COVID-19 VERILERI ICIN
BAYES AGLARI iLE MAKINE OGRENMESI

MACHINE LEARNING WITH BAYESIAN NETWORKS
FOR COVID-19 DATA

HUSEYIN CAN YILMAZ

PROF. DR SERPIiL AKTAS ALTUNAY

Tez Danismam

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Y6netmeliginin
[statistik Anabilim Dal1 igin Ongdrdiigii

YUKSEK LISANS TEZI olarak hazirlanmistir

2022



OZET

Covid-19 Verileri i¢cin Bayes Aglari Ile
Makine Ogrenmesi
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Tez Damismanai:
Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY
Mayis 2022, 51 sayfa

Covid-19 pandemisi, 17 Kasim 2019 tarihinde Cin'in Vuhan Eyaleti'nde ilk defa
goriilmiistiir. Kiiresel pandemi ilk basta Vuhan’daki deniz mahsiilleri ve hayvan
satig1 yapilan yerlerde goriilmiistiir. Sonra insanlar arasinda da yayilisini devam
ettirerek Vuhan basta olmak tizere Cin’in diger eyaletindeki bolgelere ve diger diinya
tilkelerine yayilmistir. 11 Mayis 2022 tarihi itibariyle diinyada 519.682.000 vaka
meydana gelmistir ve 6.266.278 hasta dlmiistiir.

Ulkemizde ve diinya genelinde Covid-19 pandemisinin etkilerini gdsteren bircok
arastirma ve analiz ¢caligmalar1 yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda diinya genelinde 104
tilkeden olusan 215.968 adet diinya ¢apinda meydana gelen vaka analiz edilmistir ve
Bayes Aglar1 (Bayesian Networks) ile makine 6grenimi teknigi kullanilarak hastalar
siiflandirilmaya ¢aligilmistir.

Bu calismada, dokuz adet degiskenle Covid-19 viriisiine yakalanan hastalarin hayatta
kalip kalmayacagini arastirilmistir. Boylelikle hangi hastaya oncelik verip tedavi
edilmesi gerektigi veya gozlem altinda tutulmasi gerektigi belirlenecektir. Sonug
olarak bu caligmayla diinya genelindeki Covid-19 pandemisinden kaynakli 6liim
oranlarinin diisiiriilmesi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Covid-19, Bayes Aglari, Makine Ogrenmesi, Pandemi



ABSTRACT

Machine Learning with Bayesian
Networks for Covid-19 Data

Hiiseyin Can YILMAZ
Supervisor:
Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY
May 2022, 51 pages

The Covid-19 pandemic emerged on November 17, 2019, in Wuhan Province of
China. The outbreak was initially detected in those found in the seafood and animal
market in this region. Later, it spread from person to person and spread to other cities
in Hubei province, especially in Wuhan, other provinces of China, and other world
countries. Until May 11, 2022, 519.682.000 cases occurred globally and 6.266.278
patients died from Covid-19.

Many research and analysis studies have been conducted in our country and around
the world showing the effects of the Covid-19 pandemic. In this thesis study,
215,968 worldwide cases from 104 countries around the world were analyzed and the
patients were tried to be classified using Bayesian Networks and machine learning
techniques.

In this study, it was investigated whether the patients who caught the Covid-19 virus
would survive using nine variables. In this way, it will be determined which patient
should be given priority and treated or kept under observation. Thus, this study aims
to reduce the death rates due to the Covid-19 pandemic worldwide.

Keywords: Covid-19, Bayesian Networks, Machine Learning, Pandemic
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1. GIRIS

Ik defa 15 Aralik 2019°da Cin’in Hubei bdlgesindeki Wuhan sehrinde, canli hayvan
ticareti olarak adlandirilan Huanan Deniz Uriinleri ve Canli Hayvan Toptan Satis
Pazari’ndan (Huanan Seafood and Live Animal Market) ortaya ¢iktig1 diisliniilen bir
hastalik kisa siirede salgina doniistii. Bugiine kadar yapilan calismalarda hastaligi
gegciren bireylerin bliyliik ¢cogunlugunun bu hayvan ticarethanelerini ziyaret ettikleri
ve burasi ile temasi oldugu gézlemlendi. Bu ticarethanede yarasa, kiimes hayvanlari,
fare ve bircok ¢esit yilan tiirii gibi hayvanlarin satildig1 bilinmektedir. Ilk zamanlarda
salginin goriildiigl hastalardan yedi tanesinin durumu ciddiyken, bir hasta yasamini
yitirmigti. Yaklasik dokuz giin igerisinde doktorlar, bilim insanlar1 ve
epidemiyolojistlerden olusan uzman bir ekip; bulasici patojenlerle olusan (Severe
Acute Respiratory Syndrome) SARS-CoV; 2002, (Middle East Respiratory
Syndrome) MERS-CoV; 2012, influenza kus (HSN1 Avian Influenza) gribi adi
verilen binlerce insani 6ldiiren solunum yollar1 hastaliklarina etken olan viriisleri,
gelisen bu yeni tablodan disarda tutarak farkli bir hastaligin meydana geldigini ve
bununda yeni Coronaviriis, Covid-19 seklinde tanimlandigini duyurdular.
Koronaviriis aileleri (CoV), toplumda siklikla rastlanan soguk algmligi gibi, kendini
kisitlayan giicsiiz enfeksiyondan, Orta Dogu Solunum Sendromu (Middle East
Respiratory Syndrome, MERS) ve Agir Akut Solunum Sendromu (Severe Acute
Respiratory Syndrome, SARS) gibi daha giiglii enfeksiyonlara neden olabilen biiyiik
ve bilindik bir viriis ailesidir. Koronaviriislerin insanlarda bulunan ve insanlar
arasinda oldukga bulasici ¢esitli tiirleri (HCoV-229E, HCoV-OC43, HCoV-NL63 ve
HKU1-CoV) bu giine kadar gézlemlenmistir.

Bu virlisler soguk alginligina sebep olan viriislerdir. Ayrica hayvanlarda goriilen
bircok koronavirlis ¢esidi vardir ve bazilarinin hayvanlardan insanlara gegerek
insanlarda ciddi hastaliklara neden olabilmektedir. Kapsamli arastirmalar,
SARSCoV’un misk tiirii kedilerden ve MERS-CoV un bir horgiiclii deve tiirlerinden
insanlara bulastigini gostermistir[1].

SARS-CoV, 21. Yiizyilda, ilk milletler arasindaki acil saglik durumu 2003 yilinda
ortaya ¢ikmistir. Onceden hi¢ duyulmamis bir viriis olarak meydana gelen ve
binlerce kisinin hayatin1 yitirmesine sebep olan SARS-CoV yaklasik on sene sonra
koronaviriis ailesinden, dncesinde hi¢ insan ya da hayvanlarda ortaya ¢ikmamis olan

MERS-CoV ortaya ¢cikmistir, Eyliil 2012°de ilk defa Suudi Arabistan’daki kisilerde



goriildiigii sanilmistir ancak daha sonradan yapilan aragtirmalarda ilk vakalarin Nisan
2012°de Urdiin Zarqa’daki bir hastanede goriildiigii kayitlara gegirilmistir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) 31 Aralik 2019°da, Cin’in Hubei bdlgesindeki Wuhan
kentinde etiyolojisi bilinmeyen pnémoni vakalarini kayit altina almistir. 7 Ocak
2020°de vaka oncesinde insanlarda gozlemlenmemis olan yeni bir koronaviriis
(2019- nCoV) olarak kayit altina alinmistir. Sonrasinda 2019-nCoV salginin adi
COVID-19 olarak kabul gérmiis ve viriis SARS CoV’e ¢ok benzerlik gosterdiginden
SARS-CoV-2 olarak nitelendirilmistir. DSO, COVID-19 kiirsel pandemisini 30
Ocak’ta “uluslararasi boyutta halk saglig1 acil durumu” ile siniflandirmis ve salginin
basladigli Cin’in Hubei bolgesi disinda 113 iilkede Covid-19 hastaliginin goriilmesi,
viriisiin salgin1 ve agir gecirilmesi nedeniyle 11 Mart’ta kiiresel salgin (pandemi)
olarak tanimlamustir.

Covid-19’un ilk ortaya ¢iktigi anda vaka sayist 6zelinde bir ¢ok yorum yapildi.
Bunlardan birine gore hasta sayisi kirk iki [2], diger bir kaynaga gére hasta sayisi
kirk bir [3] seklindedir. Bu hastalardan Wuhan’dan Tayland’a gidenler harig,
neredeyse tamaminin Cin vatandasi oldugu gézlemlenmis ve salginin bu kadar hizl
yayilmasina bu kisilerin sebep olabilecegi belirtilmistir [4][5][6].

Tiirkiye’de Covid-19 ile ilgili arastirmalar 10 Ocak’ta baslamis ve 22 Ocak’ta T.C.
Saglik Bakanligi Bilimsel Danigsma Kurulu ilk toplanmasimi yapmistir, Covid-19’a
yonelik almis oldugumuz Onlemlere ragmen ilk Covid-19 vakast 11 Mart’ta
gorilmiistiir.

DSO 13 Mart 2020°de hastalifin seyrini degistirebilecek ve insanlarin kafasindaki
soru isaretlerini gidermekte yardimci olacak basin aciklamasinda “Nerede oldugunu
bilmediginiz bir viriisle savasamazsiniz. Covid-19 yayilim zincirini kirmak igin tespit
edin, izole edin, test edin ve tedavi edin! Buldugumuz ve tedavi ettigimiz her olgu
hastaligin yayilimini kisitlayacak.” agiklamalarinda bulundu [7].

Tek zincirli, zarfli ve pozitif polariteli viriislere RNA viriisleri denir. Pozitif polariteli
bu virlisler RNA’ya bagimlit RNA polimeraz enzimi igermezler fakat RNA polimeraz
enzimini genomlarinda kodlarlar. Ust katmanlarinda cubuksu cikintilar1 vardir. Bu
uzantilara latince “corona”, yani “ta¢” denilmektedir. Bu tanimdan yola ¢ikilarak bu

viriislere Coronavirus (tagl viriis) denilmistir. [8]
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Sekil 1. 1. Koronaviriisiin sematik yapisi

Koronaviriisiin  bulasiciligi  hakkinda, semptomu olmayan vakalar olabilirken,
semptomsuz vakalarin orani tam olarak tespit edilememektedir. En yaygin semptom
yiiksek ates, kuru Oksiiriik ve nefeste daralmalardir. Agir gegirilen vakalarda zatiirre,

solunum ve bobrek yetmezligi ve nihayetinde 6liim bile gelisebilmektedir[9].

Covid-19, hastalarin o6ksiiriik yolu ile havaya yayilan damlaciklarin solunmasi yolu
ile bulasabilmektedir. Hastalarin solunum partikiilleri ile pis yiizeylere dokunduktan
sonra ellerini yikamadan yiiz, g6z, burun veya agiz gibi agik yiizeylere gotiiriilmesi
de Covid-19 viriisiiniin yayilmasini neden olabilmektedir. Elleri iyi bir sekilde

yikamadan g6z, burun veya agiza gotiirmek Covid-19 bulagma riskini artirmaktadir.

Covid-19 pandemisi ile ilgili bugiine kadar toplanan bilgiler 1siginda, kimi insanlarin
hastaliklarini agir gecirdikleri ve ciddi belirtiler gelistirme riski altinda oldugunu
gorilmiistir.

Tiirkiye’deki vakalara bakildiginda, hastalarin yiizde 82'si hastaligi rahat gegirmekte,
hastalarin %20’si hastanede tedavisi yapilmaktadir. Covid-19’un genellikle 60 yas ve
tizerindeki kisiler lizerinde etkisi daha biiyiik oldugu bilinmektedir.

Covid-19 genellikle 60 yasin tistiindeki kalp hastaligi olan kisileri, diyabet hastaligi
olan kisileri, hipertansiyon hastalarini, kanser hastaligi olan kisileri ve kronik
solunum yolu hastalig1 olan kisileri daha ¢ok etiler.

Yeni Koronaviriis tanisi i¢in gerekli testler tilkemizde mevcuttur.

Covid-19°den korunmak i¢in pandeminin basinda bazi 6nlemler alinmasi gerekmis
ve bunlar halka anlatilmistir. Ornegin eller minimum 20 saniye siiresince su ve sabun
ile iyice yikanmali, su ve sabunun mevcut olmadigi ortamlarda ise alkol bazli

antiseptik soliisyon kullanilmalidir gibi 6nlemler vurgulanmistir. Antiseptik veya



antibakteriyel barindiran sabun bulundurmaya ihtiyag yoktur, evlerde kullanilan
normal sabun tedbir almak i¢in uygundur. Buruna, gozlere ve agiza elleri yikadiktan
sonra dokunulmalidir. Semptom belirtisi gosteren kisilerle temas edilmemelidir.
Insanlarla olan sosyal mesafe korunmali eger miimkiinse 1.5 metre araliklarla
iletisime gecilmelidir. Semptom gosteren kisilerle ya da bu kisilerin ¢evrelerindeki
kisilerle direkt temas edilmis ise eller bol su ve sabun ile ¢ok iyi temizlenmelidir.
Saglik merkezlerine zorunda olmadik¢a gidilmemelidir ¢linkii semptom gosteren
kisiler cogunlukla saglik merkezlerini kullanmaktadir. Eger zorunda kalinip gidildi
ise semptom gosteren kisilerle temastan olabildigince kacinilmalidir. Eger semptom
gosteren kisi sizseniz hapsirma ve Oksiirme yoluyla damlaciklarin havaya
karismamasi i¢in kagit mendil kullanilmalidir. Yogun ortamlara girmek zorunda
kalmaniz durumunda ise burun ve agiz tibb1 maske ile kapatilmalidir.

Et triinleri yerken iyi pismis bir sekilde yenmelidir. Enfeksiyon kapma ihtimali
yiksek olan canli hayvan pazarn, ciftlikler, mezbaha gibi yerlerden uzak
durulmalidir.

Eger seyahat edilecekse maske, mesafe ve el temizligi tedbirleri unutulmamalidir.
Seyahat sonrasinda kisi kendini 14 giin izlemeli ve bir semptomu varsa saglik
merkezlerine hemen bagvurmalidir [10].

Son zamanda tecriibe edilmis olan Ebola, MERS ve SARS gibi ciddi gegirilen
salginlardan sonra insanlar artik boyle salginlarla miicadele etmek adina bu viriislerin
yapisini anlamak, nerede ve nasil ortaya ¢ikacagini tahmin etmek boyle salginlarla
miicadele etmek adina olduk¢a onemlidir. Bu kapsamda devletler, sivil toplum
kuruluglari, akademisyenler ve alaninda uzman kisiler bu salginlarin seyrini
degistirmek amaci ile arastirmalar yapmaya baglamistir.

Bu ¢alismalara, Sierra Leone bolgesindeki Ebolo salgini i¢in salginini izlemek amaci
ile olusturdugu ve bolgesel olarak IBM tarafindan hayata gecirilen bu ¢alisma 6rnek
teskil etmektedir [16]. Calisma sayesinde kisiler gordiikleri ve tespit ettikleri hasta
kisileri hemen iletebilecegi ve salginin seyrini degistirebilecek hizli bir miidahale
sistem gelistirilmistir.

Bu kapsamda Bayes Aglar1 birgok modelin smiflandirilmasinda  isimize
yaramaktadir, Bayes Aglar1 belirsiz iligkileri ortaya ¢ikarmak iizere matematiksel bir
model ortaya koymaktadir. Bayes Aglari1 degiskenler arasi iligkileri ortaya ¢ikarmak

adina diyagramsal modelleri kullanmaktadir.



Bayes Aglar1 son zamanlarda psikoloji, biyoloji, sosyal bilimler tip vb. bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. En yaygin kullanim alanlarindan biride risk tahminleridir [51].

Ha ve Seong (2004) arastirmalarinda meydana getirdikleri modelde kosullu olasilik
yorumlamalarinin uzman bilgisini gerektirdigini dile getirerek, Bayes Aglari’nin
etkin uygulanmasi i¢in kosullu olasiliklarin uzmanlara danisilmasi gerektigini
sOylemistir [31]. Diger bir arastirmada, uzmanlar tarafindan olusturulmus bir ekip
Bayes Ag1 modeli i¢in hayati 6nemi sahip olan kosullu olasilik degerlerini ekip
iginde tartisarak Ozen ile doldurmuslardir [32]. Bayes Aglari’nin modellemesinde
diigiimlerin olusturulmasi1 ve kosullu olasilik degiskenlerinin yorumlanmasi
acisindan uzman goriisleri olduk¢a 6nem arz etmektedir.

Bayes Aglar1 kompleks sistemler veya siireglerde meydana gelen olaylarin anlaml
¢oziimlere ulasmasi i¢in ¢ogunlukla uygulanir. Karigik sistemlerde bu konularda
yetkin olan uzman bilgisine ihtiya¢ duymaktadir [30].

Uzmanlar, De Melo ve Sanchez’in [34] aciklamalarina gore, tiim degiskenlerin
olasilik dagilimina ek olarak, tiim kosullu dagilimlarin diger kosullu dagilimlarla
etkilesimini de degerlendirmelidir. Boylece kosullu dagilimlar1 ¢aprazlayarak, bir
olasilik dagilim matrisini meydana getirebilir fakat uzmanlarca doldurulan kosullu
olasilik matrisi bu kisilere ekstra sorumluluk da getirmektedir [35].

Bayes Aglarinin avantajlarindan biri de verinin olmadigi asamalarda, veri yerine
uzman gorislerinin kullanilabilmesine olanak saglamaktadir [36]. Verilerin elde
edilebildigi asamalarda ise Bayes Aglarinin avantaji, modelde objektif bir bigimde
yapilan 6ngoriilerin modelde daha sonradan yeniden degistirilebilmesidir [33].

Bayes Aglarinin, bilesik olasilik dagilimlarina bagli olarak elde edilen diger
modellere gore daha etkili oldugu degerlendirilmektedir. Yani Bayes Aglari, direkt
olarak garpim kuralinin yapilabilmesi sayesinde, kosullu olasilik etkenlerinin dstel

artisina neden olmaksizin daha fazla degiskeni igerebilmektedir [49].

Bayes Aglariin bir diger avantajimna bakilacak olursa, kosulu olasiliklarin uzman
birikimi ve bilgisi ile elde edilen veriler ile gegmise dayali onsel bilgilerden veya
onceki caligmalardan elde edilen bilgileri sentezleyebiliyor olmasidir [50]. Bayes
Aglar1, degiskenler arasindaki olasiliksal siireg iligkileri temsil eden grafiklere dayali
modeldir [44]. Bayes Aglarinin olusturulmasinda grafik teorisinden yararlanilir.
Degiskenler hakkindaki olasilik bilgilerinin grafiksel olarak gosterimini saglamak,

degiskenlerin ortak olasilik fonksiyonunu gorsel olarak incelemek, gozlemlenen



verilerden en etkili sonuglar1 ¢ikarmak grafiksel modellerin en Onemli

ozelliklerindendir [37].

Grafiksel modeller ile verilerin analiz edilmesinin bazi avantajlar1 vardir. Bunlarin
ilki modelin tiim degiskenlerden yararlanmasi dolayisiyla bazi verilerin eksik oldugu
durumlarda da kolaylikla kullanilmasidir [38]. Ikincisi, nedensel iliskileri ortaya
cikarmayi, bu iliskilere dayali olarak problemi daha iyi anlamay1 ve degiskenlerin
etkilesiminin sonuglarin1 tahmin etmeyi saglar [39]. Ugiinciisii, veriden elde edilen
bilgi ile degiskenler hakkindaki Onsel bilginin Bayes yaklasimi ile birlestirilerek
gosterilmesini sagladigindan giiglii bir yontemdir [46]. Yani gergek bilgi ile dznel
bilginin birlikte kullanimma olanak saglar [40]. Dérdiinciisii, Bayesci yontemleri
Bayes Aglar ile birlikte kullandiginda modellemeye etkili ve prensipli bir yaklasim
sunarak verilerin modele asir1 uyumunun Oniine geger [47]. Yani modeli
diizgiinlestirmek i¢in uygun olan bazi verileri ayirip onlart kullanmak yerine tim

uygun verileri kullanir[62].

Insan davranislarmin belirsizligini diger yontemlerle modellemek neredeyse
imkansizdir. Oysa Bayes Aglari ile X 6zelligi miisterinin bu 6zelligin kullanighlik ve
yararliligina olan inancinin derecesi olarak alinip bu derecenin olasiligi modelde

gosterilebilir [48].

Bayes Aglarinda bir degiskenin olasilik fonksiyonu agda bu degiskeni temsil eden
diiglimiin ebeveyn diigiimlerine baghidir[41]. Bu durum ¢ok sayida degiskenin
bulundugu aglarda 6nemli bir avantaj saglar [63]. Bayes Aglarinin nedensel semantik
yapist nedensel onsellerin daha basit anlagilmasina imkan saglamaktadir. Bu 6zellik
veriler karmasik oldugunda kullanicinin 6n bilgisini kullanarak BN olusturmasina

yardimet olmaktadir [42].

Bayes Aglar1 kesin olmayan karmagik bilgiler iceren problemlerin modellenmesinde
oldukca kullanighh bir yontemdir [64]. Modelde verilen diiglimlerin kosullu
olasiliklarinin ortaya c¢ikarilmasinda bircok farkli deneysel ve istatistiksel teknik
mevcuttur [65]. Bununla birlikte, incelenen problem ic¢in model tutarliligini garanti
eden Bayes Ag1 modeli olusturmak ve gelistirmek i¢in 6zel bir yontem veya kilavuz

yoktur. Bunun i¢in arastirmacilar, gelistirilen modellerin veriler tizerinde



saglamliklarini tespit etmek ve duyarlilik analizini dogrulamak i¢in bazi yontemler
gelistirmislerdir. Model gecerliligi, belirtilen yontemlerin bir pargasidir [66]. Bayes
Aglarmin avantajlarindan en iyisi kanit yayilimidir. Bahsedilen bu karakteristik
Ozellik ile her bir diiglimiin olasiliklarini bir diiglimden iki yonlii olarak yeni bir bilgi

ile biitiin yap1 boyunca giincellemeye izin verir [67].

Bu ¢alismanin amaci, Covid-19’a yakalanmis hastalar i¢in baz1 degiskenler yardimi
ile bir siniflama olusturmak ve risk faktorlerine gore hastalarin hayatta kalma ve
Olim risklerini Bayes Aglar1 ile hesaplamaktir. Bu calisma ayn1 zamanda Tiirkiye
icin veriler yaymlandiginda ayni modelin Tiirkiye verilerine uygulanmasi i¢in bir

altyap1 olusturmay1 hedeflemektedir.

Bu calismada, koronaviriise yakalanan hastalarin yas, cinsiyet, tilkesi, kronik
rahatsizlig1, seyahat ge¢cmisi, semptomu ve hastaliga yakalandig tarihi gibi bagimsiz
degiskenleri kullanarak hangi degiskenlerin koronaviriis sonucunda hastanin hayatta
kalip kalamayacagini en ¢ok etkileyecegini tespit etmek ve Bayes Aglar1 kullanarak
bu hastanin hayatta kalip kalamayacagini siniflandirmaktir.

Bayes Aglar1 yonteminin Markov modeli kullanarak yapilan bu siniflama hastalar
%99,16 dogru simiflandirmistir. Yani modele yeni girilen ve hastaliktan sonra hayatta
kalip kalmayacag: bilinmeyen bir kisinin sonucunu ¢ok yiiksek bir olasilikla dogru
tahmin edecektir.

Bu sonuglar g6z onilinde bulundurularak koronaviriis pandemisinin hangi kisilerde
daha fazla oOlim riski igerdigini tespit edip bu kisiler igin ayrica onlemler

alinabilmesi gereklidir.



2. BAYES AGLARI

Veri madenciligi, Bayes Aglari denilince akla gelen ilk seylerden biri olur. Sadece
ham bir veriyi kullanarak, amagladigimiz siirece etki edecek kararlari almak miimkiin
degildir. Siirece yon verecek etkili kararlar almak isteniliyorsa ham veriyi isleyerek
bilgi elde edilmelidir. Ham veriden bilgiye ulasma siirecine ise veri madenciligi
denir. Veri madenciligi adimlara sahip olan siiregler sistemidir. Bu sistem bazen
bilgisayar ortaminda otomatik bir bigcimde bazen de bir uzman tarafindan cesitli
algoritmalar kullanilarak yar1 otomatik bir sekilde uygulanir.

Veri madenciligi, zor olan ve onceden kesfedilmemis oriintii ve dizilerin ortaya
cikarilmasi[15] ve yararli olan bilgileri siizlip veri kiimesinden ¢ikarilmasi iglemidir
[12].

Ayn1 zamanda veri madenciligi, biiyiik veriden (Big data) ileriyi tahmin etmek i¢in
onemli ve faydali bilgi ve verilerin ¢esitli yazilim programlari ile ortaya ¢ikarilmasi
ve analiz edilmesi islemidir[13]. Ayrica veri madenciligi, biiyik veri igindeki
degiskenlerin iliskileri arastirarak aralarindaki baglantiy1 kesfetmeye ¢alisan
teknikler butiintidiir[11].

Bu siireg, bilgiyi getirdigi gibi zaman, emek ve maliyet de getirmektedir. Biiyiik veri
incelendiginde, tim veriden bilgiyi sentezlemek ana amag¢ olsa da yapilan
arastirmalar ve eski calismalar tiim verinin sadece %20-30’undan anlamli sonuglar
ve bilgi elde edildigini gostermektedir [43]. Kalan verinin %70-80’i zaman, emek ve
maliyet ac¢ilarindan bakildiginda bazilart i¢in riskli bir durum olusturabilir ¢iinkii
verinin bu kismindan anlamli bir bilgiye ulasilmamaktadir[14].

Veri madenciliginin veri 6zetleme, veriden farkli oriintiller ¢ikarma ve tahmin
amagclar1 vardir fakat analize uygun model bilinmediginden veri madenciliginde
arastirmanin amaci dogru modeli kesfetmektir [45].

Veri madenciliginin 6nemli smiflandirma modellerinden biri ise Bayes aglaridir.
Bayes Aglari, olasiligi belirsizligin bir 6l¢iisii olarak kullanan olasiliksal uzman
sistemlerin (probabilistic expert systems) bir tiirtidiir [59].

Bayes Aglari ayni zamanda Bayesci Inang Aglar1 (Bayesian Belief Networks),
Nedensel Olasilik Aglar1 (Causal Probabilistic Networks), Olasiliksal Sebep - Sonug
Modelleri (Probablilistic Cause - Effect Models), Olasiliksal Etki Diyagramlari

(Probabilistic Influence Diagrams) olarak da isimlendirilmektedir.



Yapay zekd ve makine 6grenmesi konularindaki bircok g¢alismada Bayes Aglar
siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle karmasik kosullu iliski yapilarinin ortaya
cikarilmasinda Bayes Aglan tercih edilmektedir. Bu teknikler degiskenlerin kosullu
olasiliklar1 ile temsil edilen anlasilmasi zor iligkilerin matematiksel modelini
yonlendirilmis dongiisiiz diyagram (DAG =Directed Acyclic Graph) ile gorsellestirir.
Bayes Aglarimin yapist “Grafiksel Kisim” ile gosterilirken iliskili degiskenler
arasindaki kosullu olasiliklar “Kosullu Olasiliklar Tablosu” nda gosterilmektedir.
Diger bir ifade ile Bayes Aglar tablodaki rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik
iligkilerinin anlasilmasini ve gorsellestirilmesini saglayan grafiksel olasilik yapisi
ortaya cikaran istatistiksel bir yontemdir [60]. Ayni zamanda bu ag kosullu
olasiliklar icin ¢ikarsama yapilmasini saglar. Bayes Teoremi yardimiyla
arastirmacilarin eldeki verilerin yaninda uzman bilgisini de aga katmasini saglar [61].
Bayes Aglarmin olusturulmasinda grafik teorisinden yararlanilir. Degiskenler
hakkindaki olasilik bilgilerinin grafiksel olarak gosterimini saglamak, degiskenlerin
ortak olasilik fonksiyonunu gorsel olarak incelemek, gézlemlenen verilerden en etkili
sonuclar1 ¢ikarmak grafiksel modellerin en 6nemli 6zelliklerindendir.

Bayes Aglar1 sonsuz olmayan sayidaki vakalara sahip degiskenler arasindaki kosullu
bagimliliklar1 belirten oklardan ve bu degiskenleri gosteren diigiimlerden olusan
DAG’lardur.

Diigiimden ¢ikan oklarin belirttigi diigiime Cocuk Diigiim (Child Nodes), diigimden
cikan oklarin ¢iktigr diigiime Ebeveyn Diiglim (Parent Nodes) ve diiglimden ¢ikan
oklarin hig biri ¢iktig1 diigiimii belirtmezse o diigiime Kok Diigiim (Root Nodes) ismi
verilir [17]. Cocuk Diigiimden eger ok ¢ikmaz ise o diigiime Yaprak Diigiim (Leaf
Nodes) denir [18].

2.1. Grafiksel Modeller ve Dongii
Bir grafiksel modelde V={V1 ,V,, ... ,V,} degiskenler kiimesine sahip olundugu
varsayilsin. V kiimesi, degiskenlerin bir kiimesidir ve her bir degisken grafiksel
modelde bir diigiime karsilik gelir. Ayrica bu diigiimler ok seklindeki baglantilar ile
birbirlerine baglanirlar. V; ve V; diigiimleri arasinda bir baglant1 varsa bu baglant1 Aj
ile gosterilecektir. Agda verilen tiim baglantilarin kiimesi A={A;j: V; digimi V;
diiglimii ile baglantilidir} seklinde gosterilir. Yani, V ve A kiimeleri, tam bir grafigi
tanimlar. Bu grafik G=(V,A) ile verilmektedir. G=(V,A) grafigi V sonlu diigiimler



kiimesi ve bu diigiimlerin arasindaki baglantilarin sonlu kiimesi A’dan olusan bir
yapt olarak tanimlanir. A kiimesi, V’den alinan rastgele degisken ¢iftlerinden olusur.
Yani A kiimesi (Vi ,Vj) diizenlenmis ciftler kiimesidir. Burada verilen her (Vi ,Vj),
V’nin elemanlaridir. Bir grafikte, diigiimler rastgele degiskenleri ve oklar rastgele

degisken ciftlerinde var olan iliskiyi temsil etmektedirler [70].

A B

E

Sekil 2. 1. Bir Bayes Ag1 6rnegi

Bir Bayes Ag1 modelinde (V1, V2) € V seklindeki iki diiglim arasinda bulunan
diigtimlerin farkli siralamalart ile olusturulan baglantili yapiya yol denir. Sekil 2.1°de
verilen ag 6rneginde A—E—F veya A—B—C—D, A—C—D yollar goriilmektedir.
Agda verilen bir yolun uzunlugu yolda bulunan diigiim sayisinin bir eksigi olacaktir.
A—B—C—D yolunda 4 diiglim vardir ve yolun uzunlugu 3’tiir. Ayn1 diigiim ile
baslayan ve biten yola kapali yol denir. Ayni grafikte A ile C diiglimleri arasindaki
baglantinin yonii ters ¢evrilecek olursa uzunlugu 3 olan kapali bir yol elde edilmis
olacaktir.

Yani Bayes Aglari’nda kapali yol olmayacag: i¢in Sekil 2.1.’da gosterilen sekil de
bir Bayes Ag1 olmayacaktir.

Bir grafikte ayn1 diigiim ile baslayip aym diigiim ile biten yola dongii denir. Sekil
2.2'de verilen 6rmek agda A—B—C—D—-F—E—A yolu dongiisel bir yolu

gostermektedir.
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Sekil 2. 2. Bayes Agi olmayan dongiisel bir ag
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G=(V,A) grafiginde A’daki oklar arasinda sadece yon verilmemis oklar varsa, G
grafigine yon verilmemis grafik denir. A’da sadece yon verilmis oklar varsa G
grafigine yon verilmis grafik denir. Verilen bir G=(V,A) grafiginde, (Vi ,Vj ) ve (V]
,Vi )’ nin her ikisi de A’nin elemant ise, Vi’den Vj’ye olan bir oka yon verilmemis
ok veya yon verilmemis baglanti denir. Bu baglant1 Vi — Vj ile gosterilir.

Verilen grafikte (Vi ,Vj) € V ancak (Vj ,Vi) & V ise, Vi ’den Vj’ ye dogru olan bir
oka yon verilmis Ok veya yon verilmis baglant1 denir ve Vi—Vj seklinde gosterilir.

Asagidaki sekilde yon verilmis ve yon verilmemis grafik ornekleri verilmistir [71].

N g \ 70

N . :/\F
’/_ ' /C_\;

\_/ ) ),
(@) (b)

Sekil 2. 3. Dort diigiimden olusan yon verilmis ve yon verilmemis grafik 6rnekleri

Yukarida verilen Sekil 2.3 a ve b grafiklerinin ayn1 diigiimler aras1 oklara sahip

6‘ 2

oldugu goriilmektedir. Verilen grafiklerden grafigi yon verilmemis oklara
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sahiptir ~ ve  bu grafik  V={A,B,C,D} diiglimler  kiimesine  ve
A={(A,B),(B,A),(B,C),(C,B),(B,D) ,(D,B)} oklar kiimesine sahiptir. Diger grafik
olan “b” grafigi ise V={A,B,C,D} diglimler kiimesine sahiptir ancak
A={(A,B),(B,C),(D,B)} yon verilmis oklar kiimesine sahiptir. Bir grafik eger hem
dongii olmama hem de yon verilmis olma 6zelliklerini ayn1 anda saglarsa bu grafige
yon verilmis dongtisel olmayan grafik denir.

Bayes Aglari, ¢ok degiskenli olasilik tablolarmin grafiksel olarak gosterilmesini
saglayan grafiksel modellerin bir ¢esididir. Bu aglar iki temel kistmdan olusmaktadir.
Bunlardan ilki V={V1, V3, ... V;} olan ve degiskenlerin 6zelliklerini tanimlayan
olasilik tablolaridir. X degigkeninin ¢ok degiskenli olasilik dagilimi global dagilim,
her bir V; degiskenlerinin dagilimlari ise yerel dagilimlar olarak adlandirilmaktadir.
Ikincisi ise G = (V, A) olan ve DAG olarak adlandirilan grafiksel yapidir. Her bir v €
V digimii bir V; degiskeni ile iliskilendirilir. Grafikte verilen her bir a € A ise
diigiimleri birbirine baglayan yonlendirilmis oklardir. Bu oklar degiskenler
arasindaki direkt olasiliksal iliskiyi gdstermektedir. Eger degiskenler arasinda ok
yoksa bu degiskenlerin olasiliksal bagimsizligim1 veya kosullu olasiliksal

bagimsizligini ortaya koymaktadir [72].

@G@

999

@G@

Sekil 2. 4. Yakinsak baglanti, seri baglant1 ve ayrik baglanti i¢in grafiksel gosterim
Bayes Aglarda temel olarak Yakinsak, Iraksak ve Serisel baglanti olmak {izere 3 ¢esit
baglant1 vardir. Serisel ve Iraksayan baglantilarda bir olay ile ilgili kuvvetli bilgi var
ise kosullu bagimsizlik kosulu saglanacaktir. Ancak yakinsayan baglantilarda kosullu
bagimsizligin saglanmasi i¢in kuvvetli ya da zayif bir olay ile kosullu bagimsizlik
saglanacaktir.

Bayes agin igerisinde A, B diigiimleri ile bu diiglimlerin arasindaki tiim yollar i¢in X

orta degiskeni bulundugunu varsayalim. Eger X;
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1. X diiglimiiniin durumu biliniyor ve serisel ya da iraksayan oklari varsa,

2. Yakinsayan oKlar var ve ne X ne de X’ in torunlari olayda bulunmuyor ise

X, A’ dan B’ yi yonsel ayirmaktadir denir.

Eger diiglimiin minumum iki adet ebeveyni mevcutsa, o diigiimiin yakinsayan oklari

AY

Sekil 2. 5. Bir Bayes Agi’nda serisel, iraksayan ve yakinsayan baglantilar

bulunmaktadir.

O~

Sekil 2.5’ta baglant1 cesitleri verilmistir. Buna gore birinci grafikte A digimii
bilindiginde B ve C diigiimleri kosullu bagimsizdir. Iki numaral grafikte A
verildiginde B ve C diigiimleri kosullu bagimsizdir. Ugiincii grafikte ise A diigiimii
bilindiginde B ve C diigtimleri kosullu bagimli olacaktir.

Birinci ve ikinci grafiklerde B ve C diigiimleri arasindaki oklarda A digimi
yakinsamadigi i¢in BLC\A kosullu bagimsizlik iliskisi vardir. Ancak ti¢iincii grafikte
A digimiine dogru yakinsayan iki ok oldugu i¢in kosullu bagimlilik iliskisi
bulunmaktadir.

2006 senesindeki Lauria ve Duchessi’nin aragtirmalarina gore Bayes Aglari, merak
edilen degiskenler igindeki neden-sonug iligski kiimesi, birbiri ile baglantili bilesik
olasiliklarini ve kosullu bagimsizlik varsayimlarini nitelendirmektedir.

Degiskenler aras1 bu neden-sonug iliski kiimeleri, hem birbiri ile baglantili diigtimleri

hem de baglantis1 olmayan diigiimleri DAG ile (Sekil 2.6.) meydana getirir [19].
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Sekil 2. 6. DAG 6rnegi

Bayes Ag1 temel olarak iki boliimden meydana gelir, boliimlerin birincisi niteliksel
olan diiglim ve oklar iceren DAG, ikincisi ise niceliksel olan kosullu olasilik
tablolaridir.

Bayes Agi’nda parametreler kosullu olasilik tablolaridir. Bayes Aglar1 kosullu
olasilik tablolar1 ve diigiim ve oklar1 iceren DAG ile iliski kurarak ve verilerden
yararlanarak, hedeflenen degiskeni tahmin etmek igin degiskenler arasi bilesik
olasilik dagilimlar1 yardimiyla bagimlilik iligkileri kurar [20].

Bayes Aglari’nin DAG’1 (Sekil 2.6.) i¢in Bayes Aglari’nin tek bir kisit1 vardir. Bu

meydana gelen grafikte dongiiye neden olabilecek bir durum olugsmamalidir [21].
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Sekil 2. 7. Dongiisel olmayan bir Bayes Ag1 ve dongiisel Ag drnegi

Bayes Aglari, ¢ogunlukla degiskenler arasindaki iliskileri diyagram yardimi ile
ortaya koyan ve kosullu olasilik degerlerinden faydalanarak degiskenler arasindaki
iliskileri ortaya ¢ikarmaktadir [22]. Bayes Aglari, degiskenler arasindaki neden sonug
iliskisini ve modeldeki diyagramdan yararlanarak belirsizligi ¢6zmeyi hedefleyen
DAG’dur. [23].

Bayes Aglari’nda bilesik olasilik dagilimi ve kosullu olasiliklar ortaya ¢ikarmak igin
olasilik teorisinden siklikla yararlanilir. Ebeveyn Diiglimleri bilinen diigiimler igin
kosullu olasiliklar hesaplanir. Bayes Aglari’nda ortak olasilik dagilimlari,
diigtimlerin olasilik dagilimlarindan elde edilmektedir[24].

Iliski yapilar1 igin diyagramlar1 igeren modellere basvurulur. Diyagram igeren
modeller yoluyla diigiimler arasi iliskilere iliskin ve kosullu bagimsizlik durumlarina
iligkin yorumlar yapilabilir.

Bayes Agi’nin yapisal 6grenme siirecinde ¢esitli programlardan yararlanilmaktadir.
Bu programlara en ¢ok Ogrenme algoritmalarinin yazilimi yapilirken ihtiyag
duyulmaktadir. Bu da istatistik teorisinin Bayes Aglari’ni meydana getirmede hayati
Oonem tasimakta oldugunu gostermektedir.

Bayes Agi’ndaki diigiimler arasi iliskilerin ortaya c¢ikarilmasinda farkl istatistiksel
degerlendirmelerden yararlanilir buna ek olarak parametrelerin  6grenilmesi

asamasinda kosullu olasilik ve Bayes yontemlerinden yararlanilmaktadir
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Bayes aglar1 i¢in yapisal O0grenme siireci, DAG yapisint verilerden 6grenmek
anlamina gelir. Yapisal 6grenme igin puana dayali yaklasim (sore-based approach),
kisitlamaya dayali yaklagim (constraint-based approach) ve hibrit yaklasim (hybrid
methods) olmak iizere ii¢ adet ana yaklasim vardir.

Skora dayali yaklasim algoritmalart Bayes Agi’ni, ¢ok fazla diigiimden olusan veri
kiimesi i¢in nedensellik yapisinin dogrulugunu gosteren skor fonksiyonunu en biiyiik
yapacak sekilde olusturur. 6nce Bayes Agi’nin verilere ne kadar iyi uydugunu
degerlendirmek i¢in bir kriter tanimlar, ardindan maksimum puani elde eden bir yap1
icin DAG'lerin alanini arastirir. Skora dayali yaklagim temelde iki béliimden olusan
bir arama problemidir: bir skor metriginin tanimi ve arama algoritmasi [29].
Kisitlamaya dayali yontem, grafik i¢in bir dizi ok kisitlamasini belirlemek igin
bagimsizlik degerlendirmeleri kullanir ve ardindan kisitlamalar1 karsilayan optimal
DAG'yi  bulur. Kosullu bagimsizlik  degerlendirmelerinden  faydalanarak
degiskenlerin iligkilerini en iyi sekilde temsil edebilecek bir yapi olusturmayi
hedefler. Bu yaklasim, diger bazi (uzman) yapi bilgisi ile iyi ¢alisir ancak test
giiclinli garanti etmek i¢in ¢ok sayida veri 6rnegi gerektirir. Bu nedenle, 6rnek sayisi
az oldugunda daha az giivenilirdir [22].

Hibrit yaklasima dayali yontem, kisitlama yapili algoritmalar barindiran kosullu
bagimsizlik degerlendirmelerini  ve puanlama yapili algoritmalarin  puan
Olgeklerinden faydalanarak Bayes Agi yapisint meydana getirir. Kisitlama yapili
algoritmalardan faydalanarak bir yonsiiz grafik meydana getirmek ve sonrasinda
puan yapili algoritmalar1 ¢aligtirarak oklarin yonlerini belirlemek bu algoritmalarin
temel amacidir.

Grafiksel modellerin en 6nemli 6zelliklerinden birisi “Kosullu Olasilik’tir. Grafikte
yer alan diigiimlerin birbirine baglayan oklarin meydana getirilmesi ve degiskenlerin
iliskilerini agiga ¢ikarmasi siirecinde kosullu olasilik iligkileri hayati 6nem

tasimaktadir [24].

2.2. Bayes Aglar’’nin Matematiksel Gosterimi

Bayes Aglari’nin matematiksel gosterimi denilince akla ilk Bayes Teoremi
olusturmak gelmektedir. Bayes Aglari’nin olasilik teorisinden faydalanarak olasilik

temelli karar destek sistemi oldugu bilinmektedir. Olasilik teorisi, matematiksel
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olarak var olan aglar ilizerinde, sonradan gelen olaylarin sisteme eklendikten sonra
farkliliklar yapilabilecegini belirtmektedir[68][69].

Bayes Aglari’’nin 6grenme tekniklerini kavrayabilmek i¢in, Bayes’in olasilik ve
istatistik yaklagimimi grafik gosteriminde kavramak miihimdir [62]. Bu kapsamda
Sekil 2.8’de gosterilen aile ebeveyn, ¢ocuk ve torun dist diigiimler i¢in verilen Bayes
Ag orneginde, L digimine K’nin ¢ocugu denir yani Desc(K)={L} (descendant)
seklinde ifade edilir. Eger P diigiimii K diigiimiiniin ebeveyni veya ¢ocugu degilse
Nondesc(K)={P}seklinde gosterilir ve torun dis1 digim (nondescendant) olarak

adlandirilir [73]. Cocugu olmayan diigiime kisir diigiim denir.

i) '
M { N (s

N .
()

2 3

P ™
N A L,

Sekil 2. 8. Aile ebeveyn, ¢cocuk ve torun dig1 diiglimler i¢in verilen Bayes Ag1 drnegi

(o
\J

Bu ag i¢in her bir diigiim ile ilgili Cizelge 2.1 ortaya ¢ikarilmistir.

Cizelge 2. 1. Aile ebeveyn, cocuk ve torun disi ¢izelgesi

Diigiim Ebeveyn Cocuk | Torun dis1 Aile

K 0 L,M,0 N,P,R,S K,L,M,O
L K M N,O,P,R, S K,L,M

M K,L N O,P,R,S K,L,M,N
N M 0 K,L,O,P,R,S |MN

o) K P L,M,N,R,S K,O,P

P o) R K,L,M,N,S O,P,R

R P,S 0 K,L, M,N,O PSR

S 0 R K,L,M,N,O0,P [R,S
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Sekil 2.9’ de gosterilen agda X1 degiskeni X2 ve X3 degiskenlerinin ebeveyn
digimidir. X1 degiskeni ile X2 degiskenleri de X3 degiskeninin ebeveyn
digtimleridir. Goriildigii gibi X2 degiskeni hem ebeveyn hem de ¢ocuk diigiimi

olarak agda yer almistir.

N\ 7\

PX) | X1 " X | P(X\X)
\/

Sekil 2. 9. Dongiisel bir ag 6rnegi ve olasiliklar

Eger agda herhangi bir diiglime okla baglanmamig diigiimler varsa bu diigim ile
diger diigiimlerin olasiliksal olarak bagimsiz oldugunu ve agda marjinal olasiliklar
ile bulundugunu gosterir.

Bu agin birlesik olasiliklari, agda yer alan diiglimlerin kosullu olasiliklarinin
carpimidir. Xi cocuk ve Xj de ebeveyn diiglimii olmak {izere agin olasilig1 verilen

formiil ile hesaplanur.
P(Xy,Xo, .., Xn) = [TL, P(Xi|X))

(2.1)
Burada N degisken yani diigiim sayisidir. Bayes Aglari, DAG yapisi ve Kosullu
olasiliklar tablosu olmak {izere iki kisimdan olusmaktadir. Bu tabloda ebeveyn
diigtimler ile her bir ¢ocuk diiglimiin alinan degerlere gore kosullu olasiliklari

bulunmaktadir.
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2.3. Bayes Aglar’’min Kosullu Olasihik Gosterimi

E ve F’nin olgu oldugu varsayilsin. F olgusunun oldugu bilindigi takdirde E

olgusunun olma “kosullu olasiligi” P(E[F) belirtilir ve asagidaki esitlikte gosterilir:

P(EF)

PEIF) = s

(2.2)
E ve F olgularinin ayn1 zamanda olma olasiligi P(EF) ve F olgusunun olma olasiligi
P(F)’dir. Bu durum P(F) > 0 kisit1 altinda i¢in denklemin iki tarafida P(F) ile
carpilarak Newbold’a gore (1995) asagidaki gibi yazilabilir:

P(EF) = P(F)P(E|F)
(2.3)
Esitlik 2.3’e bakildiginda, E ve F olgularmin ayni zamanda olma olasiligi, F
olgusunun olma olasilig: ile F olgusunun oldugu bilindigi takdirde E olgusunun
kosullu gergeklesme olasiliginin ¢arpimi ile elde edilir. Buradan esinlenerek, bu
denklemin biraz genellestirilirse, olasiligin “carpim kurali” (Multiplication Rule)

olarak tanimi yapilabilmektedir:

P(E,E, ...E,) = P(E})P(E,|E;) .. P(Ep|Ey . En_1)
(2.4)

Burada n farkli olgunun ayni zamanda olma olasiligi, zincirleme bir sekilde kosullu

olasiliklarinin ¢arpimu ile elde edilir.

Ayn1 E ve F olgular1 hesaplanirken E olgusunun tanimi Esitlik 2.5°te gdsterilmistir:
E =EF UEF°®
(2.5)
Burada Fe, F olgusunun olmamasini gostermektedir ayni sekilde ‘F’ sembolii de
kullanilir. Yani E kiimesi igindeki bir nokta; ya E kiimesi ile F kiimesinin kesigimine
aittir yada E kiimesine ait iken F kiimesine ait olmamalidir (Sekil 2.10.). Bu tanima

gore EF® ve EF ayrik olgulardir.
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Sekil 2. 10. EF= Tarali alan, EFC = Noktal1 alan gosterimi

Esitlik 2.3, 2.4 ve 2.5’ten esinlenerek ve EF° ve EF ayrik olgular olmasindan dolayi;
P(E) = P(EF) + P(EF®)
P(E) = P(E|F)P(F) + P(E|F°)P(F°)
P(E) = P(E|F)P(F) + P(E|F°)[1 — P(F)]

(2.6)
Esitlik 2.6 ortaya cikarilir. Bu esitlikte, E olgusunun olma olasiliginin, F olayi
oldugunda E olgusunun olmas: kosullu olasiligi ile F olgusu olmadiginda E
olgusunun olma olasiliginin agirlikli ortalamasi oldugu saptanmistir. Esitlik 2.6, bir
olgunun olma olasiligini, ikinci bir olgunun olma veya olmama durumlari iizerine
“kosullandirarak” saptamay1 gerceklestirdigi i¢in ¢ok etkili bir esitliktir.
Kosullandirma metodu genellikle, olma olasilig1 direkt olarak hesaplanamayan fakat
ikinci olgunun olmasi veya olmamasi bilindigi durumlarda ¢ok kullanishi bir
metottur.
Yeni kanitlarin elde edilmesiyle olasiliklarin yeniden degerlendirilmesi yontemi,
kosullu olasiliklar i¢in 6nemli bir bagka durumdur. Bu yonteme gore, Sisteme yeni
bir bilgi girdiginde, bir varsayimin olasiligindaki degisim kisaca varsayimin Bahis
Oran1” (Odds Ratio) olarak tanimlanabilir. Yani bir A olgusunun Bahis Orani
asagidaki esitlikte verilmistir.

P(A)  P(A)
P(A¢) 1-P(A)

(2.7)
Esitlik 2.7°¢ gore, A olgusunun bahis orani, A olgusunun olmasinin, olmamasina

oranla ka¢ kat daha yiiksek veya algak oldugunu saptar. Bir 6rnekle anlatilacak
olursa, P(A)= 3/4 ise, P(A)=3P(A°) hesaplanacaktir. Yani, A olgusunun bahis orani 3

olarak hesaplanacaktir.
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Olma olasiligi P(H) ile gosterilen H varsayimi sonrasinda yeni bir E bilgisinin
meydana geldigi bilindiginde, H varsayiminin yeni bahis orami Esitlik 2.8 ile

gosterilmistir:

P(H|E) _P(H) P(E|H)
P(HC|E)  H¢ P(E|H®)

(2.8)
Esitlik 2.8’e gore, H varsayiminin Onceki bahis oraninin, varsayimin dogru oldugu
bilindiginde E bilgisinin olmasinin kosullu olasilig1 ile varsayimin yanlis oldugu
bilindiginde E bilgisinin olmasinin kosullu olasiligi oraninin ¢arpimina esit olur. Bu
durumda, yeni bir E bilgisinin meydana geldiginde, H varsayiminin da dogru olma
durumu, dogru olmadigi durumuna oranla fazlaysa bahis orani1 ve H varsayiminin
dogru olma olasilig1 ylikselmektedir. Diger bir taraftan E bilgisi meydana geldiginde,
H varsayiminin yanlis oldugu durumda, dogru oldugu duruma oranla fazlaysa bahis
orani ile H hipotezinin dogru olma olasiligi diisecektir. Bu varsayimlardan yola
cikarak, Esitlik 2.8’i biraz daha genisletebiliriz. Yani Fy,Fo,...,F, biitiin 6rneklerin
uzay1 olan E’yi veren ayrik olaylar oldugu kabul edilsin. Her bir i=1,...,n i¢in EFi

olaylar1 da ayrik olaylar olarak tanimlanabilmektedir. Bu bilgiler 1s181nda:

P(E) = z P(EF,)
i=1

P(E) = ) P(EIF)P(F)
i=1

(2.9)
denklemi olusturulur. Esitlik 2.9’a gore F1,Fo,...,Fn gibi sadece bir tanesinin ortaya
¢ikmasi zorunda olan olaylar elde edildiginde, biitiin 6rneklem uzaymin gergeklesme
olasiligr olan P(E), ilk olarak ortaya ¢ikan F; 6rneklemi {izerinde kosullandirilarak
olusturulur. Esitlik 2.9°da P(E)’nin, her P(E|F;) olasihgl kosullandirilmasinin

kullanildig: ilgili olayin olasiligi ile agirliklandirma yontemi ile elde edilen agirlikli
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ortalamaya esit olacagi saptanmistir. Bu durumda, E olaymin ortaya ¢ikmasi halinde
Fj olaylarindan hangisinin ortaya c¢ikacagini belirlemek i¢in asagidaki esitlik
kullanilir:

P(EF;)

P(E)

P(E|F;)P(F;)

i=1 P(E|F)P(F)

P(FIE) =

P(FIE) =

(2.10)

Esitlik 2.10°da Bayes formiiliiniin denklemi yer almaktadir. Bu denklemin isim
babast Ingiliz filozof Thomas Bayes’tir (1702-1761). Esitlik 2.10’a gore Fj olaylari
bir deneyin konusu iizerindeki olas1 varsayimlar olarak diisiiniiliirse; Bayes formiilii
yapilacak c¢alismanin Oncesinde meydana gelen varsayimlara iliskin bilgilerin
(denklemdeki P(F;) olasilig1) deneyin bilgilerine gore nasil yon verilmesi gerektigine
iliskin degerlendirmeler yapilabilir.

2.4. Bagimsiz Olaylar
E ve F olgulan i¢in P(EF) = P(E)P(F) ise E ve F olgular1 bagimsizdir denilir.
Bagka bir deyisle iki ayr1 olaya iliskin ortak sonuclar yok ise bu olaylara bagimsiz
olaylar denir [27]. Bagimsizlik durumunu kosullu olasiliklar agisindan incelersek;
P(E|F)=P(E) veya P(F|E)= P(F) esitlikleri saglanmasi durumunda F ve E olgulari
icin bagimsizdir diyebiliriz. Yani bu agiklamadan yola g¢ikarak E durumunun
biliniyor olmas1 F olaymin olmasi olasiligin1 etkilemeyecektir. Bu bilgiler 15181nda,
E;...E, olaylarinin herhangi bir alt kiimesi Ej;...Ej igin P(Ej;...E;;)=P(E;1)...P(Ei;) bu
esitlik saglaniyorsa bagimsiz oldugunu sdyleyebiliriz.

2.5.  Zincir Kurah
Bayes Aglarmm temelinde degiskenlerin bilesik olasilik dagilimlarini inceleyen
zincir kurali (Chain Rule) vardir. Bu kurala gore, agdaki degiskenlerin bilesik
olasilik dagilimi tiim degiskenlerin kosullu olasiliklarindan ya da marjinal
olasiliklarindan faydalanarak bulunur. Zincir kuralinda ilgili degiskenin ebeveyni
yoksa kosullu olasilik yerine marjinal olasilik kullanilir.
X1,...,.Xq Eger degiskenleri temsil ederse, X; degiskeninin bilesik olasilig1r gdsterimi

Esitlik 2.11°de verilir:

22



d
P(X;..Xyq) = 1—[ P(X;|ebeveynler(X;))

=1
(2.11)

Disaridan, bir degiskene veya degiskenler kiimesine ait bilgiler elde edildigi takdirde
degiskenlerin kosullu ve marjinal olasiliklari, formiilde marjinallestirme yontemiyle
saptanabilir. Degiskene ait bazi bilgiler verilmisse, olaylarin ortaya ¢ikma olasiligt
Esitlik 2.12°deki gibi hesaplanir.

P(U,e)
P(e)

P(Ule) =

(2.12)
U, Xidegiskenlerinin evrensel kiimesi olarak tanimlanir. Kosullu olasiliklara dayanan
Bayes teoremi, arastirilan sorunu, degiskenlerin birbirleri ile iligkilerini kullanarak
modeller sonrasinda ise yeni bulgularin ortaya ¢ikmasi ile birlikte modelin kendini

yenilemesine firsat tanir [28].

2.5.1. Markov Ozelligi
G=(V,A) grafigi ve P bilesik olasilik dagilimi1 verilen bir Bayes Ag: verildiginde
grafikte yer alan herhangi bir X digimiiniin ebeveynleri verildiginde X diigtimii
ebeveyni ya da torunu olmayan herhangi bir diigiimden yonsel ayrilmistir. Yani agda
bulunan tim v € V digimleri i¢in v.LNondesc(v)\Pa(v) ise, Bayes Agi Markov
kosulunu saglamaktadir. Markov kosulu dikkate alindiginda yonsel ayrilma ve
kosullu bagimsizlik arasinda giiclii bir iligki vardir.
G=(V,A) yonlii dongiisel olmayan grafikte herhangi X,Y,Z diigiimleri ve P olasilik
fonksiyonlari igin:
G: digim, P: olasilik
1) G ve P her zaman tutarl ise (XLY\Z)G = (XL1LY\Z)P
2) (XLY\Z)P G ile tutarli tiim dagilimlar1 sagliyorsa (X LY\Z)G olacaktir [64].

2.5.2. Tan Ozelligi
TAN (Tree augmented naive) Bayes agi son zamanlarda, su andaki makine
O0grenmesi ve veri madenciligi yontemlerinden daha c¢ok ilgi gormektedir. TAN

modelleri bir aga¢ olusumuna katki saglayan Naive Bayes aglarina kadar uzanir.
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Sekil 2.11°deki TAN yapisindaki “C” bir diigiimii, X1 X2 X3, X4ise ¢ocuklar1 temsil

etmektedir.

Sekil 2. 11. Tipik bir TAN yapis1 ag1

2.6. Bayes Aglar’nda Ogrenme

Bayes Aglari olusturdiklart kosullu olasiliklarla olasiliga dayali ¢ikarim yapabilen bir
sistem gibi diistiniilebilir. Olasilig1 kullanan ¢ikarimsal sistemlerde, diigiimler biitiinii
icin baz1 diigiimlere iliskin bilgiler sunuldugunda, olasiliklarin ¢ikarilmasi 6grenen
sistemlerde ana gorevini olusturmaktadir. Olasilik ¢ikarma siireci ag giincellemesi
diye de nitelendirilmektedir. Bayes Aglari’nda bir diigiim i¢in bilgi girdisi oldugunda
diger biitiin digimlerin yeniden revize edilmesinden dolayr ¢ikarimlar genis bir
yelpazeye aittir [25]. Ogrenme ¢ok canli bir arastirma alamdir ve bu alanda birgok
yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ogu her tiir veri i¢in uygun degildir. Bu
nedenle uygulamada baz1 problemler yasanabilir. Ag yapisinin Ogrenilmesi
paretmetlerin 6grenilmesinden daha zor bir siirectir. Ayrica gizli diigiimler yada
kayip veri gibi kismi gozlenebilirlik durumu s6z konusu oldugunda baska
zorluklarda ortaya ¢ikabilir.

Cogunlukla farkli 6grenme yontemlerinin Onerdigi dort farkli 6grenme yOntemi
vardir. Bunlar, En c¢ok olabilirlik tahmini, EM ya da MCMC, Model uzaymin

arasgtirtlmasi, EM+Model uzayinin arastirilmas: yontemleridir [74].

2.6.1. Olasihk Temelli Cikarimlar
Bayes Aglart modeli algoritmalar1 kullanarak meydana getirilmesinin ardindan,
modele iliskin olasiliklar ek bilgilerle, modele ait verilerle veya ¢esitli birlesimler ile
hesaplanmaktadir. Bir olasilik  hesabi  “olasiliga dayali ¢ikarim”  diye

nitelendirilebilir. X degiskenler vektoriinde tanimli olan Bayes Aglar, X
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vektoriindeki degiskenlere ait bilesik olasilik dagilimlarini ortaya koydugu igin
Bayes Aglari’ndan faydalanarak bu vektorler kiimesindeki tiim olasiliklarin
hesaplanmasi olagandir [29].

Farkli diigiimleri ve bu diiglimlerin bir biri ile baglantilarin1 igeren bir model olan
Bayes Aglari’ndan, diigiimlerle ilgili tiim olasiliga dayali sorgularin iligkilerini
¢ozmek adina faydalanabilinir.

Bayes Aglari’nda olasilik temelli ¢ikarimlarda kullanilan yontemlerin “kesin” ve
“yaklasik” yontemler olmak iizere ikiye ayrildigi bilinmektedir. Degisken eleme
(Variable Elemination), Ve/Veya Aramasi (AND/OR Search), Sinif Agact Yayimi
(Clique Tree Propagation) ve Tekrarlayan Kosullandirma (Recursive Conditioning)
gibi metotlar kesin ¢ikarim yontemlerine ornek olarak verilebilir. Biitin bu
metotlarin kompleksligi Bayes Agi’nin esnekligi ile alakalidir.

Dongiisel Ag Yayilimi (Loopy Belief Propagation), Markov Zinciri Monte Carlo
Simiilasyonu (Stochastic Markov Chain Monte Carlo Simulation), Oneme Gore
Ornekleme (Importance Sampling), Genellestirilmis Ag Yayilimi (Generalized
Belief Propagation) ve Mini-Kova Elemesi (Mini-Bucket Elemination) gibi metotlar

yaklasik ¢ikarim yontemlerine drnek olarak verilebilir.

2.6.2. Bayes Aglar’’nda Ogrenme Algoritmalar

Bayes Aglari’nin yapisal 6zelliklerini meydana getiren olmazsa olmazlarindan biri de
ogrenme kismidir. Pratikte ¢ogunlukla arastirilan konu veya soruna ait Bayes Agi
yapisinin ¢ok iyi bilinmemesinden kaynakli mevcut veriler lizerinden modelin
ogrenilmesi gerekir. “Bayes Aglart Ogrenme” (Bayesian Network Learning) ile
tanimlanan bu Ogrenme siireci, Bayes Agi’'ndaki DAG ve bilesik olasilik
dagilimlarinin parametrelerinin tahmin edilmesi olarak nitelendirilebilmektedir.
Bayes Aglari’nda yapisal 6grenme ve parametre Ogrenme olmak lizere iki gesit
O0grenme tanimi oldugu sdylenebilir. Bu 6grenme modelleri olusturulacak olan
modelin yapisini, modelin diigiimlerini ve iliskilerini belirleme amaciyla etkin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Yapisal 6grenme algoritmalari, Bayes Agi’nin diyagramsal yapisini kendi kendine
olusturmak i¢in uygulanan metotlardir. Yapisal 6grenme algoritmalart hakkindaki ilk

arastirma [52] neden sonu¢ arastirmasi tiizerinde olmustur. Yapisal O6grenme
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algoritmalar1 kosullu bagimsizlik testlerini uygulayarak Bayes Aglari’nin yapisini
ogrenmek adina bir temel olusturmaktadir [54].

Tiimevarimsal neden — sonug algoritmasini kolay uygulayabilmesine olanak taniyan
PC algoritmasi kisitlama tabanli algoritmalara yonelik tasarlanmistir [53]. Markov
ortlilerinden saglanan bir¢ok kisitlama tabanli algoritmalar olusturulmustur [55].
Sonrasinda Markov  oOrtiilerine dayali BiiyiimeDaralma adinda algoritma
gelistirilmistir[56]. Iki asamadan olusan Aralikli Artimsal Iliski Markov Ortiisii ve
Artimsal Iliski Markov Ortiisii algoritmalarini olusturulmustur [57].

Kosullu bagimsizli iliskilerini istatistiksel testler uygulayarak belirleyen Hizli
Artimsal liski Markov Ortiisii algoritmas1 kullamlmistir [56]. Cocuklar ve aday
ebeveyn adini verdikleri 6rneklemden faydalanarak, iki asamadan olusan Cocuklar
ve En Cok En Az Ebeveynler algoritmasi kullanilmistir.

Bayes Ag: kurulurken parametresi ve yapisi olmak {izere iki ana bdliim
olusturulmalidir [58]. Yap1 6grenmesi, ¢ok degiskenli veri kiimesinden faydalanarak
diigiimler aras1 baglantilari belirten DAG’dur.

Parametre Ogrenme, ebeveynleri olan diigiimlerin kosullu olasilik degerlerinin
belirlenmeye c¢alisilmasidir.

Sonug olarak Bayes Ag1 yapisinin Ogrenilme silirecinin parametrelerin 6grenilmesi

stirecine oranla ¢ok daha karmasik bir sorun oldugu gozlemlenmistir [26].

2.7. Bayes Aglar1 Simiflandiricilar:

Bir Bayes Ag1 bir dizi ayrik degiskenler lizerinde ortak bir olasilik dagilimi sunar.
Bayes Aglar siniflandiricilari, siniflama problemi i¢in tasarlanan Bayes Aglari'nin
0zel bir ¢esididir. Denetimli siniflandirma, bir dizi degisken veya 6zellikleri tahmin
etmek icin etiketleme veya kategorilere ayirmayr amaglamaktadir.

Pratikte basit bir Bayes ag simniflandiricist olan Navie Bayes smiflandiricilart
genellikle sasirtict derecede iyi performans gosterir. Bu siniflandiricilar temel olarak
her bir X1 degiskenin kosullu olasiliklarindan 6grenir.

Naive Bayes ve TAN birbirine bagh cesitli tiirler arasinda birgok belirsizlik iceren
biiyiilk veri kiimelerini modellemek icin kullanilan olasiliga dayali grafiksel
modellerdir. Bu modellerin, resim pargalama, tibbi teshis, diger cesitli veri

siiflandirmalart gibi yaygin uygulamalari mevcuttur. Bir siniflandirma problemi, bu
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tir cesitli orneklerin analiziyle elde edilen Onceki bilgilere dayanarak belirli bir
ornegin hangi kategoriye ait oldugunun belirlenmesiyle ilgilenir.

Naive Bayes modeli, bir 6rnegin tiim niteliklerinin, o 6rnegin smifi verildiginde
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar fakat bu modelde yapilan bagimsizlik
varsayimi dogru ve gercekei degildir.

TAN modeli, sistemin 6znitelikleri arasina bir etkilesim diizeyi daha ekleyerek Naive
Bayes modelini gelistirir. Tan modelinde her nitelik siniflara ve diger niteliklere
baghidir. Bu model, nitelikler arasindaki bagimliliklar igerdiginden, Naive Bayes
modelinden daha ger¢ekgidir. TAN siireci Chow and Liu tarafindan 6nerilen eski bir
algoritmanin temeline dayanir.

Kisith olmayan Bayes Agi smiflandirict ise Navie Bayes ve TAN Aglarindan
farklidir. Kisith olmayan Bayes Ag1 modelinin DAG’1 degiskenler arasinda (marjinal
ve kosullu) bagimsiz iliskiler kurar. Sinirsiz bir olasiliksal agin yapisin1 6grenmek
icin birka¢ farkli yaklasim mevcuttur. Bu galigma i¢in Bayes yapisal 6grenme

yaklagimindan yararlanilmistir.
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3. COVID-19 VERILERININ COZUMLENMESI

Bu ¢alismanin amaci, Covid-19 gegiren kisiler i¢in bazi degiskenleri kullanarak bir
risk tahmini yapmak ve bu kisilerin hayatta kalma olasiliklarin1 hesaplamaktir. Bu
nedenle github kaynaginda 104 iilke i¢in verilmis olan yaklasik 10 milyon Covid-19
hastasi igeren veriye her degisken i¢in bir deger olacak sekilde temizleme islemleri
yapilarak yaklasik 215 bin veri elde edilmistir. Bu veriye Bayes Aglart ile
¢Ozlimlenmesi yapilarak hayatta kalip kalmayacaklarina dair olasilik hesaplamalari
ve siniflama sonugclari verilmistir. Veriler
https://github.com/beoutbreakprepared/nCoV2019/blob/master/latest_data/latestdata.

tar.gz linkinden alinmistir.

3.1. Veri Kiimesinin Tanim

Veriler 10.309.980 hastanin ic¢inden secilen 215.968 hastadan olusan ve dokuz
degisken igeren 104 iilkeye ait bir veri kiimesidir. Segilen hastalarin yaslar1 1’den
105’e kadar degismektedir. Ek olarak hastalarin kronik rahatsizlig1 olup olmamasi,
son Ui¢ ay i¢inde yurtdisi seyahatinde bulunup bulunmadigi, cinsiyeti ve hangi ayda
hastaliga yakalandig: bilgileri mevcuttur. Bagimli degisken ise hastanin koronaviriis

sonucunda hayatta kalip kalamadigidir.

Bu c¢alisgma koronaviriise yakalanan kisilerin, hastaliktan sonra hayatta kalip
kalamayacagimi Bayes Aglar1 yontemi kullanarak hayatta kalip kalamayacagini

siiflandirmak ve tahmin etmektir.

Bu caligma ile hastaliga yakalanan kisiler ya da diger ilgili kisiler yapilan modele o
hastanin verilerini girerek 6liim riskini hesaplayabileceklerdir. Diinya genelinde
olusacak olan bu farkindalik sayesinde 6liim riski yiiksek olan kisiler tespit edilerek

o0lim oranlarint en aza indirmek hedeflenmektedir.

Asagidaki Cizelge 3.1.°de goriildiigii lizere tiim verinin 20 satirlik bir kesiti ve

Cizelge 3.2.’da degiskenlerin adlar1 ve tanimlar1 verilmistir.
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Cizelge 3. 1. Veri kiimesine genel bakis

« m > C > =4 o =
é = o > =z| 3 z
= = ; Z ;

35 Erkek Afganistan | Yok Hayatta | Var 24.02.2020 Yok Subat

35 Erkek Afganistan | Yok Hayatta | Var 24.02.2020 Yok Subat

53 Kadm Cezayir Yok Hayatta | Var 2.03.2020 Yok Mart

24 Kadmn Cezayir Yok Hayatta | Var 2.03.2020 Yok Mart

53 Kadm Cezayir Yok Hayatta | Yok 2.03.2020 Yok Mart

24 Kadmn Cezayir Yok Hayatta | Yok 2.03.2020 Yok Mart

78 Kadm Cezayir Yok Hayatta | Yok 5.03.2020 Yok Mart

62 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 5.03.2020 Yok Mart

54 Kadm Cezayir Yok Hayatta | Yok 5.03.2020 Yok Mart

84 Kadin Cezayir Yok Oldii Yok 15.03.2020 Yok Mart

77 Kadin Cezayir Yok Oldii Yok 16.03.2020 Yok Mart

50 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Yok 17.03.2020 Yok Mart

42 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 17.03.2020 Yok Mart

83 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Var 19.03.2020 Yok Mart

75 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Var 19.03.2020 Yok Mart

78 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Var 20.03.2020 Yok Mart

49 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Var 20.03.2020 Yok Mart

21 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Yok 20.03.2020 Yok Mart

85 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 21.03.2020 Yok Mart

64 Erkek Cezayir Yok Hayatta | Yok 25.03.2020 Yok Mart

Cizelge 3. 2. Verinin igerdigi degiskenler ve tanimlari

Degisken ad1

Tanimi

YAS Hastalarin hastalia yakalandig: tarihteki yaslart
CINSIYET Hastanin cinsiyeti

ULKE Hastanin hangi iilkede yasadig1

KRONIK Hastanin kronik rahatsizlig1 olup olmadigi

SONUC Hastanin koranaviriis sonucu hayati durumu
SEYAHAT Hastanin son 3 ay iginde yurtdisi seyahati durumu
HASTALIKTARIHI Hastanin hastaliga yakalandigi tarih

SEMPTOM Hastaliga yakalandiginda semptom gdsterme durumu
HASTALIKAYI Hastanin hastaliga yakalandig ay
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3.2. Betimleyici Istatistikler

Verinin betimleyici 6zelliklerine gore, 215.968 hastanin yas ortalamasi 52°dir,
hastalar en diisilk 1, en yiiksek 105 yasindadir. Arastirma hastalarin hastaliga
yakalandig1 104 iilkeyi icermektedir. Hastalarin seyahat ge¢cmisinin, semptomunun
ve kronik rahatsizliginin olup olmadigina bakilmistir. Hastalarin hastalandig tarih,
Kasim 2019°dan Kasim 2020°ye kadar uzanmaktadir. Hastalarin hastaliga

yakalandiklari ay ise veri i¢inde 8 farkli aydan olusmaktadir.

Field | Sample Graph | Type ‘ Min | Mz | Mean ‘ Std. Dev | Skewness Unigue Walid
{}YAS ﬂ & Range 1 105 52.845 21.502 0010 - 215868
[&] CINSIVET 1 T &b Set - - - - - 2 215368
El LILKE Too many values qb Set - - - - - 104 215468
[A] KROMIK ] &b Set - - - - - 2 215068
[A] sONUC ] &b Set - - - - - 2 215068
[&] SEYAHAT ] &> Set - - - - - 2 215068
@ HASTALIKTA... [| h][l] & Range 2019-11-12 2020-11-26 - - - - 215868
[a] SEMPTOM ] &b Set - - - - - 2 215866
[&] HASTALIKAYI H -‘ &b Set - - - - - 8 215868

Sekil 3. 1. Degiskenlere ait betimleyici istatistikler

Sekil 3.2°deki grafikten de anlasilacagi lizere arastirmadaki hastalarin yaslarina

iliskin grafik sola carpiktir. Veride yas dagiliminin ortalamasi 52,845 tir.

30



Frekans

40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000
5000
0

—

E-E__

- = I ] [1=] W o S A
e G | o T T T.[ﬂ@

61
66
71
76
a1
gl
96
01

—i —
oy =

Sekil 3. 2. Hastalarin yas dagilimi

3.3. Covid-19 Verileri I¢cin Bayes Aglar1 Céziimlemesi

Verilerin analizi IBM SPSS Modeler 18.0 programi ile yapilmistir. IBM SPSS
Modeler uygulamas ile “Makine Ogreniminin Bayes Aglar1” modeli kullanilmistir
[75,76]. Tan ve Markov modelleri denenmis ve birbirleri ile karsilagtirilmistir. Test

modili calistirilarak gozelerin %20°’si tahmin edilmistir.

/Analysis /Analysis

QF‘L‘]S/‘W '-W\

MarkovCovid SONUC

Table

k 4
=

+—>

YN

TestMarkov TestTan

/ Analysis
o
o 4
Te strﬂarko\

Table

Sekil 3. 3. IBM SPSS Modeler programi ile Bayes Aglar1 kesiti
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Yapilan analiz sonucunda Cizelge 3.3’e bakildiginda Tan Modeli i¢in 10 kisiye ait

tahminler ve hastanin hayatta kalip kalamayacagi goriillmektedir.

Omegin 29 yasindaki bir kadim hasta i¢in gerceklesen sonu¢ “Hayatta” iken Tan
Modeli tarafindan “Hayatta” seklinde %87 olasilikla dogru tahmin edilmistir.

42 yasindaki kadin hasta igin gerceklesen sonug “Oldii” iken Tan Modeli tarafindan
“Hayatta” seklinde %87 olasilikla yanlis tahmin edilmistir.

Cizelge 3. 3. Tan modeli ve olasiliklar

= 2 c @ () 4 I (%) > I 0 - » o
> | 2 = 3| O m | >3 m| Xs| 63| &3
- x S|z |3 |28 | 5|78 g% 2%

2 2| & I Iy = >| 6 6 7

m A > [ o [

— — x 2 x
39 Kadin Avustralya | Yok | Hayatta | Var 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,87
29 Kadin Avustralya | Yok | Hayatta | Var 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,87
21 Kadin Avustralya | Yok | Hayatta | Var 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 1,00
21 Kadin Avustralya | Yok | Hayatta | Var 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 1,00
79 Erkek Avustralya | Yok | Hayatta | Var 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,85
79 Erkek Avustralya | Yok | Hayatta | Yok 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,99
29 Kadin Avustralya | Yok | Hayatta | Yok 27.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 1,00
44 Erkek Avustralya | Yok | Hayatta | Var 29.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,84
44 Erkek Avustralya | Yok | Hayatta | Var 29.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,84
42 Kadin Avustralya | Yok | Oldii Var 30.01.2020 Yok Ocak Hayatta | 0,87

Yapilan analiz sonucunda Cizelge 3.4’e bakildiginda Markov modeli i¢in 10 6rnek
icin tahmin oranlart ve hastanin hayatta kalip kalamayacagi goriilmektedir. 69
yasindaki kadin hasta igin gerceklesen sonu¢ “Hayatta” iken Markov modeli
tarafindan “Hayatta” seklinde %94 olasilikla dogru tahmin edilmistir. 79 yasindaki
erkek hasta icin gerceklesen sonug “Hayatta” iken Markov modeli tarafindan “Oldii”

seklinde %59 olasilikla yanlis tahmin edilmistir.

Cizelge 3. 4. Markov modeli ve olasiliklar1

=~ @] c 192] (%] 4 T (%) > I ) ]
> = = % o m > > m < > ©) ;§> ® ;§>
» g P [} z X T » < - Z 3 O 2
- m = C > = 4 o — C x Z X
< = 0 I I > = > (STFA c o5
m ~ > r o [ Z o 2
= = x 2 x ; >
20 Erkek Avustralya | Yok | Oldii Var 25.02.2020 Yok Subat Oldii 0,52
20 Erkek Avustralya | Yok | Oldii Var 25.02.2020 | Yok | Subat Oldii 0,52
79 Erkek Avustralya | Yok Hayatta | Var 27.02.2020 Yok Subat Oldii 0,59
79 Erkek Avustralya | Yok Hayatta | Var 27.02.2020 Yok Subat Oldii 0,59
69 Kadin Avustralya | Yok Hayatta | Var 28.02.2020 Yok Subat Hayatta | 0,57
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Cizelge 3.4. Devam ediyor

59 Erkek Avustralya | Yok Hayatta | Var 28.02.2020 Yok Subat Hayatta | 1,00
69 Kadin Avustralya | Yok Hayatta | Yok 28.02.2020 Yok Subat Hayatta | 0,94
59 Erkek Avustralya | Yok Hayatta | Yok 28.02.2020 Yok Subat Hayatta | 1,00
59 Kadin Avustralya | Yok Hayatta | Var 29.02.2020 Yok Subat Hayatta | 1,00
59 Kadin Avustralya | Yok Hayatta | Var 29.02.2020 Yok Subat Hayatta | 1,00

Yapilan analiz sonucunda Sekil 3.4’te goriildiigii ilizere Tan modeli verinin
%98,98’ini dogru siniflarken, %1,02’sini yanlis siniflamistir. Markov modeli verinin
%99,16 dogru siniflarken, %0,84’{inli yanlis siniflamigtir. Her iki modelin ayni
sonucu verdigi oran %99,67dir. iki model de birbiri ile uyumludur denilebilir. Her
iki modelin ayni sonucu verdigi 215.253 hastadan 213.601 tanesi ham verideki
sonucla ayni iken 1.652 tanesi farkli sonu¢ vermistir. Bu olasiliklar dikkate
alindiginda Markov modeli secilmis ve analizlere Markov modeli tizerinden devam

edilmistir.

EH-Results for output field SOMNUIC
E-Individual Models

EI Cumparlng FE-SOMUC with SONUC
L | Carrect 213768 98,98%
L YWrang 2200 1,02%
Total 215,968
= Comparing §B1-S0NUIC with SONUIC
¢ [Carrect 214149 9916%
L Wirang 1.819  0,84%
Total 215,968
= Agreementbetween FE-SOMUC §B1-80NLIC
i | Agree 215253 BOBT%
----- Disagree 15 0,33%
.| Total 215.968
EI Cumparlng Agreement with SOMNUC
o | Correct 213601 99,23%
L Wirong 1652  0,77%
Total 216253

Sekil 3. 4. Tan ve Markov modelleri i¢in karsilastirma oranlari

Secgilen Markov modeli iizerinden degiskenlerin anlamlilik diizeyi Sekil 3.5°te
goriildiigli gibi, hastanin koronaviriisten sonra yasaylp yasayamayacagini etkileyen
en 6nemli degisken, %20’lik bir oranla “Yas” faktoriidiir. Ikinci énemli degisken
yaklasik %16 ile hastanin hastaliga yakalandig: iilkedir. Ugiincii ve dordiincii nemli
degiskenler ise sirasi ile %14’°liik bir oranla hastanin hastaliga yakalandig1 ay ile
%13’liik bir oranla hastanin kronik rahatsizlig1 olup olmadig1 gelmektedir. Yapilan
arastirmada; hastanin cinsiyeti ve son li¢ ay icinde yurt disina ¢ikip ¢ikmamasi
degiskenleri bilinen alginin aksine hastanin hayatta kalip kalamayacagina en az etkili

degiskenlerdir.
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Bayesian Network

Type

® rredictors
@ Targets

Importance
@®0,20
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ro,12
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Sekil 3. 5. Markov modeli i¢in degiskenlerin anlamlilik diizeyleri

Hastaliga hangi ayda yakalandigma ait kosullu olasilik tablosuna bakildiginda,
hastanin cinsiyeti “Erkek, tilkesinin “Etiyopya”, kronik rahatsizliginin olmadigi,
semptomunun olmadigr ve hastalik sonucu o&ldiigii bilindiginde bu hasta %50

ihtimalle ya Mayis ayinda ya da Nisan ayinda hastaliga yakalanmustir.

Hastanin cinsiyetinin “Erkek”, tilkesinin “Filipinler”, kronik rahatsizliginin oldugu,
semptomunun olmadig1 ve hastalik sonucu 6ldiigii bilindiginde bu hastanin nisan

ayinda hastaliga yakalanma olasilig1 yaklasik %94 tiir.

Cizelge 3. 5. Hastaliga hangi ayda yakalandigina ait kosullu olasilik tablosu

Aile Olasilik
Sira | Cinsiyet =~ Ulke Kronik | Sonug Semptom | Arahk | Haziran Kasim Mart Mayis | Nisan = Ocak = Subat
1 Erkek Ekvator Ginesi Yok Hayatta Var 0 0 0 0 0.666 0.333 0 0
2 Erkek Ekvator Ginesi Yok Hayatta Yok 0 0 0 0 1 0 0 0
3 Erkek Ermenistan Yok Hayatta Yok 0 0 0 0 1 0 0 0
4 Erkek Estonya Yok Hayatta Yok 0 0 0 0.717 | 0.001 0.281 0 0
5 Erkek Esvatini Yok Hayatta Yok 0 0 0 0 0.666 0.333 0 0
6 Erkek Etiyopya Yok Hayatta Yok 0 0.034 0 0 0.848 0.116 0 0
7 Erkek Etiyopya Yok Oldii Yok 0 0 0 0 0.5 0.5 0 0
8 Erkek Fildisi Sahili Yok Hayatta =~ Yok 0 0 0 0 0.666 0333 0 0
9 Erkek Filipinler Var Hayatta Var 0 0 0 0 0 1 0 0
10 Erkek Filipinler Var Hayatta Yok 0 0 0 0 0.166 0.833 0 0
1 Erkek Filipinler Var Oldii Var 0 0 0 0 0.061 0.938 0 0
12 Erkek Filipinler Var Oldii Yok 0 0 0 0 0 1 0 0
13 Erkek Filipinler Yok Hayatta Var 0 0 0 0 0.6 0.4 0 0
14 Erkek Filipinler Yok Hayatta Yok 0 0.049 0 0 0.646 0.304 0 0
15 Erkek Filipinler Yok Oldii Var 0 0 0 0 0.285 0714 0 0
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Hastanin yaslarina ait kosullu olasilik tablosuna bakildiginda, hastanin cinsiyetinin
erkek, lilkesinin Bahamalar ve koronaviriis sonrasi hayatta kaldig: bilindigine gore

bu kisinin 42,6 ile 63,4 yaslar1 arasinda olmasi olasilig1 %51,8’dir.

Hastanin cinsiyetinin “Erkek”, ilkesinin “Avustralya” ve koronaviriis sonrasi 6ldiigi

bilindigine gore bu kisinin 63,4 ile 84,2 yaslar1 arasinda olmasi olasiligi %80’dir.

Cizelge 3. 6. Yasa ait kosullu olasilik tablosu

Aile Olasilik
Sira Cinsiyet Ulke Sonug¢ <=21.8 21.8-42.6 42.6-63.4 63.4-84.2 | >84.2
1 Erkek Afganistan Hayatta = 0 1 0 0 0
2 Erkek Almanya Hayatta = 0.016 0.282 0.391 0.211 0.098
3 Erkek Almanya Oldii 0.2 0.6 0.2 0 0
4 Erkek ABD Hayatta = 0.049 0.289 0.357 0.276 0.026
5 Erkek ABD Oldii 0 0.228 0.228 0.473 0.070
6 Erkek Andora Oldii 1 0 0 0 0
7 Erkek Angola Hayatta 0 1 0 0 0
8 Erkek Arjantin Hayatta 0 0.15 0.55 0.3 0
9 Erkek Avustralya Hayatta = 0.064 0.273 0.319 0.326 0.015
10 Erkek Avustralya Oldii 0.12 0.08 0 0.8 0
11 Erkek Bahamalar Hayatta 0 0.185 0.518 0.296 0
12 Erkek Belgika Hayatta ~ 0.010 0.149 0.279 0.304 0.255
13 Erkek Benin Hayatta = 0.333 0.333 0.333 0 0
14 Erkek BAE Hayatta = 0 0 0 1 0
15 Erkek Bolivya Hayatta 0 0.227 0.5 0.227 0.045

Hastanin cinsiyetine ait kosullu olasilik tablosuna bakildiginda, Burkina Faso’da
koronaviriis hastalarinin %80°1 erkek ve %20’si kadindir.

Finlandiya’da koranaviriis hastalarinin %80°1 kadin ve %20’si erkektir.

Cizelge 3. 7. Hastanin cinsiyete ait kosullu olasilik tablosu

Aile Olasilik
Sira Ulke Erkek = Kadmn
Burkina 0.8 0.2
1 Faso
2 Butan 1 0
3 Cezayir 0.590 0.409
Ekvator 0.454 0.545
4 Ginesi
5 Ermenistan 1 0
6 Estonya 0.441 0.558
7 Esvatini 0.6 0.4
8 Etiyopya 0.692 0.307
Fildisi 0.666 0.333
9 Sahili
10 Filipinler 0.558 0.441
11 Finlandiya 0.2 0.8
12 Fransa 0.857 0.142
13 Gabon 0.6 0.4
14 Gambiya 0.666 0.333
15 Gana 0.615 0.384
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Hastanin seyahat ge¢misine ait kosullu olasilik tablosuna bakildiginda, hastanin
cinsiyetinin erkek, Brezilya’da yasadigi, kronik rahatsizliinin olmadigi ve
koronaviriis sonucu hayatta kaldig bilindiginde bu kisinin son ii¢ ay i¢inde seyahat

gecmisinin olmama olasilig1 %84,7 dir.

Hastanin cinsiyetinin erkek, Amerika Birlesik Devletleri’nde yasadigi, kronik
rahatsizlig1 olmadig1 ve koronaviriis sonucu 6ldiigii bilindiginde bu kisinin son ii¢ ay

icinde seyahat ge¢misinin olma olasilig1 %80,7 dir.

Cizelge 3. 8. Hastanin seyahat gecmisine ait kosullu olasilik tablosu

Aile Olasilik
Sira Cinsiyet Ulke Kronik Sonu¢ Var Yok
1 Erkek Afganistan = Yok Hayatta 1 0
2 Erkek Almanya Var Hayatta 0 1
3 Erkek Almanya Yok Hayatta 0.001 @ 0.998
4 Erkek Almanya Yok Oldii 1 0
5 Erkek ABD Var Hayatta 0.333 = 0.666
6 Erkek ABD Yok Hayatta 0.130 @ 0.869
7 Erkek ABD Yok Oldii 0.807  0.192
8 Erkek Andora Yok Oldii 0 1
9 Erkek Angola Yok Hayatta 0 1
10 Erkek Arjantin Yok Hayatta = 0.75 0.25
11 Erkek Avustralya = Yok Hayatta 0.543 @ 0.456
12 Erkek Avustralya Yok Oldii 1 0
13 Erkek Bahamalar = Yok Hayatta 1 0
14 Erkek Belgika Yok Hayatta 0 1
15 Erkek Benin Yok Hayatta 0 1
16 Erkek BAE Yok Hayatta 1 0
17 Erkek Bolivya Var Hayatta 0 1
18 Erkek Bolivya Yok Hayatta 0 1
19 Erkek Bolivya Yok Oldii 0.5 0.5
20 Erkek Brezilya Var Hayatta 0 1
21 Erkek Brezilya Yok Hayatta 0.152 @ 0.847
22 Erkek Brezilya Yok Oldii 0.444 | 0.555
23 Erkek Bulgaristan = Yok Hayatta 0 1
Erkek Burkina 0.5 0.5
24 Faso Yok Hayatta
25 Erkek Butan Yok Hayatta 0.5 0.5
26 Erkek Cezayir Yok Hayatta 0.4 0.6
27 Erkek Cezayir Yok Oldii 0 1
Erkek Ekvator 0.4 0.6
28 Ginesi Yok Hayatta
29 Erkek Ermenistan = Yok Hayatta 0.5 0.5
30 Erkek Estonya Yok Hayatta 0.001 | 0.998
31 Erkek Esvatini Yok Hayatta 0.666 | 0.333
32 Erkek Etiyopya Yok Hayatta 0.441 @ 0.558
33 Erkek Etiyopya Yok Oldii 0 1
Erkek Fildisi 0.666 | 0.333
34 Sahili Yok Hayatta
35 Erkek Filipinler Var Hayatta 0.9 0.1

36



Sonug¢ degiskenine ait kosullu olasilik tablosuna bakildiginda, hastanin iilkesinin
Avustralya oldugu ve semptomunun olmadigi bilindiginde bu hastanin hayatta kalma

olasilig1 %92,9°dur.

Hastanin iilkesinin Amerika Birlesik Devletleri oldugu ve semptomu oldugu

bilindiginde bu hastanin koranaviriis hastaligindan 6lme olasiligi %25tir.

Hastanin {ilkesinin Bolivya oldugu ve herhangi bir semptomunun olmadigi
bilindiginde bu hastanin koronaviriis hastaligindan sonra hayatta kalma olasiligi

%95,7 dir.

Hastanin iilkesinin Brezilya oldugu ve herhangi bir semptomunun olmadigi
bilindiginde bu hastanin koronaviriis hastalifindan sonra hayatta kalma olasilig

%97,2°dir.

Hastanin iilkesinin Bahamalar oldugu ve herhangi bir semptomunun olmadig:
bilindiginde bu hastanin koronaviriis hastaligindan sonra hayatta kalip kalamama

olasilig1 birbirine esittir.

Cizelge 3. 9. Sonug degiskenine ait kosullu olasilik tablosu

Aile Olasilik
Sira Ulke Semptom Hayatta Oldii
1 Afganistan Yok 1 0
2 Almanya Var 1 0
3 Almanya Yok 0.999 0
4 ABD Var 0.75 0.25
5 ABD Yok 0.980 0.019
6 Andora Var 0 1
7 Angola Yok 1 0
8 Arjantin Var 1 0
9 Avrjantin Yok 1 0
10 Avustralya Var 1 0
11 Avustralya Yok 0.929 0.070
12 Bahamalar Var 05 0.5
13 Bahamalar Yok 1 0
14 Belgika Yok 1 0
15 Benin Var 1 0
16 BAE Yok 1 0
17 Birlesik Krallik Yok 1 0
18 Bolivya Var 0.666 0.333
19 Bolivya Yok 0.957 0.042
20 Brezilya Var 0.844 0.155
21 Brezilya Yok 0.972 0.027
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Cizelge 3.10’a bakilirsa, Tan modelinin smiflandirmast  ve siniflandirma
olasiliklarina bakildiginda, tan modelinde asagidaki ¢izelgede goriildiigi tizere ilk 25
hastaya baktigimizda 19 hastanin hayatta kalip kalamayacagin1 dogru siniflanmas,
geri kalan 6 hastay1 yanlis siniflamistir. Yani 18. Gozeye baktigimizda 85 yasindaki
Cezayir’de yasayan, kronik rahatsizligi olmayan erkek hastanin sonucu koranaviriis
hastaligindan sonra 6lecegi yoniinde olmasina ragmen, tan modeli bu hastanin %60

olasilikla hastaliktan sonra hayatta kalacagini yanlis olarak siiflandirmistir.

Cizelge 3. 10. Tan modeline gore verilerin siniflandirilmast

£ s 29 £ 3 8 8 §f 8 2% 83 43
2 Z A & 2 3 3% g T§ 22 g£%

; = o ¢ I 4§ B 0o O

— — x F< x
1 35 Erkek Afganistan Yok Hayatta Var 24.02.2020 Yok Subat Hayatta 1,00
2 53 Kadin Cezayir Yok Hayatta Var 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
3 24 Kadin Cezayir Yok Hayatta Var 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
4 53 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,76
5 24 Kadm Cezayir Yok Hayatta Yok 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,81
6 78 Kadm Cezayir Yok Hayatta Yok 5.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,54
7 62 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 5.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,66
8 54 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 5.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,76
9 84 Kadm Cezayir Yok Oldii Yok 15.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,54
10 7 Kadm Cezayir Yok Oldii Yok 16.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,54
11 50 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 17.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,66
12 42 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 17.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,80
13 83 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
14 75 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
15 78 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
16 49 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
17 21 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,55
18 85 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 21.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,60
19 64 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 25.03.2020 Yok Mart Oldii 0,55
20 84 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00
21 64 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00
22 51 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00
23 49 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00
24 20 Erkek Andora Yok Oldii Yok 2.03.2020 Var Mart Oldii 1,00
25 38 Erkek Angola Yok Hayatta Yok 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
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Cizelge 3.11°de, Markov modelinin smiflandirmasi ve siniflandirma olasiliklarina
bakildiginda, Markov modelinde asagidaki ¢izelgede goriildiigii tizere ilk 25 hastaya
baktigimizda 23 hastanin hayatta kalip kalamayacagini dogru siniflanmis, geri kalan
2 hastayr yanlis smiflamistir. Ornegin, 84 yasindaki Cezayir’de yasayan, kronik
rahatsizligi olmayan kadin hastanin koranaviriis hastaligindan sonra hayatini
kaybeden kadini, markov modeli %63 olasilikla hastaliktan sonra dlecegi yoniinde

dogru bir siiflama yapmaistir.

Cizelge 3. 11. Markov modeline gore verilerin siniflandirilmasi
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1 35 Erkek Afganistan Yok Hayatta Var 24.02.2020 Yok Subat Hayatta 1,00

2 53 Kadin Cezayir Yok Hayatta Var 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

3 24 Kadin Cezayir Yok Hayatta Var 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

4 53 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

5 24 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 2.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

6 78 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 5.03.2020 Yok Mart Oldii 0,63

7 62 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 5.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,63

8 54 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 5.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

9 84 Kadin = Cezayir Yok Oldii Yok 15.03.2020 Yok Mart Oldii 0,63

10 77 Kadin  Cezayir Yok Oldii Yok 16.03.2020 Yok Mart Oldii 0,63

11 50 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 17.03.2020 Yok Mart Hayatta 0,63

12 42 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 17.03.2020 Yok Mart Oldii 1,00

13 83 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

14 75 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

15 78 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

16 49 Erkek Cezayir Yok Hayatta Var 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

17 21 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 20.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

18 85 Erkek Cezayir Yok Oldii Yok 21.03.2020 Yok Mart Oldii 1,00

19 64 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 25.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00

20 84 Kadin Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00

21 64 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00

22 51 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00

23 49 Erkek Cezayir Yok Hayatta Yok 1.04.2020 Yok Nisan Hayatta 1,00

24 20 Erkek = Andora Yok Oldii Yok 2.03.2020 Var Mart Oldii 1,00

25 38 Erkek Angola Yok Hayatta Yok 19.03.2020 Yok Mart Hayatta 1,00
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Veri kiimesinin %80’1 ile deneme yapilip %20’si ile test yapilmistir. Test ve deneme
modeline gore rastgele 17 hastanin tan ve markov modellerinin siniflandirmasi ve
smiflandirma olasiliklar1 Cizelge 3.12.°de verilmistir. Tan modeli bu 17 hastanin
15’ini dogru smiflandirirken 2 hastayi yanlis siniflandirmistir. Markov modeli bu 17

hastanin tiimiinii dogru siniflandirmistir.

Cizelge 3. 12. Test ve deneme modeline gore verilerin siniflandirilmasi
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1 57 Kadin =~ Awvustralya = Yok | Hayatta = Yok | 24.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta | 0,99 & Hayatta = 1,00
2 49 Erkek  Awustralya = Yok = Hayatta = Yok = 24.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta =~ 0,99 | Hayatta = 1,00
3 24 Kadin | Avustralya = Yok | Hayatta = Yok = 24.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta =~ 0,99 | Hayatta = 0,82
4 20 Erkek  Avustralya Yok | Oldii Var 25.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta =~ 0,83 = Oldii 0,64
5 20 Erkek = Awustralya = Yok = Oldii Var 25.02.2020 = Yok Subat  Training Hayatta = 0,83 = Oldii 0,64
6 79 Erkek = Awustralya = Yok = Hayatta = Var 27.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta =~ 0,70 | Hayatta = 1,00
7 79 Erkek = Avustralya = Yok | Hayatta & Var 27.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta | 0,70 & Hayatta = 1,00
8 69 Kadin | Avustralya Yok = Hayatta @ Var 28.02.2020 Yok Subat = Testing Hayatta | 0,77 @ Hayatta = 1,00
9 59 Erkek = Awustralya = Yok = Hayatta = Var 28.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta =~ 0,75 | Hayatta = 1,00
10 69 Kadin =~ Awvustralya =~ Yok & Hayatta = Yok | 28.02.2020 Yok Subat = Training Hayatta | 0,99 @ Hayatta = 1,00
11 59 Erkek = Avustralya = Yok | Hayatta = Yok = 28.02.2020 Yok Subat = Testing Hayatta | 0,99 @ Hayatta = 1,00
12 59 Kadin Avustralya Yok Hayatta = Var 29.02.2020 Yok Subat Training Hayatta 0,83 Hayatta 1,00
13 59 Kadin | Avustralya =~ Yok = Hayatta = Var 29.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta = 0,83 | Hayatta = 1,00
14 63 Kadin  Avustralya Yok = Hayatta = Var 29.02.2020 Yok Subat = Training Hayatta = 0,83 | Hayatta = 1,00
15 63 Kadin ~ Awvustralya =~ Yok | Hayatta = Yok | 29.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta | 0,99 @ Hayatta = 1,00
16 29 Kadin | Avustralya = Yok | Hayatta = Yok = 29.02.2020 Yok Subat | Testing Hayatta =~ 0,99 | Hayatta = 0,82
17 29 Kadin | Avustralya Yok = Hayatta = Yok = 29.02.2020 Yok Subat | Training Hayatta | 0,99 @ Hayatta @ 0,82

Yapilan analiz sonucunda Sekil 3.6’da goriildigii iizere Tan Modeli test verilerinin
%98.97’sini dogru smiflarken, %1,03’tinii yanlis smiflamistir. Markov Modeli test
verinin %99,04 linti dogru siniflarken, %0,96’sin1 yanlis siniflamistir.

Her iki modelin test verilerinde aymi sonucu verdigi oran %99,56°dir. Iki model de
birbiri ile uyumludur denilebilir. Her iki modelin test verilerinde ayni sonucu verdigi
43.261 hastadan 42.939 tanesi ham verideki sonugla ayni iken 322 tanesi farkli sonug
vermistir.

Bu olasiliklar dikkate alindiginda test verisi i¢in Markov modeli se¢ilmis ve analizler

Markov Modeli iizerinden yapilmistir.
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Eb-Results for output field SOMNUC
Eb-Individual Models

EI Cumparlng FE-SOMUC with SOMLIC
i i | 'Partition’ Testing Training
Correct 430082 98 97% 170741 98 97%
""" Warong 4146 1,03% 1.773 1,023%
Total 43, 454 172514
Eh-Camparing FE1-S0MUC with SOMUC
¢ ["Partition’ Testing Training
Carrect 4230349 99,04% 171.043 99, 15%
""" Wirong 4145 0,96% 1.471 0,85%
Tatal 43, 454 172514
(= Agreementbetween FE-SOMNUC EB1-S0MUIC
'Parition’ Testing Training
Adree 43,261 99 56% 171.926 99 66 %
"""" Disagree 193 0,44% 588 0,34%
Tatal 43 454 172514
EI Cnmparlng Agreement with SORLIC
'Partition’ Testing Training
i | Zarrect 42 9349 99 26% 170598 99 23%
""" Wirong 322 0,74% 1.328 0,77%
Total 43 261 171.926

Sekil 3. 6. Test ve deneme modelleri i¢in karsilastirma oranlari

Cizelge 3.13’te goriildiigii gibi yeni girilen hastanin hayatta kalip kalamayacagi
tahminine gore Markov modeli, 79 yasinda, Avustralya’da yasayan, kronik
rahatsizlig1 olmayan, son {i¢ ayda seyahat ge¢misi olan ve mart ayinda ilk hastaliga
yakalanmis olan erkek bir hastanin %68,3 olasilikla hayatta kalacagi olasiligini

vermektedir.

Cizelge 3. 13. Yeni hastanin 6zelliklerine gére Markov modelinde siniflanmasi
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1 59  Kadm | Avustralya Yok Hayatta | Var 29.02.2020 = Yok @ Subat Hayatta 1,00

2 63 | Kadin | Avustralya Yok Hayatta | Var 29.02.2020 = Yok @ Subat Hayatta 1,00
3 63 | Kadin | Avustralya Yok = Hayatta = Yok 29.02.2020 = Yok @ Subat Hayatta 1,00
4 29 | Kadin | Avustralya Yok = Hayatta = Yok 29.02.2020 = Yok @ Subat Hayatta 0,82
5 29 | Kadin | Avustralya = Yok | Hayatta = Yok 29.02.2020 | Yok = Subat Hayatta 0,82

6 79 | Erkek | Avustralya Yok Var 1.03.2020 Yok | Mart Hayatta 0,68
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4. SONUC VE TARTISMA

Bu caligmanin amaci, diger iilkeler i¢in elde edilmis verilerden yararlanarak bir 6n
calisma yaparak Tiirkiye verisi i¢inde bir hazirlik yapmak ve altyapi olusturmaktir.
Bu caligmada Bayes Aglar1 ile baz1 degiskenler kullanilarak hastalarin hayatta kalip
kalmayacaklar1 tahmin edilmistir. Tirkiye verisi elde edildiginde Bayes Aglar
kullanilarak Covid-19 geciren hastalar icin hayatta kalma ile ilgili bir risk
hesaplamasi yapildiginda, bu hem saglik ile ilgili plan ve programlarin olusturulmas;
olim riski yliksek hastalar icin ek tedbirler elde edilerek bu hastalarin 6liim
oranlarinin diigiirilmesi miimkiin olacaktir. Salginin basindan beri 12 Mayis 2022
itibar1 ile Tirkiye’de Covid-19’dan 98.870 kisinin vefat ettigi diisiiniiliirse bu tiir

modellerin 6nemi daha da ortaya ¢ikmaktadir.

Koronaviriise karsit yapilacak analizler ve veri izlemeye iliskin, salginla etkin
miicadele i¢in ileriye doniik bir planla veriler hayata gegirilmeli, salginin zamani,
seyri ve cografi/idari ilgililer agisindan izlenmesi gerekmektedir. Coziimleme
stirecinin etkin bir sekilde ilerleyebilmesi ve konu ile ilgili eksik bilgi birikimlerinin
giderilmesi agisindan veri kiimesinin tiim alanlardan uzman kisilerle paylagilmasi

¢coziimleme siirecine katki saglayacaktir.

Koronaviriisiin ekonomiye olasi1 etkilerine bakilirsa, kiiresel pandemiden kaynakli
kisa donem artan ekonomik faaliyetlerin %12 azalacagimi diistiniirsek, bir ayda
neredeyse 31,76 milyar TL’lik bir gayri safi yurt i¢i hasila (GSYH) eksigi olusabilir.
Bagka bir kisa donem elektrik kullanimindaki diisiisii temel alan bir ¢alismaya gore,
GSMH’de %3,20°lik bir azalma meydana gelebilir. Salginin uzun dénemli izleri goz
oniinde bulunduruldugunda, ekonomik kayip tahminlere goére c¢ok daha fazla
cikabilir. COVID 19’dan kaynakli olarak biiyiime oraninda diisiis, issizlik
oranlarinda artig, enflasyon oraninda artis, dis finansmanda zorluklar ve biitge ve

o6demeler dengesinde bozulma gergeklesebilecektir.

Salginin kiiresel ¢apta uzun dénem etkileri dikkate alindiginda bu tiir kot etkileri
teget gecebilmek adina ekonomiye ihracatlar yoluyla gelir aktarimi yapilmali ve
parasal kolaylastirmaya gidilmelidir. Bor¢ ertelemeleri, dogrudan fonlama,
vergi/kredi kolayliklar1 gibi tedbirlerin iyice artirilmasi gerektigi goriilmektedir.

Sehir hastaneleri, tecriibeli ve 6zverili saglik ¢alisanlari, tarim/gida ve imalat sektord,
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organize saglik idaresi gibi Onemli kuruluslarin ve kisilerin iilkemizde yasanan
Covid-19 ile savasta ayrica desteklenmelidir. Calisilan veri kiimesi Covid-19’un
farkli yas araliklarim1 farkli etkilemekte oldugunu gostermektedir. Bu saptamadan
yola ¢ikarak halki yasa gore smiflandirarak saglik politikalari hem maliyetleri

azaltacak hem de tibbi miidahalenin daha dogru uygulamasini saglayacaktir.

Bu ¢alismaya ek olarak, daha ¢ok veriye ulasilip ¢alisma detaylandirilabilir. Tiirkiye
verisine ulasip daha cok degisken ekleyerek daha verimli sonuglara ulasilabilir. Bu
calismay1 herkes tarafindan kolayca ulasilabilecek bir uygulama haline doniistiiriip
insanlarin olasi bir hastalik durumunda riski 6l¢iilebilir. Koronaviriis hayatimizda ne
kadar zaman daha kalacagi belirli degilken bu c¢alismada hastalikla karsilasan
bireylerin hastalik sonucu hayatta kalip kalamayacag ile ilgili Tirkiye verileri ile

calisilabilir.

Bayes Aglarinin saglik alaninda kullanimi yaygindir. Bir kiside ortaya c¢ikan
semptomlara bakilarak bu kisinin herhangi bir hastaliga sahip olma olasilig1
hesaplanabilir. Buna benzer olarak neden-sonug iliskisi olan bir¢ok olayin olasiligi
bu modelleme ile gorsellestirilebilir. Covid-19 ile ilgili verilere de Bayes Aglari
uygulamasi yapilmaktadir. Bayes Aglari ile riskli hastalar belirlenir ve tani testleri ilk
etapta riskli hastalar {izerinde yapilabilir. Buradan elde edilen model sonuglar1 ile
kisi kendi verilerini girerek olasi bir hastalik durumunda kendinin hayatta kalip

kalamayacagini hesaplayabilir ve bu sayede ek dnlemler alabilir.

Bu tez c¢alismasinda  ‘https://github.com/beoutbreakprepared/nCoV2019/blob-
/master/latest_data/latestdata.tar.gz’ adresinden alinan 19 iilkeye ait 10.309.980
Covid-19 hastasi iginden segilen 215.968 hastadan olusan 9 degiskenli veri kiimesi
kullanilmistir. Bagimli degisken ise hastanin koronaviriis’e yakalandiktan sonra
hayatta kalip kalmadigi alinmistir. Ek olarak hastanin kronik rahatsizligi olup
olmamasi, son {li¢ ay i¢inde yurtdisi seyahatinde bulunup bulunmadigi, cinsiyeti ve
hangi ayda hastaliga yakalandigi bilgileride kullanilmistir. Bu degiskenlere ig¢in
Markov ve Tan modelleri uygulanmis; Tan Modeli test verilerinin %98,97’sini
dogru siniflarken, Markov Modeli test verinin %99,04’linii dogru siniflamistr.
Buradan elde edilen sonuclar ile sisteme yeni giren bir hastanin hayatta kalma

olasiliklar1 hesaplanmaistir.
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Bu analiz yurtdisindaki benzer verilerle ¢alisilmis olup %92,3 dogru siniflama orani
yakalanmustir. Tiirkiye icinde benzer veriler elde edildigi taktire, bu gibi ¢aligmalarla
gelecekte meydana gelebilecek pandemilerde de 6liim oranlarinda ve artan vaka

sayilarinda 6nemli bir azalma g6zlemlenebilir ve buna iliskin 6nlemler alinabilir.

Gelecek calismalarda Bayes Aglar1 yonteminin bu veri kiimesi iizerinden diger
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile karsilastirilmasi yapilabilir. Tiirkiye verileri
yayinlandig taktirde de uygulamasi yapilarak elde edilen sonuglar karar vericiler igin

yararl bilgi niteliginde olacaktir.
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