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Ozet — Covid-19 pandemisinin matematiksel ve hesaplamali yontemlerle modellenmesi, miihendislik
alaninda énemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Ozellikle makine dgrenmesi algoritmalari, salginin
seyrini ongormede yiiksek dogruluk oranlari ile dikkat ¢ekmektedir. Bu calismada iki farkli yaklasim
karsilastirilmistir: dogrusal regresyon ve karar agact modelleri. Calismada kullanilan veri seti Kaggle
tizerinden elde edilmis ve Tirkiye, Cin ile ABD’ye ait giinliik vaka verileri kullanilmistir. Modellerin
performansi ortalama mutlak hata (MAE), ortalama karekok hata (RMSE), R-kare (R?) ve dogruluk
degerleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, dogrusal regresyon modelinin basit veri yapilarinda
kabul edilebilir performans sundugunu ancak karmagik dalgali veri setlerinde yetersiz kaldigini
gostermigtir. Karar agaci yontemi yiliksek dogruluk degerleri ile one c¢ikmaktadir. Bu calisma,
miihendislik odakli bir yaklasimla Covid-19 gibi epidemiyolojik siire¢lerin modellenmesinde makine
ogrenmesi yontemlerinin etkinligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler — Covid-19 Siniflandirma, Dogrusal Regresyon, Karar Agaclari, Salgin Tahmini, Makine Ogrenmesi.

I. GIRIS

Covid-19 2019’un son zamanlarinda ilk olarak Cin’in Wuhan sehrinde belirtilerini ve etkisini gostermis,
daha oncesinde bilim insanlarinca tespiti yapilan SARS-CoV viriisii ile benzerligi dikkat ¢ekmis bu
nedenle SARS-CoV-2 admi alip yeni bir viriis tiirii olarak yayilmaya baglamistir [1]. Diinya Saglik
Orgiitii, hastalik artarak devam ettigi i¢in pandemi kararmi 11 Mart 2020 tarihinde vermistir. Giiniimiiz
verileri itibariyle diinya genelinde Covid-19 ile baglantili olarak, 777.720.205 resmi vaka, 7.094.477
6lim vakast Diinya saglik orgiitii verilerine gore bildirilmistir [2]. Covid-19 viriisiine yakalanma ve bu
hastalig1 en siddetli diizeyde gecirme olasilig1 yiiksek risk tasiyan gruplar; diyabet, hipertansiyon, astim,
kronik rahatsizliklari, kanser ve 65 yas istii kisiler olarak belirtilmektedir [3]. Pandeminin gerceklestigi
donemde saglik kuruluglarinin ihtiyaclar1 ve talepleri vaka sayisina oranla yetersiz kaldig1 i¢in problemler
ortaya ¢ikmistir. Bunun {izerine bu gibi sorunlarin planlamasinin yapilabilmesi i¢in vaka sayilarina ihtiyag
duyulmus, vaka sayilarinin tahmin edilebilmesi 6nem kazanmustir.

Epidemiyolojik verilerin tahmini ve modellenmesi, miihendislik disiplininde 6zellikle yapay zeka ve
veri bilimi alanlarinin 6n plana ¢ikmasina yol agmistir. Covid-19 pandemisi siiresince, vaka artiglarinin
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Oongoriilmesi i¢in kullanilan algoritmalar arasinda makine 6grenmesi yontemleri dikkat ¢ekmistir [4]. Bu
yontemler, yiiksek boyutlu ve giiriiltiilii veri setlerinde bile 6grenme kabiliyetine sahip olmalar1 nedeniyle
miithendislik uygulamalarinda genis bir kullanim alan1 bulmaktadir.

Makine 6grenmesi, veriler arasindaki karmasik iliskileri modelleyerek hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan egilimleri yakalayabilmektedir [5]. Dogrusal regresyon, basitligi ve anlasilir yapisi sayesinde
baslangic seviyesinde etkili bir yontem sunmaktadir. Karar agaglari, verilerin Ozelliklerine gore
ayristirilmasi sayesinde daha esnek ve yiiksek dogruluk oranlar ile 6ne ¢ikmaktadir [6]. Ornegin; Ozen
vd. [7], 21 Ocak—6 Aralik 2020 donemine ait The New York Times Covid-19 verilerini kullanarak
ABD’deki vaka ve 6lim sayilarin1 makine 6grenmesi tabanli tahmin modelleri ile incelemistir. Prophet,
Polinom Regresyon, ARIMA, Dogrusal Regresyon ve Random Forest algoritmalar1 karsilastiriimis;
dogrusal regresyon modeli i¢in MAPE %27,99, RMSE 3672745 ve MAE 3467277 olarak raporlanmustir.
Benzer sekilde, Ozel ve Demirséz [8] Tiirkiye Saglik Bakanlig1 verileri (Mart 2020—-Mart 2021) ile
giinliik vaka, iyilesen ve o6liim sayilarini Random Forest algoritmasi ile modellemistir. Calismada %90
kesinlik, %89 duyarlilik ve %89 F1-skor elde edilmistir. Cakmak vd. [9] ise Atlanta, Georgia’daki bir
saglik kurulusuna ait hasta verilerini kullanarak Adaptive Boost, Karar Agaci ve Random Forest
algoritmalarini uygulamis, Karar Agact modelinde %81,4 dogruluk elde etmistir. Elde edilen tahminler,
hastane kaynak planlamasinda (6rnegin yatak ve ekipman ihtiyaci) etkin kullanilabilecek karar destek
unsurlar1 sunmaktadir.

Derin 6grenme modellerini kullanan ¢aligmalar incelendiginde, Singh vd. [10] zaman serisi verilerinde
LSTM tabanli modellerin gii¢lii tahminler sundugunu, Zeroual vd. [11] ise CNN, RNN ve LSTM gibi
derin 6grenme yoOntemlerinin klasik yontemlere kiyasla daha basarili oldugunu belirtmistir. Ayrica,
Ribeiro vd. [12] Brezilya i¢in makine 0grenmesi tabanli vaka tahmini ¢alismasinda Random Forest ve
Destek Vektor Makinelerinin etkinligini ortaya koymustur. Shastri vd. [13] ise farkli iilkelerde
epidemiyolojik tahmin modellerini karsilastirarak hibrit modellerin daha etkili sonuclar verdigini
gostermistir. Bu literatlir bulgulari, makine 6grenmesi yontemlerinin farkli iilkelerde ve farkli veri
setlerinde kullanildiginda 6ngdrii giiciinii artirdigini, ancak her yontemin avantaj ve simrliliklarinin
bulundugunu gostermektedir.

Bu c¢alismada Tiirkiye, Cin ve ABD’ye ait vaka verileri kullanilarak iki farkli yontem detayl bir sekilde
karsilastirilmistir. Amag, miihendislik bakis agisiyla algoritmalarin giiglii ve zayif yonlerini ortaya
koymak, salgin tahmini gibi kritik bir problemde hangi yontemlerin daha etkili oldugunu belirlemektir.
Ayrica c¢alismanin bulgulari, literatiirdeki benzer miihendislik uygulamalar1 ile karsilastirilmis ve
algoritmalarin performansi farkli metrikler tizerinden detayli olarak tartigilmigtir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde calismada kullanilan veri seti, tahmin modelleri ve performans Olciitleri agiklanmistir. Bu
caligmanin yiirtitiilmesinde Matlab R2024b programi ve Lenovo 12th Gen Intel(R) Core(TM) 15-1235U
1.30 GHz, 16 GB RAM bilgisayar kullanilmistir.

A. Veri Seti

Novel Corona Virus 2019 Dataset [14], Covid-19 pandemisinin baslangi¢c donemine ait kiiresel diizeyde
vaka, 6lim ve iyilesme bilgilerini iceren zaman serisi tabanli bir veri setidir. Veri, 22 Ocak 2020
tarthinden itibaren giinliik olarak giincellenmis olup 29 Mayis 2021 tarihinde sonlandirilmistir. Her bir
gozlem satir1 belirli bir lilke veya bolgeye ait o gilinkii kiimiilatif vaka durumunu yansitmaktadir. Bu
yoniiyle veri seti, pandeminin zamansal ve cografi yayilliminin analizini miimkiin hale getirmektedir. Veri
seti, Johns Hopkins Universitesi, Diinya Saglik Orgiitii (WHO), Cin CDC, ABD CDC gibi uluslararasi
saglik kuruluslarinin sagladigi acgik kaynakli bilgilerden derlenmistir. Ayrica veri seti, Kaggle
platformunda kamuya acik olarak sunulmus ve bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmigtir [14].
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Veri seti iceriginde: goézlem tarihi (Observation Date), eyalet/bolge (Province/State), iilke/bolge
(Country/Region), son gilincelleme zamani (Last Update), onaylanmis vaka sayisi (Confirmed), 6liim
sayist (Deaths) ve iyilesen hasta sayisi (Recovered) bulunmaktadir. Bu ¢alismada vakalarin oldukea sik
goriildiigi ABD, hastaligin basladigi Cin degerlendirilmis ve Tiirkiye ile karsilastirilmistir. Toplam
bildirilen hasta sayisina bakildiginda Tiirkiye’den 16671848 veri, ABD’den 93497149 veri ve Cin’den
1757073 veri saglanmistir. Veri hazirhi§i asamasinda segilen ii¢ lilkenin verileri diger iilke ve eyaletlerden
ayrilmistir. Elde edilen veri tablosundaki eksik veriler (Null) ¢ikarilmistir.

B. Tahmin Modelleri

Klasik makine 6grenmesi yontemlerinden dogrusal regresyon ve karar agaci yontemleri segilip iizerinde
calisilmigtir. Covid-19 gibi ani dalgalanmalar igeren veri setlerinde yetersiz kalabilse de dogrusal
regresyonun se¢ilme nedeni bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olup olmadiginin
incelenmesidir [15]. Karar agaglar1 ise regresyon problemlerinde daha esnek tahminler yapabildigi ve
dogrusal olmayan verilerde modelleme avantaji sagladigi icin tercih edilmistir [16]. Tiim modellerde
verilerin 80%’1 egitim ve 20%’si test i¢in ayrilmistir. Egitim verileri, hastaligin basindan itibaren olan
verilerden segilerek, modelin daha ileri asamalar ile tahmin yapmast amag¢lanmistir. Bu sekilde salginin
nasil devam edecegi konusunda modeller tahmin yapmistir. Tiirkiye tahminleri i¢in 445 6rneklemin 356
tanesi egitim setinde 89 tanesi ise test setinde kullanilmistir. Cin ve ABD tahmin modelleri i¢in 494
orneklemin 395 tanesi egitim setinde ve 99 tanesi test setinde kullanilmistir.

Sekil 1’de dogrusal regresyon modelinin salgin tahmini gosterilmistir. Yesil ve kirmizi renkler ile
gosterilenler sirasiyla egitim ve test verilerini ifade ederken mavi kesikli ¢izgi ile gosterilen dogru
boyunca modelin tahminidir. Sekil 1’de goriildiigii gibi dogrusal regresyon modeli her ii¢ iilke tahmininde
de basaril bir performans gdsterememistir.
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Sekil 1. Dogrusal Regresyon modelinin ii¢ iilke i¢in tahmin edilen vaka sayis1 grafigi

Sekil 2’de karar agact modelinin salgin tahmini gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde dogrusal
regresyon modeline gore daha anlamli sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Ozellikle Cin &rnegini
inceledigimizde modelin performansinin diger tilkelere gore ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2. Karar Agaci modelinin i iilke i¢in tahmin edilen vaka sayis1 grafigi

C. Performans Metrikleri
1. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), regresyon problemlerinde modelin tahmin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel hata dl¢iitlerinden biridir. Matematiksel olarak Denklem (1)’de ifade
edilmistir.

1 ~
MAE =~ %Ly |y — 9l (M

Burada: n toplam Ornek sayisini, y; gercek degeri ve y; tahmin edilen degeri gostermektedir [17].
MAE, hatalarin biiyiikliigiinii dogrudan olger ve birim olarak hedef degigskenle aymidir. Bu nedenle
yorumlamast kolaydir. MAE'nin diisilk olmasi, modelin tahminlerinin gergek degerlere daha yakin
oldugunu gosterir.

2. Ortalama Karekok Sapmasi1 (RMSE)

RMSE, tahmin modelinin dogrulugunun Sl¢limiinii yapan istatistik tizeri bir metriktir. RMSE, tahmin
edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasinin karekokiidiir [18].
Hatalarin biiyiikliigiinii 6lger ve biiyiik hatalara daha fazla agirlik verir. Matematiksel olarak Denklem
(2)’de ifade edilmistir.

RMSE = \/ﬁzzzl(yi -5)? ®)

RMSE, o6zellikle biiyiik hatalarin 6nemli oldugu durumlarda tercih edilir. MAE’ye gore daha
duyarlidir ¢iinkii hatalar1 karesini alarak biiytitiir.

3. Determinasyon Katsayis1 (R?)

R?, bagiml degiskendeki toplam varyansin ne kadarinin model tarafindan agiklandigini gosterir. 0 ile 1
arasinda bir deger alir [19]. 1 degeri almasi miikkemmel uyumdur ve model tiim varyansi agiklar. 0
degerinde ise model hicbir varyansi agiklayamaz. Matematiksel olarak Denklem (3)’de ifade edilmistir.

2 _ _ SSres
R? =13 3)
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Burada SS, artik kareler toplamini yani agiklanmayan varyans degerini ifade ederken SS;,; ise toplam
kareler toplam1 yani verinin toplam varyansini ifade etmektedir.

4. Karmagiklik Matrisi

Karmagsiklik matrisi, siniflandirma algoritmalarinin performansini1 degerlendirmek i¢in kullanilan temel
araclardan biridir. Bu matris, modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek siniflar arasindaki iliskiyi iki
boyutlu bir tablo seklinde gdsterir. Satirlar genellikle gercek siniflari, siitunlar ise modelin tahmin ettigi
siniflar1 temsil eder [23]. Karmasiklik matrisi dort temel bilesenden olusur. Bunlar [20]:

e True Positive (TP): Gergek pozitif ve dogru tahmin edilen 6rneklerdir.
e True Negative (TN): Gergek negatif ve dogru tahmin edilen 6rneklerdir.
e False Positive (FP): Gergek negatif ama yanlislikla pozitif tahmin edilen 6rneklerdir.
e False Negative (FN): Gergek pozitif ama yanlislikla negatif tahmin edilen 6rneklerdir.
Bu bilesenler tizerinden dogruluk orani bulunmaktadir. Dogruluk oran1 Denklem (4)’de ifade edilmistir.

TP+TN

Dogruluk orani= —————————x 100 “4)
TP+TN+FP+FN

I1I. BULGULAR
Bolim II” de belirtilen yontemler kullanildiginda elde edilen bulgular Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Ug iilke perspektifinden performans metriklerinin karsilastiriimasi

Siniflandiricilar Ulkeler MAE RMSE R? Dogruluk Orani
Dogrusal Tiirkiye 516170 656850 0.83281 79.55%
Regresyon ABD 2466900 2924700 0.94035 75.50%
Cin 6372.5 12026 0.33204 55.06%
Karar Tiirkiye 18328 34395 0.99954 98.88%
Agact ABD 111030 172050 0.99979 92.10%
Cin 287.16 1150.6 0.99389 80.57%

Elde edilen bulgular géz oniine alindiginda Karar Agaci, tiim iilkelerde Dogrusal Regresyona gore ¢ok
daha diisiik MAE degerleri tiretmistir. RMSE biiyiik hatalara daha duyarlidir. Yine Karar Agaci, RMSE
acisindan da ¢ok daha basarili performans gostermistir. Determinasyon Katsayist ise modelin verideki
degiskenligi ne kadar agikladigimi gosterir. 1’e ne kadar yakinsa, model o kadar basarili olarak
yorumlanir. Karar Agact modelleri neredeyse miikemmel uyum gosterirken Dogrusal Regresyon ise
ozellikle Cin’de zayif kalmistir. Tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Yiiksek dogruluk, iyi
performans demektir. Karar agaci tiim iilkelerde Dogrusal Regresyondan daha iyi sonuglar elde etmistir.
Dogrusal Regresyon modeli 6zellikle Cin’de 55.06% ile diisiik performans gostermistir.

Genel bir bakisla Karar Agaci modeli hem hata metriklerinde hem de dogrulukta Dogrusal Regresyona
gbre cok daha basarili sonuglar elde etmistir. Ozellikle Tiirkiye ve ABD i¢in Karar Agac1 oldukca yiiksek
performanslar elde etmistir. Siiflandiricilar Cin verilerinde diisiik performanslar gostermistir. Cin verisi
daha zor tahmin edilebilir olabilir (diisiik R? ve dogruluk), bu da veri kalitesi veya salginin dinamikleriyle
ilgili olarak agiklanabilir.

Tablo 1°deki sonuglara ek olarak elde edilen performanslara ek olarak modellerin Karmagiklik matrisi
Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 3°de satirlar {ilkeleri ifade ederken: sirasiyla ABD, Cin ve Tirkiye,
stitunlar kullanilan modelleri gostermektedir: sirasiyla Dogrusal Regresyon ve Karar Agaci modelleri.
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Karmagiklik matrisi yiizdelik olarak basari oranlarmi ifade etmektedir. Ozellikle Dogrusal Regresyon
modellerinde FP oranlarinin olduk¢a yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu durumda modeller, gergekte
negatif olan degerleri pozitif olarak siniflandirmakta ve hata oranini arttirmaktadirlar. Ancak Karar Agaci
modelleri incelendiginde Tablo I’ de oldugu gibi daha basarili siniflandirma oranlart elde edildigi

gbzlemlenmektedir.

Karar Agaci - US

Lineer Regresyon - US

falea

True Class
True Class

lalsa rua
Pradicted Class

Karar Agacy - Mainland China

false e
Ercdicted Class,

Lineer Regresyon - Mainland China

false

Trug Class

True Class

false

EEEISEEES RS

ftrue

lailse

Pracficted Class

false

Trug Class

Talsa

Lineer Regresyon - Turkey

Pradicted Class

e

True Class

Harar Agacs - Turkey

Pradictad Class
e ——

rue

Sekil 3. Tiim modellerin karmasiklik matrisi. ilk sirada ABD, ikinci sirada Cin ve son sirada Tiirkiye’ye ait veriler
sunulmustur. ilk siitun Dogrusal Regresyon modeli sonuglarmi gosterirken, ikinci siitun ise Karar Agac1 modelinin sonuglarini
ifade etmektedir.

IV. TARTISMA

Elde edilen sonuglara bakildiginda; ti¢ tilke (Tiirkiye, Cin, ABD) icin de Karar Agacit modeli, Dogrusal
Regresyon modeline gore daha basarili sonuglar vermektedir. Karar agacinin en dogru tahmin yapabildigi
iilke Tiirkiye’dir. Cin i¢in dogrusal regresyon modelinin dogruluk degeri 55.06% e¢ikarken, karar agaci
modelinde 80.57% ¢ikmaktadir. Bu dogruluk artis1 Cin gibi vaka sayisinda ani yiikselis olan ve dogrusal
bir artis sergilemeyen iilkeler i¢in dogrusal regresyon modelinin yetersiz kaldigini géstermektedir. Karar
agact dogrusal regresyona gore daha esnek bir yapiya sahiptir bu yiizden de daha iyi sonuglar

Ve.ljmektedir.
Ozen vd. [7] tarafindan yapilan ¢alismada; 21 Ocak 2020 ve 6 Aralik 2020 tarihleri arasini kapsayan

The New York Times, 2020 veri seti kullanilarak ABD’nin vaka ve 6liim sayisini1 tahmin edebilmek i¢in
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makine 6grenmesi yontemlerinden olan dogrusal regresyon kullanilmistir. Performans metrikleri de
kullanilarak karsilastirmalar yapilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda; MAE: 3467277, RMSE:
3672745 olarak bulunmustur. Bu c¢alismada ise Novel Corona Virus 2019 Dataset verisi kullanilarak
ABD’nin vaka ve 6liim sayisini tahmin edebilmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden olan dogrusal
regresyon kullanilmistir. Performans metrikleri de kullanilarak karsilagtirmalar yapilmistir. Bu
karsilastirmalar sonucunda MAE: 2466900, RMSE: 2924700 olarak bulunmustur.

Ozel ve Demirsoz [8] tarafindan yapilan ¢alismada; Mart 2020 ve Mart 2021 tarihleri arasmni kapsayan
Tiirkiye Saglik Bakanligindan alinan veri seti kullanilarak Tiirkiye’nin glinliik vakalarini, iyilesenlerini ve
O0lim sayisim1 tahmin edebilmek i¢in makine Ogrenmesi yontemlerinden olan Rastgele Orman
kullanilmistir. Kullanilan performans metriklerinden kesinlik %90, duyarlilik %89 ve f dlgiisii ise %89
olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada ise kullanilan veri seti farkli olmakla birlikte Tiirkiye’nin giinliik
vakalarini, iyilesenlerini ve 0liim sayisin1 tahmin edebilmek i¢in makine 6§renmesi yontemlerinden olan
Karar Agac1 modeli kullanilmistir. Kullanilan performans metriklerinden kesinlik %99, duyarlilik %98 ve
f olglisii ise %98 olarak elde edilmistir.

V. SONUCLAR

Bu c¢alismada, Covid-19 pandemisinin yayilimint Tiirkiye, Cin ve ABD iilkeleri i¢in vaka sayisi, 6liim
sayisi, iyilesen hasta sayisi ve tarih incelenmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden olan dogrusal
regresyon ve karar agaci kullanilarak karsilagtirmalar yapilmistir. Bu karsilagtirmalarin sonucunda Karar
Agac1 modelinin, Dogrusal Regresyon modeline gore bu konu bazinda daha basarili sonu¢ verdigi
gbzlemlenmistir. Degerlendirmelerde performans metriklerinden RMSE, MAE, R?, karmasiklik matrisi
ve dogruluk degerlerinin modelin basarisin1 6lgmekte 6nemli bir rol oynadigi anlasilmistir. Calismadan
elde edilen ¢ikarim ise makine 6grenmesi yontemlerinin farkli veri setlerine gore yapilart geregi avantaj
ve dezavantaj sagladiklar1 goriilmiis, yalnizca bir modele bagli kalmayip ¢oklu modeller ele alindigi
taktirde daha gergekei, dogrusal ve saglikli sonuglar verdigi anlasiimistir. Gelecekte bu ¢alisma, niifus
yogunlugu, test sayisi, hasta verileri gibi Oznitelikler arttirilarak salgma karsi nasil bir politika
izlenecegini, ne gibi 6nlemler alinabilecegini daha erken harekete gecebilecegimizi saglayacaktir.
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