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TESEKKUR
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Calismada kullanilan epidemik, demografik, cografi ve mobilite verilerinin derlenmesi
sirasinda agik veri politikalar1 kapsaminda erisim saglayan TUIK, Google Cloud Platform,
Wikipedia, Eurostat, UNData, WHO ve diger acik veri saglayicilarina tesekkiir ederim. Bu
tezde kullanmilan veri setlerinin olusturulmasinda acik kaynaklardan yararlanilmis olmasi,

calismanin seffaflik ve yeniden iiretilebilirlik ilkelerine katki saglamustir.
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY ZEKA TEKNIKLERI iLE TURKIYE'DE BOLGESEL SALGIN RiSK
ANALIZi VE HARITALANDIRILMASI

Beyzanur OKUDAN
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Abdullah Ammar KARCIOGLU

Amag: Bu tez calismasinda, Tiirkiye ve komsu iilkelerinin bolgesel salgin risk seviyelerinin
dogru, giivenilir ve yorumlanabilir bir sekilde tahmin edilmesi amaciyla makine 6grenimi
yontemleri ile cok-goriiniimlii derin 6grenme yaklagimlarinin bir arada kullanildig biitiinlesik
bir model dnerilmistir. Salgin hastaliklarin hizli yayilimi, 6zellikle niifus yogunlugu yiiksek
bolgelerde saglik yonetimini zorlastirdigi icin risk seviyelerinin veri odakli olarak belirlenmesi
kritik bir ihtiyagtir. Bu dogrultuda, Tiirkiye ve komsu iilkelere ait demografik, cografi, saglik
altyapisi ve mobilite bilgilerinden olusan ¢ok kaynakli bir veri seti de olusturulmustur.

Yontem: ilk asamada Tiirkiye’de bolgesel salgm risk ele alimmus olup galismaya Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve XGBoost gibi makine
ogrenimi modelleri uygulanmustir. Ikinci asamada ise Tiirkiye’de ve komsu iilkelerinde
bolgesel salgmn risk ele alimmis olup TUIK, Google Cloud Platform, Wikipedia, Eurostat,
UNData, WHO gibi kaynaklardan cok-goriinimlii c¢alismaya 6zgii yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setindeki sinif dengesizligini gidermek amaciyla CGAN yo6ntemi
kullanilarak smif kosullu sentetik ornekler iiretilmistir. Onerilen MV-RiskNet modeli, veriyi
demografik, saglik, cografi ve mobilite olmak tizere dort farkli gériiniim altinda isleyerek coklu
temsil Ogrenmekte olup bu temsilleri dikkat tabanli bir fiizyon mekanizmasi ile
birlestirmektedir.

Bulgular: Makine 6grenimi modellerinin karsilastirilmas: sonucunda, XGBoost algoritmasi
%98 dogruluk orani ile en yiiksek performansi gostermistir. CGAN ile dengelenen veri setinde
onerilen MV-RiskNet modeli ise %97,2 dogruluk ve %97,4 F1 skoru elde ederek derin 6grenme
yontemleri arasinda en basarili sonuglari liretmistir. Elde edilen risk haritalari, yiiksek risk
seviyelerinin niifus yogunlugu yiiksek bolgelerde ve ulasim hareketliliginin fazla oldugu
alanlarda yogunlastigini gostermistir. Bu bulgular, makine 6grenimi ve derin 6grenme
yontemlerinin salgin riskinin mekansal ve istatistiksel analizinde etkili oldugunu gosterilmistir.

Sonu¢: Elde edilen sonuglar, makine oOgrenmesi yoOntemleriyle yliksek dogruluk elde
edilmesine ragmen ¢ok degiskenli ve cok boyutlu veri setlerinde sinirli kaldigi gézlemlenmistir.
Bu nedenle, CGAN yontemi ile ¢ok-goriiniimlii probleme 6zgii veri seti smiflart dengelenmis
olup onerilen MV-RiskNet derin 6grenme modeli epidemik risk analizinde etkili, uygulanabilir
ve giiclii bir yéntem sundugunu gostermistir. Onerilen model, bolgesel salgin yonetimi, erken
uyar1 sistemleri ve saglik politikalarinin gelistirilmesi ic¢in karar destek mekanizmalarinda
kullanilabilecek niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Salgin risk analizi, makine 6grenimi, ¢ok-goriiniimlii derin 6grenme,
CGAN, risk haritalandirma.

Ocak 2026, 66 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

REGIONAL EPIDEMIC RISK ANALYSIS AND MAPPING IN TURKEY WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Beyzanur OKUDAN
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Abdullah Ammar KARCIOGLU

Purpose: This thesis proposes an integrated model that combines machine learning methods
with multi-view deep learning approaches to accurately, reliably, and interpretably estimate
regional epidemic risk levels in Turkey and its neighboring countries. The rapid spread of
infectious diseases, particularly in densely populated areas, makes health management
challenging, making data-driven risk assessment a critical need. To this end, a multi-source
dataset consisting of demographic, geographical, health infrastructure, and mobility
information for Turkey and its neighboring countries has been created.

Methodology: In the first stage, regional epidemic risk in Turkey was addressed, and machine
learning models such as Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machines, Naive
Bayes, and XGBoost were applied to the study. In the second stage, regional epidemic risk in
Turkey and neighboring countries was examined, and a new multi-view dataset specific to the
study was created from sources such as TUIK, Google Cloud Platform, Wikipedia, Eurostat,
UNData, and WHO. To address class imbalance in this dataset, class-conditional synthetic
samples were generated using the CGAN method. The proposed MV-RiskNet model learns
multiple representations by processing the data under four different views: demographic, health,
geographic, and mobility, and combines these representations with an attention-based fusion
mechanism.

Findings: A comparison of machine learning models revealed that the XGBoost algorithm
demonstrated the highest performance with a 98% accuracy rate. The proposed MV-RiskNet
model, balanced with CGAN, achieved the most successful results among deep learning
methods, with 97.2% accuracy and a 97.4% F1 score. The resulting risk maps showed that high-
risk levels were concentrated in densely populated areas and regions with high transportation
mobility. These findings demonstrate the effectiveness of machine learning and deep learning
methods in the spatial and statistical analysis of pandemic risk.

Conclusion: The results obtained showed that although high accuracy was achieved with
machine learning methods, it remained limited in multivariate and multidimensional datasets.
Therefore, balancing the multi-faceted problem-specific dataset classes with the CGAN
method, the proposed MV-RiskNet deep learning model demonstrated that it offers an effective,
applicable, and powerful method in epidemic risk analysis. The proposed model is suitable for
use in decision support mechanisms for regional outbreak management, early warning systems,
and the development of health policies.

Keywords: Epidemic risk analysis, machine learning, multi-view deep learning, CGAN, risk
mapping.
December 2025, 66 pages
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GIRIS

Salgin Risk Analizinin Onemi

Bulasic1 hastaliklarin bolgesel oOlcekte yayilim dinamiklerinin anlasilmas: ve risk
diizeylerinin giivenilir bigimde tahmin edilmesi, giinlimiiz halk sagli§i yonetiminin temel
bilesenlerinden biri haline gelmistir. Artan niifus yogunlugu, hizlanan kentlesme siirecleri ve
kiiresel olgekte gesitlenen insan hareketliligi, salgin hastaliklarin yalnizca saglik sistemlerini
etkilememektedir ayn1 zamanda ekonomik yap1, sosyal yagam, ulagim aglar1 ve kamu giivenligi
gibi bir¢ok alani es zamanli olarak etkilemesine neden olmaktadir. Bu ¢ok boyutlu etki alani,
salgin riskinin yalnizca biyolojik parametreler {izerinden degerlendirilmesini yetersiz kilmakta,

daha kapsamli ve veri temelli yaklasimlar1 zorunlu héle getirmektedir.

Covid-19 pandemisi, bolgesel hareketlilik ile hastalik yayilimi arasindaki giiglii iligkiyi
acik bicimde ortaya koymus olup klasik epidemik modellerin karmasik toplumsal ve mekansal
etkilesimleri tek basina agiklamakta smirli kaldigini gdstermistir. Bu siirecte, farkli veri
kaynaklarinin birlikte degerlendirilmesine dayanan analitik modellerin erken uyart, risk izleme
ve miidahale planlamasi agisindan kritik bir rol {istlendigi goriilmiistiir. Dolayisiyla salgin
riskinin dogru bi¢imde tahmin edilebilmesi, yalnizca vaka sayilarinin izlenmesiyle degil
demografik yapi, cografi 6zellikler, saglik altyapisi ve mobilite oriintiilerinin biitlinciil bicimde

analiz edilmesiyle miimkiin olmaktadir.

Tiirkiye ve komsu iilkeler, niifus yapilari, ulasim aglari, go¢ hareketlilikleri ve
sosyoekonomik kosullar bakimindan belirgin farkliliklar gostermektedir. Bu heterojen yapi,
salgin riskinin hem {ilke i¢i hem de iilkeler arasi diizeyde farklilasmasina neden olmakta ve
bolgesel risk analizlerini daha karmagik hale getirmektedir. Bu nedenle, bolgesel salgin riskinin
veri odakli ve ¢ok boyutlu modeller araciligiyla ortaya konulmasi, saglik kaynaklarmin etkin
kullanim1 ve miidahale stratejilerinin dogru bicimde planlanmasi agisindan biiyiikk 6nem

tasimaktadir.

Veri Tabanh Epidemik Yaklagimlar

Veri bilimi ve yapay zekad alanindaki hizli gelismeler, salgin risk analizinde ¢ok
katmanli ve heterojen veri yapilarinin etkin bigimde islenebilmesine olanak saglamaktadir.
Geleneksel epidemik modeller, bulagsma siireclerinin temel gercevesini agiklamakta énemli bir

rol tstlenmekle birlikte niifus hareketliligi, bolgesel sosyoekonomik farkliliklar ve saglik



altyapisindaki esitsizlikler gibi karmasik iliskileri yeterince temsil edememektedir. Bu

siirliliklar, daha esnek ve veri odakli yontemlerin kullanilmasini gerekli kilmaktadir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme yaklasimlari, ¢ok sayida degiskeni ayni anda
degerlendirebilme yetenekleri sayesinde epidemik risk analizinde giiclii bir alternatif
sunmaktadir. Ozellikle farkli tematik 6zelliklere sahip degiskenlerin birlikte ele alinabildigi bu
yontemler, bolgesel risk seviyelerinin siniflandirilmasinda yiiksek performans elde edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Ancak c¢ok sayida ve farkli yapisal 6zelliklere sahip veri kaynaginin
bulundugu durumlarda, bu verilerin tek bir birlesik temsil altinda modellenmesi 6nemli

zorluklar dogurmaktadir.

Bu noktada ¢ok-goriiniimlii veri yapilari, epidemik risk analizine 6nemli bir katki
saglamaktadir. Cok-goriinimlii yaklasim, her bir veri grubunun kendi yapisal 6zelliklerini
koruyarak ayr1 6grenme siirecleri altinda ele alinmasina imkan tanimakta ve bdylece temsil
gliciinii artirmaktadir. Demografik, cografi, saglik altyapis1 ve mobilite verilerinin ayri
goriiniimler altinda modellenmesi, epidemik riskin ¢ok boyutlu dogasinin daha gergekgi

bicimde yakalanmasini saglamaktadir.

Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenmenin Rolii

ML yontemleri, ¢cok degiskenli veri yapilarinda sunduklarn giiglii genelleme yetenegi ve
yiiksek siniflandirma performans: sayesinde epidemik risk analizlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. LR gibi dogrusal modeller, salgin riskini etkileyen temel faktorlerin
incelenmesinde agiklayici bir baslangi¢ noktasi sunarken RF, SVM ve 6zellikle XGB gibi daha
gelismis algoritmalar dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilme kapasiteleri sayesinde daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilmektedir. Literatiirde XGB’nin yiiksek boyutlu ve karmasik
veri setlerinde kararli performans sergiledigi siklikla rapor edilmekte, bu durum ydntemin

epidemik risk siniflandirmalarinda giiclii bir alternatif oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, klasik ML modellerinin 6nemli bir smirliligi, heterojen veri
kaynaklarii ¢ogunlukla tek bir birlesik temsil altinda iglemesidir. Demografik, cografi, saglik
altyapisi ve mobilite gibi yapisal a¢idan farkli veri gruplarinin ayni 6zellik uzayina zorlanmast,
modellerin bu veri gruplarina 6zgi iliskileri yeterince ayristirmasinmi giiglestirmekte ve temsil
kaybina yol agabilmektedir. Bu durum, ¢ok kaynakli epidemik veri setlerinde ML tabanl

yaklagimlarin her zaman optimum performans saglayamamasina neden olmaktadir.

DL modelleri, bu smirliliklarin asilmasinda 6nemli avantajlar sunmaktadir. CNN,
LSTM, MLP, AE-CLS ve GCN gibi modeller, yiiksek boyutlu veri yapilari igerisindeki

karmagik Oriintlileri katmanli bi¢cimde Ogrenebilmekte ve daha zengin temsiller



olusturabilmektedir. Ancak bu modellerin biiylik bir bolimii de ML yaklasimlarina benzer
sekilde tek bir veri goriiniimii lizerinden ¢alismakta ve ¢ok kaynakli epidemik verilerin dogal
¢ok-goriiniimlii yapisin1 dogrudan modelleyememektedir. Bu nedenle, farkli veri gruplarinin

kendilerine 6zgii yapisal 6zellikleri 6grenme siirecinde yeterince temsil edilememektedir.

Bu baglamda literatiirde, cok-goriiniimlii DL yaklasimlarina yonelik ilgi giderek
artmaktadir. Cok-goriiniimlii yapi, her bir veri grubunun kendi tematik biitiinliigiinii koruyacak
sekilde ayr alt aglarda islenmesine olanak tanimakta ve goriiniim bazli temsillerin ortak bir
ogrenme siirecinde biitiinlestirilmesini saglamaktadir. Bu yaklasim, epidemik risk analizlerinde
demografi, cografya, saglik altyapist ve mobilite verileri arasindaki karmasik etkilesimlerin
daha derin ve tutarli bicimde modellenmesine imkan tanimakta olup klasik ML ve tek-gdriiniim

DL yontemleriyle ulagilamayan bir temsil giicli sunmaktadir.

Uretken Modellerle Epidemik Veri Setlerinde Simif Dengesizligini Giderme

Epidemik veri setlerinin 6nemli bir 6zelligi, cogu zaman dengesiz sinif dagilimina sahip
olmalaridir. Ozellikle yiiksek risk kategorisine ait gdzlemlerin sirli sayida olmast,
siniflandirma modellerinin bu sinifi yeterince 6grenememesine neden olmaktadir. Bu durum,
modellerin diisiik ve orta risk siniflarina odaklanmasina, yiiksek riskli bolgelerin ise hatali veya

eksik bigimde tahmin edilmesine yol agmaktadir.

Siif dengesizligi problemi, yalnizca performans o6lgiitlerini olumsuz etkilemekle
kalmamakta olup ayni zamanda elde edilen risk haritalarinin mekansal tutarliligmi da
zayiflatmaktadir. Bu nedenle, epidemik risk analizlerinde veri setlerinin dengelenmesi kritik bir
gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir. CGAN, sinif kosullu sentetik 6rnekler iireterek bu sorunun

¢ozlimiinde etkili bir yaklagim sunmaktadir.

CGAN yontemi, belirli bir sinifa ait yeni ve gergekei drnekler tireterek veri dagilimini
dengelemeyi amaglayan iiretici ve bu oOrneklerin gercekligini degerlendiren ayirt edici
bilesenlerden olusmaktadir. Egitim siireci sonunda CGAN, 6zellikle nadir goriilen yiiksek risk
siifina ait yapisal 6zellikleri temsil eden cesitli ve tutarli sentetik drnekler tiretebilmektedir.
Bu yaklagim, siniflandirma modellerinin 6grenme kapasitesini artirarak epidemik agidan kritik

ortintiilerin daha saglikli bicimde yakalanmasini saglamaktadir.

Bu tez calismasinda CGAN yontemi, onerilen MV-RiskNet modelinin egitildigi veri
setindeki sinif dengesizligini gidermek amactyla kullanilmistir. Yiiksek risk sinifina ait sentetik
orneklerin tiretilmesiyle modelin genelleme yetenegi giiclendirilmis ve risk seviyelerinin daha

giivenilir bicimde siniflandirilmasi hedeflenmistir.



Arastirma Problemi

Bu tez ¢aligmasi, ¢ok kaynakli ve heterojen yapiya sahip epidemik verilerin analizinde
karsilagilan temel metodolojik sinirliliklart ele almaktadir. Meveut yaklasimlar, farkli veri
gruplarinin dogal ¢oklu goriiniim yapisini yeterince dikkate almamakta ve sinif dengesizligi
gibi kritik veri problemleri nedeniyle 6zellikle ytiksek risk sinifina iliskin giivenilir tahminler
tiretmekte zorlanmaktadir. Bu durum, yalnizca siniflandirma performansimi degil, ayni
zamanda elde edilen risk ¢iktilarinin mekéansal analizlerde tutarliligini da olumsuz

etkilemektedir.

Bu baglamda, epidemik riskin hem istatistiksel hem de mekansal boyutlariyla giivenilir
bicimde tahmin edilebilmesi i¢in ¢oklu veri goriiniimlerini birlikte degerlendirebilen, sinif
dengesizligi problemini etkin bi¢imde gideren ve bolgesel farkliliklar1 yansitabilen biitiinlesik
bir modelleme yaklagimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calisma, s6z konusu ihtiyaca yanit

verecek bir yontemsel ¢ergeve gelistirmeyi hedeflemektedir.

Calismanin Amaci

Bu c¢alismanin temel amaci, ¢ok kaynakli epidemik verilerin Dbirlikte
degerlendirilmesine dayali olarak bolgesel salgin riskini giivenilir bigimde siniflandirabilecek
biitiinlesik bir modelleme ¢ergevesi gelistirmektir. Bu kapsamda, makine 6grenimi ve derin
ogrenme yaklagimlarinin epidemik risk tahminindeki etkinligi asamali olarak incelenmis ve
¢oklu goriiniim yapisini dogrudan 6grenebilen 6zgiin bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Bu

dogrultuda calismanin 6zel amaglar1 asagida listelenmistir:

e Tiirkiye ve komsu tilkeleri kapsayan demografik, cografi, saglik altyapisi ve
mobilite verilerinden olusan ¢ok kaynakli bir epidemik veri seti olugturmak.

e Bolgesel salgin riskinin simiflandirilmasinda, farkli ML modellerinin
performansini degerlendirmek ve temel karsilastirma cergevesini olusturmak.

e (Cok kaynakli epidemik verilerin analizinde, farkli DL modellerinin temsil ve
siniflandirma kapasitelerini incelemek.

e Veri setinde mevcut olan smif dengesizligi problemini gidermek amaciyla
CGAN yontemi ile sentetik drnek tiretimi uygulamak.

e Epidemik verilerin dogal ¢oklu goriinlim yapisina uygun olarak tasarlanmig
MV-RiskNet modelini gelistirmek ve egitmek.

e Onerilen modelinin performansini, ML ve diger DL modelleri ile karsilastirmali

olarak degerlendirmek.



e Elde edilen risk tahminlerini cografi risk haritalar1 araciligryla gorsellestirerek

bolgesel salgin risk dagilimlarini yorumlamak.

Bu amag dogrultusunda gelistirilen yaklagimin, epidemik risk analizine hem yontemsel

hem de uygulamali agidan 6zgiin katkilar sunmasi1 hedeflenmektedir.

Calismanin Bilimsel ve Pratik Katkilar

Bu tez caligmasi, epidemik risk analizine hem yontemsel hem de uygulamaya doniik
acilardan cesitli katkilar sunmaktadir. Calismanin bilimsel katkilari, oncelikle farkli yapisal
Ozelliklere sahip epidemik veri kaynaklarmin tek bir analiz c¢ercevesi altinda
biitiinlestirilmesine dayanmaktadir. Bu kapsamda, demografik yapi, cografi 6zellikler, saglik
altyapis1 ve insan hareketliligi verileri birlikte ele alinarak ¢ok kaynakli epidemik verilerin
analizi i¢in biitiinciil bir yaklagim ortaya konulmustur. Ayrica, epidemik veri setlerinde siklikla
karsilagilan simmif dengesizligi problemi, kosullu iiretken modellerden yararlanan CGAN
yontemi ile ele alinmis ve bu yaklasimin epidemik risk siniflandirma performansini artirmadaki

etkisi gosterilmigtir.

Calismanin bir diger 6nemli bilimsel katkisi, epidemik verilerin dogal ¢oklu goriiniim
yapisint dogrudan modelleyebilen ¢ok-goriinlimlii  bir derin  6grenme modelinin
gelistirilmesidir. Onerilen model, farkli veri gériiniimlerini ayri alt aglarda isleyerek bu
temsilleri dikkat tabanli bir flizyon mekanizmasi ile birlestirmekte ve bu yoniiyle literatiirdeki
tek-goriiniim yaklagimlarina kiyasla daha zengin bir temsil giicli sunmaktadir. Bununla birlikte,
ML ve DL modelleri arasinda gerceklestirilen kapsamli karsilagtirmali analizler, Onerilen
yaklagimin performansini nesnel bicimde ortaya koyarak literatiire karsilastirmali bir

degerlendirme cercevesi kazandirmaktadir.

Pratik katkilar agisindan degerlendirildiginde, bu calisma bdolgesel salgin riskinin
cografi olarak gorsellestirilmesine olanak tantyan bir analiz altyapis: sunmaktadir. Uretilen risk
haritalar1, karar vericilerin risk kiimelenmelerini ve bolgesel farkliliklar1 hizli ve sezgisel
bicimde degerlendirmesine imkan tanimaktadir. Ayrica, gelistirilen model yapisi gercek veriye
dayali erken uyar1 ve karar destek sistemlerinde kullanilabilecek nitelikte olup, saglik
kaynaklarinin bolgesel diizeyde planlanmasina ve salgin yonetimine veri temelli bir bakis agis1

kazandirmaktadir.

Bu yonleriyle tez calismasi, hem akademik literatiire 6zgiin yontemsel katkilar
sunmakta hem de saglik yonetimi ve politika gelistirme siireglerinde uygulanabilir bir ¢ergeve

ortaya koymaktadir.



Tezin Organizasyonu

Bu tez toplam alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin genel ¢ergevesi
sunularak aragtirma probleminin tanimi, ¢caligmanin amaci ve tezin literatiire sagladigi katkilar
agiklanmistir. Tkinci béliimde epidemik risk analizi, makine 6grenmesi ydntemleri, derin
ogrenme modelleri, coklu goriiniim yaklasimi ve dikkat tabanli fiizyon teknikleri gibi kuramsal
temeller ile literatiirde yer alan ilgili calismalar detayli bigimde incelenmistir. Ugiincii boliimde
veri setlerinin yapisi, veri 6n isleme siirecleri, siif dengesizligini gidermek i¢in kullanilan
CGAN yontemi, uygulanan makine dgrenimi algoritmalar1 ve onerilen MV-RiskNet modeli
aciklanmaktadir. Dordiincii bolimde deneysel ¢alismalarin sonuglari sunulmus olup makine
O0grenimi ve derin 6grenme yontemlerinin performanslar karsilagtirllmig ve elde edilen risk
seviyeleri cografi haritalar iizerinden gorsellestirilmistir. Besinci boliimde bulgular literatiir
15181nda tartigilarak modelin giiglii yonleri ve siirliliklar1 degerlendirilmistir. Son boliim olan
altinci1 bolimde ise calismanin genel sonuglari Ozetlenmis ve gelecekte yapilabilecek

arastirmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.



KURAMSAL TEMELLER

Epidemik Modelleme ve Salgin Risk Kavram

Epidemik modelleme, bulasici hastaliklarin yayilim dinamiklerini anlamak, risk
faktorlerini belirlemek ve gelecege yonelik ongoriilerde bulunmak amaciyla kullanilan temel
yaklagimlardan biridir. Bu modeller, salginlarin ortaya ¢ikisi, yayilma hizi ve etki alanlarinin
analiz edilmesine olanak taniyarak halk saglig1 politikalarinin sekillendirilmesinde énemli bir
rol istlenmektedir. Bu kapsamda SIR ve SEIR gibi bolmeli modeller, bireyleri hastaliga
duyarli, enfekte ve iyilesmis gruplara ayirarak salginin yayilim siirecini temsil eden yaygin
epidemik ¢ergeveler olarak kullamilmaktadir. Ozellikle Covid-19 baglaminda yapilan
caligmalar, bu tiir klasik epidemik modellerin salginin temel yayilim dinamiklerini agiklamak

amaciyla hélen referans ¢ergeve olarak kullanildigini géstermektedir (Kang vd., 2020).

Bununla birlikte, giiniimiiz salginlariin ¢ok boyutlu yapisi, yalnizca bu tiir teorik
cergevelerle agiklanamayacak olgiide karmasik dinamikler igermektedir. Covid-19 pandemisi,
salginlarin yalnizca biyolojik siliregclerden degil ayni zamanda niifus yogunlugu, insan
hareketliligi, sosyoekonomik yapi ve saglik sistem kapasitesi gibi ¢ok sayida bilesenin
etkilesiminden etkilendigini ortaya koymustur. Salginin erken donem bulas dinamiklerini ele
alan c¢aligmalar, yayilimin kisa siirede hizlanabildigini ve erken agsamadaki yayilim
karakteristiklerinin siire¢ {izerinde belirleyici oldugunu gostermektedir (Li vd., 2020). Ayrica
vaka tespiti ve bildirime iligkin eksikliklerin, epidemik degerlendirmelerde belirsizligi artirarak

risk tahmin siireglerini dogrudan etkileyebildigi vurgulanmaktadir (Pullano vd., 2021).

Bu baglamda epidemik risk kavrami, yalnizca hastaligin varligina degil, belirli bir
bolgenin salgina karsi kirillganligina ve miidahale kapasitesine bagli olarak degisen ¢ok boyutlu
bir yapiya karsilik gelmektedir. Epidemik risk, bir bolgede salginin ortaya ¢ikma olasiligi,
yayllma potansiyeli ve olasi etkilerinin blyiikliigiinii birlikte ele alan biitiinciil bir
degerlendirme alanidir. Dolayisiyla epidemik risk analizi, farkli veri kaynaklariin birlikte

degerlendirilmesini gerektiren karmagik bir problem héline gelmistir.

Mekansal Epidemi ve Cografi Risk Analizi

Mekéansal epidemi, bulasici hastaliklarin cografi dagilimimi ve mekansal oriintiilerini
inceleyerek salginlarin belirli bolgelerde neden yogunlagtigini ve hangi mekansal faktorlerin
yayillim tiizerinde etkili oldugunu ortaya koymayir amaglayan bir arastirma alanidir. Bu
yaklagim, epidemik riskin yalnizca zamansal degil, ayn1 zamanda mekansal heterojenlik

gosterdigi varsayimina dayanmakta ve bolgesel farkliliklarin anlagilmasini hedeflemektedir. Bu



kapsamda GIS, epidemik verilerin mekansal olarak analiz edilmesi ve gorsellestirilmesinde

yaygin bigimde kullanilan temel araglardan biridir (Franch-Pardo vd., 2020).

Covid-19 siirecinde gergeklestirilen ¢ok sayida ¢alisma, salginin mekansal yayiliminda
insan hareketliligi ve cografi yakinligin belirleyici rol oynadigini gostermistir. Cin’de yapilan
analizler, schirler arasi niifus hareketliliginin Covid-19 vakalarinin mekansal-zamansal
dagilimmi dogrudan etkiledigini ortaya koymustur (Jia vd., 2020). Benzer bicimde,
hareketliligin kisitlanmasina yonelik Onlemlerin salgmin yayilim hizin1 anlamli 6lgiide
etkiledigi rapor edilmistir (Kraemer vd., 2020). Bu bulgular, epidemik stire¢lerin mekansal

baglamdan bagimsiz degerlendirilemeyecegini agikca ortaya koymaktadir.

Avrupa 6l¢eginde gerceklestirilen mekansal analizler ise, sosyoekonomik yapi, yasl
niifus oran1 ve saglik hizmetlerine erisim gibi degiskenlerin bolgesel risk farkliliklarini
aciklamada dnemli oldugunu gostermektedir. Ozellikle sosyo-demografik kirilganligin yiiksek
oldugu bolgelerde Covid-19 kaynakli mortalite oranlarinin daha yiiksek seyrettigi rapor
edilmistir (Sannigrahi vd., 2020). Bu tiir ¢aligmalar, epidemik riskin yalnizca bulasma
mekanizmalartyla degil, bolgesel kirilganlik gostergeleriyle birlikte ele alinmasi gerektigini

vurgulamaktadir.

GIS tabanli mekansal modelleme yaklasimlari, Covid-19 insidansinin cografi diizlemde
temsil edilmesi ve risk haritalarinin olusturulmasi agisindan 6nemli katkilar sunmustur. Kiiresel
ve ulusal Ol¢ekte yapilan g¢aligmalar, GIS tabanli yontemlerin epidemik riskin mekansal
dagilimini agiklamada etkili oldugunu gostermektedir (Mollalo vd., 2020; Leslie vd., 2021).
Ayrica mekansal ve mekansal-zamansal istatistik yontemlerinin Covid-19 epidemisinde yaygin
bicimde kullanildigi, bu alanda yapilan sistematik derlemeler araciligiyla ortaya konmustur

(Nazia vd., 2022).

Bununla birlikte, mekansal epidemi literatiiriindeki ¢alismalarin 6nemli bir boliimii
betimleyici analizlerle sinirli kalmaktadir. Riskin tahmin edilmesi veya siniflandirilmasi ¢ogu
zaman ikincil diizeyde ele alinmaktadir. GIS tabanli analizlerin, ML ve DL tabanh
siniflandirma ve tahmin modelleriyle biitiinlestirilmedigi durumlarda, epidemik riskin dinamik
ve ¢ok boyutlu dogasi tam olarak yansitilamamaktadir. Bu durum, mekansal analizlerin veri
temelli 6grenme yaklasimlariyla entegre edildigi biitiinlesik cergevelere olan ihtiyact ortaya

koymaktadir.

Veri Tabanh Epidemik Yaklasimlar

Covid-19 pandemisi ile epidemik risk analizinde veri tabanli yaklagimlarin kullanimi

belirgin bigimde artmistir. Geleneksel epidemik modellerin sinirli varsayimlarina karsilik, veri



temelli yontemler salgin siireglerini ¢ok sayida degisken iizerinden ele alarak daha esnek ve
genellenebilir analizler sunabilmektedir. Bu kapsamda demografik yapi, niifus yogunlugu,
saglik altyapisi, mobilite verileri, sosyoekonomik gostergeler ve cografi ozellikler gibi farkl

veri tiirleri epidemik riskin modellenmesinde yaygin bicimde kullanilmaktadir.

Literatiirde yer alan caligmalar, ¢ok kaynakli veri yapilarinin birlikte kullanilmasiyla
gelistirilen modellerin, yalnizca vaka sayisina veya zamansal verilere dayali yaklasimlara
kiyasla daha basarili sonuglar iirettigini gostermektedir. Ozellikle sosyoekonomik gdstergelerin
ve ¢evresel faktorlerin modele dahil edilmesi, bolgesel risk farkliliklarinin daha dogru bicimde
temsil edilmesini saglamaktadir (Razavi-Termeh vd., 2021). Buna ek olarak mobilite verilerinin
entegrasyonu, salginin mekansal yayillim potansiyelinin degerlendirilmesinde 6nemli bir

bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir (Ilin vd., 2021).

Bununla birlikte veri tabanli epidemik yaklasimlarin temel zorluklarindan biri,
kullanilan veri kaynaklarinin heterojen yapiya sahip olmasidir. Farkli veri tiirlerinin degisken
Olceklerde, farkli zamansal ¢oziiniirliiklerde ve farkli istatistiksel dagilimlarda sunulmasi, bu
verilerin tek bir model yapisi altinda birlikte ele alinmasini zorlastirmaktadir. Bu durum,
heterojen veri kaynaklarinin dogrudan birlestirilmesi halinde bilgi kaybina ve model

performansinda diistise yol agabilmektedir.

Ayrica veri tabanli epidemik analizlerde veri kalitesi ve raporlama eksiklikleri 6nemli
bir belirsizlik kaynagi olusturmaktadir. Covid-19 siirecinde vaka tespiti ve bildirime iliskin
eksikliklerin epidemik degerlendirmeleri dogrudan etkiledigi ve risk tahminlerinde sapmalara
neden olabildigi rapor edilmistir (Pullano vd., 2021). Bu nedenle veri temelli epidemik
modellerin, yalnizca yiiksek dogruluk iiretmeye odaklanmak yerine, veri yapisinin 6zelliklerini

ve sinirliliklarini dikkate alacak bicimde tasarlanmasi gerekmektedir.

Bu ¢ercevede veri tabanli epidemik risk analizi, farkli veri kaynaklarinin etkin bigimde
biitiinlestirilmesini gerektiren bir temsil ve O0grenme problemi olarak ele alinmaktadir.
Heterojen veri yapilarini dikkate alan makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar,
epidemik riskin ¢ok boyutlu dogasinin modellenmesi agisindan literatiirde giderek daha fazla

onem kazanmaktadir.

Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullamlarak Salgin Risk Analizi

ML yontemleri, cok degiskenli ve karmasik veri yapilarinda 6riintli 6grenme yetenekleri
sayesinde epidemik risk analizi ¢alismalarinda yaygin bigimde kullanilmaktadir. Covid-19
pandemisi siirecinde denetimli 6grenme tabanli algoritmalar, vaka sayis1 tahmini, mortalite

riski degerlendirmesi ve bolgesel risk siniflandirmasi gibi farkli gorevlerde uygulanmistir.



Literatiirde LR, RF, SVM ve XGB gibi algoritmalarin epidemik veri kiimeleri iizerinde anlamli

siiflandirma performanslari iiretebildigi rapor edilmistir (Rustam vd., 2020; Chumachenko

vd., 2022).

Ozellikle agag tabanli ydntemler ve boosting yaklasimlari, heterojen dzellik uzaylarinda
dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme kabiliyetleri nedeniyle epidemik risk tahmini
calismalarinda 6ne ¢ikmaktadir. XGB algoritmasi, dlgeklenebilir yapist ve asir1 6grenmeye
kars1 gorece dayanikli mimarisi sayesinde farkli epidemik tahmin senaryolarinda basarili
bicimde uygulanmistir (Chen & Guestrin, 2016). Benzer sekilde RF tabanli modellerin, ¢cok
sayida degisken iceren epidemik veri setlerinde kararli performans sergiledigi gosterilmistir

(Chumachenko vd., 2022; Sun vd., 2024).

ML yontemleri, yalnizca tahmin performansi agisindan degil, ayn1 zamanda karar destek
sistemleri i¢in sunduklar1 yorumlanabilirlik diizeyi nedeniyle de tercih edilmektedir. Ozellikle
bolgesel risk siniflandirmasi baglaminda, ML tabanli modellerin iirettigi risk skorlar1 ve sinif
etiketleri, GIS tabanli haritalandirma ile ele alindiginda karar vericiler igin pratik ve
uygulanabilir ¢iktilar sunabilmektedir (Razavi-Termeh vd., 2021). Bu yoniiyle ML

yaklagimlari, epidemik riskin mekansal boyutunu destekleyen 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.

Bununla birlikte ML tabanli epidemik risk analizlerinin temel sinirlilig1, heterojen veri
kaynaklarini ¢ogunlukla tek bir birlesik 6zellik uzay: altinda ele almasidir. Demografik yapi,
mobilite gostergeleri, saglik altyapisi ve cografi degiskenlerin dogrudan bir araya getirilmesi,
her bir veri tiiriiniin yapisal 6zelliklerinin yeterince korunamamasina yol agabilmektedir. Bu
durum, modelin epidemik riskin ¢ok boyutlu dogasini tam olarak temsil edememesine ve

genellenebilirliginin sinirlanmasina neden olmaktadir.

Ayrica epidemik risk siniflandirmasi problemleri ¢ogu zaman smif dengesizligi
icermektedir. Ozellikle yiiksek risk smifinin diisiik sayida ornekle temsil edilmesi, ML
modellerinin bu kritik siifa iligkin Oriintiileri 6grenmesini zorlastirmakta ve Rec. ile F1 gibi
performans Olciitlerinde diisiise neden olabilmektedir. Bu baglamda yalnizca Acc. degerine
dayal1 degerlendirmelerin yaniltici olabilecegini Prec., Rec., F1 ve ROC-AUC gibi 6lgiitlerin
birlikte ele alinmasinin daha saglikli bir performans degerlendirmesi sundugu literatiirde

vurgulanmaktadir (Lever vd., 2016; Tharwat, 2021; Chicco & Jurman, 2020).

Bu smrhiliklar, epidemik risk analizi baglaminda ML yontemlerinin tek basina yeterli
olmadigini, heterojen veri kaynaklarini yapisal olarak ayirabilen ve daha giiclii temsil 6grenme
yeteneklerine sahip modellere ihtiyag duyuldugunu gostermektedir. Bu ihtiyag, bir sonraki
asamada ele alinacak olan derin 6grenme ve ¢oklu goriiniimlii 6grenme yaklagimlarinin temel

motivasyonunu olusturmaktadir.
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Derin Ogrenme Modelleri Kullanilarak Salgin Risk Analizi

DL yontemleri, yiiksek boyutlu ve karmagik veri setlerinde otomatik 6zellik 6grenme
yetenekleri sayesinde epidemik siire¢lerin modellenmesinde 6nemli bir arastirma alani haline
gelmistir. Covid-19 pandemisi siirecinde 6zellikle zaman serisi tabanli tahmin problemlerinde
LSTM ve GRU gibi tekrarlayan sinir agi mimarilerinin yaygin bi¢imde kullanildig:
goriilmektedir. Bu modeller, salginin zamansal dinamiklerini 6grenebilme kabiliyetleri
sayesinde kisa vadeli vaka tahmini ve egilim analizi ¢calismalarinda basarili sonuglar tiretmistir

(Ribeiro vd., 2020; Zeroual vd., 2020).

Literatiirde yer alan DL tabanli epidemik ¢alismalarin 6nemli bir boliimii, tek degiskenli
veya sinirli sayida girdi igeren zaman serileri lizerinden yiirlitiilmiistiir. Bu yaklagimlar, salginin
zamansal seyrini modellemede etkili olmakla birlikte, epidemik riskin mekansal ve sosyo-
demografik belirleyicilerini ¢ogu zaman model disinda birakmaktadir. Benzer sekilde, CNN
tabanli modellerin uzamsal oriintiileri veya karmasik veri yapilarindaki iliskileri 6grenmede
giiclii oldugu gosterilmis olsa da bu tiir yaklagimlar genellikle epidemik risk siniflandirmasi

baglaminda ¢ok kaynakli veri entegrasyonuna odaklanmamaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinin bir diger 6nemli avantaji, manuel 6zellik miihendisligi
ihtiyacini azaltarak veriden dogrudan temsil 6grenebilmesidir. Ancak bu avantaj, heterojen veri
kaynaklarmin tek bir temsil altinda birlestirilmesi durumunda smirli kalabilmektedir.
Demografik gostergeler, mobilite verileri, saglik altyapisi ve cografi degiskenler gibi farkli veri
tiirlerinin yapisal 6zellikleri g6z ard1 edildiginde, DL modellerinin temsil giicii epidemik riskin
¢ok boyutlu dogasini tam olarak yansitamamaktadir. Bu durum, DL tabanli modellerin tek
goriiniim lizerinden Ogrenme yaptig1 senaryolarda genellenebilirliginin azalmasma yol
acmaktadir. Ayrica DL modellerinin epidemik risk gibi yiiksek etkili alanlarda kullanima,
model giivenilirligi ve dayaniklilig1 agisindan da tartisilmaktadir (Goodfellow vd., 2014; Madry
vd., 2017). Bu tiir calismalar, DL modellerinin yiiksek temsil giiciine ragmen, uygun mimari
tasarim ve veri yapisina duyarli 6grenme stratejileriyle desteklenmedigi siirece siirliliklar

barindirabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu baglamda literatiir, epidemik risk analizi i¢in DL yontemlerinin tek basina yeterli
olmadigini, heterojen veri kaynaklarini ayri temsiller altinda ele alabilen ve bu temsilleri
biitiinlestirebilen daha gelismis 6grenme gercevelerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu
ihtiyag, bir sonraki boliimde ele alinacak olan ¢oklu goriinimlii 6grenme ve veri flizyonu

yaklagimlarimin temel motivasyonunu olusturmaktadir.
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Coklu Gériiniimlii Ogrenme Yaklasimlar

Coklu goriinlimlii 6grenme, ayni probleme ait farkli veri kaynaklarinin ayri temsil
alanlarinda Ogrenilmesini ve bu temsillerin daha sonra biitiinlestirilmesini amaglayan bir
O0grenme yaklasimidir. Bu yaklasim, heterojen veri kaynaklariin tek bir 6zellik uzayina

indirgenmesi sonucu ortaya ¢ikabilecek bilgi kaybini azaltmay1 hedeflemektedir.

Literatiirde multimodal ve c¢oklu goriinimlii 6grenme yaklasimlarinin, farkli veri
tiirlerinin birlikte kullanildig1 problemlerde tek goriiniim tabanli modellere kiyasla daha gii¢lii
temsiller iiretebildigi gosterilmistir (Ramachandram & Taylor, 2017; Baltrusaitis vd., 2019;
Yan vd., 2021). Ozellikle derin égrenme tabanli mimarilerde, her bir veri goriiniimii i¢in ayri
alt aglarin kullanilmasi, veri kaynaklarinin yapisal o6zelliklerinin korunmasina olanak

tanimaktadir (Gao vd., 2020; Zhao vd., 2024).

Epidemik risk analizi baglaminda degerlendirildiginde ise demografik yapi, mobilite,
saglik altyapis1 ve cografi gostergeler dogal olarak farkli veri goriintimlerini temsil etmektedir.
Buna ragmen literatiirdeki epidemik risk ¢caligsmalarinin biiyiik bir boliimii bu veri kaynaklarini
tek bir birlesik yapi altinda ele almakta veya yalnmizca belirli bir veri goriinlimiine
odaklanmaktadir. Bu durum, epidemik riskin ¢ok boyutlu yapisinin yeterince temsil

edilememesine yol agmaktadir.

Bu nedenle ¢oklu goriiniimlii 6grenme yaklagimlari, epidemik risk analizinde heterojen
veri kaynaklarinin biitiinciil ve yapisal olarak tutarli bigimde modellenebilmesi i¢in uygun bir

¢er¢ceve sunmaktadir.

Uretken Modeller ve CGAN Yontemi ile Veri Dengeleme

Epidemik risk analizi ¢aligmalarinda sik karsilasilan temel problemlerden biri sinif
dengesizligidir. Ozellikle yiiksek risk smifimin diisik sayida ornekle temsil edilmesi,
siniflandirma modellerinin bu kritik sinifa iligkin ériintiileri 6grenmesini zorlastirmakta ve Rec.
ile F1 gibi performans olgiitlerinde diisiise neden olmaktadir. Bu durum, erken uyar1 ve risk

onceliklendirme sistemlerinin giivenilirligini dogrudan etkilemektedir.

Bu problemi gidermek amaciyla literatiirde 6rnekleme ve veri artirma yaklagimlari
Onerilmis olup 6zellikle GAN ve CGAN tabanli iiretken modellerin, diisiik temsil edilen siniflar
icin gercekci sentetik Ornekler iiretebildigi gosterilmistir. CGAN tabanli veri artirma
yontemlerinin tibbi siniflandirma ve Covid-19 tahminleme caligmalarinda siniflandirma
performansini artirdigr rapor edilmistir (Guo vd., 2023). Buna karsin epidemik risk
seviyelerinin ¢ok kaynakli veri yapis1 tlizerinden smiflandirildigi senaryolarda CGAN

kullaniminin sinirlt kaldigr goriilmektedir.
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Bu durum, smif dengesizligi problemini dogrudan hedefleyen ve epidemik risk

baglamina uyarlanmais iiretken model tabanli yaklasimlara duyulan ihtiyaci ortaya koymaktadir.

Literatiir Degerlendirmesi ve Arastirma Bosluklari

Epidemik risk analizine yonelik literatiir incelendiginde, ¢alismalarin genel olarak
mekansal analizler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli tahmin modelleri ile mobilite
odakli yaklagimlar etrafinda yogunlastigi goriilmektedir. GIS tabanli mekansal ¢alismalar,
salginin cografi heterojenligini ve bolgesel risk farkliliklarini ortaya koymada 6nemli katkilar
sunmustur. Bununla birlikte bu ¢aligmalar ¢ogunlukla betimleyici analizlerle sinirli kalmis ve
elde edilen bulgularin veri temelli siniflandirma modelleriyle biitiinlestirilmesi sinirh diizeyde

gergeklestirilmistir.

ML ve DL tabanli ¢alismalar, epidemik riskin tahmini ve siniflandirilmasi agisindan
yuksek dogruluk degerleri iiretmis olsa da bu yaklasimlarin biiyiik bir boliimii heterojen veri
kaynaklarii tek bir 6zellik uzay: altinda ele almaktadir. Demografik yapi, mobilite, saglik
altyapist ve cografi gostergeler gibi farkli veri tlirlerinin yapisal ozellikleri yeterince
ayristirllmadan birlikte kullanilmasi, epidemik riskin ¢ok boyutlu dogasinin tam olarak temsil
edilememesine yol agmaktadir. Bu durum, ¢oklu veri goériiniimlerini dikkate alan 6grenme

yaklasimlarina olan ihtiyaci ac¢ik¢a ortaya koymaktadir.

Literatiirde 6ne ¢ikan bir diger 6nemli sinirlilik, epidemik veri setlerinde yaygin olarak
karsilagilan sinif dengesizligi problemidir. Yiiksek risk sinifinin diisiik sayida 6rnekle temsil
edilmesi, smiflandirma modellerinin bu kritik smifa ilisgkin performansim1  olumsuz
etkilemektedir. Uretken modellerin sinif dengesizligini azaltmada etkili oldugu farkli alanlarda
gosterilmis olsa da bu yaklasimlarin epidemik risk seviyelerinin tahminine sistematik bi¢gimde

entegre edildigi caligmalar sinirli sayidadir.

Son olarak, epidemik risk tahmininden elde edilen ¢iktilarin mekansal baglam ile
degerlendirilmesi literatiirde yeterince ele alinmamistir. GIS tabanli mekansal analizler ve
O6grenme tabanl siiflandirma modellerinin biitiinlesik bicimde kullanildig1 ¢ergeveler, karar

destek siirecleri agisindan 6nemli potansiyel tasimasina ragmen sinirl diizeyde kalmistir.

Bu caligsma, literatiirde belirlenen s6z konusu bosluklar1 biitiinciil bir yaklasimla ele
almay1 hedeflemektedir. Bu kapsamda 6nerilen CGAN destekli MV-RiskNet modeli, ¢oklu veri
goriiniimlerini DL tabanli bir mimari altinda biitiinlestirerek, sinif dengesizligini CGAN tabanli
veri dengeleme ile azaltmakta ve elde edilen risk tahminlerini mekansal risk haritalariyla

birlikte degerlendirerek literatiirdeki temel metodolojik bosluklara dogrudan yanit vermektedir.
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MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada iki farkli yontemsel yaklasim uygulanmistir. Birinci asamada,
Tiirkiye’nin 81 ili i¢in ML tabanli risk siniflandirmasi gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar
GIS kullanilarak mekansal olarak haritalandirilmistir. Ikinci asamada ise, ¢oklu veri
goriiniimiine dayali ve DL temelli bir mimariye sahip olan MV-RiskNet modeli kullanilarak
Tiirkiye ve komsu iilkeleri kapsayan bolgesel epidemik risk analizi yapilmistir. Boliimiin
devaminda her iki agamaya ait veri yapilari, modelleme siirecleri ve degerlendirme adimlari

ayrintili bi¢imde agiklanmaktadir.

1. Asama: Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullamilarak Tiirkiye’de Bolgesel Salgin
Risk Analizi ve Haritalandirilmasi

Tiirkiye’de salgin risk veri setinin olusturulmasi

Bu caligmanin birinci agamasinda, Tirkiye’deki illerin epidemik risk seviyelerinin
belirlenmesi amaciyla ML tabanli analizlerde kullanilmak {izere ¢ok boyutlu bir veri seti
olusturulmustur. Analiz birimi olarak Tiirkiye’nin 81 ili ele alinmis olup her il i¢in epidemik
riski etkileyebilecegi diisiiniilen demografik, cografi, saglik altyapisi, ulasim ve ekonomik
gostergeler derlenmigstir. Kullanilan verilerin biiyiik bolimi 2022 yilina ait olup, farkli
giivenilir acik veri kaynaklarindan temin edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan veri

seti, arastirmaya 6zgi olarak derlenmis olup su an i¢in agik erisime sunulmamustir.

Demografik veriler (niifus, niifus yogunlugu, yiizélgiimii ve il-ilge idari bilgileri) TUIK
kaynaklarindan elde edilmistir. Saglik altyapisina iligkin gostergeler (hastane sayisi ve saglik
hizmetlerine erisimi temsil eden degiskenler) TUIK ve ilgili resmi istatistik kaynaklarindan
derlenmistir. Ekonomik gostergeler ve ulasim altyapisina iliskin veriler yine TUIK verileri ile

acik kaynakli resmi istatistik platformlarindan temin edilmistir.

Veri setinin cografi bilesenini olusturan enlem ve boylam bilgileri, il ve ilge
merkezlerini temsil edecek sekilde Google Cloud Console ve Wikipedia gibi agik kaynaklardan
elde edilmistir. Bu cografi bilgiler, hem epidemik risk seviyelerinin mekansal dagiliminin
analiz edilmesinde hem de sonuglarin GIS ile haritalandirilmasinda temel girdi olarak

kullanilmistir.

Olusturulan veri setinde her satir bir ili temsil etmekte, siitunlar ise hastane sayisi,
ekonomik gostergeler, ulasim kapasitesi, niifus, yiizolglimii, niifus yogunlugu, enlem—boylam

bilgileri ve merkeze uzaklik gibi degiskenlerden olusmaktadir. Buna ek olarak, saglik ve niifus
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verilerinden tliretilen hastane basina diisen niifus ve ekonomi—niifus orani gibi bilesik
Oznitelikler hesaplanarak veri setine dahil edilmistir. Bu degiskenler, illerin epidemik agidan
tagidig1 yapisal risk faktorlerini daha dogru bigimde temsil edebilmek amaciyla kullanilmistir.

Veri setinin genel yapisi ve igerdigi degiskenler Sekil 1°de gosterilmistir.

il il _kod Hastane Ekonomi Ulasim Nufus Yuzolcumu Nufus Yogunlugu Latitude Longitude

adana - 0v90A0 -56.0 7 1794.0 -22379«10.0.14045,0 V159.3 736‘9914194 '35,3308285

adiyaman 1 410 %0 9850 6351690 76140 834 39.750545 35.837347

afyonkarahisar 2 720 470 21410 7441790 142300 523 38.7568852 30.5387038

aksaray 4 440 57.0 9600 4290690 7617.0 56.3 38,368626 34,0297

amasya 5 380 450 8030 3354940 55200 60.8 40.656455 35.837347

ankara 6 2390 1010 30000 56633220 254370 222K 30 0UMR ) R%07410

antalya 71730 810 2170 2662211.0 20177.0 12‘“‘*."'&.."l RO o A BT [ S e

3.842009154666449 2.5023012234465625¢-05 24866.0 33.02116919199013  Orta

2.9832562088486507 5.667762005022128e-05  15491,926820268202 | 9.411155828095348  Diglk
2,602154959842604 6.315684801640466e-05  10335.819444444443  24.59582850050132  Digik
1.953821299678147 0.0001328457660655 9751.568181818182 31.176744211832187 Digik
3.0641785605472803 0.0001341305656733 8828.78947368421 22,054552919163907  Diglk
5.5568516270985015e-05 1.7834055700876622e-05 23695.907949790795  72.62954555612271  Yiksek

Sekil 1. Tiirkiye il bazli salgin risk veri setinin yapisi ve degisken igerikleri

Her il i¢in olusturulan 6znitelikler kullanilarak bir Risk Skoru hesaplanmis ve bu skorlar
diisiik, orta ve yliksek olmak tizere {i¢ farkli Risk Seviyesi altinda siniflandiriimistir. Elde edilen
risk seviyeleri, ML modellerinin egitiminde hedef degisken olarak kullanilmis ve ayni zamanda

sonuclarin mekansal olarak yorumlanabilmesine olanak saglamistir.

Sonu¢ olarak olusturulan bu veri seti, Tirkiye’nin il diizeyindeki epidemik risk
dinamiklerini biitiinciil bicimde temsil eden bir yapi sunmakta olup, ¢alismanin birinci
asamasinda gergeklestirilen tiim smiflandirma ve mekansal analizlerin  temelini

olusturmaktadir.

Veri on isleme ve hazirhik siireci

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, ML algoritmalarinin gerektirdigi biitiinliik ve tutarligi
saglamak amaciyla kapsamli bir 6n isleme siirecinden gegirilmistir. Ilk asamada farkli
kaynaklardan derlenen veri tablolari birlestirilmis olup eksik, tutarsiz veya aykirt deger igceren
gozlemler analiz edilmistir. Yapilan inceleme sonucunda eksik veri oraninin sinirl diizeyde
oldugu goriilmiis ve bu eksiklikler, benzer demografik ve cografi o6zelliklere sahip illerin
ortalama degerleri kullanilarak tamamlanmistir. Bu yaklasim, veri setinin homojenligini

artirarak model tahminlerinde olusabilecek yanliliklarin azaltilmasina katki saglamistir.

On isleme siirecinin devaminda epidemik riskin yapisal belirleyicilerini daha iyi temsil
edebilmek amaciyla bazi tiiretilmis 6znitelikler olusturulmustur. Bu kapsamda, saglik altyapisi

ve niifus verileri kullanilarak hastane basina diisen niifus, ekonomik gostergeler ile niifus
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blyiikliigli dikkate alinarak ekonomi—niifus orani gibi bilesik degiskenler hesaplanmis ve veri
setine dahil edilmistir. Bu 0znitelikler, iller arasindaki goreli kirillganlik farkliliklarinin daha

acik bicimde modellenmesini saglamaktadir.

Tiim sayisal degiskenler, farkli dlgeklerdeki degerlerin model lizerindeki etkisini
dengelemek amaciyla SS yontemi kullanilarak normalize edilmistir. Normalizasyon islemi
sonucunda her degiskenin ortalamasi sifir, standart sapmasi bir olacak sekilde
donistiirilmiistiir. Ayrica hedef degisken olan Risk Seviyesi, diisiik, orta ve yiiksek olmak
tizere li¢ sinifa ayrilmis ve sirastyla 0, 1 ve 2 degerleriyle etiketlenmistir. Boylece problem, ¢ok

sinifli stniflandirma yapisina uygun héle getirilmistir.

Veri hazirlik siirecinin son asamasinda, degiskenler arasindaki iligkileri incelemek
amaciyla korelasyon analizi ger¢eklestirilmistir. Korelasyon matrisi, bazi demografik, saglik
altyapisi ve ekonomik degiskenlerin risk seviyesi ile anlamli iliskiler sergiledigini gostermistir.

Elde edilen bu bulgular, bir sonraki asamada gerceklestirilen 6znitelik secimi ve modelleme

siirecine yon vermek amaciyla kullanilmistir. Korelasyon matrisi Sekil 2°de gosterilmistir.

Korelasyon Matrisi
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Sekil 2. Korelasyon matrisi
Veri on isleme ve hazirlik siireci

On isleme siirecinin ardindan her bir il i¢in epidemik riskin nicel olarak temsil
edilebilmesi amaciyla bilesik bir RS tanimlanmistir. Bu skor, normalize edilmis 6zniteliklerin
dogrusal birlesimine dayanmaktadir. Oncelikle, veri setinde yer alan her bir sayisal degisken X,

z-skor normalizasyonu kullanilarak standartlastirilmistir. Denklem 1°de formiil verilmistir ve
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burada x;;, i. ile aitj. degiskenin ham degerini, p; ve g; sirasiyla j. degiskenin ortalama ve

!

i 1se normalize edilmis degeri ifade etmektedir.

standart sapmasini, x

Normalize edilmis 6znitelikler kullanilarak her bir il i¢in Risk Skoru ise Denklem 2°de
gosterilmistir. Bu denklemde RS;, i. ilin epidemik risk skorunu, n, risk hesaplamasinda

kullanilan toplam 6znitelik sayisini temsil etmektedir.

Bu yaklagimda tiim 6zniteliklerin risk iizerindeki katkisinin esit oldugu varsayilmistir.
Boylece herhangi bir degiskene 6znel veya veri dist bir agirlik atanmadan, epidemik risk skoru
tamamen veri temelli ve seffaf bir bicimde elde edilmistir. Elde edilen siirekli Risk Skoru
degerleri, risk seviyelerinin smiflandirilabilmesi amaciyla yiizdelik dilimlere dayali bir
esikleme yontemi kullanilarak ti¢ sinifa ayrilmistir ve burada Q53 Ve Qg, Risk Skoru

dagiliminin sirasiyla %33 ve %66 ylizdelik degerlerini gostermektedir.

Diisiik Risk, RS; < Q33
Risk_Seviyesi ={ OrtaRisk, Q33 <RS; < Qg6
Yiiksek Risk, RS; > Qe6

Bu ¢alismada risk seviyesi, dogrudan vaka sayisini temsil etmemekte olup bir bolgenin
salgina kars1 yapisal kirilganligin1 ve potansiyel risk diizeyini ifade etmektedir. Risk seviyesi,
demografik yogunluk, saglik altyapisi kapasitesi, ekonomik gostergeler, cografi konum ve
mobilite Oriintlilerinin birlikte degerlendirilmesiyle elde edilen Risk Skoru iizerinden

tanimlanmaktadir.

Bu siniflandirma yontemi sayesinde risk seviyeleri, veri setinin kendi dagilimina dayali
olarak belirlenmis; siiflar arasinda dengeli bir 6rnek dagilimi saglanmistir. Tanimlanan risk
seviyeleri, makine 6grenimi modellerinin hedef degiskeni olarak kullanilmis ve mekansal risk

analizlerinin temelini olusturmustur.

’ Xij—Hj
1 n
RSi == ;ijlxij (2)

Oznitelik Secimi ve Oznitelik Oneminin Belirlenmesi

Veri 6n isleme siirecinin ardindan, siniflandirma performansina katkist smirli olan
degiskenlerin elenmesi ve modelin genellenebilirliginin artirilmasi amaciyla 6znitelik se¢imi
gerceklestirilmistir. Bu asamada, epidemik risk smiflandirmasi tzerinde etkili olan

degiskenlerin goéreli 6nem diizeylerinin belirlenmesi hedeflenmistir.
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Oznitelik 6nemlerinin hesaplanmasinda, agac¢ tabanli yapisi sayesinde degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilen ve Oznitelik katkilarii dogrudan
Olcebilen RF algoritmasindan yararlanilmistir. RF modeli kullanilarak her bir degiskenin
epidemik risk siniflandirmasina olan katkisi hesaplanmis ve bu katkilar 6nem skorlarina gore

siralanmustir.

Elde edilen sonuglar, ekonomik gostergelerin epidemik risk siniflandirmasi iizerinde
acik ara en yliksek etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ekonomik degiskenleri sirasiyla
saglik altyapis1 (hastane sayisi), niifus, niifus yogunlugu ve ulasim gostergeleri takip
etmektedir. Buna karsilik yiizol¢timii degiskeninin siniflandirma tizerindeki katkisinin oldukca
diisiik oldugu belirlenmistir. Bu bulgular, epidemik riskin yalnizca cografi biiyiikliikten ziyade
sosyoekonomik yapi ve saglik kapasitesi ile daha giiglii bigimde iliskili oldugunu ortaya

koymaktadir.

Onem skoru diisiik olan degiskenler analiz disinda birakilarak model karmasikligi
azaltilmig, asirt 0grenme riski diisliriilmiis ve daha kararli bir siniflandirma yapisi elde
edilmistir. Nihai 6znitelik seti, ML modellerinin egitiminde kullanilmistir. RF algoritmasina

dayal1 6znitelik 6nem siralamasi Sekil 3’te gosterilmistir.

Oznitelik Onem Skorlari (Random Forest) - Nihai Versiyon

Oznitelik

Nufus Yogunlugu

Ulasim

Yuzolcumu

0.0 01 02 0.3 0.4
Onem Skoru

Sekil 3. Oznitelik dnem siralamasi

Makine Ogrenimi Algoritmalarinin Uygulanmasi

Oznitelik se¢imi siirecinin tamamlanmasinin ardindan, Tiirkiye’deki illerin epidemik
risk seviyelerini smiflandirmak amaciyla farkli 6grenme prensiplerine sahip bes ML
algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritmalar LR, NB, SVM, RF ve XGB modelleridir. Segilen
algoritmalar, epidemik veri setlerinde sik karsilasilan dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri
farklir agilardan modelleyebilmeleri ve literatiirde yaygin bicimde kullanilmalari nedeniyle

tercih edilmistir.
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LR modeli, epidemik riskin temel belirleyicilerini dogrusal bir karar fonksiyonu
tizerinden tahmin eden referans bir smiflandiric1 olarak kullamilmistir. NB algoritmasi,
Oznitelikler arasinda kosullu bagimsizlik varsayimina dayanan olasiliksal bir yaklagim
sunmakta ve 6zellikle sinirlt veri kosullarinda hizli ve kararli sonuglar iiretebilmektedir. SVM
modeli, siiflar arasindaki ayirict sinirt maksimize etmeyi amaglayan optimizasyon tabanli bir

yontem olup, yliksek boyutlu 6zellik uzaylarinda giiglii genelleme performansi sergilemektedir.

RF modeli, ¢ok sayida karar agacindan olusan topluluk yapisi sayesinde degiskenler
arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri etkili bicimde 6grenebilmektedir. XGB
algoritmasi ise gradyan artirma yaklagiminin optimize edilmis bir siirlimii olup, diizenlilestirme
mekanizmalar sayesinde asir1 6grenmeyi azaltarak yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi

sunmaktadir.

Tiim modeller, ayni egitim—dogrulama—test veri bdliinmesi altinda egitilmis ve
karsilastirilmistir.  BOylece modeller arasi performans farklarinin veri bdéliinmesinden
kaynaklanabilecek etkilerden arindirilarak nesnel bi¢cimde degerlendirilmesi saglanmigtir.
Model egitim siirecinde, 6znitelik se¢imi ve dlgekleme adimlari yalnizea egitim verisi lizerinde
gergeklestirilmis; dogrulama ve test kiimelerine ayni1 doniisiimler uygulanarak veri sizintisi

Onlenmistir.

Model performanslarinin degerlendirilmesinde ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in
yaygin olarak kullanilan Acc., Prec., Rec., F1 ve ROC-AUC olgiitleri dikkate alinmustir.
Ozellikle simf dengesizligi iceren epidemik risk problemlerinde tek basina Acc. degerinin
yaniltict olabilecegi g6z Oniinde bulundurularak, smif bazli performans Olgiitleri birlikte

degerlendirilmistir.

Uygulanan ML modellerine ait ayrintili performans sonuglart ve karsilagtirmali

degerlendirmeler, tezin Bulgular boliimiinde verilmistir.

Risk haritalandirma ve simiilasyon siireci

ML modelleri kullanilarak elde edilen epidemik risk siniflandirma ¢iktilari, sonuglarin
mekansal baglamda degerlendirilebilmesi amaciyla GIS tabanli bir analiz siirecine dahil
edilmistir. Bu kapsamda, her bir il i¢in tahmin edilen Risk Seviyesi degerleri, ilgili cografi

konum bilgileri (enlem—boylam) ile eslestirilmistir.

Mekansal analiz siirecinde, diisiik, orta ve yiiksek risk siiflarinin cografi dagilimlarini
temsil edebilmek amaciyla il bazli tematik haritalar olusturulmustur. Haritalandirma

asamasinda, siniflandirma sonuglari renk temelli bir gosterim ile kodlanmistir boylece epidemik

19



risk seviyelerinin iilke genelindeki dagilim Oriintiileri gorsel olarak analiz edilebilir hale

getirilmistir.

Siniflandirma sonuglarinin mekansal yogunlugunu ve olast kiimelenme egilimlerini
incelemek amaciyla, risk seviyelerine dayali mekansal yogunluk analizleri gergeklestirilmistir.
Bu analizler, yiiksek risk sinifina ait bolgelerin cografi olarak yakinlik gosterip gostermediginin
degerlendirilmesine ve epidemik riskin mekansal siireklilik 6zelliklerinin incelenmesine olanak

saglamigtir.

Elde edilen mekansal analiz ciktilari, epidemik riskin yalnizca il bazli 6zniteliklere
degil, ayn1 zamanda mekansal komsuluk iliskilerine ve bolgesel etkilesimlere bagli olarak
sekillendigini degerlendirebilmek amaciyla kullanilmistir. Bu stire¢, ML tabanli siniflandirma
sonuclarinin cografi baglam ile biitiinlestirilmesini saglayarak, karar destek ve bolgesel

onceliklendirme analizleri i¢in temel bir altyapr sunmaktadir.

2. Asama: Derin Ogrenme Modelleri Kullamilarak Tiirkiye ve Komsu Ulkelerinin Bolgesel
Salgin Risk Tahmini ve Haritalandirmasi

Tiirkiye ve komsu iilkelerinin epidemik risk veri seti

Calismanin ikinci asamasinda, bolgesel epidemik riskin ¢ok boyutlu ve sinir-otesi
yapisini temsil edebilmek amaciyla Tiirkiye ve komsu iilkeleri kapsayan ¢ok kaynakli bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti, epidemik riskin belirleyicileri olarak kabul edilen demografik
yapi, ekonomik gdstergeler, saglik altyapisi, cografi konum ve insan hareketliligi bilesenlerini
birlikte icerecek sekilde tasarlanmigtir. Caligma kapsamina Tiirkiye’ nin yani sira Yunanistan,
Bulgaristan, Giircistan, Ermenistan, Iran ve Irak dahil edilmistir. Bu iilkelerin se¢ilmesinin
temel nedeni, Tiirkiye ile olan kara sinirlar1 ve mekansal siirekliliklerinin sinir-6tesi epidemik

risk dinamiklerinin degerlendirilmesine olanak saglamasidir

Olusturulan veri setinde her satir bir idari bolgeyi temsil etmektedir ve siitunlar ise ilgili
bolgenin epidemik riskini etkileyebilecek nicel gostergelerden olusmaktadir. Ham veriler
TUIK, Eurostat, WHO, UNData ve cesitli uluslararas1 agik veri portallarindan derlenmistir.
Ulkeler arasindaki idari siniflandirma ve veri tanim farkliliklari, gerekli durumlarda giivenilir
acik kaynaklar (6r. Wikipedia) kullanilarak uyumlastirilmistir. Cografi konum bilgileri (enlem—
boylam), her idari birimin merkezini temsil edecek sekilde Google Maps / Geocoding servisleri

araciligiyla elde edilmistir

Veri seti, ¢ok-goriiniimlii 6grenme yaklagimina uygun olarak dort ana tematik goriiniim
altinda organize edilmistir. Demografik goriiniim, niifus biyiikligi, niifus yogunlugu ve

ekonomik gostergeleri; saglik goriiniimii, hastane sayisi ve hastane basina diisen niifus gibi
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saglik kapasitesini temsil eden degiskenleri; cografi goriiniim, bolgesel alan bilgisi ile enlem—
boylam koordinatlarini; mobilite goriinliimii ise ulagim ve erisilebilirligi temsil eden gostergeleri
icermektedir. Bu tematik ayrigma, heterojen veri kaynaklarinin yapisal 6zelliklerinin korunarak

modellenmesini miimkiin kilmaktadir

Veri setinin hedef degiskeni olan arastLevel, diisiik, orta ve yiiksek olmak tizere ti¢ sinif
altinda tanimlanmis ve sirasiyla 0, 1 ve 2 degerleri ile etiketlenmigtir. Smif dagilimi
incelendiginde, 6zellikle ytiksek risk sinifinin diger siniflara kiyasla daha diisiik 6rnek sayisina
sahip oldugu goriilmiis; bu dengesiz yapi, ilerleyen asamada CGAN tabanli veri artirma
yontemi ile ele alinmistir. Veri setinin genel yapist ve gorliniim bazli degisken gruplart Sekil

4’te gosterilmektedir.

City Area_km2 Population Population Density Economic EUR  Economic_Per Capita  Hospitals Population_Per_ Hospital Latitude Longitude Mobility Index Country  Risk Score Risk_Level Country_English
Pazardzhik 445882 | 2755480 (5156 6725.860902880434 | 0.0244000681220129 | 12.0 2206233333333333 | 42.16558369218918 | 24.152004797200973 | 78.0 Bulgaristan | 0.4034689301934367 | high Bulgria
Ararat 20000 | 2603670 | 1181 AB20.245470771534 | Q.01B5247956567903 | 18.0 13703.526315789471 | 4D.0053569 447315157 20 Ermenistan | 0.1455802623131837 | high Amenia
Tavush 27040 | 1288090 425 3515.2518350645287 | 0.0273308603368701 | 17.142857142857142 | 7502.101666666667 | 408275136 45.1847828 10 Emenistan | -0.033468400014101 | low Amenia
Aragatsotn 27730 1329250 465 3310.9651797000406 | 0.0249085211939066 | 13.0 102250 40.3827655 44114727 110 Emenistan | 0.042296674183827 | medium | Amnenia
Imereti 64750 | 4631000 830 4211.058826940583 | 0.0030091954803204 | 92.0 5030.695652173013 | 42.18756 429521554 780 Gurcistan | -0.083246537808417 | low qurcistan
Samegrelo-Zemo Svaneti 74400 | 2093000 | 450 4520.205567097884 | 0.0151025012720631 | 38.0 TOTEAISTOTIEEN | 426620046 422328587 180 Gurcistan | -0.013791688288107 | medium | qurcistan
Al-Anber 5760 | 17716560 | 201 55.315478851424885 | 3.122247143431055e-05 | 118.0 15014.093698305084 | 32.7889443 41.6082983 170 Irak 0.2636073126563303 | high Iraq
Karbala 18440 | 12187320 | 5485 54.5648084458273 | 4.4771868817506264e-05 | 267.0 4564.50025842607 | 325984057 440157931 20 Irak -0.0553062574243276 | lowv Iraq
Sulaymaniyah 65730 | 20533050 | 2858 62.18275001534355 | 3.3206347335317236-05 | 420.0 A796.258741256741 | 35.5570501 454425063 56.0 Irak -0.0041425660265316 | medium | Iraq
Tehran 188140 (7052|7052 127481565.51332057 | 180773.6323217045 | 2345.0 0.300724946895008 | 35.6882523 51.3896004 5520 Iran -0.251628617B681455 | low Iran
kahramanmaras 147250 | 11570400 | 786 6310.0 0.0056830061600408 | 71.0 16300.014084507042 | 30.750545 35.87247 12980 Tutiye | 0.2750610644582845 | high Turkey
karabuk 41420 | 284580 | 600 T141.0 0.0287412761915494 | 43.0 5778.008023255814 | 30.750545 35.837347 7080 Tutiye | -0.0699552207702486 | low Turkey
kirklareli 65500 | 3663630 559 11398.0 00311112202024421 | 37.0 9901.702702702703 | 30.750545 35.837347 9500 Tutiye | 0.0523398376798044 | medium | Turkey
Atina 361720 | 26647760 | 7368.08 4050.72475100604 | 0.0127780810661872 | 168.0 16052.867460870518 | 37.08B53705100004 | 23.74206028088212 | 75.0 Vunanistan | 0.3473164807681622 | high Greece
Kefalonya 904390 34880 43680 17682.642827630243 | 0.4477078836008069 | 7.0 5641.142857142857 | 38.26711130350006 | 20.53645319532181 | 9.0 Yunanistan | -0.0881202680817254 | low Greace
Bootya 205162 | 1310850 | 44410 17500.82023659861 | 0.1335303065680095 | 12.0 1092375 38.36181979450007 | 23.14306055853665 | 41.0 Yunanistan | 0.0855144875377845 | medium | Greece

Sekil 4. Veri setinin genel yapisi
Cok-goriiniimlii veri yapisinin olusturulmasi

Bu ¢alismanin ikinci asamasinda kullanilan veri seti, epidemik riskin ¢ok boyutlu
yapisint  temsil edebilmek amaciyla ¢ok-goriinimlii bir yaklasim ¢ergevesinde
yapilandirilmistir. Epidemik riskin yalnizca tek bir veri kaynagina bagli olmadigina demografik
ozellikler, saglik altyapisi, cografi konum ve hareketlilik gibi farkli tematik bilesenlerin
etkilesimi sonucunda sekillendigi kabul edilmistir. Bu dogrultuda, veri setinde yer alan
degiskenler tematik biitiinliikleri korunacak bigimde dort ayri goriiniim altinda organize

edilmistir.

Demografik goriiniim, bolgesel niifus biiyiikliigii, niifus yogunlugu, ekonomik diizeyi
temsil eden gosterge ve niifus ile ekonomik kapasite arasindaki iliskiyi yansitan bilesik
degisken olmak tizere dort degiskenden olugmaktadir. Bu goriiniim, epidemik riskin sosyo-
demografik belirleyicilerini temsil etmektedir. Saglik goriinlimii, saglik hizmetlerinin
kapasitesini yansitan hastane sayisi ve saglik altyapisinin niifus {izerindeki yiikiinii ifade eden
Population Per Hospital degiskenlerini icermektedir. Bu yapi, bolgelerin salgina miidahale

edebilme kapasitesini modelleme siirecine dahil etmeyi amaglamaktadir.
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Cografi goriiniim, idari bolgelerin fiziksel ve mekansal 6zelliklerini temsil eden
yilizol¢limii ile konumsal bilgiyi yansitan enlem ve boylam degiskenlerinden olusmaktadir. Bu
goriiniim, epidemik riskin mekansal dagilimini ve bolgesel etkilesimleri dikkate almay1
miimkiin kilmaktadir. Mobilite goriiniimii ise bolgeler arasi ulagim ve hareketlilik potansiyelini
temsil eden Transportation degiskenini igermekte olup, salginin yayilim hizinm etkileyebilecek

insan hareketliligi boyutunu modele dahil etmektedir.

Bu tematik ayrisma sayesinde her veri grubu, modelleme siirecinde bagimsiz bir bilgi
kaynagi olarak ele alinabilmekte; heterojen veri yapilarinin tek bir birlesik 6zellik uzayina
zorlanmasi sonucu olusabilecek bilgi kaybi1 Onlenmektedir. Cok-goériinlimlii  veri
organizasyonu, caligmada Onerilen modelin temelini olusturmakta ve her bir goriiniim igin
goriinlim-6zel temsillerin  dgrenilmesine olanak tanimaktadir. Veri setinde yer alan

degiskenlerin goriiniim bazli tematik organizasyonu Sekil 5’te gosterilmektedir.

Veri Toplama
(7 Olke — demografi, saglik, hareketlilik,
cofrafya)

¥

Veri Entegrasyonu ve Temizligi

l

On Igleme
(eksik veri tamamlama + normalizasyan)

l

- _ CGAN Tabanh Sentetik Asin Omekleme Ozelliklerin Gérinimlere Gruplandirimasi
(B2 T R TR e A s > (Sadece Egitim Veri Kumesine Uygulanir} > Demografik, Saglik, Cografi, Hareketliik)

A 4

MV-RiskNet Model
Gorinime Ozgi Kodlayicilar + Dikkat
Mekanizmasina Dayali Birlegtirme +
Siniflandirici

I

Biilgesel Risk Siniflandirmas
(Digik / Ona / Yiksek)

|

Bilgesel Risk Simiflandirmasi
(Dasik f Onta / Ylksek)

Sekil 5. Cok-goriiniimlii 6nerilen modelin gosterimi
Cok-goriniimlii veri hazirlik siireci

Cok-goriiniimlii veri yapisinin olusturulmasinin ardindan, verilerin 6nerilen modele
uygun bi¢imde islenebilmesi amaciyla kapsamli bir veri hazirlik siireci uygulanmistir. Bu
stirecin temel hedefi, farkli iilkelerden ve farkli istatistiksel yapilardan derlenen degiskenlerin

tutarli, karsilastirilabilir ve ¢ok-goriiniimlii 6grenmeye uygun hale getirilmesidir.
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Ik asamada veri setindeki eksik gdzlemler analiz edilmis ve eksik degerlerin 6zellikle
saglik altyapisi ve mobilite gostergelerinde yogunlastigi belirlenmistir. Eksik veriler, ilgili
bolgenin demografik ve mekansal benzerlikleri dikkate alinarak uygun istatistiksel imputasyon
yontemleriyle tamamlanmistir. Bu yaklasim, goriinlim bazli veri biitlinliigliniin korunmasini

saglamis ve model egitiminde yapay sapmalarin olusmasini engellemistir.

On isleme siirecinin devaminda, farkli dlceklerdeki degiskenlerin model iizerindeki
etkisini dengelemek amaciyla her bir goriiniim altinda yer alan siirekli degiskenlere z-skor
normalizasyonu uygulanmistir. Normalizasyon parametreleri yalnizca egitim verisi lizerinden
hesaplanmis ve ayni1 doniisiim dogrulama ile test kiimelerine uygulanarak veri sizintisi riski
ortadan kaldirilmigtir. Bu islem, encoder katmanlarinin her goriiniim icin daha kararl ve

ayristirilabilir temsiller 6grenmesine katki saglamistir.

Veri seti, cok-gdriiniimlii yapinin tutarliligi korunacak sekilde egitim, dogrulama ve test
alt kiimelerine ayrilmistir. Bu bolme sirasinda her bolgeye ait demografik, saglik, cografi ve
mobilite gorlinlimlerinin tamami ayni alt kiimeye karsilik gelecek bigimde eslenmistir boylece

ornek biitiinliigii bozulmadan modelleme siirecine aktarilmistir.

Son asamada, goriiniim bazli degiskenler arasindaki iliskileri degerlendirmek amaciyla
korelasyon analizi gerceklestirilmistir. Elde edilen korelasyon matrisi, 6zellikle demografik ve
ekonomik degiskenlerin epidemik riskle anlamli iligkiler sergiledigini gostermistir. Bu analiz,
veri yapisinin ¢ok boyutlu karakterini desteklemekte ve goriiniim bazli temsil 6greniminin
uygunlugunu ortaya koymaktadir. Korelasyon analizine ait gorsel ¢ikti tezde Sekil 6’°da

gosterilmektedir.
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Feature Correlation Matrix

1.0

Population -0.11 -0.06 0.40 0.14 -0.06 -0.11 0.06 053
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Sekil 6. Korelasyon matrisi

swe

CGAN ile simif dengesizliginin giderilmesi

CGAN tabanli veri artirma uygulanmadan 6nce veri setinde yiiksek risk smifi, toplam
orneklerin yaklasik %10-15’lik bir kismini olusturmakta olup belirgin bir sinif dengesizligi
mevcuttur. Bu dengesizlik nedeniyle CGAN 6ncesi MV-RiskNet modelinin yiiksek risk sinifina
ait siniflandirma performansi gorece diisiik kalmistir. CGAN uygulanmadan 6nce elde edilen
sonuglarda, yiiksek risk sinifi i¢in Precision %91,2, Recall %88,6 ve F1 skoru %89,9 olarak

Olclilmiistiir.

CGAN yontemi ile sinif kosullu sentetik 6rnekler iiretilerek veri seti dengelendikten
sonra, yiiksek risk sinifina ait 6rnek orani artirilmis ve siniflar aras1 dagilim daha homojen bir
yapiya kavugmustur. CGAN sonrasi elde edilen sonuglarda, yiiksek risk sinifi i¢in Precision
%96,1, Recall %97,8 ve F1 skoru %96,9 seviyesine yiikselmistir. Bu iyilesme, 6zellikle yanlis
negatif tahminlerin (yiiksek riskli bolgelerin diisiik risk olarak siniflandirilmasi) belirgin

bi¢cimde azaldigin1 gdstermektedir.
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Elde edilen bu bulgular, CGAN tabanl1 veri artirma yonteminin epidemik agidan kritik
olan yiiksek risk siifinin daha etkin bigimde 6grenilmesine katki sagladigini ve MV-RiskNet

modelinin genellenebilirligini giiclendirdigini ortaya koymaktadir.

Cok-gortiniimlii veri setinde hedef degisken olan Risk_Level siniflarmin  dagilimi
incelendiginde, 6zellikle yiiksek risk sinifinin diger siniflara kiyasla daha az sayida 6rnekle
temsil edildigi goriilmiistiir. Bu durum, siniflandirma modellerinin karar sinirlarini olumsuz
etkileyerek yiiksek risk smifinin ayirt edici bigimde Ogrenilememesine ve model
performansinin diismesine yol acabilmektedir. Bu nedenle calismada, simif dengesizligi
problemini dogrudan ele alan kosullu tiretici karsit aglar CGAN tabanli veri artirma yaklasimi

kullanilmstir.

CGAN tabanli veri artirma siireci, sinif kosullu sentetik 6rneklerin iiretilmesi ve bu
orneklerin yalmizca egitim veri kiimesine eklenmesi olmak iizere iki temel asamadan
olusmaktadir. Bu siirecin genel isleyisi Sekil 7°de gosterilmektedir. Bu yap1, yalnizca az temsil
edilen smiflar i¢in sentetik veri iiretmekte; dogrulama ve test alt kiimeleri sentetik veriden

bagimsiz tutulmaktadir. Bylece model degerlendirme siirecinin tarafsizligi korunmaktadir.

Eqgitim Verileri (Dengesiz)
Disdk: cok » Orta: orta dizeyde - Yiksek: az

l

CGAN Egitimi
| Girdiler: guriitd z + sinif etiketi y
Ciktilar: simifa bagh arnekler

Dogrulama / Test Setleri |
Dedistiriimeden birakildi p---
(sentetik drnek yok)

Sentetik Omekler
Esas olarak azinhk (ylksek riskli) sinif igin Gretilmigtir

h

Genigletilmig Egitim Seti (Dengeli}
Gercek + sentetik drnekler (sadece egitim igin)

Sekil 7. CGAN tabanli veri artirma siirecinin genel akis diyagrami

CGAN yontemi, liretici ve ayirt edici olmak {izere iki agdan olugmakta olup klasik GAN
yapisindan farkli olarak veri lretim siirecini simif etiketlerine kosullandirmaktadir. Bu
calismada CGAN yo6ntemi, epidemik risk seviyelerini temsil eden sinif etiketi c ile rastgele
giiriiltii vektorii z’yi birlikte girdi olarak alacak sekilde yapilandirilmistir. Uretici ag, bu
girdileri kullanarak ilgili risk sinifina ait sentetik 6rnekler iiretmektedir. Uretici agin hesaplama

sireci Denklem 3’te ifade edilmistir. Burada [z; c], giiriiltii vektorii ile simif etiketinin
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birlestirilmis girdisini; W ve b terimleri ag agirliklarin1 ve bias degerlerini; ¢p(+) aktivasyon

fonksiyonunu ve a(+) ¢ikis aktivasyonunu temsil etmektedir.

Ayirt edici ag ise, gergek veya sentetik bir 6rnegin ilgili sinifa ait ger¢ek bir gozlem olup
olmadigini degerlendirmektedir. Ayirt edici agin ¢iktis1t Denklem 4’te gosterilmistir. CGAN’in
egitimi, {iretici ve ayurt edici aglar arasinda tanimlanan klasik min—max oyun cergevesinde
gerceklestirilmektedir. Ayirt edici (Denklem 5) ve iiretici aglara (Denklem 6) ait kayip

fonksiyonlar1 sirastyla tanimlanmustir.

G(z ) = o(W, ¢(Wy[z; c] +by) + by) 3)
D(x, ¢) = sigmoid(Wy[x; c] + byg) 4)
Lp = —Ex[logD(x, )] — E,c[log(1 — D(G(z c), ¢))] (%)

Lg = —Ez[log D(G(z, ), c)] (6)

Bu karsit 6grenme siireci sonucunda CGAN yontemi, her bir risk sinifina 6zgi
istatistiksel dagilimlar1 6grenerek 6zellikle az temsil edilen yiiksek risk sinifina ait gergekci ve
cesitli  sentetik Ornekler {iretebilmektedir. Simif kosullu sentetik Ornek {iretim

mekanizmasi Sekil 8’de sematik olarak gosterilmektedir.

x".ul
Discriminator ——>»

—» Generator ——» X,

Generative Adversarial Netwaork,

erm' —_—

Yreal —— }

Generator X fake

—— Discriminator —— V'

yful'r‘

Conditional - Generative Adversarial Network

Sekil 8. CGAN ile simif kosullu sentetik 6rnek {iretim siireci

Uretilen sentetik drnekler, ters normalizasyon islemi uygulanarak orijinal veri dlgegine
geri doniistiiriilmiis ve yalnizca egitim veri kiimesine dahil edilmistir. Dogrulama ve test
kiimelerine herhangi bir sentetik 6rnek eklenmemistir. Ayrica, ¢ok-goriiniimlii veri yapisinin
biitiinliiglinlin korunabilmesi amaciyla CGAN ile iiretilen her sentetik ornek, demografik,

saglik, cografi ve mobilite gorlinlimlerinin tamamu ig¢in tutarli bigimde olusturulmustur. Bu
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yaklagim, smif dagiliminin dengelenmesinin yani sira ¢ok-goriinlimlii temsiller arasindaki

yapisal tutarliligin korunmasini da saglamistir.

Karsilastirma amach derin 6grenme modelleri

Onerilen modelinin performansini nesnel bicimde degerlendirebilmek amaciyla,
literatiirde yaygin olarak kullanilan ve farkli 6grenme prensiplerini temsil eden c¢esitli DL
mimarileri karsilagtirma modelleri olarak ele alinmistir. Bu modeller, veri isleme yaklasimlari
ve temsil 6grenme kapasiteleri bakimindan 6nerilen model ile kiyaslanarak, 6nerilen mimarinin
sagladig1 katkinin yalnizca veri setinden degil, mimari tasarimdan kaynaklandiginin ortaya

konulmasi hedeflenmistir.

Bu kapsamda ilk olarak MLP modeli kullanilmistir. MLP, tiim girdilerin tek bir birlesik
ozellik vektorii halinde islendigi temel bir tam baglantili ag yapisina sahiptir. Dogrusal olmayan
iligkileri 6grenebilmesine ragmen, ¢ok-goriiniimlii veri setinin tematik ayrigsmasini dogrudan
temsil edememektedir. Bu nedenle MLP, tek-goriiniim tabanli derin 6grenme yaklasimlari igin

bir referans model olarak degerlendirilmistir.

CNN modeli, bir boyutlu evrisim katmanlar1 araciligiyla 6znitelikler arasindaki yerel
ortlintiileri 6grenebilen bir mimaridir. CNN’ler diizenli yapiya sahip verilerde gii¢lii performans
sergilemekle birlikte, bu ¢alismada kullanilan ¢ok-goriiniimlii ve tablo tabanli veri yapisinda
mekansal komsuluk iligkileri agik bigimde tanimli olmadigindan, CNN modeli karsilastirma

amagli bir referans olarak kullanilmstir.

LSTM agy, ardisik bagimliliklar: 6grenebilme kapasitesine sahip kap1 mekanizmalar ile
calisan bir tekrarlayan sinir ag1 mimarisidir. LSTM modelleri 6zellikle zaman serisi verilerinde
basarili sonuglar iiretmektedir. Bu ¢alismada kullanilan veriler statik nitelikte olmasina ragmen,
LSTM modeli derin 6grenme tabanli ardisik yapilarin performansini degerlendirmek amaciyla

karsilastirma setine dahil edilmistir.

AE-CLS modeli, encoder—latent uzay—decoder yapisi ile diisik boyutlu temsiller
Ogrenirken es zamanl olarak siniflandirma ¢iktis1 iireten bir mimaridir. AE-CLS, temsil
O0grenme acgisindan gii¢lii bir yap1 sunmasina ragmen, tiim veri goriiniimlerini tek bir latent
uzayda birlestirmesi nedeniyle ¢ok-goriiniimlii veri setinin tematik ozelliklerini ayristirarak

ogrenememektedir.

Son olarak, GCN modeli karsilagtirma amagli olarak kullanilmigtir. GCN, grafik yapilar
tizerinde tanimlanan diigiimler ve kenarlar araciligiyla komsuluk iligkilerini 6grenebilen bir
mimaridir. Cografi yakinlik temelli iliskilerin modellenmesi agisindan avantajli olmakla

birlikte, demografik, saglik ve mobilite gibi tematik olarak farkli veri goriiniimlerinin tek bir
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grafik yapisi altinda birlestirilmesi yapisal bilgi kaybina yol acabilmektedir. Bu nedenle GCN,
Onerilen modelin ¢oklu goriintim temelli yaklasiminin sagladigi avantajlar1 ortaya koymak

acisindan dnemli bir karsilastirma modeli olarak degerlendirilmistir.

Karsilagtirma amaciyla kullanilan tiim derin 6grenme modelleri, 6nerilen model ile ayni
veri boliinmeleri, aym1 degerlendirme metrikleri ve benzer egitim protokolleri altinda
egitilmistir. Boylece elde edilen performans farklarinin yalnizca model mimarisinden
kaynaklanmas1 saglanmig ve karsilagtirmalar adil bicimde gergeklestirilmistir. Karsilagtirma

modellerine ait mimari 6zetler tezde Sekil 9°da gosterilmektedir.

MLP CNN

Input 1D Conv layers Max pooling Flattening  Output

Input Layer
Hidden Layer 1
Hidden Layer 2

Output Layer i - B
LSTM I
Forget gate Inputgate  Output gate
G X + T (
T tanh
AE-CLS '
X X
Latent space z to
fir) ml én ) 1)
Input optimally learn x = x' > Output 7 'l
_IE a a lalnh a
- 1
O ) VRO i e i el |
N /] GCN
.\: - \‘< / — x’:
\(/ \ [ % Hidden layer Hidden layer
\\‘/ 3 \/ . n
* /‘ . /\ . .
. 3 '\\ / ¥ i . e L
/i \ A ) \
Xy — / b\ — X4 Input . » Output
X, — \.>; X ) ! RelU | o ReLU A
o . 0 . .
ez S LA ¥ ¥\ X
? ! > A
g(x) figl(x))
Encoder Prediction Decoder

Sekil 9. Calismada kullanilan karsilastirma dl modellerinin mimari goriintimleri
Onerilen Model: MV-RiskNet

Bu ¢alismada 6nerilen MV-RiskNet, epidemik riskin ¢ok boyutlu yapisini etkili bicimde
temsil edebilmek amaciyla ¢oklu veri goriiniimiinii derin 6grenme tabanli bir mimari altinda
biitiinlestiren bir smiflandirma modelidir. Model, demografik, saglik, cografi ve mobilite
goriiniimlerinin her birini ayr alt aglar araciligiyla isleyerek, bu gortinlimlere 6zgii temsilleri
ogrenmekte ve elde edilen temsilleri ortak bir karar mekanizmasi altinda birlestirmektedir. Bu
yaklagim, heterojen veri kaynaklarinin tek bir birlesik 6zellik vektoriine zorlanmasi sonucu

olusabilecek bilgi kaybin1 dnlemeyi amaglamaktadir.
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Onerilen MV-RiskNet modelinde demografik, saglik, cografi ve mobilite verileri ayr1
encoder aglar tarafindan islenmektedir. Her encoder, kendi veri grubuna 0zgii yapisal
ozellikleri 6grenmeye yonelik ¢cok katmanli tam baglantili aglardan olugsmakta ve giris verisini
daha diisiik boyutlu fakat bilgi agisindan zengin gizil temsillere doniistiirmektedir. Bu yapi,
heterojen veri kaynaklarinin tek bir 6zellik uzayia zorlanmasiyla olusabilecek bilgi kaybini

Onlemektedir.

Encoder aglarindan elde edilen goriiniim bazli temsiller, dikkat (attention) tabanli bir
flizyon mekanizmasi araciligiyla biitiinlestirilmektedir. Attention mekanizmasi, her bir veri
goriiniimiiniin epidemik risk tahminine olan goreli katkisin1 Ogrenilebilir agirliklar ile
belirlemekte ve modele esnek bir entegrasyon yetenegi kazandirmaktadir. Boylece farkl
bolgelerde demografik, mobilite veya saglik altyapisi verileri risk tahminine farkli diizeylerde

katk1 sunabilmektedir.

Her bir veri goriiniimii i¢in tanimlanan girdi 6zellik kiimesi X,,, ilgili gdriiniim i¢in
tasarlanan alt ag tarafindan islenerek goriiniim-6zel bir latent temsil h,, elde edilmektedir. Bu
islem Denklem 6’da ifade edilmis olup burada f, (-), ilgili veri goriiniimiine ait ¢ok katmanl
tam baglantili ag yapisini temsil etmektedir. Bu yap1 sayesinde her bir goriinim, kendi

istatistiksel ve yapisal 6zellikleri dogrultusunda bagimsiz bi¢imde 6grenilmektedir.

Encoder aglar tarafindan iiretilen goriiniim-6zel latent temsiller, fiizyon katmaninda
birlestirilmektedir. Bu ¢alismada fiizyon islemi, her bir goriinlimiin modele katkisini temsil
eden Ogrenilebilir agirliklar araciliiyla gerceklestirilmistir. Birlestirilmis temsil Denklem 7°de
tanimlanmistir. Burada «,,, her bir veri goriiniimiiniin epidemik risk tizerindeki goreli Gnemini
temsil eden agirlik katsayisini ifade etmektedir. Bu yapi, modelin farkli veri gériiniimlerinden
gelen bilgileri dengeli ve yorumlanabilir bigimde biitiinlestirmesine olanak tanimaktadir. Elde
edilen birlesik temsil h, tam baglantili katmanlardan olusan siniflandiric1 yapiya aktarilmakta
ve epidemik risk seviyesi diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere {i¢ sinifta tahmin edilmektedir.

Model ¢iktist softmax fonksiyonu kullanilarak Denklem 8’de oldugu gibi elde edilmektedir.

Modelin egitimi sirasinda ¢ok sinifli ¢gapraz entropi kayip fonksiyonu kullanilmis olup,
siif dengesizliginin etkisini azaltmak amaciyla simif agirliklar1 kayip fonksiyonuna entegre
edilmistir. Parametre gilincellemeleri Adam optimizasyon algoritmasi ile gergeklestirilmis; asirt

O0grenmenin 6nlenmesi amaciyla Dropout ve hafif L2 diizenlilestirme teknikleri uygulanmaistir.
hy, = fu(Xy) (6)

h=Xy-1ayhy (7)
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y = softmax(Wh + b) (8)

Onerilen MV-RiskNet modelinin yiiksek seviyeli mimari yapis1 Sekil 10°da goriiniim-
0zel encoderlar ile fiizyon ve siniflandirma asamalarini igeren ayrintili blok diyagrami ise Sekil

11°de gosterilmektedir.

demo_input health_input geo_input mob_input

demo_encoder  f health_encoder  f geo_encoder mob_encoder  f

attention f attention f attention f attention f

Concatenate

Lambda Lambda

Multiply

Multiply Multiply Multiply

Add

Dense

kernel <32 % 64)
bias (b4)

Activation
Dropout
Dense

kernel <64 X 3)
bias ¢(3)

Activation

Sekil 10. Onerilen MV-RiskNet yiiksek seviyeli mimarisi
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health_input | input: | [(None, 2)] demo_input | input: | [(None, 4)] mob_input | input: | [(None, 1)] geo_input | input: | [(None, 3)]
InputLayer | output: | [(None, 2)] InputLayer | output: | [(None, 4)] InputLayer | output: | [(None, 1)] InputLayer | output: | [(None, 3)]
_________ PR e Y S T e e P T P B e ) e Y R
: health_encoder 1 ! : demo_encoder 1 | : mob_encoder I : : geo_encoder I :
1 ; ' y ' 1 1 1
: health_input | input: | [(None, 2)] : : demo_input | input: | [(None, 4)] : : mob_input | input: | [(None, 1)] : : geo_input | input: | [(None, 3)] :

'
: InputLayer | output: | [(None, 2)] |1 : InputLayer | output: [ [(None, 4)] : : InputLayer | output: | [(None, 1)] | ! : InputLayer | output: | [(None, 3)] | !
' : 1 ! ' | ' ;
1 : ' ! ' ' ! Il
. ! | b | | .
: dense 8 | input: | (None, 2) | : dense 6 | input: | (None, 4) | : dense_12 | input: | (None, 1) : : dense_10 | input: | (None, 3) :
I '
: Dense | output: | (None, 64) | : Dense | output: | (None, 64) 1 : Dense output: | (None, 64) : : Dense output: | (None, 64) :
' '
' i ' i 1 ' l
: : : . L !
! !
: dense 9 | input: | (None, 64) ! : dense 7 | input: | (None, 64) | : dense 13 | input: | (None, 64) : : dense 11 | input: | (None, 64) :
i '
: Dense | output: | (None, 32) : ! Dense | output: | (None, 32) 1 : Dense output: | (None, 32) : ! Dense output: | (None, 32) :
[ ey TS W SO el (W sy ey, e ! i '
! attention /
'
: input_3 input: | [(None, 32)]
: InputLayer | output: | [(None, 32)]
| .
'
'
| | dense_14 | input: | (None, 32)
: Dense | output: | (None, 32)
'
'
. '
: dense_15 | input: | (None, 32)
: Dense output: | (None, 1)
SR i _________
concatenate 2 | input: | [(None, 1), (None, 1), (None, 1), (None, 1)]
Concatenate | output: (None, 4)
softmax | input: | (None, 4)
Softmax | output: | (None, 4) \
lambda_1 | input: | (None, 4) lambda | input: | (None, 4) lambda_3 | input: | (None, 4) lambda 2 | input: | (None, 4)
Lambda | output: | (None, 1) Lambda | output: | (None, 1) Lambda | output: | (None, 1) Lambda | output: | (None, 1)
/ z
multiply_1 | input: | [(None, 1), (None, 32)] multiply | input: | [(None, 1), (None, 32)] multiply 3 | input: | [(None, 1), (None, 32)] multiply 2 | input: | [(None, 1), (None, 32)]
Multiply | output: (None, 32) Multiply | output: (None, 32) Multiply | output: (None, 32) Multiply | output: (None, 32)
add | input [(None, 32), (None, 32), (None, 32), (None, 32)]
Add | output: (None, 32)
dense_16 input: | (None, 32)
Dense ‘ relu | output: [ (None, 64)
dropout | input: | (None, 64)
Dropout | output: | (None, 64)
output input: | (None, 64)
Dense | softmax | output: | (None, 3)

Sekil 11. Onerilen MV-RiskNet detayli blok diyagrami

Egitim Siireci ve Degerlendirme Metrikleri

Onerilen MV-RiskNet modelinin egitim siireci, cok-goriiniimlii veri yapismnin
biitiinliigiinli koruyacak sekilde yapilandirilmistir. Veri seti egitim, dogrulama ve test olmak
tizere U¢ alt kiimeye ayrilmis olup bu ayrim tiim goriiniimler i¢in ayni 6rnek indeksleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Boylece her bolgeye ait demografik, cografi, saglik ve mobilite
goriintimleri veri kiimesi boyunca tutarli bir eslesme ile temsil edilmistir. Egitim verisi lizerinde
CGAN yontemi uygulanmig, dogrulama ve test kiimeleri ise yalnizca ger¢ek gozlemlerden

olusturulmustur. Bu yaklasim, model degerlendirmesinin tarafsiz kalmasini ve gergek

performansin yansitilmasini saglamaktadir.
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Modelin 6grenme stirecinde ¢ok smifli ¢gapraz entropi kayip fonksiyonu kullanilmistir.
Risk siniflarindaki dogal dengesizligi azaltmak amaciyla, egitimde kullanilan kayip
fonksiyonuna siif agirliklar1 entegre edilmistir. Optimizasyon islemi Adam algoritmasi ile
yiriitiilmiis olup 6grenme oran1 dogrulama kaybindaki iyilesmelere bagh olarak gerektiginde
azaltilmistir. Asir1 6grenmenin Onlenmesi amaciyla egitim siirecinde erken durdurma
mekanizmas1 uygulanmig, belirli sayida epoch boyunca dogrulama kaybinda gelisme
goriilmemesi durumunda egitim otomatik olarak sonlandirilmistir. Ayrica siniflandirici
katmanda Dropout ve hafif L2 diizenlilestirme teknikleri kullanilarak modelin genelleme

kabiliyeti artirilmistir.

Batch size, epoch sayist ve encoder katman boyutlari, dogrulama performanst goz
oniinde bulundurularak deneysel olarak belirlenmistir. MV-RiskNet’in ¢oklu encoder yapisi
nedeniyle her veri goriiniimii i¢in ayr1 agirliklar optimize edilmis, fiizyon katmanindan itibaren
ag ortak bir temsil uzayinda 6grenme gerceklestirmistir. Bu yaklasim, goriiniim-6zel temsil

Ogrenimi ile biitlinciil karar mekanizmasi arasindaki optimizasyon dengesini korumustur.

Model performansiin degerlendirilmesinde, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in
yaygin olarak kullanilan Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru ve ROC-AUC metrikleri
birlikte kullanilmustir. Dogruluk, modelin genel siniflandirma basarisini 6lgen temel bir
metriktir ve dogru smiflandirilan Orneklerin  toplam o6rnek sayisina oranit olarak
hesaplanmaktadir (Denklem 9). Bununla birlikte, sinif dengesizligi iceren yapilarda dogruluk
metrigi tek basina yanilticit olabilmektedir. Bu nedenle sinif bazli performansi daha dogru
degerlendirebilmek amaciyla kesinlik ve duyarlilik metrikleri de dikkate alinmistir. Kesinlik
(Denklem 10), model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu ifade ederken, duyarlilik (Denklem 11) gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin
dogru bicimde yakalandigini1 gostermektedir. Kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6lgen
F1-Skoru (Denklem 12), ozellikle siif dengesizligi bulunan veri setlerinde model

performansini daha giivenilir bigimde yansitan bir 6l¢iittiir.

TP+TN

Dogruluk = m (9)
Kesinlik = —— (10)
TP+FP
Duyarlilik = —~ (11)
Uyartiilc = oo en
Fl = 2XPrecisionXRecall (12)

Precision+Recall

Buna ek olarak, siniflar aras1 ayirt edicilik kapasitesini degerlendirmek amaciyla ROC—
AUC analizi uygulanmistir. Cok sinifli yap1 nedeniyle her bir risk seviyesi, diger siniflara kars:

ayr bir ikili siniflandirma problemi olarak ele alinmig ve her simif icin ayr1 ROC egrileri
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olusturulmustur. Elde edilen AUC degerlerinin ortalamasi, modelin genel ¢ok siifli ayirt

edicilik kapasitesini yansitan tamamlayici bir performans gostergesi olarak degerlendirilmistir.

Onerilen modelin degerlendirilmesi, tiim karsilastirma modellerinin ayni veri
boliinmeleri ve ayn1 degerlendirme metrikleri altinda egitilmesiyle gerceklestirilmistir. Boylece
modelin performans artisinin yalnizca mimari tasarimdan kaynaklandigi garanti altina
alimmistir. Bu egitim ve degerlendirme stratejisi, Onerilen modelin hem ¢oklu goriiniim yapisini
etkili bicimde Ogrenebildigini hem de simif dengesizligine ragmen oOzellikle yiiksek risk

kategorisinde gii¢lii bir ayrim performansi sergiledigini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerine ait temel egitim
ayarlar1 ve hiperparametreler, literatiirde yaygin olarak kullanilan degerler ve deneysel
gozlemler dogrultusunda belirlenmistir. Modellerin egitiminde, asir1 grenmenin dnlenmesi ve
genellenebilirligin artirilmasi amaciyla 6grenme orani, epoch sayist ve optimizasyon yontemi

gibi temel parametreler dikkate alinmustir.

Makine 6grenimi modellerinde, algoritmalarin varsayilan parametre ayarlar1 korunmus;
performansi dogrudan etkileyen temel parametreler lizerinde sinirli ve kontrollii diizenlemeler
yapilmistir. Derin 6grenme tabanli MV-RiskNet ve CGAN modellerinde ise egitim siireci
boyunca optimizasyon yontemi, 6§renme orani ve egitim siiresi gibi parametreler izlenmis ve

dogrulama kiimesi performansina gore degerlendirilmistir.

Bu yaklagim ile deneysel kurulumun yeniden tiretilebilirligi desteklenmis, ayn1 zamanda

modellerin karsilastirilabilir ve tutarli bicimde degerlendirilmesi saglanmistir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde ¢alismanin yontem kisminda tanimlanan iki asamali analiz siirecine karsilik
gelen deneysel bulgular sunulmaktadir. Bulgular, yontemsel akisla tutarli olacak sekilde iki ana
alt baslik altinda ele alinmustir. Ik asamada, Tiirkiye nin 81 ili icin ML tabanl1 epidemik risk
siniflandirmasi  ve bu smiflandirmaya dayali mekansal haritalandirma sonuglar
degerlendirilmistir. Ikinci asamada ise, ¢oklu veri gériiniimiine dayali DL mimarisi olan MV-
RiskNet modeli kullanilarak Tiirkiye ve komsu fiilkeleri kapsayan bolgesel epidemik risk

tahminine iliskin bulgular incelenmistir.

1. Asama: Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kullanilarak Tiirkiye’de Bolgesel Salgin
Risk Analizi ve Haritalandirilmas:

Makine 6grenimi modellerinin genel siniflandirma performansi

Calismanin birinci agamasinda, Tirkiye’nin 81 iline ait epidemik risk seviyelerinin
smiflandirilmast amaciyla LR, NB, SVM, RF ve XGB algoritmalar1 uygulanmistir. Tiim
modeller, ayn1 Oznitelik seti, ayn1 veri boliinmesi ve ayni 6n isleme adimlar1 kullanilarak
egitilmis ve test edilmistir. Boylece performans karsilastirmalarinin yontemsel olarak tutarli

olmas1 saglanmustir.

Modellerin performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru dl¢iitleri lizerinden
degerlendirilmis olup elde edilen sonuclar Tablo 1°de gdsterilmistir. Sonugclar incelendiginde,
XGB modelinin %98 dogruluk ve %97,78 F1-skoru ile en yiiksek genel siniflandirma basarisini
elde ettigi goriilmektedir. Bu durum, XGB modelinin gradyan artirma temelli yapisi sayesinde
epidemik risk veri setinde yer alan dogrusal olmayan iliskileri ve degisken etkilesimlerini etkin

bicimde 6grenebilmesiyle agiklanabilir.

RF modeli %96 dogruluk ve dengeli kesinlik—duyarlilik degerleri ile ikinci en yiiksek
performansi sergilemistir. Karar agaglarinin topluluk yapisi icerisinde birlestirilmesi, modelin
genelleme yetenegini artirmis ve farkli risk siniflart arasinda daha kararli tahminler tiretmesini
saglamistir. SVM modeli de yiiksek duyarlilik degeri (%97,78) ile ozellikle riskli siniflarin

yakalanmasi agisindan giiglii bir performans ortaya koymustur.

Buna karsilik, LR ve NB modelleri diger algoritmalara kiyasla daha diigiik performans
degerleri tiretmistir. LR’nin dogrusal karar fonksiyonuna dayali yapisi, epidemik riskin
demografik, ekonomik ve saglik altyapisi gibi ¢cok boyutlu bilesenlerden olusan karmasik

yapisini yeterince temsil edememistir. NB algoritmasinin kosullu bagimsizlik varsayimi ise
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degiskenler arasindaki gii¢lii iligkilerin bulundugu bu veri setinde smiflandirma basarisini

sinirlamustir.

Genel degerlendirme olarak, aga¢ tabanli ve topluluk 6grenme yaklasimlarinin
epidemik risk siniflandirmasinda daha yiiksek ve dengeli performans gostermistir. Bununla
birlikte, tiim makine 6grenmesi modellerinde yiiksek risk sinifina iliskin performansin gorece
siirli kalmasi, veri setindeki sinif dengesizliginin siniflandirma basarist iizerindeki etkisini
ortaya koymaktadir. Bu bulgu, ¢alismanin ikinci asamasinda ele alinan derin 6grenme ve veri

artirma temelli yaklagimlarin gerekliligini desteklemektedir.

Tablo 1. ML Algoritmalarinin Sonuglari
Algoritma Dogruluk (%) Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

RF 96.0 0.833 0.963 0.869
NB 92.0 0.796 0.941 0.840
XGB 98.0 0.976 0.980 0.980
LR 88.0 0.736 0.904 0.763
SVM 96.0 0.797 0.978 0.971

XGBoost algoritmasinin yiiksek performans gostermesinin temel nedenleri arasinda
dogrusal olmayan iliskileri etkin bicimde modelleyebilmesi, diizenlilestirme mekanizmalari
sayesinde asir1 6grenmeye karsi dayanikli olmasi ve heterojen veri yapilarinda giiglii genelleme
yetenegi yer almaktadir. Bu 6zellikler, epidemik risk analizinde kullanilan ¢ok boyutlu veri

yapilari icin XGBoost’u giiclii bir yontem haline getirmektedir.

Makine Ogrenimi Modellerine Ait Karmasiklik Matrisi

Makine 6grenmesi algoritmalarinin sinif bazindaki siniflandirma performanslari, her
model i¢in olusturulan karisiklik matrisleri tizerinden incelenmistir. LR, NB, SVM, RF ve XGB

modellerine ait karigiklik matrisleri Sekil 12°te gosterilmektedir.

Tiim modeller diisiik risk sinifinda yiiksek dogru siniflandirma basaris1 gostermistir. LR,
NB ve SVM modelleri diisiik risk sinifina ait 15 6rnekten 14’tinii dogru siniflandirirken, RF ve

XGB modelleri diisiik risk sinifindaki tiim 6rnekleri dogru tahmin etmistir.

Orta risk sinifinda LR modeli 7 dogru tahmin iiretmis, NB modeli 8 dogru tahmin elde
etmistir. SVM, RF ve XGB modelleri orta risk sinifinda daha yiiksek dogru smiflandirma
oranlarina ulagsmistir. Yanlis siniflandirmalar agirlikli olarak orta risk sinifinin ytiksek risk sinifi

ile karistirilmasi seklinde gergeklesmistir.

Yiiksek risk simnifi, tiim makine 6grenmesi modelleri i¢in en diisiik performansin

gozlendigi sinif olmustur. incelenen tiim modeller yiiksek risk sinifina ait rneklerden yalnizca
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birini dogru siiflandirabilmistir. Yiiksek risk érneklerinin biiyiik boliimii orta risk sinifi olarak

tahmin edilmistir.

Karmagiklik matrisi sonuglari, ML modellerinin diisiik ve orta risk siniflarinda basarilt
oldugunu, ancak yiiksek risk sinifinin siiflandirilmasinda belirgin sinirlamalar bulundugunu
gostermektedir. Bu durum, yiiksek risk smifinin veri setinde diisiik temsil edilmesi ve simif

smirlarinin yeterince ayrismamasi ile iliskilidir.

Kangikiik Matrisi - Lojistik Regresyon

! "
|
i | . Kangikiik Matrisi - Naive Bayes
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Kangiklik Matrisi - Rastgele Orman
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Kangiklik Matrisi - Destek Vektor Makinalan (DVM) Karigiklik Matrisi - XGBoost

i
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Sekil 12. Karmasiklik matrisleri
Makine Ogrenimi Modellerine Ait ROC-AUC Grafigi

ML modellerinin siniflar arasindaki ayirt edicilik kapasiteleri, ROC egrileri ve ROC—
AUC degerleri kullanilarak degerlendirilmistir. Cok sinifl1 yap1 nedeniyle ROC egrileri her bir

risk seviyesi i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmig ve sonuclar Sekil 13’te gosterilmistir.

ROC egrileri incelendiginde, diisiik risk sinifi i¢in tiim modellerin yiiksek ayirt edicilik
performansi sergiledigi goriilmektedir. Egrilerin biiyiik 6lcilide sol iist koseye yakin seyretmesi,
diisiik risk smnifina ait 6rneklerin 6zellik uzayinda diger siniflardan net bi¢cimde ayristigini

gostermektedir. Bu durum, karmasiklik matrisi sonuglart ile tutarlidir.

Orta risk smifi igin ROC egrileri daha dengeli bir dagilim sergilemektedir. Modellerin
AUC degerleri diisiik risk simifina kiyasla daha diisiik olmakla birlikte, siniflar arasinda ayirt
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edici bilgi tagiyan bir performans ortaya koymaktadir. Bu sonug, orta risk smifinin diisiik ve

yiiksek risk siniflar1 ile kismen ortiigen bir yapiya sahip oldugunu gdstermektedir.

Yiiksek risk sinifi i¢in ROC egrilerinin diger siniflara kiyasla daha sinirli bir ayirt
edicilik sundugu goriilmektedir. Egrilerin diyagonale daha yakin seyretmesi, modellerin yiiksek
risk smifim1 ayirt etme kapasitesinin diisiik oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, yiiksek risk

smifina ait 6rnek sayisinin gorece az olmasi ve simif i¢i varyasyonun yiiksekligi ile iligkilidir.

Genel olarak ROC-AUC analizi, ML modellerinin diisiik risk sinifinda gii¢lii, orta risk
siifinda kabul edilebilir, yliksek risk smifinda ise smurli bir ayristirma performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, yalmizca dogruluk temelli
degerlendirmelerin yeterli olmadigin1 ve ozellikle yiiksek risk simifinin giivenilir bigimde
tahmin edilebilmesi icin sinif dengesizligini ve ¢ok boyutlu veri yapisini ele alan ileri

modelleme yaklasimlarina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

True Positive Rate (Dogru Pozitif Oran)

Sekil 13. ROC egrisi sonuglari
Tiirkiye 11 Bazh Salgin Risk Haritalandirma Bulgular

ML modelleri kullanilarak elde edilen epidemik risk siniflandirma sonuglarinin
mekansal dagilimi, Tiirkiye il bazli risk haritalar lizerinden degerlendirilmistir. Sekil 14’te
gosterilen il bazl salgin risk haritasi, diisiik, orta ve yiiksek risk siniflarin iilke genelinde

homojen bir dagilim sergilemedigini ve belirli bolgelerde yogunlastigin1 géstermektedir.
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Sekil 14. Tiirkiye il bazl1 salgin risk haritas1

Harita ¢iktilar1 incelendiginde, orta ve yiiksek risk siniflarinin agirlikli olarak niifus
yogunlugunun, ekonomik faaliyetlerin ve ulagim aglarinin goérece yogun oldugu bolgelerde
konumlandig1 goriilmektedir. Buna karsilik diisiik risk sinifina ait illerin, niifus yogunlugu ve

bolgesel hareketliligin daha sinirli oldugu alanlarda daha yaygin oldugu gézlemlenmektedir.

Smiflandirma sonuglarinin mekansal yogunlugunu ortaya koymak amaciyla olusturulan
1s1 haritas1 Sekil 15°de verilmistir. Is1 haritasi sonuglari, yliksek risk sinifina ait illerin cografi
olarak kiimelenme egilimi gosterdigini ve risk yogunlugunun belirli bolgelerde arttigini ortaya
koymaktadir. Bu kiimelenmeler, epidemik riskin yalnizca il bazli 6zelliklerle degil, mekansal

komsuluk iligkileri ve bolgesel etkilesimler ile degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir.

Sekil 15. Tiirkiye salgin risk yogunlugunu gosteren 1s1 haritasi

Genel olarak il bazli risk haritalari, makine 6grenmesi tabanli siniflandirma ¢iktilarinin
mekansal baglamda tutarl Oriintiiler iirettigini gostermektedir. Bununla birlikte, yiiksek risk

simifina ait belirsizliklerin devam etmesi, birinci asama kapsaminda elde edilen haritalarin
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ozellikle kritik risk bolgelerinin belirlenmesinde dikkatli ve destekleyici bir karar araci olarak

degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

2. Asama: Derin Ogrenme Modelleri Kullanilarak Tiirkiye ve Komsu Ulkelerinin Bolgesel
Salgin Risk Tahmini ve Haritalandirmasi

Derin Ogrenme Modellerinin Genel Performansi

Calismanin ikinci asamasinda, onerilen modelin performansini degerlendirebilmek
amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan ¢esitli derin 6grenme mimarileri karsilastirma
modelleri olarak ele alinmistir. Bu kapsamda MLP, CNN, LSTM, AE-CLS ve GCN modelleri
kullanilmigtir. Tiim modeller, ayni egitim—dogrulama—test bdliinmesi, ayni normalizasyon

islemleri ve ayn1 degerlendirme metrikleri altinda egitilmistir.

Karsilastirma modellerine ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri Tablo
2’de gosterilmistir. Tablo 2 incelendiginde, CNN ve AE-CLS modellerinin %0.917 dogruluk
ve yaklasik %0,92 F1-skoru degerleri ile klasik DL mimarileri arasinda en yiiksek performansi
sergiledigi goriilmektedir. Bu sonuglar, s6z konusu modellerin dogrusal olmayan iligkileri
Ogrenebilme kapasitesinin epidemik risk verisindeki karmasik oriintiilerin temsil edilmesine

katk1 sagladigini gostermektedir.

MLP modeli Tablo 2’de %0.889 dogruluk ve 9%0.889 Fl-skoru degerleri ile orta
diizeyde bir performans ortaya koymustur. Tiim 6zniteliklerin tek bir birlesik 6zellik vektorii
halinde islendigi bu mimaride, ¢oklu veri goriiniimiine ait tematik ayrigmanin korunamamasi
siniflandirma bagarisini sinirlamistir. LSTM modeli Tablo 2’de goriildiigii iizere %0.778
dogruluk degeri iiretmis olup, bu durum verinin statik yapisi nedeniyle ardisik bagimlilik

temelli mimarinin yeterli katkiy1 saglayamamasiyla iligkilidir.

Sonuglara gore, GCN modeli %0.667 dogruluk ile en diisiik performansi sergilemistir.
GCN mimarisi cografi komsuluk iligkilerini 6grenmede avantajli olmakla birlikte, demografik,
saglik ve mobilite gibi tematik olarak farkli veri goériiniimlerinin tek bir grafik yapisi altinda

temsil edilmesi bilgi kaybina neden olmus ve siniflandirma basarisini sinirlandirmistir.

Genel olarak Tablo 2’deki karsilastirmali sonuglar, klasik DL modellerinin epidemik
risk siniflandirmasinda belirli bir basar1 sagladigini, ancak ¢ok kaynakli ve heterojen veri
yapisinin tematik ayrismasini koruyamadiklarii gostermektedir. Ozellikle yiiksek risk smifina
iliskin performans sinirliliklari, tek-goriiniim temelli derin 6grenme yaklasimlarinin yetersiz
kaldigim1 ortaya koymakta ve coklu veri goriinlimiine dayalt bir mimarinin gerekliligini

desteklemektedir.
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Tablo 2. DL Algoritmalarinin Sonuglari

Algoritma Dogruluk (%) Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
MLP 0.889 0.889 0.897 0.889
AE-CLS 0.917 0.922 0.923 0.919
CNN 0.917 0.916 0.923 0.918
LSTM 0.778 0.787 0.795 0.772
GCN 0.667 0.693 0.692 0.668
MV-RISKNET (ONERILEN) | 0.944 0.946 0.949 0.944
CGAN’LI MV-RiSKNET 0.972 0.976 0.974 0.974

Onerilen Modelin Sinif Bazh Siniflandirma Performansi

Onerilen modelin smnif bazli siniflandirma performansi, CGAN uygulanmadan elde
edilen karmasiklik matrisi {izerinden degerlendirilmistir. Modele ait karmagsiklik matrisi Sekil

16°da gosterilmistir.

Karmasiklik matrisi sonuglari incelendiginde, diisiik risk sinifina ait tliim Orneklerin
dogru bi¢cimde smiflandirildigr goriilmektedir. Disiik risk sinifinda herhangi bir yanlis
siiflandirma gézlenmemistir. Bu durum, diisiik risk siifinin ¢oklu veri goriiniimleri altinda

tutarl bir sekilde temsil edilebildigini gostermektedir.

Orta risk sinifinda, 6rneklerin biiylik ¢ogunlugu dogru bi¢gimde siniflandirilmis olup
yalnizca bir orta risk 6rneginin yiiksek risk sinifi olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Benzer
sekilde, yiiksek risk sinifinda da bir 6rnegin orta risk sinifi olarak siniflandirildigr tespit
edilmistir. Bu karsilikli karigma, orta ve yiiksek risk siniflar1 arasindaki tematik ortiismenin bir

gostergesi olarak degerlendirilmektedir.

Genel olarak karmasiklik matrisi analizi, 6nerilen modelinin risk siniflar1 arasinda
yiiksek dogrulukla ayrim yapabildigini, ancak CGAN uygulanmadig1 durumda orta ve yliksek
risk siniflart arasinda sinirlt diizeyde bir karigma oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgu, sinif
dengesizliginin ve Ozellikle yiliksek risk sinifindaki 6rnek cesitliliginin model performansi

tizerindeki etkisinin tamamen ortadan kalkmadigin1 géstermektedir.
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Confusion Matrix - Mv-RiskNet {With CGAN} Confusion Matrix - MV-RiskNet (Without CGAN)
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Sekil 16. Karmasiklik matrisleri
CGAN Tabanh Veri Artirmanin MV-RiskNet Performansina Etkisi

Bu asamada, veri setinde gozlenen smif dengesizliginin Onerilen modelinin
siniflandirma performansi lizerindeki etkisini incelemek amaciyla, model CGAN
uygulanmadan ve CGAN tabanli veri artirma yontemi kullanilarak ayr1 ayr1 egitilmistir. Elde
edilen sonuglar, sinif bazli degerlendirme yapilabilmesi i¢in karmasiklik matrisleri ve siniflar
aras1 ayirt edicilik kapasitesinin incelenebilmesi icin  ROC-AUC egrileri iizerinden

karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

CGAN uygulanmadan ve CGAN uygulanarak egitilen MV-RiskNet modeline ait
karmasiklik matrisleri Sekil 17°de gosterilmektedir. Sekil 17 incelendiginde, CGAN
uygulanmadan egitilen modelde diisiik risk smifina ait tiim Orneklerin dogru bigimde
siiflandirildigi, orta ve yiiksek risk siniflar1 arasinda ise sinirli diizeyde karsilikli yanlis
smiflandirma gerceklestigi goriilmektedir. Ozellikle bir orta risk érneginin yiiksek risk smifi
olarak, bir yiiksek risk Orneginin ise orta risk sinifi olarak tahmin edilmesi, bu iki sinif
arasindaki tematik ortiismeye ve yiiksek risk simifindaki 6rnek ¢esitliliginin sinirli olmasina

isaret etmektedir.

CGAN tabanli veri artirma yontemi uygulandiktan sonra elde edilen karmasiklik matrisi
sonuglari, sinif bazli ayrimin daha belirgin hale geldigini gostermektedir. CGAN destekli MV-
RiskNet modelinde diisiik ve orta risk smiflarina ait tiim Orneklerin dogru bigimde
siniflandirildig, yiiksek risk sinifinda ise yanlis siniflandirma sayisinin azaldigi goriilmektedir.
Bu durum, CGAN ile iiretilen sentetik 6rneklerin 6zellikle az temsil edilen siniflara ait veri
cesitliligini artirarak modelin karar smirlarimi daha dengeli bigimde o6grenmesine katki

sagladigini gostermektedir.
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CGAN tabanh veri artirma yaklasiminin MV-RiskNet modelinin smiflar arasi ayirt
edicilik kapasitesi tizerindeki etkisi ayrica ROC-AUC analizi ile degerlendirilmistir. CGAN
uygulanmis ve uygulanmamis MV-RiskNet modellerine ait ROC-AUC egrileri Sekil 17°de
gosterilmektedir. Sekil 17 incelendiginde, CGAN uygulanmadan egitilen modelde diisiik risk
sinifi i¢in yliksek bir ayirt edicilik saglandigi, buna karsin orta ve yiiksek risk siniflarinda ROC

egrilerinin diyagonale daha yakin seyrettigi goriilmektedir.
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Sekil 17. ROC-AUC egrileri

CGAN tabanli veri artirma sonrasi elde edilen ROC-AUC egrileri ise tiim risk
siniflarinda ayristirma performansinin arttigini gostermektedir. Ozellikle orta ve yiiksek risk
smiflarina ait ROC egrilerinin diyagonalden daha uzak bir seyir izlemesi ve AUC degerlerinin
artmasi, CGAN’1n sinif dengesizligi problemini azaltarak MV-RiskNet modelinin sinif ayrim
kapasitesini giliclendirdigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, Sekil 16’da gosterilen

karmasiklik matrisi sonuglari ile tutarlidir.

Genel olarak Sekil 16 ve Sekil 17 birlikte degerlendirildiginde, CGAN tabanli veri
artirma yaklagiminin 6nerilen modelin hem sinif bazli hem de global siniflandirma performansi
iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Ozellikle az temsil edilen risk
siiflarina ait 6rnek cesitliliginin artirilmasi, modelin daha dengeli ve kararli karar sinirlar

O0grenmesine olanak saglamistir.

MV-RiskNet modelinin egitim siireci ve 6grenme davranislar

Onerilen MV-RiskNet modelinin dgrenme davranisi, egitim ve dogrulama siirecinde
elde edilen dogruluk ve kayip degerleri izerinden incelenmistir. Model, ¢oklu veri goriiniimiine

dayali yapinin tutarlilhii korunacak sekilde egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmis
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veri seti kullanilarak egitilmistir. Egitim silireci boyunca modelin yakinsama davranisi ve asiri

uyum egilimi analiz edilmistir.

Egitim siirecine ait dogruluk ve kayip egrileri Sekil 18’de gosterilmistir. Sekil 18
incelendiginde, MV-RiskNet modelinin ilk epoch’lardan itibaren kararli bir 6grenme davranisi
sergiledigi goriilmektedir. Egitim dogrulugunun hizli bigimde artmasi ve dogrulama
dogrulugunun egitim egrisi ile paralel bir seyir izlemesi, modelin ¢oklu veri goriiniimlerinden

anlamli temsiller 6grenebildigini gostermektedir.

Kayip fonksiyonu degerleri degerlendirildiginde, egitim ve dogrulama kayiplarinin
epoch ilerledik¢e diizenli bigimde azaldig1r gozlemlenmistir. Dogrulama kaybinda ani artiglar
veya dalgalanmalar goriillmemesi, modelin asir1 uyum gostermeden genellestirilebilir bir ¢éziim
uzayina yakinsadigini ortaya koymaktadir. Bu durum, goriiniim-6zel encoder yapilarinin ve

diizenlilestirme stratejilerinin model egitimine olumlu katki sagladigin1 gostermektedir.

CGAN tabanlh veri artirma yontemi kullanilarak egitilen modelde, dogrulama kaybinin
daha piiriizsiiz bir seyir izledigi ve dogrulama dogrulugunun daha erken asamada dengelendigi
goriilmektedir. Bu durum, sentetik 6rneklerle artirilan egitim veri setinin 6zellikle az temsil
edilen smiflar i¢in 6grenme siirecini destekledigini ve karar sinirlarinin daha kararli bicimde

Ogrenilmesine katki sagladigini gostermektedir.

Genel olarak egitim siireci analizi, MV-RiskNet modelinin ¢oklu veri goriiniimiine
dayali mimarisinin kararli bir 6grenme davranisi sergiledigini ve sinif dengesizligine ragmen
istikrarli bir yakinsama sagladigini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, modelin yalnizca
siniflandirma performansi agisindan degil, ayn1 zamanda 6grenme siirecinin giivenilirligi ve
genelleme kapasitesi agisindan da epidemik risk analizi i¢in uygun bir yap1 sundugunu

gostermektedir.
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Sekil 18. Accuracy ve loss grafikleri

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test kiimelerine ait
performans metrikleri karsilagtirtlmistir. Egitim ve test dogruluklar1 arasindaki farkin sinirl
oldugu, ayrica egitim ve dogrulama kayip egrilerinin benzer bir azalma egilimi gosterdigi
gozlemlenmistir. Bu durum, onerilen modelin egitim verisine asir1 6grenme gostermedigini ve
farkli veri 6rnekleri lizerinde tutarli performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayrica erken
durdurma ve diizenlilestirme stratejileri sayesinde asir1 6grenme egilimi kontrol altina

alinmistir.

Bolgesel risk dagilimi bulgular

Onerilen MV-RiskNet modeli kullanilarak tahmin edilen epidemik risk seviyelerinin
bolgesel dagilimi, Tiirkiye ve komsu tilkeleri kapsayan mekansal risk haritalar1 izerinden analiz
edilmistir. Model tarafindan iiretilen diisiik, orta ve yiiksek risk siniflarina ait bolgesel dagilim

sonuglar1 Sekil 19°da gosterilmektedir.

Bolgesel risk haritalar1 incelendiginde, epidemik riskin homojen bir dagilim
sergilemedigi ve belirli cografi bolgelerde yogunlastig1 goriilmektedir. Orta ve yiiksek risk
smiflarinin, niifus yogunlugu, ekonomik etkilesim ve bdlgesel hareketliligin yiiksek oldugu
alanlarda daha baskin oldugu gozlemlenmistir. Buna karsilik diisiik risk smifinin, niifus

yogunlugu ve mobilite diizeyinin gorece diisiik oldugu bolgelerde yogunlastigi tespit edilmistir.

Tiirkiye oOzelinde degerlendirildiginde, yiiksek risk smifinin 6zellikle biyiiksehir
merkezleri, ulagim koridorlar1 ve sinir gegislerine yakin bolgelerde kiimelendigi goriilmektedir.
Bu durum, MV-RiskNet modelinin mobilite ve cografi goriinimden elde edilen bilgileri etkin

bicimde kullanarak bolgesel etkilesimleri risk tahminine yansitabildigini gdstermektedir.
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Komgu iilkeler incelendiginde, bazi sinir bolgelerinde orta ve yiiksek risk siiflarinin
stireklilik gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu bulgu, epidemik riskin yalnizca iilke ici
dinamiklerle degil, sinir 6tesi hareketlilik ve bolgesel etkilesimlerle birlikte degerlendirilmesi
gerektigine isaret etmektedir. Ozellikle sinir bolgelerinde gdzlenen risk gegisleri, modelin coklu
veri gorlinlimiine dayali siireklilikleri yakalayabildigini

yapisinin - mekansal ortaya

koymaktadir.

Genel olarak bolgesel risk dagilimi bulgularr, MV-RiskNet modelinin epidemik riskin
mekansal oriintiilerini tutarli ve epidemik agidan anlamli bigimde yansittigini gostermektedir.
Elde edilen haritalar, modelin yalnizca siniflandirma performansi agisindan degil, ayni
zamanda bolgesel risk izleme ve erken uyari sistemleri i¢in kullanilabilir cografi ¢iktilar

tiretebildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 19. Onerilen model ile tahmin edilen bélgesel salgin risk seviyelerinin haritalandiriimas:
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SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, Tirkiye’de bdlgesel salgin risklerinin belirlenmesi,
siiflandirilmasi ve mekansal olarak haritalandirilmasi amactyla iki agamali bir analitik ¢cergeve
gelistirilmistir. Calismanin ilk asamasinda, Tiirkiye’nin 81 ili i¢in geleneksel makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanilarak il bazli salgin risk seviyeleri tahmin edilmistir. Ikinci asamada ise,
Tiirkiye ve komsu {ilkeleri kapsayan daha genis bir cografyada epidemik risk tahmini
gergeklestirmek iizere coklu veri goriiniimiine ve dikkat temelli fiizyon mekanizmasina sahip
MV-RiskNet modeli 6nerilmistir. Her iki agama, farkli veri yapilar1 ve modelleme yaklasimlari

altinda kapsamli bigimde degerlendirilmistir.

Makine Ogrenimi Temelli Bolgesel Risk Siniflandirma Sonuglar

Calismanin birinci asamasinda olusturulan veri seti demografik, cografi, ekonomik ve
saglik altyapisina iliskin gostergeleri iceren biitlinlesik bir yap1 sunmaktadir. Bu veri seti
tizerinde LR, NB, RF, SVM ve XGB algoritmalar1 kargilastirmal1 olarak degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuglar, XGBoost algoritmasinin %98 dogruluk orani ile en yiiksek siiflandirma
performansin sergiledigini gostermektedir. RF ve SVM modellerinin %96 dogruluk ile giiclii
ve dengeli sonuglar iiretmesi, 6zellikle demografik ve saglik altyapist degiskenlerinin risk

siiflandirmasinda belirleyici rol oynadigini ortaya koymaktadir.

Birinci agsama bulgulari, Tiirkiye genelinde salgin risk seviyelerinin homojen bir dagilim
sergilemedigini gdstermistir. Istanbul, Ankara, izmir, Bursa, Gaziantep ve Diyarbakir gibi
niifus yogunlugu ve ulasim erisilebilirligi yliksek illerde orta ve yiiksek risk seviyelerinin
baskin oldugu buna karsilik I¢ Anadolu’nun kirsal kesimleri, Dogu Anadolu’nun diisiik niifus
yogunluklu bolgeleri ve Karadeniz’in daglik alanlarinda diisiik risk seviyelerinin daha yaygin
oldugu gozlenmistir. Bu sonuglar, salgin riskinin yalnizca niifus biiyiikliigii ile degil, ekonomik
hareketlilik, saglik altyapist kapasitesi, ulasim aglar1 ve mekansal baglantilar gibi ¢ok boyutlu
faktorlerin ortak etkisiyle sekillendigini ortaya koymaktadir.

Ayrica gergeklestirilen mekansal analizler ve simiilasyonlar, yiliksek riskli illerden
komsu bolgelere dogru salgin riskinin mekansal siireklilik gosterdigini ortaya koymustur. Bu
bulgu, cografi komsuluk iligkilerinin ve bolgesel etkilesimlerin salgin riskinin yayilim

dinamiklerinde 6nemli bir rol oynadigin1 gostermektedir.
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Cok-Gériiniimlii Derin Ogrenme Yaklasim ile Bolgesel Epidemik Risk Tahmini

Tezin ikinci asamasinda, epidemik riskin ¢ok boyutlu yapisini daha etkin bigimde temsil
edebilmek amaciyla MV-RiskNet modeli gelistirilmistir. Model, demografik, saglik, cografi ve
mobilite goriiniimlerini ayr1 alt aglar aracilifiyla isleyerek her bir goriiniim i¢in bagimsiz
temsiller 6grenmekte olup bu temsilleri dikkat temelli bir flizyon mekanizmasi ile
biitiinlestirmektedir. Veri setinde gozlenen sinif dengesizligini gidermek amaciyla CGAN
tabanli sentetik veri tiretimi uygulanmis ve 6zellikle ytiksek risk sinifina ait 6rnek cesitliligi

artirilmastir.

Deneysel sonuglar, MV-RiskNet modelinin %97,2 dogruluk ve %97,4 F1-skoru
degerlerine ulastigini géstermektedir. Elde edilen ROC-AUC degerlerinin tiim risk siniflar i¢in
0.997 ve iizerinde olmasi, modelin smiflar aras1 ayristirma kapasitesinin oldukga yiiksek
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu performans, hem temel derin 6grenme mimarileri (MLP,
CNN, LSTM, AE-CLS) hem de grafik tabanli yaklagimlara kiyasla belirgin bir istilinliik
sunmaktadir. Dikkat mekanizmasinin 6zellikle demografik ve cografi goriiniimlere daha
yuksek agirlik atadigini mobilite goriinlimiiniin ise yiiksek risk smifinin ayristirilmasinda

tamamlayici bir rol iistlendigi gozlenmistir.

Bolgesel Risk Dagiliminin Mekansal Degerlendirilmesi

Her iki asamada elde edilen sonuglarin mekansal olarak degerlendirilmesi, salgin
riskinin belirli bdlgelerde kiimelenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir. il bazl
analizlerde yiiksek risk seviyelerinin biiyiiksehirler ve ulasim aglarmmin yogun oldugu
bolgelerde yogunlastigi goriilirken, MV-RiskNet modeli tarafindan iiretilen bolgesel risk
haritalar1 bu Oriintiiniin uluslararas1 sinirlar1 agarak daha genis bir cografyada siireklilik

gosterdigini ortaya koymustur.

Ozellikle Tiirkiye'nin dogu ve giiney smrlarina yakin bolgelerde yiiksek risk
seviyelerinin belirgin bicimde yogunlastig1 gézlemlenirken Balkanlar ve Kafkasya bolgelerinde
ise daha heterojen bir risk dagilimi sergilendigi gézlenmistir. Mobilite verilerinin modele dahil
edilmesiyle, risk seviyelerinin ticaret merkezleri, yogun ulasim akslar1 ve sinir gecis noktalari
boyunca arttig1 belirlenmistir. Bu sonuglar, model ¢iktilarinin mekansal olarak tutarli oldugunu

ve epidemik riskin sinir-6tesi bir olgu olarak ele alinmasi gerektigini gostermektedir.

Genel Degerlendirme

Bu tezde gelistirilen iki asamali modelleme yaklagimi, bdlgesel salgin riskinin ¢ok
katmanli ve ¢ok boyutlu bir yap1 sergiledigini a¢ik bi¢imde ortaya koymaktadir. ML tabanlt

modeller, il diizeyinde risk siniflandirmasi i¢in gii¢lii ve agiklanabilir sonuglar sunarken MV -
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RiskNet modeli ¢oklu veri goriiniimii, dikkat mekanizmasi ve sentetik veri tiretimi sayesinde

daha genis cografi 6lcekte daha derin ve dengeli temsiller tiretmistir.

Elde edilen bulgular, epidemik riskin demografik, ekonomik, cografi ve mobilite temelli
faktorlerin etkilesimiyle sekillendigini ve bolgesel hareketliligin salgin dinamiklerinde kritik
bir rol oynadigin1 gostermektedir. Bu yoniiyle ¢alisma hem ulusal hem de uluslararasi dlgekte
epidemik risk izleme, bolgesel onceliklendirme ve karar destek sistemleri i¢in dlgeklenebilir bir

metodolojik ¢erceve sunmaktadir.

Siirhliklar ve Gelecek Calismalar

Bu ¢alismanin bazi sinirliliklar bulunmaktadir. Kullanilan veri setlerinin biiytlik boliimii
statik veya yillik nitelikte oldugundan, salgin riskinin zamansal degisimi ger¢ek zamanli olarak
modellenememistir. Farkli {ilkelerden derlenen verilerin kurumsal ve istatistiksel standartlar
acisindan heterojen olmasi, veri tutarliliginda kismi siirliliklara yol agabilmektedir. CGAN
tabanli sentetik veri liretimi sinif dengesizligini azaltmis olsa da gercek veri gesitliligini tam

olarak yansitamayabilir.

Gelecek ¢alismalar, daha yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahip verilerin kullanilmasiyla
salgin riskinin dinamik yapisinin modellenmesine odaklanabilir. Spatio-temporal derin
ogrenme modellerinin (ConvLSTM, Transformer tabanli modeller, zamansal GNN’ler)
entegrasyonu, risk tahminlerinin dogrulugunu artirabilir. Mekansal ¢oziiniirliigiin ilge ve
mahalle diizeyine indirilmesi, mikro Ol¢ekte risk farkliliklarinin belirlenmesine olanak
saglayacaktir. Ayrica model ¢iktilarinin gercek zamanli karar destek sistemlerine entegre
edilmesi, erken uyar1 ve miidahale mekanizmalarinin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir

potansiyel sunmaktadir.
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