde, XGB’nin tiim metriklerde en yiliksek degerleri sundugu, RO ve DVM’nin de
oldukca basarili sonuglar verdigi, NB’nin hiz agisindan avantajli ancak pozitif tahminlerde sinirh
oldugu goriilmektedir. LR modeli ise nispeten daha diisiik metrikler sunmakla birlikte kabul edilebilir
performans sergilemistir.
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Cizelge 1. Deneysel Calisma Sonuglari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1

RO 96 83.33 96.30 86.93
NB 92 79.63 94.07 84.04
XGB 98 97.56 98.00 97.78
LR 88 73.61 90.37 76.30
DVM 96 79.67 97.78 97.10

Model basarisini etkileyen Ozniteliklerin katkisin1 daha net ortaya koymak amaciyla ablation
analizi gerceklestirilmistir. Bu analizde, her bir 6znitelik tek tek modelden ¢ikarilarak dogruluk ve F1
skorlarindaki degisimler gozlemlenmistir. Ekonomi degiskeni ¢ikarildiginda, XGB algoritmasinin
dogruluk orami %98’den %94’e diismiis; saglik altyapisi ¢ikarildiginda RO modelinin F1 skoru
%86.93’ten %82.1°e gerilemistir. DVM ve NB modelleri bu degisimlere karsi daha stabil performans
sergilerken, LR modelinin 6zellikle yiiksek risk siniflarindaki duyarliligi belirgin sekilde azalmigtir.
Bu bulgular, 6znitelik se¢iminin model basaris1 tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Ayrica, modellerin ROC egrileri incelenmis ve modellerin farkl risk seviyelerinde gosterdigi
ayrim giicli degerlendirilmistir. Sekil 7°de sunulan ROC egrisi, her bir makine 6grenimi algoritmasinin
smiflandirma performansini gorsel olarak ortaya koymaktadir. Bu egriler, modelin pozitif smifi ayirt
etme basarisini 6lgen AUC (Egri Altindaki Alan) degerlerine dayali karsilastirma imkani1 sunmaktadir.
XGB algoritmasi, tim smiflar igin %98 AUC degeri ile en basarili model olurken, RO ve DVM
algoritmalar1 yaklasik %96 AUC ile oldukga giiglii bir ayrim giiciine sahiptir. Buna karsilik, Lojistik
Regresyon ve Naive Bayes algoritmalarinin 6zellikle diisiik ve yiliksek riskli siniflarda ayrim basarisi
daha diisiiktiir.

COVID-19 salgmi, 6zellikle Istanbul, Ankara ve Izmir gibi metropol kentlerde hizli bulas
ornekleriyle kent yogunlugu ve hareketliligin etkisini agik¢a ortaya koymustur. Bu dogrultuda, yogun
niifuslu bolgelerde ger¢ek zamanli izleme sistemlerinin gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmuistir.
Giindiiz ve Isik (2023a) bu ihtiyaca yonelik YOLO tabanli kalabalik tespiti gelistirilmistir. Ayrica
Giindiiz ve Isik (2023b) sosyal mesafe analizi sistemleri gilincel ¢oziimler sunmaktadir. Bu sistemler,
sehir i¢i alanlarda anlik yogunluk takibi saglayarak, epidemiyolojik karar destek streclerinde yapay
zeka uygulamalarinin etkinligini géstermektedir. Calismamizda dnerilen bolgesel risk haritalandirma
yaklasimi da bu tiir teknolojik sistemlerle entegre edilebilecek yapida olup, karar vericilere dinamik ve
gorsel odakli bir degerlendirme zemini sunmaktadir.

Ayrica, korelasyon matrisi olusturularak degiskenler arasindaki iligkiler analiz edilmistir. Sekil
8’de yer alan korelasyon matrisi, veri setinde yer alan degiskenler arasindaki pozitif ve negatif
iliskileri gostermektedir. Niifus yogunlugu, ulasim altyapist ve saglik hizmetlerine erisim gibi
faktorlerin saglik risk seviyeleri ile yiiksek korelasyon gosterdigi acik¢a goriilmektedir. Buna karsin
yiizolglimii gibi baz1 degiskenlerin etkisinin diisiik oldugu goriilmiis ve bu tiir degiskenler modelden
cikarilmistir. Bu analiz, 6znitelik miihendisligi siirecinde dogru degisken se¢iminin model bagarisi
Uzerinde ne kadar etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Son olarak, bu ¢aligmada kullanilan simiilasyon yaklagimi, salgmm yiiksek riskli illerden
cevresine yayilma siirecini modellemeye yoneliktir. Simiilasyon senaryolari, il bazinda risk seviyeleri
ile cografi komsuluk iliskilerine dayanilarak olusturulmustur. Niifus, niifus yogunlugu, yiizél¢iimii,
saglik altyapisi (hastane sayisi), ulasim erisilebilirligi, ekonomik seviye, enlem-boylam konumu ve
risk seviyesi gibi degiskenler, agirlik katsayilar1 olarak tanimlanmis ve bu katsayilar dogrultusunda
risk gecis ihtimalleri hesaplanmistir. Her adimda, yiiksek riskli illerden baslayarak komsu illere dogru
yayilim modellemesi yapilmis ve zamansal risk artis dinamikleri analiz edilmistir. Elde edilen
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simiilasyon ¢iktilari, Tiirkiye haritasi iizerinde 1s1 haritas1 (Sekil 9) bi¢ciminde gorsellestirilmistir. Bu,
karar vericilere miidahale dnceliklerini belirlemede zamana bagli risk doniisiimiinii inceleme saglar.

ROC Egrileri - Tum Modeller

08

True Positive Rate (Dogru Pozitif Oran)

0.2

—— Logistic Regression - Siuf 0 (AUC = 100) =+ SVM - Suuf 2 (AUC = 0.97)
—— Logistic Regression - Siuf 1 (AUC = 0.96)  =++ XGBoost - Suf 0 (AUC = 0.98)
—— Logistic Regression - Sinif 2 (AUC = 0.92)  =+++ XGBoost - Siuf 1 (AUC = 0 98)
== Random Forest - Sinu 0 (AUC = 0.96) “+e+ XGBOOSt - Siuf 2 (AUC = 0.98)
=== Random Forest - Sinf 1 (AUC = 0.95) === Naive Bayes - Sinif 0 (AUC = 0.99)
== Random Forest - Sinuf 2 (AUC = 0.94) - Naive Bayes - Sinif 1 (AUC = 097)
— SVM - Sinif 0 (AUC = 0 96) ~~ Naive Bayes - Sinif 2 (AUC = 1.00)
- = SVM - Sinif 1 (AUC = 0.96)
0.0 +=
0.0 02 04 06 08 10

False Positive Rate (Yanhs Pozitif Oran)

Sekil 7. ROC egrisi sonuglari
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Sekil 9. Tirkiye salgin riskine ait 1s1 haritast

SONUGC

Bu ¢aligmada, Tiirkiye'nin illerine ait saglik risk seviyelerinin belirlenmesinde ve bu seviyelerin
cografi olarak haritalandirilmasinda makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmistir. Risk analizi i¢in iki
temel veri seti olusturulmus olup biitiinlestirilmistir. Veri setleri, 973 ilgeye ait cografi konum
bilgilerini ve 81 il i¢in niifus, ylzolgiimi, niifus yogunlugu, hastane sayisi, ulasim altyapis1 ve
ckonomik seviye faktorleri olmak tizere iki addettir. Bu degiskenler risk skorlarini tahmin etmek
amaciyla analiz edilmistir.

LR, NB, RO, DVM ve XGB algoritmalari, saglik risklerini tahmin etmek i¢in uygulanmis ve
elde edilen sonuglar ¢esitli performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Deneysel ¢alisma sonuglarina
gore, XGB algoritmasi ile tiim metriklerde en yiiksek basar1 elde edilerek %98 dogruluk orani elde
edilmistir. Bu sonu¢, XGB’nin saglik risklerinin dogru bir sekilde smiflandirilmasinda son derece
etkili oldugunu gostermektedir. RO ve DVM algoritmalari, sirasiyla %96 dogruluk oranlariyla giiglii
performans sergilemis, ancak kesinlik ve duyarlilik degerlerinde XGB’ye kiyasla daha diisiik sonuglar
elde edilmistir. NB ve LR modelleri ise sirastyla %92 ve %88 dogruluk oranlarma sahip olmus, diisiik
dogruluk oranlarina ragmen NB beklenenden yiiksek dogruluk goéstermistir. F1-skoru, modellerin
kesinlik ve duyarlilik arasinda denge kurarak her iki metrigi optimize etme yetenegini 6lgmektedir.
XGB ve RO, Fl-skoru acisindan en dengeli sonuglari elde ederek her iki metrikte de yiliksek
performans sergilemistir. Bu modeller, o6zellikle yiiksek risk smiflarinda dogru smiflandirmalar
yaparken, diisiik risk siniflarinda ise yanlis pozitifleri minimize etme konusunda basarili olmustur.

NB, diisiik hesaplama maliyeti ile hizli tahminler yapabilen bir model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak, yanlis pozitiflerin oran1 yiiksek olabileceginden, diisiik risk smifi i¢in daha uygun bir secenek
olarak degerlendirilebilir. Diger yandan, Loijstik Regresyon ve DVM, daha basit ve pratik modeller
arayanlar icin uygun seceneklerdir. Ancak, 6zellikle yiiksek risk smiflarinda performans kayiplari
yasanabilmektedir. Bu c¢alisma, saglik risklerini tahmin etmek i¢in makine &grenimi tekniklerinin
giiclii bir ara¢ oldugunu ve bu tekniklerin saglik politikalarin1 sekillendirme ve bdlgesel saglik
stratejilerini olusturma siirecinde 6nemli bir rol oynayabilecegini ortaya koymaktadir. Simiilasyon
analizleri sayesinde, iller arasindaki saglik risklerinin cografi dagilimi ve yiiksek risk bolgeleri
gorsellestirilmis, bu da saglik yonetiminde karar alicilar i¢in 6nemli bir kaynak saglamistir. Ayrica,
olusturulan saglik risk haritasi, Tiirkiye'nin illerindeki saglik risk seviyelerinin cografi dagilimini
gorsellestirmistir. Bu 1s1 haritasi, yiiksek riskli bolgelerin kirmizi, orta riskli bolgelerin turuncu, diisiik
riskli bolgelerin ise yesil renkte temsil edilmesini saglamigtir. Saglik riski yliksek olan bdlgelerin
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gorsel olarak belirlenmesi, saglik hizmetlerinin kaynaklarinin daha etkin bir sekilde tahsis edilmesine
ve stratejik kararlar alinmasina olanak tanimaktadir.

Gelecekteki ¢aligmalar, gercek zamanli veri entegrasyonu, derin 6grenme ve daha genis veri
setleri kullanilarak bu modellerin daha kapsamli ve genellenebilir hale getirilmesini saglayabilir.
Ayrica, saglik risklerinin dinamiklerini daha iyi anlayabilmek icin daha ileri duzey similasyon
teknikleri ve zaman serisi analizleri tizerinde durulabilir. Ozellikle LSTM veya GRU gibi zaman serisi
temelli derin 6grenme mimarileri, salgin yayilim egilimlerinin dinamik bicimde modellenmesini
saglayabilir. Bu mimariler, mevcut yapi ile entegre edilerek anlik veri akisina dayali olarak bolgesel
risk tahminlerinin giincellenmesine olanak taniyabilir. Boylece Onerilen sistem, yalnizca statik analiz
degil, ayn1 zamanda ger¢ek zamanli karar destek araci olarak da kullanilabilir hale gelecektir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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