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OZET

Cin’in Wuhan eyaletinde Aralik 2019'da ortaya ¢ikan COVID-19 salgini, kisa zaman i¢inde
biitiin diinyaya yayilmistir. Dlnya tzerindeki COVID-19 hasta sayisinin 12 Kasim 2021
tarihi itibariyle 252 milyon 44 bin 337 e ulastigi, 6liimli vaka sayisinin ise 5 milyon 82 bin
431 oldugu goriilmektedir. COVID-19 salginina benzer kiiresel salgin durumlarinda bir
iilkenin saglik sisteminde olusacak yiikiin dnceden tahmin edilmesi ise hayati derecede
onemlidir. Bu ¢alismada ise literatiirde tahminleme ile ilgili yer alan uygulamalarda etkili
performans gosteren rastgele orman regresyonu (RFR), bayes sirt regresyon (BRR) ve lineer
regresyon (LR) algoritmalari Tiirkiye’de COVID-19 salgininin yaygilhigini tahmin etmek
amaciyla kullanilmistir. Caligmanin literatiire katkisi, Tirkiye’nin 12 istatistiki bolgesi
COVID-19 vaka sayisini tahmin etmek amaciyla modellerin ayr1 ayri olusturulmus
olmasidir. Bolge bazli vaka sayilarinin tahmin edilmesindeki esas amag farkl iklim ve farkli
demografi kosullarinin salginlarin genel yayilimini etkileyen ana unsurlardan olmasidir.
Ulkeler geneli tahmin modellerinde bdlgesel yayilim farkliliklarinmn olusturabilecegi kisitlar
g6z ard1 edildiginden, bolge bazli tahminlerde daha gergek¢i ve net tahmin modelleri s6z
konusudur. Elde edilen sonuglara gére Istanbul bolgesinde R?=0,98 degeri ile RFR modeli
bitdn bolgeler icin en yiiksek tahmin performansini géstermistir. Ayni bolge igin LR modeli
R?=0,69 iken BRR modeli R?=0,57 degeri ile diger tahmin modellerinin gerisinde kalmistir.
Bu ¢alismanin sonuglari goz oniinde bulundurulacak olursa makine 6grenimi temelli
regresyon algoritmalarinin, ¢esitli zaman serisi verileri veya tistel dagilimli ytliksek tahmin
giicliigii olan dalgali veri setlerinde de etkili analizler gerceklestirebildigi goriilmektedir.
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ABSTRACT

The COVID-19 epidemic, which emerged in December 2019 in Wuhan, China, has taken
the whole world under its influence in a short time. It is seen that the number of COVID-19
patients in the world has reached 252 million 44 thousand 337 as of 12 November 2021, and
the number of fatal cases is 5 million 82 thousand 431. It is vitally important to predict the
burden that will occur in a country's health system in global epidemic situations similar to
the COVID-19 epidemic. In this study, random forest regression (RFR), Bayesian ridge
regression (BRR) and linear regression (LR) algorithms, which show effective performance
in the prediction applications in the literature, were used to predict the prevalence of the
COVID-19 epidemic in Turkey. The contribution of the study to the literature is that models
were created separately to estimate the number of COVID-19 cases in 12 statistical regions
of Turkey. The main purpose of estimating the number of cases by region is that different
climatic and different demographic conditions are the main factors affecting the general
spread of epidemics. Since the constraints that can be created by regional spread differences
are ignored in the forecast models across countries, there are more realistic and clear forecast
models in region-based forecasts. According to the obtained results, the RFR model is
considered the highest estimate for the whole, with the value of R?=0,98 in the Istanbul
region. For the same region, while the LR model was R?=0,69, the BRR model lagged behind
other estimation models with R? =0,57. Considering the results of this study, it is seen that
machine learning-based regression algorithms can also perform effective analyzes on
various time series data or exponentially distributed fluctuating data sets with high
estimation difficulty.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

BRR Bayes sirt regresyon

DVM Destek vektor makinesi

GPS Kiiresel konumlandirma sistemi

IBBS [statistiki bolge birimleri smiflandirmasi
KNN K-en yakin komsu algoritmast

LASSO En kucguk mutlak biiztlme ve operator segimi
MAE Ortalama mutlak hata

MSE Hata kareleri ortalamasi

NCA Diigiim is birligi algoritmasi

NSGA-II Cok amacli optimizsayon algoritmasi
ODE Adi diferansiyel denklem

RMSE Kok ortalama kare hata

RFR Rastgele orman regresyonu

SEIR Duyarli-maruz kalan-enfekte-kurtarilmig

SIR Duyarli -enfekte-kurtarilmig



1. GIRIS

Veri toplama ve depolama teknolojisindeki hizli gelismeler, verilerin olusturulma ve
dagitilma kolaylig1 ile birlestiginde, verinin patlayici biiyiimesini tetikleyerek mevcut biiyiik
veri ¢agina yol agmustir. Bu biiyiik veri kiimelerinden eyleme dontistiiriilebilir i¢ gortler elde
etmek bilim ve miihendislik; tip ve biyoteknoloji; hiikiimet ve bireyler dahil olmak iizere
toplumun neredeyse tiim alanlarinda karar vermede giderek daha énemli hale gelmektedir.
Bununla birlikte veri miktar1 (hacim), veri karmasikligi (cesitliligi) ve verinin toplanip
islenme hiz1 (hiz) insanlarin yardim almadan analiz edemeyecekleri kadar biiyiik hale
gelmistir. Bu muazzam veri y1gimi ve ¢esitliliginin getirdigi zorluklar nedeniyle s6z konusu

bu biiyiik veriden faydali bilgiler ¢ikarmak i¢in otomatik araglara ihtiyag vardir [1].

Makine 6grenimi yontemleri ise resim, etiketli konugsma, videolar veya niimerik yapilardan
olusan biiylik veri kiimelerini toplamak ve bu verileri istenen gorevi yerine getirerek genel
amacli 6grenme makinelerini egitmek i¢in kullanilan otomatik araclardir. Standart
miithendislik siireci, alan bilgisine ve eldeki sorun i¢in optimize edilmis tasarima dayanirken
makine Ogrenimi, bilylilk miktarda verinin algoritmalar1 ve ¢ozlimleri bulup ortaya
¢ikarmasina imkan verir. Bu amagcla incelenen kurulumun kesin bir modelini gerektirmek
yerine, makine 6grenimi bir hedefin, egitilecek bir modelin ve bir optimizasyon tekniginin

belirtilmesini gerektirir.

Bir makine 6grenimi yaklasimi, biiyiik veri kiimesine dayali olarak bilinen kimyasal
reaksiyonlarin sonucunu tahmin etmek i¢in genel amagli bir makineyi egitecek ve daha sonra
da karmasik molekiiller tiretmenin yollarini kesfetmek icin egitilmis algoritmay1 kullanarak
ilerleyecektir. Benzer bir sekilde, orijinal girdinin bir miktar bozulma ile kurtarilabilecegi
sikistirillmig temsiller elde etmek amaciyla genel amagh bir algoritmay1 egitmek i¢in biiytlik

goriintli veya video veri setleri kullanilacaktir.

Bir ger¢ek hayat probleminin gelistirme maliyeti ve siiresi gibi dezavantajlar1 oldugunda
veya bazi problemlerin i¢inde g¢alisilamayacak kadar karmagik goriindiigii durumlarda,
makine 6grenimi geleneksel miihendislik akisina verimli bir alternatif sunabilir. Ancak diger
taraftan, yaklasimin genel olarak optimumun altinda performans saglama, ¢oziimiin
yorumlanabilirligini engelleme veya yalnizca smirli bir dizi soruna uygulanma gibi temel

dezavantajlar1 da vardir [2].



Teknolojideki gelismelerin bir sonucu olarak ¢esitli endiistri dallarinda her giin ¢ok biiyiik
miktarlarda ham veri iiretilmektedir. Bu verinin biiyiik boyutlarda olmasi ve artan miktari
makine Ogrenmesi kavrami iizerine yapilan calismalara dikkat ¢ekmektedir. Makine
Ogrenimi uygulamalari, ilk olarak iiretim sistemlerinde olusan sorunlari ¢6zmek i¢in yaklasik
yirmi y1l 6nce ortaya ¢ikmustir. Etkili karar vermeyi destekleyen akilli sistemler, eszamanli
iiretim hatt1 programlamak i¢in programlar, makinelerin bakimi i¢in diizenlemeler, {iretim
gorevlerini gergeklestirmek i¢cin makine 6grenimi yontemlerini kullanan 6rnekler olarak
kabul edilebilir. Makine Ogrenimi bilgisayar programlarinin deneyimlerine dayali
modelleme ve gelecek olaylar1 gercege en yakin sekilde dngérme konusunda 6nemli bir
yapay zeka alt dalidir. Baslica makine Ogrenimi yaklasimlari iki ana kategoride
siniflandirilabilir: denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme. Denetimli 6grenmede tipik bir
sorun smiflandirmadir, denetimsiz Ogrenme ise kiimeleme problemlerinde oldukca
yaygindir. Siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan teknikler arasinda yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri ve karar agaclarit bulunur. Kiimeleme teknigi icinde yaygin

kullanilan algoritma ise k-ortalamalardir [3].

Cin’in Hubei eyaletinin Wuhan sehrinde 31 Aralik 2019 tarihinde nedeni bilinemeyen
zatiirre hastalari tespit edilmis ve 5 Ocak 2020°de Diinya Saglik Orgiitii insanlarda daha dnce
rastlanmamis yeni bir koronaviriis belirlemistir [4]. Koronavirisler (CoV), SARS-CoV ve
MERS-CoV viriislerinin de ait oldugu RNA viriisleri grubunda yer alan, insanlarda genel
olarak soguk alginligina benzer belirtiler gostererek ciddi hastaliklara neden olan virtislerdir
[5]. SARS-CoV-2 olarak adlandirilan bu yeni koronaviriisle temasta olan kisilerde, tedavi
edilemeyen zatiirre benzeri belirtiler gozlemlenmistir. Baglangigta 2019-nCoV olarak
tanimlanan bu hastalik, daha sonra Covid-19 olarak isimlendirilmis ve Cin’de tespit

edildikten hemen ii¢ ay sonra biitiin diinyaya hizla yayilmistir [6].

12 Mart 2020°de Diinya Saglik Orgiitii’niin kiiresel salgin olarak ilan ettigi COVID-19
bugiin halen biitiin insanlig1 tehdit etmeye devam etmektedir. Diinya tizerindeki COVID-19
hasta sayisinin 12 Kasim 2021 tarihi itibariyle 252 milyon 44 bin 337 e ulastig1, 6liimlii vaka
sayisinin ise 5 milyon 82 bin 431 oldugu goriilmektedir. Tiirkiye’de ise 11 Mart 2020
tarihinde tespit edilen ilk COVID-19 vakasindan 12 Kasim 2021 tarihine kadar ki zaman
boyunca toplam hasta sayist 8 milyon 342 bin 292’ye ulagsmis ve dliimlii vaka sayisinin ise
72 bin 910 oldugu bildirilmistir [7].



Gegmisten giinlimiize kadar yasanan salginlarin yapisina bakildiginda milyonlarca kiginin
Oliimiine sebep olduklar1 goriiliir. Hatta diinya iizerinde yok oldugu diisiiniilen bazi salgin
hastaliklar kendilerini yenileyerek farkli bolgelerde yeniden ortaya ¢ikmakta ve insan

yasamini tehdit etmeye devam etmektedir [8].

COVID-19 salgmi gelismis iilkelerde dahil olmak iizere saglik alt yapisi, ekonomik sistem,
askeri yap1 ve sosyal hayat acisindan iilkeleri ciddi anlamda olumsuz etkilemistir. Buradan
hareketle salgin hastaliklar ile miicadele konusunda kritik nokta, baslangi¢c asamasinda
hastaligin yayilma potansiyelinin tahmin edilmesi yoluyla gerekli tedbirlerin alinarak

salgiin yayilmasinin 6nlenmesidir [9].

Buradan hareketle COVID-19 salgimminin Tiirkiye’deki yayiliminin incelenmesi tilkemizin
etkin saglik politikalar1 gelistirebilmesi agisindan biiyiik onem tasimaktadir. Salgin
yayiliminin Tiirkiye’nin istatistiki bolgeler bazinda ayr1 ayri ele alinmasi iilkemiz agisindan

daha etkili bir analiz olacaktir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye geneli ve istatistiki 12 bolgesinin ayri ayr1 COVID-19 gunlik vaka
sayis1 dikkate alinarak gelecekteki vaka sayilarini tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi
algoritmalarindan yararlamilmistir. Her bir istatistiki bdlgenin vaka sayilarinin tahmin
edilmesi hedeflenerek, analiz i¢in makine Ogrenimi algoritmalarindan rastgele orman
regresyon (RFR), bayes sirt regresyon (BRR) ve lineer regresyon (LR) yontemleri
kullanilmigtir. Calismanin sonunda kullanilan yontemler tahmin performanslar1 agisindan

karsilagtirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiirde yer alan COVID-19 yayinhig ile ilgili yapilan
tahmin ¢alismalar1 detayli olarak incelenerek 6zetlenmistir. Literatiir arastirmasi boliimiinde
makine 0grenimi algoritmalar1 kullanilarak yapilan tahmin ¢aligmalarina yer verilmis ve
mevcut ¢alismanin diger ¢alismalardan nasil farklilastigi aciklanmustir. Ugiincii boliim,
calismada COVID-19 yaygmligini tahmin etmek i¢in kullanilan RFR, BRR ve LR
yontemleri ile model performans degerlendirme Olgiitleri detayli olarak agiklanmistir.
Dordiincii boliimde, Python programi kullanilarak yapilan uygulama sonucu elde edilen
bulgular tartisilmistir. Son olarak sonug ve oneriler kisminda COVID-19 analizi ile elde

edilen sonuclar degerlendirilerek gelecek ¢alismalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gegmisteki bircok salgin hastalikta oldugu gibi bugiinde arastirmacilar COVID-19
salgininin yayilimimi modellemek ve epidemiyolojik egrileri tahmin etmek igin cesitli
caligmalar yapmaktadir [10]. Bu ¢alismalar kapsaminda COVID-19 salgininin gelecekteki
yayillma hizim1 Ongéren uyari sistemleri [3], yetkililerin salginin yayilimi sonucunda
olusacak durumlar ile miicadelede stratejiler belirlemesi amaciyla ¢esitli uygulamalarin
gelistirilmesi ve COVID-19'un egitim, ulasim, ekonomi gibi farkli sektorler tizerindeki

etkisinin tahmini gibi konular ele alinmistir [11].

Genel olarak COVID-19 igin literatiirde tahmine dayali modellemelerde duyarli-enfekte-
kurtarilmis  (Susceptible-Infected-Recovered) (SIR), duyarli-maruz kalmis-enfekte-
kurtarilmis (Susceptible-Exposed-Infected-Recovered) (SEIR) gibi etmen tabanli modeller
ve egri uydurma modelleri kullanir. Salgin tahmin modellerinde hangi faktorlerin dikkate
alindigina bagli olarak, tahminler kisa vadeli ve uzun vadeli olabilir. Santosh 2020 yilindaki
calismasinda, rastgele olusturulmus parametreler ile stokastik modeller, ayrik modeller,
buna benzer siirekli ve sira disi faktorlerin karmagsik tahmin modelleri tasarlamay1

sagladigimi gostermistir [12].

COVID-19 i¢in ¢esitli salgin tahmin modelleri ise, diinyanin dort bir yanindaki yetkililer
tarafindan bilingli kararlar almak ve ilgili kontrol 6nlemlerini uygulamak igin
kullanilmaktadir. Bu amagla kiiresel COVID-19 yayginligin1 tahmin etmek i¢in standart
modeller arasinda epidemiyolojik ve istatistiksel modeller aragtirmacilar tarafindan genel
olarak tercih edilse de istatistiksel teknikler Uizerine kurulu makine 6grenimi modelleri daha
fazla ilgi gormiistiir. Makine 6grenimi modelleri yiiksek diizeyde belirsizlik ve veri eksikligi
nedeniyle, standart modeller gére uzun vadeli tahminler i¢in yiiksek tahmin dogrulugu

gostermiglerdir [13].

Jubin ve digerleri 2021 yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada, literatirde yer alan SIR ve SEIR
epidemiyolojik salgin modellerine alternatif olarak Hindistan’da ve diinyada COVID-19
yaygmligini tahmin etmek amaciyla makine dgrenimi tekniklerinden lineer regresyon ve
destek vektdr makinesi ile karsilastirmali bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Elde edilen
sonuglara gore lineer regresyon modelinin salgin1 tahmin etmede daha etkili oldugu

gOriilmiistiir [14].



Uluslararasi birgok ¢alismanin yani sira Tiirkiye i¢in de uygulanan COVID-19 tahmin
modelleri mevcuttur. Bu ¢alismalari1 genel olarak salginin matematiksel modeller ve makine

6grenimi modelleri olarak gruplandirabiliriz.

Matematiksel modelleme c¢alismast olarak birlestirilmis siradan diferansiyel denklem
(ODE'ler) sistemi kullanarak COVID-19 salgininin temel {ireme sayis1 hesaplanarak analiz
edilmistir. Aslan ve ark. 2020 yilinda, Cin’in Hubei eyaletini bir test ortami olarak
kullanarak, COVID-19 vakalar1 diismeye basladiktan sonra geriye kalan biiyiik miktarda
veriyi COVID-19'un temel iireme sayisi olan Ro'l, Hubei salgiminin toplam vakalarini,
toplam oliimlerini tahmin etmislerdir. Sayisal deneyler yoluyla karantina, sosyal mesafe ve
COVID-19 testinin salginin dinamikleri lizerindeki etkilerini gozlemlemislerdir. Hubei
salginindan toplanan bilgileri kullanarak, Tiirkiye'deki salginin dinamiklerini analiz etmek
icin bir matematiksel model gelistirmislerdir. Farkli seviyelerde sosyal mesafe, karantina
Oonemleri i¢in salgmin zirvesi ve Tiirkiye'deki toplam vaka/6liim sayist i¢in tahminler

gergeklestirmislerdir [15].

Diinya geneli yaygi olarak tercih edilen SIR epidemiyolojik tahmin modelini Ozding ve
ark. 2020 yilinda, Tiirkiye icin COVID-19 salgininin basladig1 giinden sonraki 43 giinliik
vaka sayisi ile uygulamistir. Temel {ireme sayist (Re)' 1 2,4 olarak tahmin etmis ve aktif
olarak enfekte olmus maksimum vaka sayisinin zirve tarihine iliskin model ¢iktilarim
sunmuglardir. Salginin ilerleyen donemlerinde model ¢iktilarinin karsilastirilmasinda sosyal
mesafe onlemlerinin olumlu etkisini belirtmisler ve salginin Tiirkiye’de zirve noktasi ile

ilgili tahmin sonuglarint degerlendirmislerdir [16].

2020 yilinda Arslan ve digerleri salgin tahmin c¢alismalarim1  {i¢ asamada
gerceklestirmislerdir. Ilkinde, COVID-19 vaka sayisin1 tahmin etmislerdir. Ikincisinde,
miidahale yapilmamasi durumunda yani karantina 6nlemleri olmadan beklenen toplam
enfekte kisi sayisi, 6limler, hastaneye yatiglar tahmin edilmistir. Son bdliimde, beklenen
enfekte kisi sayis1, 6liim say1s1, yogun bakim ve yogun bakim dis1 yatak ihtiyaglarinin zaman
icindeki dagilim1 SEIR tabanli bir simiilatér olan TURKSAS araciligiyla farkli senaryolarla
tahmin edilmistir [17].

Literatiirde yer alan bazi ¢aligsmalar ise, yapay zeka tabanli makine 6grenimi algoritmalarinin

COVID-19 yayilim modellerine uygulanmasinin kiiresel bilim toplulugunun daha fazla



ilgisini ¢ektigini gostermektedir. Makine 6grenimi yontemleri ile COVID-19'un yayilim
modellerini kapsamli olarak incelemek i¢in ¢esitli veri tabanlarindan bir elektronik literatiir
taramasi yapilmistir. Gézden gecirilmis makalelerden yola ¢ikarak makine 6grenimi tabanli
tahmin algoritmalarinin COVID-19 salgininin yayilim modellemesinde agik bir uygulamaya
sahip oldugu ve pandemilere karsi miicadelede 6nemli bir ara¢ olabilecegi sonucuna
varilmistir. Bu araglardan sikga tercih edilen tahmin yontemlerden birisi de regresyon

analizidir [18].

COVID-19 verileri ile yapilan tahmin ¢aligsmalarinin bir kismi sadece regresyon yontemleri
uygulamalaridir [19-21]. Ornegin regresyon temelli bir makine égrenimi modelinde farkl
iilkelerin verilerinden yararlanilarak COVID-19 vakalarinin biiyiikliigiinii tahmin etmeye
yonelik bir ¢alisma sunulmustur [22]. Regresyon teknikleri ile olusturulan yayilim
modellerinin diger bir kism1 ise tahmin modellerinin karsilastirilmasi bigiminde olusan

calismalardir [23-24].

Yesilkanat ve digerleri (2020), RFR makine 6grenme algoritmasinin diinyadaki 190 iilke
icin yakin gelecekteki COVID-19 vaka sayilarinin tahmin edilmesindeki performansi
arastirilmis ve gercek teyit edilmis vaka sonuglariyla karsilastirmali olarak haritalanmistir.
23/01/2020-17/06/2020 tarihleri arasinda teyit edilen vakalari; egitim alt verisi, test alt verisi
ve tahmin alt verisi olarak 3 ana alt veri kiimesine bolerek RFR modelini olusturmuslardir.
Calisma sonunda RFR modeli tahminlerinin alt verilerini test etmek igin determinasyon
katsayis1 (R?) degerlerinin 0,843 ile 0,995 arasinda (ortalama R?= 0,959) ve ortalama hata
kareleri karekoki (RMSE) degerlerinin 141,76 ile 526,18 arasinda (ortalama RMSE =
259,38) oldugu ve alt verileri tahmin etmek icin R? degerlerinin 0,690 ile 0,968 arasinda
(ortalama R? = 0,914) ve RMSE degerlerinin 549,73 ile 2500,79 arasinda (ortalama RMSE
=909,37) oldugu bulunmustur. Bu sonuglar, COVID-19 gibi aniden ortaya ¢ikan ve hizla
yayilan bir salgin durumunda, RFR makine 6grenme algoritmasinin yakin gelecek i¢in vaka

sayisini tahmin etmede iyi performans gosterdigini gostermektedir [25].

Prakash ve digerleri (2020), COVID-19'dan en ¢ok hangi yas grubunun etkilendigini
anlamak icin COVID-19 veri setleri (izerinde bir analiz yapmistir. Makine &grenimi
algoritmalart kullanilarak farkli tahmin modelleri olusturulmus ve performanslar
hesaplanmustir. RFR modeli R?=0,97 degeri ile rastgele orman siniflandiricisi, destek vektor

makinesi, karar agaci siniflandiricisi, Gauss naive bayes simiflandirici, ¢oklu dogrusal



regresyon, lojistik regresyon ve eXtreme Gradyan Artirma (XGBoost) siiflandiricist gibi

makine 6grenimi modellerinden daha iyi performans géstermistir [26].

Gupta ve digerleri (2021), COVID-19'un Hindistan eyaletleri ve birlik topraklar tizerindeki
etkisinin kapsamli analizine ve her eyalette taburcu edilen hasta ve lim sayisini tahmin
etmek igin regresyon modelleri gelistirilmistir. Onerilen modellerin performansi polinom
regresyonu, karar agaci regresyonu ve RFR kullanilarak belirlenmistir. Sonuglar, RMSE
degeri % 0,08 olan polinom regresyonunun taburcu edilen hastalarin tahmininde, % 0,14
RMSE degeri ile RFR’nin ise 6liimlerin tahmin edilmesinde diger yontemlere kiyasla daha

etkili bir performans gostermistir [27].

Muhammad ve digerleri (2020), Giiney Kore'deki COVID-19 hastalarinin epidemiyolojik
veri seti kullanilarak COVID-19 ile enfekte hastalarin iyilesme durumlarinin tahmini igin
modeller gelistirmislerdir. Karar agaci, destek vektor regresyon, naive bayes, lojistik
regresyon, RFR ve k-en yakin komsu algoritmalari ile modeller gelistirerek tahmin

performanslarini karsilastirmiglardir [28].

Pan ve digerleri (2021), COVID-19'un neden oldugu kiiresel salginla miicadelede yetkilileri
bilgilendirmek icin bir topluluk modeli olan RFR ile ¢ok amagh bir optimizasyon
algoritmasimin (NSGA-II) kombinasyonunu yaparak bir uzay-zamansal analiz gergevesi
gelistirmislerdir. Model; Japonya, Giiney Kore, Pakistan ve Nepal dahil olmak {izere dort
Asya iilkesi i¢in dogrulanmistir. Uygun bir zaman penceresine sahip RFR, onaylanmis
vakalarin giinliik biiyiimesini ve ulusal 6l¢ekte giinliik 61iim oranini1 dogru bir sekilde tahmin
etmek i¢in ¢evresel ve sosyal faktorlerin birlesik etkilerini 6grenebilir ve bunu bir dizi Pareto

bulmak icin NSGA-II takip ederek uygun ¢6ziimler sunmustur [29].

Vaishnav ve digerleri (2021), COVID-19 sirasinda bildirilen toplam vaka, toplam iyilesme
ve toplam 6liim acisindan COVID-19"'un etkisini tahmin etmek amaciyla bir analitik analiz
yapmiglardir. Bu analiz i¢in Hindistan eyaletleri secilmistir ve tiim arastirma c¢aligmalari
diinya saglik orgiitii resmi platformunda elde edilen veri setleri analiz edilmistir. Bu analizi
gergeklestirmek i¢in makine O6grenimi algoritmalarindan RFR ve karar agaci regresyon

modelini kullanmiglardir [30].



COVID-19 vakalarmin biiyiikliigiinii tahmin etmek i¢in bazi tahmin yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir ve simdiye kadar farkli tahmin yontemlerine iliskin ¢ok sayida calisma
sunulmustur. Saqib 2020 yilindaki ¢alismasinda, yalnizca iyi bir dogrulukla tahmin edilen
degil, ayn1 zamanda tahminlerin belirsizligini de dikkate alan bir hibrit makine 6grenme
modeli onermistir. Model, n-dereceli bir polinom ile hibritlestirilmis BRR kullanilarak
formiile edilmistir ve geleneksel yontemler yerine bagimli degiskenin degerini tahmin etmek
icin olasilik dagilimini kullanmistir. Sonuglar1 dogrulamak i¢in Amerika Birlesik Devletleri,
Italya ve Ispanya 6rnek vakalarmi tahmin etmistir. Hibrit PBRR modeli test verilerinde %91
dogrulukla diinya ¢apindaki verilerde 5. Derece polinom ile etkili bir tahminde bulunmustur

[22].

Malki ve digerleri (2020), farkli faktorler ve COVID-19'un yayilma hizi arasindaki iligkiyi
ortaya cikarmak ig¢in ¢esitli makine Ogrenimi modelleri Snermislerdir. Bu g¢alismada
kullanilan makine 6grenimi algoritmalari, teyit edilen vaka sayisi ile belirli bolgelerdeki
hava durumu degiskenleri arasindaki iliskiyi ¢ikararak, sicaklik ve nem gibi hava
degiskenlerinin COVID-19'un bulasmas iizerindeki etkisini tahmin edilmistir. RFR; RZ:
0,68 degeri ile BRR; R2: 0,72 deger yontemlerden daha iyi olarak bulunmustur [31].

Parhusip (2020), yakin gelecekte basta Endonezya olmak iizere COVID-19 vakalarinin
sayisini tahmin etmistir. Calismada destek vektor makinesi ve BRR ile model kurmustur.
Cesitli ilkelerin vaka sayisi ile gerceklestirdigi calismada 10 giin ilerisini daha iyi tahmin

eden BRR olmustur [32].

Ali (2020), COVID-19 hastaliginin bulagma 6lgegini, iyilesme oranini ve 6lim oranini
tahmin etmistir. Destek vektor makinesi, BRR, polinom regresyon ve SIR epidemiyolojik
modeli gibi matematiksel modelleme tekniklerinin yaninda makine 6grenimi modellerini de
uygulamistir. Destek vektdr makinesi R? puani = 0,8273, polinom regresyon R? = 0,90769
ve BRR R? = 0,93213 degerlerine ulasmistir. BRR ii¢ model arasinda en iyi performansi
gostermistir [33].

Khakharia ve digerleri (2021), yiiksek ve yogun niifuslu ilk 10 tlke i¢in COVID-19 igin bir
salgin tahmin sistemi gelistirmislerdir. Onerilen tahmin modelleri, 9 farkli makine 6grenimi

algoritmasi kullanarak art arda 5 giin boyunca ortaya ¢ikmasi muhtemel yeni vakalarin
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sayisini tahmin etmistir. Calismada BRR modeli dogruluk skoru %92,94, RFR i¢in dogruluk
skoru %88,44 olarak bulunmustur [34].

2020 yilindaki bir ¢alismada ise Tasdelen ve digerleri, Tiitkiye’de COVID-19 salgim
nedeniyle uygulanan karantina onlemlerinin, test sayisi ve vaka sayisi lizerine etkisini

poisson regresyon teknigi ile analiz etmislerdir [35].

COVID-19 yaygimligiin tahmini ile ilgili literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda regresyon
analizi konusunda RFR ve BRR tekniklerinin yiiksek tahmin performanslari ile 6n plana
ciktig1 gortilmektedir. Ayrica COVID-19 yayginliginin tahmin edilmesinin 6tesinde farkli
sektorlerde ¢esitli tahmin problemleri ile de RFR ve BRR makine 6grenimi algoritmalarinin
etkili uygulamalar1 s6z konusudur. RFR ve BRR yo6ntemleri ile ilgili literatiirde yer alan

caligmalar yayinlandiklar1 yillar g6z 6niinde bulundurularak agagida 6zetlenmistir.

Adusumilli ve digerleri (2015), GPS sinyal kesintilerini 6nlemek amaciyla Kiiresel
Konumlandirma Sistemi (GPS) ve Ataletsel Navigasyon Sistemi (INS) verilerini entegre
etmek ic¢in ilk kez hibrit bir Temel Bilesen Regresyonu (PCR) ve RFR yontemini
onermislerdir. PCR, verilerde mevcut olan dogrusalligi modellerken RFR, PCR'nin
yakalayamadig1 geriye kalan dogrusal olmayan kismi modeller. Bu hibrit yaklagimin hem
dogrusal regresyon hem de dogrusal olmayan regresyon modellerinin avantajlarini bir araya
getirilerek, mevcut RFR yontemine kiyasla RMSE tarafindan verilen konumsal sapma ve
konumlama hatasinda 6nemli bir azalmaya yol a¢tig1 gézlemlenmistir. Farkli kosullar ve
degisen siireler altinda farkli kesintiler i¢cin 6nerilen model, RFR modeline kiyasla tahmin

dogrulugunda toplam %14—%45 iyilesme gostermistir [36].

Wirkert ve digerleri (2016), modern yuksek ¢ozinUrltklu laparoskopik gorinttlere uygun
fizyolojik parametreleri dogru ve hizli bir sekilde tahmin etmek i¢in bir yontem gelistirmekti.
Monte Carlo simiilasyonlar1 ile olusturulan yansima spektrumlarmi kullanarak RFR
egitilmistir. Deneylere gore, yontem en son teknoloji iiriinii ¢evrimici yontemlerden daha
yiiksek dogruluk ve saglamliga sahiptir ayn1 zamanda diger dogrusal olmayan regresyon

tabanli yontemlerden ¢ok daha hizlidir [37].

Ahmad ve digerleri (2018), bir giines enerjisi termal kollektoriinden gelen faydali saatlik

enerjiyi tahmin etmek i¢in makine 6grenimi modellerinden RFR, karar agaglar1 ve destek
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vektor regresyonunu karsilastirarak kapsamli bir ¢alisma sunmustur. Gelistirilen modeller;
genelleme yetenekleri, dogruluk ve hesaplama maliyetlerine gore karsilastirilmistir. RFR ve
ET (extra trees regressor )'nin karsilastirilabilir tahmin giiciine sahip oldugu ve faydali glines
termal enerjisini tahmin etmek i¢in esit derecede uygulanabilirdir ve RMSE degerleri

sirasiyla 6,86 ve 7,12 ile digerlerinden daha diistiktiir [38].

Singh ve digerleri (2018), RFR kullanilarak topragin sizma hizi tahmin edilmis ve
performanslari YSA ve MS5P model agac teknikleri ile karsilagtirilmistir. 132 alan
Ol¢timiinden olusan bir veri seti kullanilmig ve rastgele segilen 132 gézlemden 88'i egitim
icin, geri kalan 44'i ise modeli test etmek icin kullanilmistir. Sonuglar, RFR yaklagiminin

diger YSA ve M5P model agacindan daha iyi ¢alistigini gostermektedir [39].

Jakariya ve digerleri (2020), tarimsal kirilganligi 6lgmek i¢in Gegim Kirillganligi Endeksi'ni
(LVI) kullanarak iklimsel faktorler digindaki sorunlari belirlemeye odaklanmislardir.
Tarimsal gilivenlik agigini1 degerlendirerek en onemli faktorleri tespit etmek icin iklime
dayanikl1 bir gecim kaynagi giivenlik acig1 degerlendirme aracinin gelistirilmesini makine
ogrenimi tekniklerini kullanarak yapmislardir. Makine 6grenimi yontemlerini kullanarak,
daha az degiskenle ger¢ege daha yakin giivenlik acig1 puanlar1 olusturacak daha i1yi bir
yaklagim bulmay1 secmislerdir. R? degerlerini BRR: 0,91 ve RFR: 0,83 olarak bulmuslardir
[40].

Bu ¢aligmada ise Tiirkiye'de COVID-19 yaygmligmin dinamikleri incelenmistir. Istatistiki
bélgelerin glinlik COVID-19 vaka sayisi verileri kullanilarak RFR, BRR ve LR yontemleri
ile tahmin modelleri olusturulmustur. Calismada literatiirde tahminleme ile ilgili yer alan
uygulamalarda etkili performans gosteren rastgele orman regresyonu (RFR), bayes sirt
regresyon (BRR) ve lineer regresyon (LR) algoritmalar1 Tiirkiye’de COVID-19 salgininin
yayginligini tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Bu caligmanin literatiire katkisi,
Tiirkiye’nin 12 istatistiki bolgesi icin COVID-19 vaka sayisim1 tahmin etmek iizerine
modellerin ayr1 ayr1 kurulmasidir. Bolge bazli vaka sayilarin tahmin edilmesindeki esas
amagc farkl iklim ve farkli demografi kosullarinin salginlarin genel yayilimini etkileyen ana
unsurlardan olmasidir. Ulkeler geneli tahmin modellerinde bolgesel yayilim farkliliklarmin
olusturabilecegi kisitlar goz ardi edildiginden, bolge bazli tahminlerde daha gergekgi ve net

tahmin modelleri s6z konusu olmasidir.
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3. MAKINE OGRENIMi YONTEMLERI

Verilerden 6grenme, makine 6grenimi modelleri ile klasik algoritmalar arasindaki temel
farktir. Klasik algoritmalar, karmagik bir sistemde en iyi cevabin nasil bulunacagini ifade
eder ve algoritma daha sonra bu en iyi ¢oztmleri arar, genellikle bir insandan daha hizli ve
daha etkili ¢aligirlar. Makine 6grenimi ise, bir korelasyonlar yani iligkiler oyunudur. Mevcut
olan ¢ogu makine 6grenimi algoritmasi, veri setleri arasindaki iligkileri bulmak veya bulunan
bu iligkilerden yararlanmakla ilgilenir. Makine 6grenimi algoritmalari belirli korelasyonlari
tespit edebildiginde, model bu iligkileri gelecekteki gozlemleri tahmin etmek ig¢in
kullanabilir veya ilging kaliplar1 ortaya ¢ikarmak igin verileri genellestirebilir. Makine
ogrenimi algoritmalari, verileri analiz edebildikleri ve veri setleri igerisindeki ortntuleri
taniyabildikleri kadariyla makineleri kendi kendine 6grenebilir hale getirmeyi amaclarlar.

Daha az varsayim ve insan ¢abasi gerektirse de giiglii bir tahmin yetenegine sahiptirler [41].

/ Siniflandirma
Denetimli \

Regresyon

‘Makine
Ogrenimi

Denetimsiz Kimeleme

Sekil 3.1. Makine 6grenimi tiirleri

Sekil 3.1°de goriildiigii gibi makine G6grenimi yOntemleri genel olarak denetimli ve
denetimsiz 6grenme olarak siniflandirilir [42]. Denetimli makine 6grenimi algoritmasi, bir
girdi degisken kiimesini ve degiskenlere bilinen cevaplari alir, arkasindan yeni degiskenlere
cevap icin ger¢ege yakin tahminler elde etmek amaciyla modeli egitir. Denetimli makine
ogrenimi modelleri genellikle tahmine dayali analitik modeller olarak adlandirilir ve bu
modeller, ge¢mise dayali olarak gelecegi tahmin eder. Bilinen bir egitim veri setini

arastirarak, gecmis verilere dayali olarak ¢ikt1 degerleri hakkinda bir fikir sahibi olmak i¢in
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ortalama bir islev iiretir. Yanit bazen ¢ikti, etiket, hedef ve bagimli degisken olarak

adlandirilir [41].

Miisteri kaybinin azaltilmasi, miisteri yasam boyu degerinin belirlenmesi, {liriin 6nerilerinin
kigisellestirilmesi, insan kaynaklarinin dagitilmasi, satiglarin ongdriilmesi, arz ve talebin
tahmin edilmesi, dolandiricilifin belirlenmesi ve ekipman bakimlarinin Ongoriilmesi

denetimli 6grenmenin uygulama alanlaridir [20].

Denetimsiz 0grenme, denetimli 6grenmeye gore daha karmasik algoritmalara sahiptir.
Denetimsiz 6grenmenin biiylik bir avantaji, etiketlenmis veri gerektirmemesidir. Bu nedenle
denetimsiz 6grenme modellerinde uygun verilerin elde edilmesi daha kolaydir. Denetimli

ogrenme etiketli verilerle calisirken denetimsiz 6grenme etiketlenmemis verilerle calisir

[43].

3.1. Kiimeleme

Kiimeleme algoritmasi, verileri anlamli, faydali veya her ikisi birden olan gruplara
(kiimelere) boler. Hedef anlamli gruplar olusturmaksa, kiimeler verilerin dogal yapisini
yakalamalidir. Ancak bazi durumlarda, verilerin boyutunu kii¢iiltmek i¢in veriyi 6zetleme
yoluyla kiimeleme yontemi kullanilir. Kiimeleme ydntemi uzun zamandan beri bir¢ok
sektorde uygulama alanina sahiptir. Psikoloji ve diger sosyal bilimler, biyoloji, istatistik,

orlintli tanima, makine 6grenimi gibi alanlarda sikga tercih edilen yaklasimlardan biridir.

Kiimeleme analizi, veri nesnelerini, yalnizca nesneleri ve bunlarin iliskilerini tanimlayan
verilerde bulunan bilgilere dayali olarak gruplandirir. Amag, bir kiime igerisindeki
nesnelerin birbirine benzer (veya iligkili) ve diger gruplardaki nesnelerden farkli (veya
ilgisiz) olmasidir. Bir kiime icerisindeki homojenlik ne kadar biiyiikse ve kiimeler arasindaki

farklilik ne kadar fazlaysa, kiimeleme o kadar iyi ve belirgindir [44].

3.2. Ssmiflandirma

Smiflandirma, etiketlenmemis veri orneklerine etiket atama gorevidir ve boyle bir gorevi
gergeklestirmek icin bir smiflandirict kullanilir. Bir smiflandirict tipik olarak oOnceki

boliimde gosterildigi gibi bir model agisindan tanimlanir. Model, her bir 6rnek i¢in sinif
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etiketlerinin yan1 sira ceza degerleri igeren egitim kiimesi olarak bilinen belirli bir 6rnek
kiimesi kullanilarak olusturulur. Bir egitim seti verilen bir siniflandirma modelini 6grenmeye
yonelik sistematik yaklasim, 6grenme algoritmasi olarak bilinir. Egitim verilerinden bir
siiflandirma modeli olusturmak icin bir 6grenme algoritmasi kullanma siireci, tiimevarim
olarak bilinir. Bu siire¢ genellikle “bir model 6grenmek” veya “bir model olusturmak™ olarak
da tanimlanir. Simif etiketlerini tahmin etmek igin gorliinmeyen test orneklerine bir
siniflandirma modeli uygulama siireci, tiimdengelim olarak bilinir. Bu nedenle,
siiflandirma siireci iki adimi igerir: bir modeli 6grenmek i¢in egitim verilerine bir 6grenme
algoritmas1 uygulamak ve ardindan etiketlenmemis Orneklere etiket atamak i¢in modeli

uygulamak [45].

3.3. Regresyon

Regresyon, iki teori i¢in kullanilan bir tekniktir. Ilk olarak, regresyon analizleri genellikle,
uygulamalarinin makine 6grenimi alaniyla biiylik ortiismelere sahip olmasi nedeniyle tahmin
icin kullanilir. Ikinci olarak, bazi durumlarda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
nedensel iligkileri belirlemek i¢in regresyon analizleri kullanilabilir. Bunlardan daha
onemlisi, tek basina regresyonlar yalnizca bagimli bir degisken ile farkli degiskenlerden
olusan sabit bir veri kiimesi koleksiyonu arasindaki iligkileri gosterir. Regresyon

modellerine gore, bagimsiz degiskenler bagimli degiskenleri ongérmektedir [46].

Regresyon analizi, pratikte en sik kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Regresyon
analizi uygulamalar1 tip, biyoloji, tarim, ekonomi, miihendislik, sosyoloji, jeoloji vb. dahil

olmak lzere birgok bilimsel alanda bulunabilir.

Regresyon analizinin amaglari asagida listelenmistir:

1. Hedef degisken y ile x1, X2, - - -, Xn arasinda gegici bir iligki kurmak,

2. X1, X2, » + -, Xn degerlerine dayal1 olarak y'yi tahmin etmek,

3. Nedensel iliskinin daha verimli ve dogru bir sekilde belirlenebilmesi i¢in y yanit
degiskenini aciklamak amaciyla hangi degiskenlerin digerlerinden daha Onemli

oldugunu belirleyerek x1, X2, - - -, Xn degiskenlerini bulmaktir.
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3.3.1. Lineer regresyon

Lineer regresyon (LR), modelin regresyon parametrelerinin dogrusal olmasini gerektirir.
Regresyon analizi, bir veya daha fazla hedef degiskeni (bagimli degiskenler, agiklanan
degiskenler, tahmin edilen degiskenler, genellikle y ile gosterilir) ile tahmin ediciler
(bagimsiz degiskenler, aciklayict degiskenler, kontrol degiskenleri, genellikle x1, X2, - - -, Xp

ile gosterilir) arasindaki iliskiyi kesfetme yontemidir.

Lineer regresyonun (g tiru vardir. Birincisi basit lineer regresyondur. Basit lineer regresyon,
iki degisken arasinda dogrusal bir iligki oldugunu varsayar. Bu degiskenlerden biri bagimli
degisken y, digeri ise bagimsiz degisken x'tir. Mesela, basit lineer regresyon, kas giicii (y)
ile yagsiz viicut kiitlesi (x) arasindaki iliskiyi modelleyebilir. Basit lineer regresyon modeli

genellikle agagidaki bicimde yazilir:

y=Bo+ Bix+e (3.1)

Es. 3.1°de goriildiigii gibi y bagimli degisken, Bo; x=0 oldugunda grafigin y’yi kestigi nokta,
B1 regresyon ¢izgisinin egimi, X bagimsiz degiskendir ve € rastgele hatadir. Basit bir dogrusal
regresyonda genellikle & hatasinin E(g) = 0 ve sabit varyans Var(g) = o2 ile normal olarak

dagildig1 varsayilir.

Ikinci tip dogrusal regresyon, tek bagimli degiskenli ve birden fazla bagimsiz degiskenli
dogrusal regresyon modeli olan ¢oklu dogrusal regresyondur. Coklu dogrusal regresyon,
hedef degiskenin model parametrelerinin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu ve modelde
birden fazla bagimsiz degisken oldugunu varsayar. Coklu dogrusal regresyon modelinin

genel formu asagidaki gibidir:
y= Bo+ Bixg+ -+ Bpxp + € (3.2)

Es. 3.2°de yer alan y bagimli degisken, Bo, B1, B2, - - -, Pp regresyon katsayilaridir ve x1, Xz,
X3 - - -, Xn modeldeki bagimsiz degiskenlerdir. Klasik regresyon modelinde genellikle hata
teriminin e'nin E(g) = 0 ve sabit bir varyans Var(e) = 2 ile normal dagilimi takip ettigi

varsayilir.
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Basit lineer regresyon, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasindaki dogrusal
iliskiyi arastirirken, ¢oklu dogrusal regresyon, bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iligkiye odaklanir. Coklu dogrusal regresyon, ortak
dogrusallik, varyans sisirme, regresyon teshisinin grafiksel gosterimi ve regresyon aykiri

degerinin tespiti ve etkili gézlem gibi basit dogrusal regresyondan daha fazla konu igerir.

Uciincii tip regresyon, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin
regresyon parametrelerinde lineer olmadigini varsayan lineer olmayan regresyondur.

Dogrusal olmayan regresyon modeli (biiyiime modeli) 6rnegi su sekilde yazilabilir:

¢ 3.3)

=— 4
Y= @+ ey ©

Es. 3.3’te ise y, belirli bir organizmanin t zamaninin bir fonksiyonu olarak biiyiimesidir, o
ve P model parametreleridir ve ¢ rastgele hatadir. Dogrusal olmayan regresyon modeli,
model parametrelerinin tahmini, model se¢imi, model teshisi, degisken se¢imi, aykir1 deger
tespiti veya etkili gozlem tanimlamasi agisindan dogrusal regresyon modelinden daha

karmasiktir [47].
3.3.2. Lojistik regresyon

Arastirmalarin ¢cogunda olaylar arsindaki nedensellik iliskilerinin belirlenebilmesi amaciyla
ele alinan degiskenler olumlu-olumsuz, basarili-basarisiz, evli-bekar, memnun-memnun
degil seklindeki iki diizeyli yapilardan olusmaktadir. Bagimli degiskenlerin iki diizeyli veya
cok diizeyli kategorik verilerden olusmasi halinde; bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki neden-sonug iliskisinin belirlenmesinde lojistik regresyon yontemi onemli bir

yere sahiptir.

Lojistik regresyon, sinif kosullu olasiliklar1 hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmadan
poster olasiliklarin1 dogrudan hesaplayan siniflandirma i¢in ayirt edici bir modeldir. Bu
nedenle, olduk¢a geneldir ve ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Ayrica, ¢ok terimli lojistik
regresyon olarak bilinen ¢ok sinifli siniflandirmaya kolayca genisletilebilir. Bununla birlikte,

ifade giicii yalnizca dogrusal karar sinirlarini 6grenmekle sinirhidir.
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Her 6znitelik i¢in farkli agirliklar (parametreler) oldugundan, 6znitelikler ve sinif etiketleri

arasindaki iliskileri anlamak i¢in 6grenilen lojistik regresyon parametreleri analiz edilebilir.

Lojistik regresyon, 6znitelik uzayindaki hesaplama yogunluklarin1 ve mesafeleri igermedigi
i¢in, en yakin komsu siniflandiricilar gibi uzaklik tabanli yontemlere gore yiiksek boyutlu
ayarlarda bile daha saglam c¢alisabilir. Bununla birlikte, lojistik regresyonun amag
fonksiyonu, modelin karmasikligina iligskin herhangi bir terim igcermez. Bu nedenle, lojistik
regresyon, destek vektor makineleri gibi diger smiflandirma modelleriyle
karsilastirildiginda, model karmasiklig1 ve egitim performansi arasinda bir denge kurmanin
bir yolunu saglamaz. Bununla birlikte, capraz entropi fonksiyonu ile birlikte amag
fonksiyonuna uygun terimler dahil edilerek, model karmasikligin1 hesaba katmak icin

lojistik regresyon ¢esitlerine kolaylikla dontistiiriilebilir [1].

Lojistik regresyon, siniflandirma ve atama problemlerini ¢dzmeye yardimei olan bir
regresyon teknigidir. Normal dagilim ve verilerin siirekliligi varsayimi kosulu s6z konusu
degildir. Bagimli degisken iizerinde agiklayici degiskenlerin etkileri olasilik olarak elde
edilerek, risk faktorlerinin olasiliksal olarak belirlenmesi saglanir ve asagidaki esitlik ile

gOsterilir [48]:

ePot Bixgt Bi xi (34)

P = 1 + eB()+ 61X1+ ......... Bi Xj
Es. 3.4’te yer alan notasyonlar:

P: Incelenen olayi gdzlenme olasiligini,

Bo: Bagimsiz degiskenler sifir degerini aldiginda bagimli degiskenin degerini baska bir
ifadeyle sabiti,

B1, PB2..... Px: Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilarini,

X1, X2.... Xk: Bagimsiz degiskenleri,

k: Bagimsiz degisken sayisini,

e: 2.71 sayisi gostermektedir.
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3.3.3. Polinom regresyon

Polinom regresyon, yalnizca bir bagimsiz degisken x ile ¢oklu regresyonun 6zel bir
durumudur. Bir tahmin edici ile hedef degisken arasindaki iliski dogrusal olmadiginda

polinom regresyon tercih edilir. Tek degiskenli polinom regresyon modeli su sekilde ifade
edilebilir [49]:

VicBo+ Bixi+ Baxf+ Baxi 4+ +Pxf + 5 i=1,2, n (3.5)

Es. 3.5’te k, polinomun derecesidir. Polinom derecesi arttikga, model dogrusal olmayan
iliskilere daha iyi uyum saglar, ancak pratikte k’nin 3 veya 4'ten biiylik olmasini1 nadir tercih

edilen bir durumdur. Bu noktanin 6tesinde, model ¢cok esnek hale gelir ve verilere fazla uyar.
3.3.4. Sirt (Ridge) regresyon

Diizenlilestirme, makine 6grenimi modellerinde asir1 uydurma (overfitting) sorununun
ustesinden gelmeye yardimect olan bir tekniktir. Parametreleri diizenli veya normal tutmaya
yardimci oldugu icin diizenlilestirme denir. Yaygin teknikler genel olarak lasso ve sirt

(ridge) regresyonu olarak bilinen sirastyla L1 ve L2 diizenlilestirmeleridir.

Sirt regresyonu, coklu dogrusal regresyonda siklikla ortaya cikan ortak dogrusallik
problemini ele almak i¢in kullanilan popiiler bir parametre tahmin yontemidir. Sirt
metodolojisinin formiilasyonu gézden gegirilir ve sirt tahminlerinin 6zellikleri birlestirilir.
Ozellikle sirt formunun bir regresyon tahmin edicisine yol acan dort gerekge dzetlenmistir.
sirt parametresinin kiigiik degerleri (en kiigiik kareler ¢oziimiine yakin olan degerler) ve sirt
parametresinin biiylik degerleri i¢in bir sirt izinin davranigini agiklayan Sirt regresyon

katsayilarinin cebirsel 6zellikleri verilmistir [50].

Sirt parametresinin bir fonksiyonu tahmin edilen regresyon katsayilarinin toplamidir.
Aslinda sirt regresyon metodolojisi, negatif olmayan bir sayisal (skaler) parametre tarafindan
indekslenen bir yanli tahmin ediciler siifi verir. Buradaki zorluk, belirli bir problem
baglaminda bu sinif icinde hangi tahmin parametresinin kullanilacagini belirlemek, yani sirt

parametresi i¢in en iyi se¢imi belirlemektir. Sirt regresyon esitligi [51]:
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B=(0"xYy (3.6)

Coklu baglant1 s6z konusu oldugu zaman bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonun
yiiksek ¢ikmasi (x'x) matrisinin varyanslarinmi ciddi derecede arttiracaktir. Bunun sonucu
olarak da gergekte dnemli olan parametre degerleri varyansin artmasi nedeniyle dnemsiz
goziikecektir. Bu sorunu gidermek amaciyla Es. 3.6’da yer alan (x'x) matrisinin kdsegen

elemanlarina pozitif bir k sabiti eklenerek bu matrisin varyansi diisiiriiliir [52-53].

Sirt regresyonu i¢in parametre tahmini Es. 3.6’ya k sabiti eklenirse agagidaki esitlik elde
edilir:

B= (x'x+k) 'y 0<k<1 (3.7)

Es. 3.7°de k degeri sifir oldugunda en kiigiik kareler yontemi ile ayni sonucu verir. Sirt
regresyon katsayilarimin tahminleri mutlak degerce c¢ok biiyliik olma egilimindedir ve
bazilarinin yanlis isarete sahip olmasi bile miimkiindiir. Tahmin vektdrleri dikey agidan ne
kadar saparsa, zorluklarla karsilagilma ihtimali o kadar artar. k degeri artirilarak bir tahmin
yapilirsa varyans Onemli Olgiide kiiciiltiilmiis olunur. Genel kareler toplaminin
degismemesinden nedeniyle en kiigiik kareler yontemine gore, sirt regresyonunun R? ve F

degerinde kiiciik bir azalis meydana gelir.

Sirt regresyon modeline ait k degerinin belirlenmesi 6z degerlere dayanir. Sirt regresyon
isleminin hangi noktada duraganlastigini ya da 6z deger 1’e en yakin oldugu noktay1
belirlemek igin Sirt iz grafigine bakarak ya da k parametresinin degerinin belirlenmesi ile
tespit edilebilir. Bir¢ok ¢calismada k parametresini belirleyebilmek amaciyla farkli formiiller
onermislerdir. Bu formiiller arasinda 6z degeri esas olarak onerilen k i¢in kosul indeksinden

yararlanilan Es. (3.8) asagida gosterilmektedir [54]:

k < Amax _9:;00}\min k=0 (38)
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3.3.5. Lasso regresyon

Genel olarak dogrusal regresyon birden fazla degisken igeren veri kiimelerine uygulanir. Bu
baz1 sorunlara neden olmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi degisken sayis arttik¢ca, modelin
asir1 6grenme ihtimalinin artmasidir. Bu durum yerine {i¢ degisken igeren bir model olmast
daha kullaniglh olabilir. Diizenlilestirme, asir1 6grenme (overfitting) problemini ¢6zmek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Lasso regresyonu, dogrusal regresyonun diizenlilestirme

tekniklerinden biridir [55].

Lasso regresyon, uzun bir pratik basar1 gegmisi olan mevcut verimli algoritmalar ve genis
bir teorik alt yapist ile nedir ve yiiksek boyutlu regresyon problemleri i¢in énemli bir

yontemdir [56]. Lasso (en kiiglik mutlak biiziilme ve operator segimi) [57]:

p
;m <t a9

Es. 3.9 kosulu ile;
B™™ (v — xB)'(y — xB) (3.10)

Seklinde ifade edilmistir. Es. 3.9’da yer alan t parametre degeri, tahminlere igin
gerceklestirilen biiziilme diizeyini kontrol eder. Lasso en kiigiik kareler tahmin edicisi
Bk’ y1 sifira biizebilir veya bir kisim i degerleri i¢in £; = 0 olabilir. Lasso regresyon
tekniginden kiiciik kareler teknigine benzer sekilde B katsayilarinin belirlenmesi amaciyla
kullanilan yanlilik sabitinin de modele eklenmesi ile meydana gelen esitlik asagidaki sekilde

gosterilir:

n p

z p
B = argmin Z | — —ZX-- - +7\Z ;
Blasso g Vi BO ij B] £ |B]| (3.11)

i=1 1=1

Es.3.11°de [} = 5-’21 | 8| ceza fonksiyonudur. Bu fonksiyon pozitif bir deger olup biiziilme

miktarini denetler.
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3.3.6. Destek vektor regresyon

Destek vektor makineleri (DVM), bir makine 6grenimi teknigi olup smiflandirma ve
regresyon modelleri olarak ikiye ayrilir [58]. Bu yontem diger klasik makine &grenimi
teknikleriyle karsilastirildiginda dogrusal olmayan problemlere sundugu ¢6ziim performansi
acisindan ¢ok daha etkilidir. Genel olarak siniflandirma problemlerini ¢6zmek maksadiyla
tercih edilen DVM’nin, regresyon i¢in uygulanmasi Smola ve ark., tarafindan 2004 yilinda
literatiire kazandirilmistir [59]. Bu yeni teknik ise destek vektor regresyonu (DVR) olarak
isimlendirilmistir [60]. DVM’ler de iki farkli durum s6z konusu olabilir. Bunlar verilerin

dogrusal ayrilabilen ve dogrusal ayrilamayan bir yapida olmasidir.

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler direkt olarak bir asir1 diizlem
ile ayrilabilecektir. Sekil 3.2°de goriildiigii lizere s6z konusu asir1 diizleme, ayirici asiri
diizlem ismi verilir. DVM’lerin gorevi bu asirt diizlemin iki farkli grupta yer alan 6rnek

gruba ayni mesafede olmasina imkan tanimaktir [61].

Sekil 3.2. Dogrusal ayrilabilen ve dogrusal ayrilamayan veri

Dogrusal ayrilabilme ve ayrilamama kosulunda, dogrusal bir diizlem veriler, iki ayr1 gruba
ayirir. Bu durum uygulamalarda her zaman gecerli olmayabilir. Yani dogrusal bir diizlem

verileri birbirinden ayiramayabilir.

Dogrusal olmayan siniflandiricilar, verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda
dogrusal siniflandirict yerine kullanilabilir. Bu anlamda dogrusal olmayan 6zellik uzay1; Xi
€ R" gbzlem vektoriinii daha tist dereceden bir uzayda z vektoriine doniistiirerek, dogrusal

siiflandiricilart bu yeni uzayda elde etmek miimkiin olabilir. Bu z vektoriiniin ait oldugu
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ozellik uzayi F ile gosterilsin. Bu durumda @ ifadesi, R — RF eslemesi kosulu ile z = @(x)

Es. 3.12 ile asagidaki gibi gosterilir [62]:

X € R" » z(x) =[a,,0,(x), ... ... a0, (x)]T € RF (3.12)

Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumu goz oniine alinacak olursa, orijinal giris uzaymda
zaman ve egitim verileri dogrusal bicimde ayrilamazlar. Béyle durumlarda DVM, dogrusal
olmayan haritalama fonksiyonu araciligi ile orijinal giris uzayinda dogrusal bigimde
siiflandirma yapabilecegi yiiksek boyutlu nitelik uzayina doniisiir. Bu yontem ile ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak tekrarli carpim degerlerinin hepsinin ayr1 ayri hesaplanarak
bulunmasi yerine direkt ¢cekirdek fonksiyonda degerin yerine yerlestirerek nitelik uzayindaki
degerinin hesaplanmasi gerceklesir. Bu sekilde yliksek boyutlu bir nitelik uzayi ile ugrasma
ihtimali ortadan kalkar. Cekirdek fonksiyonlarin diger bir faydasi ise egitim agamasindaki
bir egitim verisi i¢in fonksiyon kurulup degerler bulunur ve sonra geriye kalan veriler igin

kalip degerleri tamamen hazir oldugundan dolay1 hesaplama kolaylasir [63].

3.3.7. Bayes sirt regresyon (Bayesian ridge regression)

Bayes sirt regresyon (BRR), bayes dogrusal regresyonun 6zel bir durumu oldugundan ve sirt
regresyonuna ait oldugundan, sirt regresyonu ve bayes dogrusal regresyonunun tiim
ozelliklerine sahiptir. Bayes regresyonunun en uygulanabilir ¢esitlerinden biri, bayes sirt
regresyonudur. Ciinkii BRR, regresyon problemlerinin olasiliksal bir modelini tahmin eder
[64].

Sirt regresyon, tahminlerine bir derece sapma ekleyerek standart hatalari azaltir. Sirt
regresyon, ¢oklu dogrusal regresyonda siklikla ortaya ¢ikan ortak dogrusallik problemini ele

almak i¢in kullanilan bir parametre tahmin yontemidir [50].

Bir ornek kiimesi D olarak tanimlanirsa, 6rnek kiimesindeki 6rneklerin timd, sabit fakat
bilinmeyen bir olasilik yogunluk fonksiyonu p(x)'den bagimsiz olarak ¢ikarilir. p(x|D) olarak
kaydedilen bu 6rneklere dayali olarak x'in olasilik dagilimini tahmin etmek gerekir. Bayes
tahmininin esas1 p(x|D), p(x)'e miimkiin oldugunca yakin tercih edilmesidir. p(x)

bilinmemesine ragmen, yogunluk dagiliminin iki unsuru sekil ve parametredir.
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p(x)'in formunun bilindigini varsaysak bile 6 parametresinin degeri bilinmiyor. Burada
p(x]0), ayn1 zamanda bir kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu olan bayes tahmininin ilk
onemli 6gesidir. p(x|0) bicimi bilindiginden ve 0 parametresinin degeri bilinmediginden
burada x bir test 6rnegi olarak kabul edilebilir. Yani kosullu yogunluk fonksiyonu p(x|0),
0ziinde x noktasinda 0'nin olabilirlik tahminidir. 6 parametresinin degeri bilinmediginden 0

rastgele bir degisken olarak kabul edilebilir.

Ardindan, egitim Orneklerini gézlemlenmeden dnce temsil etmek icin bir sonraki olasilik
yogunluk fonksiyonu p(0) kullanilabilir. Egitim 6rneklerini gozlemleyerek, sonraki olasilik
yogunlugu, sonlu olasilik yogunluk fonksiyonu p(6|D)'ye doniistiirebiliriz. Sonraki olasilik
yogunluk korelasyonuna gore, p(6|D)'nin 6'nin gercek degerine yakin ¢ok 6nemli bir tepe
noktasina sahip olmasi beklenir. Bu fonksiyon, bayes tahmininin ikinci ana unsuru olan
sonraki olasilik yogunlugudur. Bayes tahmininin temel problemi p(x|D) bayes tahmininin

iki 6nemli unsuru olan p(x|0) ve p(6|D) ile baglantilidir.

p(x|D) = fp(x,elD)de = fp(x|e,D)p(e|D)de (3.13)

Yukaridaki Es. 3.13’te x test 6rnegidir, D egitim setidir ve x ile D se¢imi bagimsizdir. Bu
nedenle p(x|6,D) p(x|0) olarak yazilabilir. Bu nedenle, bayes tahmininin temel problemi

asagidaki Es. 3.14 ile ifade edilir:

p(x|D) = j p(x16)p(6]D)d6 (3.14)

Burada p(x/0), x test orneginde 0'nin olabilirlik tahminidir. p(6]D) ise mevcut 6rnek veri

setinde 0'nin sonraki olasiligidir. Sonraki olasilik p(8|D) asagidaki Es. 3.15°te gdsterilmistir:

p(DI&)p®) _  p(DI6)p(6)
P(D) Jp(DI|B)p(B)d6

p(8|D) = (3.15)

n (3.16)
p®16) = | [pCaul®)
k=1
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D 6rnek kiimesinde n tane 6rnek oldugunu agikga ifade etmek icin asagidaki Es. 3.17’de

belirtilen notasyon kullanilmistir.

D™ = {Xq, X5, cur ot Xp} (3.17)

D" = {x4,X5, ... ... Xp} (3.18)

p(D"[6) = p(x,|®)p(D"*16) (3.19)

Es. 3.19’a gore asagidaki esitlikler kolayca elde edilir:

el = 2=l OPO™O)p(®) (320)
[ px, [0)p (D™ 118)p(8)d8
el = Pl OpEID™ (321)

[ p(x,18)p(8|D"-1)d8

Gozlenen 6rnek olmadiginda, p(8|Do) = p(0), O parametresinin ilk tahmini olarak tanimlanir.

Ortaya ¢ikan bu model bayes sirt regresyon (BRR) olarak adlandirilir [65].
3.3.8. Rastgele orman regresyon (Random forest regression)

Rastgele orman regresyon (RFR), kendi baslarina regresyon islevi goren yiizlerce hatta
binlerce karar agaci liretir ve RFR’nin nihai ¢iktisi, tiim karar agaclarinin ¢iktilarinin
ortalamasidir. Siniflandirma ve regresyon agact (CART) olarak da adlandirilan bir karar

agaci, ilk olarak Breiman ve tarafindan digerleri 1984 yilinda tanitilan istatistiksel bir
modeldir [66].

Karar agaci parametrik olmayan bir modeldir. Sinif yogunluklari i¢in herhangi bir 6n
parametre almaz ve aga¢ yapisini diizeltmez. Agag, beslenen verilerin karmagikligina baglh
olarak Ogrenme siirecinde biiylir [67]. Her karar agaci, karar diigiimleri ve yaprak
diigimlerden olusur. Karar diiglimleri, beslenen her oOrnegi bir test fonksiyonu ile

degerlendirir ve drnegin 6zelliklerine gore farkli dallara iletir.
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X, m ozellik iceren girdi vektorini temsil etmek lzere x = {x;, x5, ... ... Xm} Y Ve Shcikti

degerleri gozlemden olusan egitim veri kiimesi asagidaki Es. 3.22 ile gosterilir:
Sn = {(X1; Y1)r (X2! YZ)’ """ (an yn)}'x € ]Rnﬂ ye R (322)

Verinin egitilmesi sirasinda, giris verileri algoritma tarafindan her bir diigiimde bdliiniir,
bdylece boliinmiis fonksiyonlarin parametreleri Sy seti ile optimum hale gelir. Karar agaci,
ilk adimda tiim degiskenler arasinda en iyi ayrimi1 yapma stratejisi ile ¢alisir. Bu bolme islemi
kok kisimda baslar ve her diigiim ile yeni x girdisine kendi bolme islevini uygular. Bu islem,
bir ug¢ diiglime (aga¢ yapraklari) baglanana kadar yinelemeli olarak tekrarlanir. Maksimum
sayida diizeye ulasildiginda veya bir diigiim onceden tanimlanmis sayidan daha az gézlem
icerdiginde aga¢ durdurulur. Bu egitim siirecinin sonunda Sy iizerinde bir A(x, S,,) tahmin

fonksiyonu olusturulur.

Rastgele orman regresyon modeli, CART karar agaci algoritmasinin bir uzantisidir ve daha
1yi bir tahmin performansi sunar. RFR'nin egitim asamasi, birbiriyle iliskili birden fazla karar
agaci olusturmaktir. RFR'deki her agag, rastgele bir tahmin edici alt kiimesiyle biiyiitiiliir ve
bu nedenle 'rastgele' orman olarak adlandirilir. RFR, L agac yapili temel smiflandirici
h(x, ®;) y1 kullanir, burada k = 1,2,.....L, ©, bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilmis rastgele

vektorlerin bir ailesidir, X ise bir girdi vektoridur [66].

RFR olusturulan tiim karar agaclarimi 'torbalama (Onyilikleme toplama)' adi verilen bir
algoritma kullanarak birlestiren bir topluluk yontemidir. Torbalama, Breiman [68] tarafindan
oOnerilen bir tekniktir ve tahminle iligkili varyansi azaltmak i¢in bir¢ok regresyon yontemiyle
birlikte kullanilabilir ve bdylece tahmin performansini iyilestirir. RFR, her karar agaci i¢in
bir 6zellik alt kiimesini rastgele drnekleyerek ve/veya her karar agaci i¢in bir egitim verisi
alt kiimesini rastgele érnekleyerek olusturulabilir. Orneklerin rastgele toplandigi bu isleme
"Torbalama (Bootstrap)" denir ve her gozlemin secilme olasiligi 1/n olan Sy igerisinden

degistirilerek n gozlem rastgele secilir bir torbalama o6rnegi elde edilir. Torbalama
algoritmasi birka¢ torbalama Ornegi (S,? T ....Ss) 1) seger ve q tahmin agaglarinin bir
koleksiyonunu olusturmak icin Onceki aga¢ karar algoritmasim1i bu Orneklere

ﬁ(x, S,(? ) P h (x, ST(;) q) uygular. Topluluk (ensemble) metodu, her bir agaca karsilik

gelen ¥, = fl(x, S,? 1), ......... Vg = h (x, S:q) ciktilar1 dretir. Daha sonra tiim agaglarin
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ciktilarinin ortalamasi alinarak toplama gerceklestirilir. Sonug olarak, ¢iktinin y tahmini su
sekilde elde edilir:

q q
= 1300 13 s
= — = — X,
YT QL T " (3.23)

Tahmin modellerinden RFR regresyon yapisi asagidaki Sekil 3.3 te gosterilmektedir [69].

" Oznitelik Secimi "
S‘ﬂ = {(xll yl)r (x2l yZ)r LECRCER] (xﬂl y‘l’l)}

Torbalama Ornegi, Torbalama Ornegi, Torbalama Ornegi,
Sfl S??Z SBQ
¢ o ¢ e ¢ o
660 (3 K 660
! ! |
Tahmin Tahmin,_ Tahmin
91 = h(x,5:*) y2 = h(x,5.* g = h(x,87)

Q=

=
I
Q|

q q A
S 5= 13 e s
=1 =1

Sekil 3.3. Rastgele orman regresyon yapisi

Torbalama kullanmanin belirgin bir avantaji, farkli agaclarin korelasyonundan kaginarak
agaclarin cesitliligini saglamak, RFR'de olusturulan farkli egitim veri alt kiimelerinden buna
gore yenilerini elde edebilmektir [69]. Bazi1 veriler egitimde birden fazla kullanilabilirken

bazilar1 hi¢ kullanilmayabilir. Bdylece, giris verilerinde kiiciik degisikliklerle
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karsilagildiginda RFR regresyonunu daha saglam hale getiren torbalama kullanimi nedeniyle

daha fazla RFR kararlilig1 elde edilir [66].

Torbalamanin diger bir avantaji, farkli egitim ornekleri aracilifiyla iligkisiz agaclar
olusturdugu i¢in giiriiltiiye kars1 bagisiklik olusturmasidir. Zayif bir tahmin edici giiriiltiiye
duyarl olabilir ancak birka¢ yapiyla iliskili karar agacinin ortalamasi giirtiltii duyarliligini
blylk olgide azaltabilir [70]. RFR'nin 6nemli bir 6zelligi, igindeki agaglarin budamadan

biiyiimesi ve bu da onlar1 hesaplama agisindan hafif hale getirmesidir [69].

RFR, ayarlanmasi gereken yalmizca iki parametre ile fazlasiyla kullanici dostu bir
algoritmadir. Bu parametreler; agac¢ sayist (niree) ve her bolme igin rastgele ozellik sayisi
(miry) ormanda olusturulmaya caligilir [71]. Bu nedenle miikemmel performans elde etmek
icin parametrelerde ince ayar yapmaya ¢ok az ihtiyag duyar. Genel olarak, ormanda ne kadar
cok agac yetistirilirse, o kadar saglam ve yiiksek tahmin dogrulugu elde edilebilir. Bununla
birlikte, artan miktarda agag, gelismis bir hesaplama yiikiine yol agabilir. Genelleme hatasi
agac sayist arttikca yakinsar, yani belirli bir noktaya ulastiktan sonra tahmin dogrulugu
artirtlamaz. Varsayilan deger olan nwee = 500'Un genellikle tahmin igin kullanildigi bu
yakinsamaya izin vermek i¢in aga¢ sayisinin yeterince yliksek ayarlanmasi gerekir. Diger
parametre myy ise model giicilinii belirleyen ve her agacin giiclinii ve ormandaki herhangi iki
agac arasindaki iliskiyi tanimlayan hassas bir parametredir. Artan myy her agacin gilictinii

artirabilir, ancak agaclar arasindaki korelasyon ayni zamanda artacaktir [72].

Cizelge 3.1. Rastgele orman regresyon mimarisi

Adim 1. Orijinal verilerden ngee torbalama ornekleri cizilir, bir torbalama alt kiimesi, orijinal

veri kiimesinin 6gelerinin yaklasik 2/3"linii igerir.

Adim 2. Torbalama 6rnegini kullanarak budanmamis bir regresyon agacini blyutmek igin; her
diigiimde, tiim tahmin ediciler arasinda en iyi bolmeyi se¢gmek yerine, tahmin edicilerin

Myy'sini rastgele 6rnekler ve bu degiskenler arasindan en iyi bélmeyi seger.

Adim 3. Nwee agaclarin tahminlerini toplayarak yeni verileri tahmin eder (yani siniflandirma

icin cogunluk oylar1 ve regresyon i¢in ortalama).
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Iyilestirilmis agac giicii, model performansini artirirken, agaclar arasindaki artan korelasyon
onu zayiflatabilir. Tiim 6ngoriicii degiskenlerin sayisinin iicte biri olan my'nin varsayilan
degerinin genellikle iyi bir secim oldugu bildirilmistir [71]. Ozetlemek gerekirse, RFR'yi

biiylitmek i¢in temel adimlar Cizelge 3.1’°de listelenmistir.

Her bir regresyon agag¢ yapisi i¢in, orijinal verilerden degistirilerek yeni bir egitim seti
(torbalama ornekleri) olusturulur. Bu nedenle, torbalama isleminde q. agacin egitimi i¢in
tim Ornekler segilmez ve egitim verilerinin bir kismi egitim Orneginde tekrar tekrar
kullanilabilir. Se¢ilmeyen numuneler, torba dist numuneler (OOB ( Out-of-bag )) adi verilen
baska bir alt kiimenin parcas1 olarak dahil edilir. Normalde yeni egitim 6rneklerinin iicte
ikisi regresyon fonksiyonunu olusturmak i¢in kullanilirken tigte biri OOB 6rnegini olusturur.
Egitim Ornegiyle bir regresyon agact olusturuldugunda, regresyon agacinin performansini
degerlendirmek i¢in OOB 6rnegi kullanilir. Bu bir tiir yerlesik ¢apraz dogrulama islemidir.
Bu sekilde RFR, agaclar egitim sirasinda bu gozlemleri gérmedigi i¢in harici bir veri alt

kiimesi kullanmadan genelleme hatasinin tarafsiz bir tahminini hesaplayabilir.

Ayrica, asir1 6grenme (overfitting) tehlikesi RFR kullanilarak biiyiik dlciide azaltilabilir. Bu
yerlesik dogrulama o6zelligi, RFR'nin genelleme yetenegini gelistirir. Toplam 6grenme
hatasini elde etmek i¢in, OOB 6rnegini kullanan her bir agacin tahmin hatasinin ortalamasi

Es.3.24 le elde edilebilir [66]:

n

MSE ~ MSECCB = n‘lz[?(xi) - yil?

r— (3.24)
Burada y(x;), belirli bir girdiye karsilik gelen tahmini ¢iktidir 6rnek x; oysa y; gercek
degerleri temsil eden gozlemlenen ¢iktidir ve n, OOB 6rneklerinin toplam sayisidir. Bu hata,
bilinmeyen oOrneklere uygulandiginda RFR tahmininin ne kadar verimli oldugunu
belirleyebilir. OOB hatasi, genelleme hatasinin tarafsiz bir tahminidir ve RFR'nin Uretim

hatasinin sinirlayici bir degerini iirettigi kanitlanmastir.
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3.4. Model Performans Degerlendirme Olciitleri

Regresyon modelleri sonucu elde edilen hedef degerin tahmin tahmin performansini
degerlendirmek amaciyla g¢esitli yontemler kullanilir. Bunlardan bazilar1i asagida

aciklanmustir.
3.4.1. Determinasyon katsayisi (R?)

Determinasyon Katsayisi, bir model ile tahmin edilen degerlerin gézlemlenen gergek
degerlerle ne kadar yakindan eslestiginin bir 6l¢iisiidiir. Bir model i¢in ideal R? degeri 1'dir.
Bu deger 1 oldugunda modelin hedef sinifin tiim degiskenligini tam olarak agiklayabildigi
anlamma gelir. R? degeri asagidaki Es. 3.25’te gosterilmistir [73]:

Yic1(yi-91)° (3.25)

RZ2=1- —
in=1(Yi—Yi)2

Es. 3.25’te yer alan y; gozlem degeri, ¥; tahmin edilen deger, y; gbzlem degerlerinin

ortalamasini ifade eder.

R?=0, oldugunda girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasinda korelasyon yoktur. R?=1 ise girdi ve
cikt1 degiskenleri arasinda giiclii bir pozitif iliski varken; R?=-1 ise girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasinda ters yonlii bir iligki vardir.

3.4.2. Hata Kkareleri ortalamasi1 (MSE)

MSE bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin oldugunu ifade eder. MSE,
pozitif deger alir. MSE degeri sifira yakinsa bu modelin iyi bir tahmin yaptigini gosterir [74].

n
1
[ L $5)2
MSE = 1) (=90 (3.26)
i=1

Es. 3.26’da yer alan y; gézlem degeri, y; tahmin edilen deger, n 6rneklem sayisin1 ifade eder.
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3.4.3. Ortalama mutlak hata (MAE)
MAE, zaman serisi ve regresyon modellerinde dogrulugu degerlendirmek icin sikca

kullanilmaktadir. Bu yontem, ger¢ek degerler ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama

dikey uzakliktir [75].

2i=1 lyi — Jil (3.27)
n

MAE =

Es. 3.27°de yer alan y; gbzlem degeri, y; tahmin edilen deger, n 6rneklem sayisin1 ifade eder.

3.4.4. Ortalama hata kareleri karekoki (RMSE)

RMSE bir tahmin modelinin tahmin ettigi deger ile gercek deger arasindaki mesafenin
biiyiikligiinii 6l¢en metriktir. RMSE tahmin hatalarinin standart sapmasidir ve degerinin
sifir olmasi modelin hig¢ hata yapmadigi anlamina gelmektedir. Bu 6l¢iitiin avantaji, yiiksek
hatalar1 daha fazla cezalandirmasidir. Bu sebeple diger yontemlere gore daha sik tercih edilir

[75].

RMSE = \/Zin=1(Yi —9i)? (3.28)

n

Es. 3.28’de yer alan y; gozlem degeri, y; tahmin edilen deger, n 6rneklem sayisini ifade eder.
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4. DENEYSEL CALISMA

Bu c¢aligsmada, U¢ farkli makine 6grenimi modeli ile 1 Temmuz 2020 ile 23 Kasim 2020’ye
kadar onaylanmis giinlik COVID-19 vaka sayilar1 kullanilarak Tirkiye’nin 12 istatiski
bolgesi i¢in ayr1 ayri salgin tahmin modelleri olusturulmustur. Bélgelerin durumunun
ulkenin genel tahmin durumuyla karsilagtirilmasi1 amaciyla Tiirkiye geneli iginde ayrica
tahmin modelleri kurulmustur. COVID-19’un yayilim egilimini gostermek ve yetkililerin
etkili saglik politikalar1 liretmesine yardimci olmak amaciyla tahminler sunulmustur.
Rastgele orman regresyon (RFR), bayes sirt regresyon (BRR) ve lineer regresyon (LR)
analizleri, Python yazilim paketinin veri madenciligi kiitiiphaneleri kullanilarak veri

setlerine uygulanmustir.
4.1. Bolgeler Hakkinda Genel Bilgiler

Calismada kullanilan veri seti Tiirkiye’nin 12 istatistiki boélgesinin gilinlik COVID-19
verilerinden olusmaktadir. Bu resmi veri seti Saglik Bakanligi internet sitesinden elde

edilerek Kaggle platformu iizerinden paylasilan giinlik COVID-19 veri setidir [76].

Haziran 1941 tarihinde yapilan Birinci Cografya Kongresi, Tiirkiye’yi 7 cografi bolge olarak
ayrrmuslardir. 2000°1i yillarda ise Avrupa Birligi (AB)’ne tam {iiyeligin gerceklestirilmesi
icin gereken bir kriter olarak Istatistiki Bélge Birimleri Siniflandirmasi (IBBS) sistemi
uygulamaya konmustur. Bu sisteme gore iilke genelinde veya bolgesel olarak gerceklesecek
planlamalarin bu bdlgeler gdz oOniine almarak yapilmasidir. AB, IBBS bolgelerinin
olusturulmasini Kalkinma Ajanslari’nin kurulabilmesi i¢in 6n sart olarak mecburi tutmustur.
Tiirkiye 22 Eyliil 2002 tarih ve 24884 sayili resmi gazetede yayinlanan Bakanlar Kurulu
karar1 ile IBBS bolgelerine ayrilmigtir [77]. IBBS sistemi, 3 esas goz oniine alinarak
olusturulmustur. Bunlardan birincisi, iilkelerin mevcut bodlge yapismin IBBS
smiflandirmasina temel olusturmasidir. ikinci esas ise benzer potansiyele sahip ve cografik
olarak yakin alanlarin siniflandirilmasi yoluyla bolgelerin olusturulmasidir. Devlet Planlama
Teskilati, Devlet Istatistik Enstitiisii ve Icisleri Bakanlig1 yetkililerinden olusan bir
komisyon, IBBS i¢in gorevlendirilmistir. Bu komisyon, AB iilkelerindeki yapiya benzeyen
ve 3 farkli diizeyden olusan bir sistem olusturmustur. Cizelgede gosterildigi iizere Tiirkiye
IBSS bélgeleri adi altinda, Diizey 1°de 12, Diizey 2’de 26 ve Diizey 3’te 81 il olarak

gruplandirilmistir.
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Cizelge 4.1. Tiirkiye IBBS bolgeleri

BUYUK ISTATISTIK ALT ISTATISTIK ALT ISTATISTIK
BOLGELERI BOLGELERI BOLGELERI
DUZEY 1 DUZEY 2 DUZEY 3
ISTANBUL ISTANBUL [stanbul
TEKIRDAG Tekirdag, Edirne, Kirklareli
BATIMARMARA BALIKESIR Balikesir, Canakkale
[ZMIR [zmir
EGE AYDIN Aydin, Denizli, Mugla
MANISA Manisa, Afyon, Kiitahya,
Usak
BURSA Bursa, Eskisehir, Bilecik
DOGU MARMARA KOCAELI Kocaeli, Sakarya, Diizce,
Bolu, Yalova
ANKARA Ankara
BATI ANADOLU KONYA Konya, Karaman
ANTALYA Antalya, Isparta, Burdur
AKDENIZ ADANA Adana, Mersin
HATAY Hatay, Kahramanmaras,
Osmaniye
KIRIKKALE Kirikkale, Aksaray, Nigde,
ORTA ANADOLU Nevsehir, Kirsehir
KAYSERI Kayseri, Sivas, Yozgat
ZONGULDAK Zonguldak, Karabiik, Bartin
BATI KARADENIZ KASTAMONU Kastamonu, Cankiri, Sinop
SAMSUN Samsun, Tokat, Corum,

Amasya




Cizelge 4.1. (devam) Tiirkiye IBBS bolgeleri
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TRABZON Trabzon, Ordu, Giresun,
DOGU KARADENIZ Rize, Artvin, Giimiishane

ERZURUM Erzurum, Erzincan, Bayburt
KUZEYDOGU ANADOLU AGRI Agr, Kars, 1gdir, Ardahan

MALATYA Malatya, Elaz1g, Bingol,
ORTADOGU ANADOLU Tunceli

VAN Van, Mus, Bitlis, Hakkari

GAZIANTEP Gaziantep, Adiyaman, Kilis
GUNEYDOGU ANADOLU SANLIURFA Sanlwurfa, Diyarbakir

MARDIN Mardin, Batman, Siirt, Sirnak

IBBS bélgelerinin belirlenmesinde mevcut cografi bolgeler dikkate alinmasi gerekirken

Tiirkiye’de daha farkli kriterlere bagl olarak bolgeler siniflandirilmigtir. Basta illerin niifus

yogunlugu olmak tizere kiiltiirel yap1 ve illerin gelismislik durumu g6z 6niine alinmustir [77].

- Istanbul

D Bat1 Marmara
[ Eee

Dogu Marmara

D Bat1 Anadolu

Akdeniz

- Orta Anadolu

Bati1 Karadeniz

RO

Dogu Karadeniz
Kuzeydogu Anadolu

Ortadogu Anadolu
Giuineydogu Anadolu

Harita 4.1. Tiirkiye’nin IBBS diizey 1 bélgeleri [78]
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4.2. COVID-19 Veri Seti Tanimlayici Istatistiksel Bilgileri

Veri setinin bir bolimii asagida Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. IBSS COVID-19 giinliik verileri

Tarih Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg | Blg
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12

01/07/20 | 297 | 7 84 | 115|183 | 68 | 22 | 22 | 10 | 15 | 48 | 327
02/07/20 | 288 | 6 | 89 |116 | 184 | 66 | 22 | 21 | 9 | 16 | 46 |324
03/07/20 | 279 | 16 | 72 | 89 | 229 | 48 | 26 | 30 | 12 | 47 | 46 | 283
04/07/20 | 268 | 4 68 | 135|170 | 51 | 31 | 31 | 12 | 28 | 48 | 313
05/07/20 | 311 | 6 86 | 105|132 | 57 | 27 | 20 8 22 | 37 | 350
06/07/20 | 272 | 12 | 61 | 78 | 240 | 69 | 28 | 29 | 11 | 10 | 35 | 250
08/07/20 | 266 | 5 | 75 | 83 | 154 | 68 | 22 | 22 | 8 | 18 | 43 | 250
09/07/20 | 310 | 4 64 | 92 | 125| 60 | 29 | 29 | 15 | 18 | 37 | 281
10/07/20 | 261 | 7 | 64 | 106 | 153 | 63 | 28 | 34 | 15 | 14 | 36 | 249
11/07/20 | 265 | 4 71 | 87 | 140 | 51 | 32 | 30 | 12 | 18 | 40 | 255
12/07/20 | 262 | 9 | 58 | 75 | 134 | 60 | 36 | 46 | 10 | 9 | 41 |252
13/07/20 | 256 | 10 | 63 | 101 | 118 | 63 | 40 | 29 6 33 | 53 | 210
14/07/20 | 238 | 8 62 | 79 | 157 | 50 | 39 | 31 | 13 | 28 | 38 | 270
15/07/20 | 251 | 8 | 55 | 81 | 148 | 52 | 40 | 33 | 12 | 21 | 30 | 250
16/07/20 | 249 | 6 51 | 86 | 140 | 58 | 26 | 22 | 19 | 31 | 41 | 221
17/07/20 | 235 | 6 54 | 72 | 141 | 54 | 29 | 29 | 15 | 26 | 39 | 219
18/07/20 | 239 | 8 62 | 70 | 147 | 59 | 29 | 21 | 22 | 24 | 40 | 204
19/18/20 | 242 | 9 51 | 87 | 136 | 55 | 33 | 24 | 23 | 27 | 27 | 207
20/07/20 | 245 | 6 63 | 80 | 122 | 57 | 35 | 14 | 16 | 25 | 27 | 230
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Cizelge 4.2°de yer alan Blgl: Istanbul, Blg2: Bati Marmara, Blg3: Ege, Blg4: Dogu
Marmara, Blg5: Bati Anadolu, Blg6: Akdeniz, Blg7: Orta Anadolu, Blg8: Bat1 Karadeniz,
Blg9: Dogu Karadeniz, Blgl0: Kuzeydogu Anadolu, Blgll: Ortadogu Anadolu, Blgl2:

Gilineydogu Anadolu bolgelerini temsil etmektedir.

TURKIYE COVID-19 GRAFIGI
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Sekil 4.1. IBBS COVID-19 grafigi

Sekil 4.1°de COVID-19 salgimina ait giinliilk vaka sayilarinin bolgesel olarak degisimi
gosterilmektedir. Grafikte giinliik vaka sayilarinin kiigiik dalgalanmalar ile siirekli artarak

dort aylik siirecte her bolge icin en yiiksek degerlere ulagtig1 goriilmektedir.

Bu calismada kullanilan veriler, 1 Temmuz 2020 ile 23 Kasim 2020 tarihleri arasindaki
onaylanmis giinliik COVID-19 verileridir. Yalnizca laboratuvar testleri ile pozitif oldugu
dogrulanan hastalar, resmi olarak dogrulanmis vakalar olarak kabul edilir ve analizler i¢in
dogrulanmis veriler kullanilmistir. Veriler, kurulan modeli egitmek icin bir egitim veri
kiimesine (%70) ve modeli dogrulamak i¢in bir test veri kiimesine (%30) bolinmiistiir. S6z
konusu veri setleri i¢in Python programi kullanilarak hazirlanan tanimlayici istatistiki

bilgiler veri setinin tamamini icermektedir ve asagida sunulmustur.

Istatistiksel Olciimler, veri setinin merkezi egilimini, dagilimini ve seklini dzetleyen

tanimlayici istatistikler liretir. Sayisal degiskenler i¢in giin sayisi, ortalama, yuzdelikler gibi
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bazi istatistiksel degerler hesaplanir. Bu istatistikler ve analizlerine, veri biliminde yaygin

bir uygulama olan tanimlayici istatistikler denir.

Cizelge 4.3. Blg-1, Blg-2 ve Blg-3 tanimlayici istatistikleri

Istanbul Bat1 Marmara Ege
gun sayisi 146,000000 | giin sayisi 146,000000 | giin sayis1 146,000000
ortalama 387,513699 | ortalama 3,609589 | ortalama 160,746575

standart sapma  304,010418 | standart sapma  47,628356 | standart sapma 158,263500

min 99,000000 | min 4,000000 | min 45,000000
25% 177,500000 | 25% 9,000000 | 25% 73,000000
50% 243,500000 | 50% 12,500000 | 50% 99,500000
75% 596,250000 | 75% 28,000000 | 75% 181,000000
max 1557,000000 | max 262,000000 | max 902,000000

Cizelge 4.3’te belirtilen giin sayis, ilgili siitunun satirinda kag adet veri oldugunu gosterir.
Ortalama, siitundaki verilerin ortalama degeridir. Standart sapma, veri kimesine ait ortalama
deger ve degisken arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Diisiik bir standart sapma, veri

noktalarinin ortalamaya daha yakin oldugunu gosterir.

Yuzdelik dilimler (quartiles: %25, %50, %75), verilerin belirli bir yiizdesinden daha diisiik
olan degeri tanimlayanlar. Min ve max, ifadeleri ise veri seti i¢indeki en kiiciik deger ile en

biiyiik degeri gosterir.



Cizelge 4.4. Blg-4, Blg-5 ve Blg-6 tanimlayici istatistikleri

Dogu Marmara Bat1 Anadolu Akdeniz
giin sayisi 146,000000 | giin sayisi 146,000000 | giin sayisi 146,000000
ortalama 175,417808 | ortalama 248,239726 |ortalama 136,424658
standart sapma  162,633404 | standart sapma 87,127913 standart sapma  103,778134
min 55,000000 | min 96,000000 | min 48,000000
25% 81,000000 | 25% 191,250000 | 25% 83,000000
50% 97,500000 |50% 230,500000 | 50% 115,000000
75% 212,500000 | 75% 295,250000 | 75% 148,000000
max 899,000000 | max 533,000000 | max 728,000000

Cizelge 4.5. Blg-7, Blg-8 ve Blg-9 tanimlayici istatistikleri

Orta Anadolu Bati Karadeniz Dogu Karadeniz
giin sayist 146,000000 | giin sayisi 146,000000 | giin sayist 146,000000
ortalama 118,342466 | ortalama 91,184932 | ortalama 40,684932
standart sapma 65,906877 |standart sapma 77,934544 |standart sapma 30,308472
min 22,000000 | min 14,000000 | min 6,000000
25% 75,250000 | 25% 53,500000 | 25% 27,000000
50% 102,000000 | 50% 81,500000 | 50% 38,000000
75% 166,750000 | 75% 100,000000 | 75% 44,000000
max 294,000000 max 551,000000 max 226,000000

39
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Cizelge 4.6. Blg-10, Blg-11 ve Blg-12 tanimlayici istatistikleri

Kuzeydogu Anadolu Ortadogu Anadolu Glineydogu Anadolu
giin sayisi 146,000000 | giin sayisi 146,000000 | giin sayist 146,000000
ortalama 52,157534 | ortalama 94,595890 | ortalama 199,856164
standart sapma 20,369920 standart sapma 42,014214 | standart sapma  62.886322

min 9,000000 min 27,000000 | min 110,000000
25% 39,250000 25% 67,250000 | 25% 150,250000
50% 50,500000 50% 92,000000 | 50% 184,500000
5% 65,750000 75% 120,750000 | 75% 240,500000
max 137,000000 max 197,000000 | max 468,000000

Cizelge 4.7. Bolgelerin niifus sayis1

Bolge Adi Nfus
Istanbul 15 462 452
Bati Marmara 3632 398
Ege 10 689 115
Dogu Marmara 8 235 816
Bat1 Anadolu 8 168 261
Akdeniz 10 759 218
Orta Anadolu 4 088 228
Bat1 Karadeniz 4 638 622
Dogu Karadeniz 2677584
Kuzeydogu Anadolu 2192 453
Ortadogu Anadolu 3951 286
Gilineydogu Anadolu 9118921

Tanimlayici istatistik Cizelge 4.3’te goriildiigii lizere ortalama COVID-19 vaka sayisi en
yiiksek olan deger Istanbul bolgesine ait iken en diisiik deger Bat1 Marmara bolgesine aittir.
Istanbul’un niifusu; 15 milyon 462 bin 452 iken Bat1 Marmara bdlgesinin toplam niifusu; 3
milyon 632 bin 398°dir. Istanbul’da niifusun yogun olmas salginin yayilim i¢in elverisli bir
ortam olusturmustur. Istanbul icin tanimlayici istatistik degerlerine bakacak olursak; veri

setinin 146 satirdan olustugunu, vaka sayisinin ortalama degerinin 387,513699 oldugu, vaka
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saymin en az oldugu giin 99, en fazla oldugu giin 1557 kisinin COVID-19 oldugu ve veri
setinin standart sapmasinin 304,010418 oldugu gorulur. Istanbul icin yiizdelik dilimlere
bakacak olursak; ilk ¢eyrek (%25)’te, verilerin dortte biri 177,5’in altinda kalmistir. Medyan
(%50), tiim verilerin yarisi altinda olmak iizere veri setinin tam ortasinda 243,5 degeri

bulunur. Ugiincii ¢eyrek (%75), verilerin dortte {iciiniin altinda kaldig1 nokta ise 596,25 tir.

GUNLUK ORTALAMA COVID-19 VAKA GRAFIGI
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Sekil 4.2. IBBS giinliik ortalama COVID-19 vaka sayis1 ve niifus karsilastirmasi

Sekil 4.2°de i1se bolgelerin niifus yogunluklar ile giinliik ortalama COVID-19 vaka sayis1
karsilagtirilmal1 olarak verilmistir. Kuzey Dogu Anadolu ve Dogu Karadeniz gibi niifus
yogunlugu diisiik olan bolgelerin vaka sayisinin diger kalabalik bolgelere oranla daha az

oldugu agikca goriilmektedir.
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4.3. Deneysel Calismanin Yontemi

COVID-19 Veri

Setlerinin Hazirlanmasi

=

[ COVID-19 Veri On-isleme

K—

Regresyon Analizleri

7

Rastgele Orman Reg. [ Bayes Sirt Reg. Lineer Reg.

[ COVID-19 Veri Setlerinin

¢—

Analizi (RFR) Analizi (BRR) Analizi (LR)

¢—

Regresyon Modellerinin Tahmin
Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Sekil 4.3. Deneysel ¢aligsma akis semasi

Deneysel caligmalarin akis diyagrami Sekil 4.3’te verilmektedir. Burada ilk adim verilerin
hazirlanmas1 asamasidir. Bu asamada her boélgenin veri setleri veri 6n isleme siireci ile

analizler i¢in hazir hale getirilmistir.
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4.4. Makine Ogrenimi Modellerinin Uygulanmasi

Bu calismada, 1 Temmuz 2020 ile 23 Kasim 2020'ye kadar dogrulanmis giinlik COVID-19
vaka sayilart ii¢ farkli regresyon yontemi kullanilarak modellenmistir. Rastgele orman
regresyonu (RFR), bayes sirt regresyon (BRR) ve lineer regresyon (LR) analizleri Python

yazilim paketinin veri madenciligi kiitliphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu calismanin esas amaci, Tirkiye i¢in bolgeler bazinda detayl bir analiz gerceklestirerek
regresyon algoritmalarinin salgin hastaliklarin tahmini konusunda performanslarinin etkili
oldugunu gostermektir. Oncelikli olarak Tiirkiye geneli ile ilgili modeller olusturulmustur.
Tiirkiye geneli olusturulan regresyon modellerinin amact ise 12 istatistiki bdlgenin
tahminlerinin genel tahminden nasil farklilagtigini gostererek detayli analizlerin daha

gercekei oldugunu ifade etmektir.

Tahmin modellerinin uygulanmasinda Python programindan yararlanilmistir. Her bélgeye
ait 1 Temmuz 2020 — 23 Kasim 2020 tarihleri arasindaki 146 giinliik verinin %70’ egitim,
%30’u test verisi olarak belirlenerek modeller kurulmus ve son 15 giin i¢in COVID-19 vaka
sayilart tahmin edilmistir. RFR, BRR ve LR tahmin modelleri her bdlgeye ayri ayri

uygulanmistir.

RFR, BRR ve LR algoritmalar1 i¢in Python uygulamasinin “Scikit-learn” kiitliphanesinden
sirasiyla “RandomForestRegressor”, “BayesianRidge” ve “LinearRegression” fonksiyonlari
kullanilmigtir. Python uygulamasinda RFR, BRR ve LR modelleri i¢in yazilan kodlar detayl
olarak EK-1, EK-2, EK-3 ve EK-4’te paylagilmistir.

Turkiye'de 9 Kasim 2020- 23 Kasim 2020 tarihleri arasindaki her bélge i¢in dogrulanmig 15
glnlik gergek COVID-19 vaka sayilar1 ile RFR, BRR ve LR sonucu elde edilen tahminler
asagidaki sekillerde karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Olusturulan tahmin modelleri
determinasyon katsayis1 (R?), ortalama hata kareleri karekokii (RMSE), hata kareleri

ortalamasi (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) performans 0lg¢iitleri ile degerlendirilmistir.
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Sekil 4.4. Turkiye geneli al: RFR; a2: BRR; a3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.8. Turkiye geneli i¢in tahmin performans degerleri

Turkiye R? RMSE MSE MAE
RFR 0,98 140,82 19831,24 81,27
BRR 0,52 768,11 589988,2 367,82
LR 0,52 771,4 595055,92 383,67

Sekil 4.4°te Tiirkiye’de vaka sayilarinin kisa siirede hizli bir artig gosterdigi goriilmektedir.
Cizelge 4.8°de genel tahmin modeli sonuglar1 gosterilmektedir. RFR algoritmas1 R?=0,98
degeri ile cok etkili bir tahmin gerceklestirmistir. BRR ve LR algoritmalar1 R?=0,52 degeri

ile diisiik tahmin performansi gostermistir.
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Sekil 4.5. Istanbul bl: RFR; b2: BRR; b3:

LR icin gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.9. Istanbul i¢in tahmin performans degerleri

Istanbul R? RMSE MSE MAE
RFR 0,98 43,13 1860,23 29,67
BRR 0,57 215,97 46642,84 168,59
LR 0,69 181,32 32876,48 113,56

Sekil 4.5°te goriildiigii gibi Istanbul bolgesinde COVID-19 vaka sayist en yiiksek

seviyededir. Bu durumun temel nedeni niifus yogunlugunun fazla olmasmin salgininin

yayillmasinda etkili olmasidir. Cizelge 4.9°da RFR algoritmasmin R?=0,98 degeri ve diger

olgiitler agisindan belirgin bir farkla iki tahmin modelini de geride biraktigi goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Batt Marmara c1: RFR; c2: BRR; c3:LR i¢in ger¢ek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.10. Batt Marmara i¢in tahmin performans degerleri

Bat1 Marmara R? RMSE MSE MAE

RFR 0,94 14,54 211,28 6,62

BRR 0,37 46,92 2201,3 25,52

LR 0,38 46,53 2165,16 24,7

Sekil 4.6’da goriildiigli gibi Bati Marmara bolgesi gergek verileri yiiksek dalgalanmali bir
yapiya sahiptir. Bu yiiksek degiskenlik kosulunda bile Cizelge 4.10°da verilen R?=0,94
degeri ile RFR algoritmasi etkili performans gostermistir. BRR ve LR algoritmalar: biitlin

tahmin performanslari agisindan RFR’nin gerisinde kalmastir.
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Sekil 4.7. Ege d1: RFR; d2: BRR; d3:LR igin gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.11. Ege i¢in tahmin performans degerleri

Ege R? RMSE MSE MAE

RFR 0,96 32,84 1078,43 15,47

BRR 0,47 134,66 18134,03 76,86

LR 0,49 132,84 17645,68 72,71

Sekil 4.7°de Ege bolgesinin kisa stirede hizli bir artis gosterdigi goriilmektedir. BRR ve LR
algoritmalar1 ile RFR arasinda belirgin farklilik Cizelge 4.11°de gorulmektedir. RFR kisa
sireli ve hizli degisen vaka sayilarmi R?=0,96 ile gercege yakin bir dogrulukla tahmin

etmeyi bagarmistir. RMSE=32,84 degeri de diger iki yontemden agik ara daha diistiktiir.
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Sekil 4.8. Dogu Marmara el: RFR; e2: BRR; e3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.12. Dogu Marmara igin tahmin performans degerleri

Dogu Marmara R? RMSE MSE MAE
RFR 0,98 19,83 393,12 13,69
BRR 0,54 118,21 13972,45 80,93

LR 0,58 112,41 12636,88 69,99

Sekil 4.8’te Dogu Marmara bolgesinin vaka sayinin nispeten dogrusal olarak arttigi
gorulmektedir. Buna bagli olarak BRR ve LR algoritmalari, Cizelge 4.12°de goriildiigii izere
R?=0,50 iizerine ¢ikmay1 basarmis ancak yine de R?=0,98 degeri ile RFR algoritmasinin

gerisinde kalmislardir.
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Sekil 4.9. Bat1 Anadolu g1: RFR; g2: BRR; g3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.13. Bat1 Anadolu i¢in tahmin performans degerleri

Bati Anadolu R? RMSE MSE MAE
RFR 0,91 28,03 785,42 20,72
BRR 0,17 86,82 7536,85 72,13

LR 0,59 60,29 3635,45 49,79

Sekil 4.9’de Bat1 Anadolu’ya ait grafikler gosterilmektedir. Cizelge 4.13’te RFR algoritmast

R?=0,91 ile basarili bir tahmin gerceklestirmistir. R? degeri, ortalama hata kareleri

toplaminin karekokii oldugundan hata degerindeki en kiigiik farkliliklar R? degerinde biiyiik
capl degisiklikler meydana getirir. BRR algoritmas1 LR ile yakin tahminler yapmasina

ragmen kii¢iik hata degerleri bile oransal degeri biiyiik 6lciide farklilagtirmistir.
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Sekil 4.10. Akdeniz h1: RFR; h2: BRR; h3:LR i¢in gergek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.14. Akdeniz igin tahmin performans degerleri

Akdeniz R?2

RMSE MSE

MAE

RFR 0,96

26,04

677,94 15,98

BRR 0,39

101,16

10232,53 45,92

LR 0,39

101,07

10216,1 48,05

Sekil 4.10°da Akdeniz bolgesi igin gergek degerler ile tahmin degerleri gosterilmektedir.
Cizelge 4.14’te RFR algoritmas1 R?=0,96 ile diger iki yontemden ¢ok daha basarili sonuglar
ortaya koymustur. RFR yontemi bu bélgede de RMSE=26,04 degeri ile diger yontemlere

gore en kiiciik hata degerine sahiptir.
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Sekil 4.11. Orta Anadolu k1: RFR; k2: BRR; k3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.15. Orta Anadolu i¢in tahmin performans degerleri

Orta Anadolu R? RMSE MSE MAE

RFR 0,95 15,41 237,48 11,29

BRR 0,19 60,99 3719,99 52,24

LR 0,67 38,68 1496,31 30,77

Sekil 4.11°de Orta Anadolu bdlgesi i¢in vaka sayist artis1 goriilmektedir. Grafik incelenecek

olursa verinin dalgali bir artis gosterdigi goriiliir. Bu azalis ve artiglar tahmin giigliigline

neden olan etkenlerdendir. Cizelge 4.15 incelenecek olursa RFR algoritmasinin bu

kosullarda bile R?=0,95 degeri ile etkili bir tahmin gergeklestirdigi goriiliir.
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Sekil 4.12. Bat1 Karadeniz m1: RFR; m2: BRR; m3:LR icin gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.16. Bat1 Karadeniz i¢in tahmin performans degerleri

Bati1 Karadeniz R?2 RMSE MSE MAE

RFR 0,98 12,66 160,38 9,24

BRR 0,42 69,13 4778,91 34,29

LR 0,43 68,79 4732,23 35,06

Sekil 4.12°de Bat1 Karadeniz i¢in degerler gosterilmektedir. Bu bolge niifus yogunlugu
diistiktlr ancak buna ragmen vaka sayisi artis1 hizlidir. Bolgede tarim, madencilik gibi is
kollarinin olmasi salginin yayilmasina elverisli ortam olusturmustur. Cizelge 4.16’¢ gore bu

bélge icinde R?=0,98 ile RFR en yiiksek tahmin performansini gostermistir.



53

COVID-19 DOGU KARADENIZ (RFR) COVID-19 DOGU KARADENIZ (BRR)

250 250
200 200
150 150
100 100

0 50

0 0

RIS R I I R T SR R S A P XN DO E e YD DD D
INEESEENEPN N SN SN SN AN N NSNS NG NSNS AN SN N NN SN NN SN NN
ORI T A AP A N AP AP A PO PN NN G SN GNP GRS SRR SN SN GNNG
RN L\ \ P NV U L\ I A A7 Q@ oF o7 Q7 Q8 oF o oY oY oF @F oY
P P R D L R
== Gunluk Vaka ==@=Tahmin =8=Cunluk Vaka ==@=Tahmin
(nl) (n2)
COVID-19 DOGU KARADENIZ (LR)

250

200

150

100

50

0

. PR
NI e N P PO A
N NN N N N N N N N N N N
S N N S N N N NN
A Y Y Y Y YA Y A Y YA Y Y
O I RN U A S I N
"

= Gunluk Vaka —==@=Tahmin

(n3)

Sekil 4.13. Dogu Karadeniz m1: RFR; m2: BRR; m3:LR i¢in gergek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.17. Dogu Karadeniz i¢in tahmin performans degerleri

Dogu Karadeniz R? RMSE MSE MAE

RFR 0,96 6,63 43,9 4,49

BRR 0,33 28,86 832,64 15,52

LR 0,36 28,28 799,86 15,77

Sekil 4.13’te Dogu Karadeniz bolgesi icin gergek ve tahmin degerleri gosterilmektedir.
Cizelge 4.17°de BRR yo6nteminin R?=0,33 ve LR y6nteminin R>=0,36 oldugu goriilmektedir.

Bu degerler RFR algoritmasinin énemli derecede gerisindedir. RFR ydntemi R?=0,96

gercege ¢ok yakin vaka sayist tahmininde bulunmustur.

ile
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Sekil 4.14. Kuzeydogu Anadolu 01: RFR; 02: BRR; 03:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.18. Kuzeydogu Anadolu i¢in tahmin performans degerleri

Kuzeydogu Anadolu R? RMSE MSE MAE
RFR 0,81 9,7 94,04 7,52

BRR 0,17 20,41 416,46 17,09

LR 0,38 17,58 308,94 13,81

Sekil 4.14’te Kuzeydogu Anadolu icin gercek degerler ile tahmin degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.18’de RFR algoritmas1 R?=0,81 ile diger iki yontemden daha basarili sonuglar

ortaya koymustur. RFR yontemi bu bolgede de RMSE=9,7 degeri ve diger performans

olgiitleri acisindan BRR ve LR algoritmasina gore en kiiglik hata degerine sahiptir.
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Sekil 4.15. Ortadogu Anadolu pl: RFR; p2: BRR; p3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.19. Ortadogu Anadolu igin tahmin performans degerleri

Ortadogu Anadolu R? RMSE MSE MAE
RFR 0,90 13,73 188,38 10,35
BRR 0,31 35,8 1281,33 31,41
LR 0,77 20,64 425,94 16,0

Sekil 4.15’te Ortadogu Anadolu bolgesinin vaka artis durumu gorilmektedir. Cizelge

4.19°da goriildiigii tizere BRR ve LR algoritmalari ile RFR arasinda belirgin farklilik vardir.

RFR algoritmas1 R?=0,90 ile gercege yakin bir dogrulukla tahmin yapmay1 basarmistir.
RFR’nin RMSE=13,73 degeri de diger iki yontemden agik ara daha diisiiktiir.
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Sekil 4.16. Giineydogu Anadolu rl: RFR; r2: BRR; r3:LR i¢in gercek ve tahmin degerleri

Cizelge 4.20. Giineydogu Anadolu i¢in tahmin performans degerleri

Giineydogu Anadolu R? RMSE MSE MAE
RFR 0,86 25,17 633,4 20,37
BRR -0,031 68,12 4640,73 44,22
LR -0,021 67,8 4596,28 42,03
Sekil 4.16’da Giineydogu Anadolu igin gergek degerler ile tahmin degerleri

gosterilmektedir. Cizelge 4.20°de RFR algoritmas1 R?=0,86 ile diger iki yontemden daha
basarili sonuglar ortaya koymustur. BRR ve LR algoritmas: sirastyla R?=-0,031 ve R?=-

0,021 degerleri ile ortalama degerlerden uzak koétii tahmin performans: géstermistir.
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4.5. Tartisma ve Bulgular

Bu calismada, Tirkiye’nin istatistiki bolgelerinin giinlik COVID-19 vaka sayilarinin
tahmini i¢in regresyon analizleri yapilmistir. Regresyon analizleri sonucunda elde edilen R?,
RMSE, MSE ve MAE degerleri Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10, Cizelge 4.11, Cizelge
4.12, Cizelge 4.13, Cizelge 4.14, Cizelge 4.15, Cizelge 4.16, Cizelge 4.17, Cizelge 4.18,
Cizelge 4.19 ve Cizelge 4.20°de ayr1 ayri gosterilmistir. Modellerin tahmin basarilari,

performans degerlendirme metriklerinden R? degerine gore belirlenmistir.

Determinasyon Katsayis1 Grafigi (R?)
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Sekil 4.17. Algoritmalarin determinasyon katsayisina gore karsilastirilmast

Makine 6grenimi algoritmalarinin determinasyon katsayisina gore karsilastiriimas: Sekil
4.17°de goriildiigii iizere Turkiye geneli ve 12 farkli bolge icinde en yilksek R? degeri RFR
modelinden elde edilmistir. Istanbul bélgesinde R? = 0,98 degeri ile RFR modeli ¢ok yiiksek
bir tahmin performans1 gostermistir. Ayn1 bolge i¢in LR modeli de R? = 0,69 iken BRR
modeli R?= 0,57 degeri ile diger tahmin modellerinin gerisinde kalmistir. Ayrica COVID-
19 vaka sayist tahmin performanslari her bolge i¢in ayri ayri incelendiginde 12 bolge igin
RMSE, MSE ve MAE degerlerindeki minimum hatanin yine RFR modeline ait oldugu

gorulmektedir.
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COVID-19 salgimi sirasinda vaka sayilarinda goriilen ani artis-azaliglar ve bunlarin gelecek
vakalar iizerine etkisini modellemek ancak belirli periyotlarla yapilan modellemeler ile
miimkiindiir. Bu ¢alismada salginin s6z konusu degisken siireci makine 6grenimi teknikleri

ile analiz edilerek gozle goriiliir sonuclar elde edilmistir.

Tirkiye'de COVID-19 salgininin yaygmligini tahmin etme konusunda yapilan benzer bir
calismada Toga ve digerleri (2020), 285 giinliik bir 6rneklem biiylikliiglindeki veri setine
COVID-19 yayginligim1 tahmin etmek amaciyla otoregresif entegre hareketli ortalama
(ARIMA) ve yapay sinir ag1 (YSA) tekniklerini uygulamislardir. Calismada ARIMA i¢in
R?=0,98; YSA icin R?= 0,97 degerleri elde etmislerdir [79].

Gergeklestirdigimiz s6z konusu bu ¢alismada ise 146 giinliik daha kiiciik bir veri seti ile RFR
modeli Trkiye geneli tahmininde R?= 0,98 ve ayrica 12 bélge icin elde edilen yilksek R?
degerleri sonucunda gercek degerler ile tahminler arasinda giiglii ve pozitif bir iliski
oldugunu gostermistir. Salginlar1 modellemek hayati derecede 6nemli olmakla beraber,
veriye uygun tahmin yontemini belirlemek; erken ve dogru tahmin yapmak, salginin
verecegi zarar1 en aza indirgemek i¢in kritik unsurlardandir. YSA’nin tahmin genelleme
yetenegi Orneklem blyiikliigii ile dogrudan iliskilidir. YSA genellikle kiigiik 6rneklem
boyutlariyla yerel minimumda yakinsar ve zayif tahmin genellemesi gerceklestirir [80].
RFR, alt kiimelerden rastgele egitim verisi alarak rastgele agaclar olusturabilmesi nedeniyle

diger makine 6grenmesi algoritmalarindan daha giigliidiir [81].

RFR makine 6grenimi yonteminin uygulama kolayligt ve YSA tabanli modeller gibi
karmasik modellerden daha verimli oldugu farkli caligmalarla ortaya konmus ve

gergeklestirdigimiz ¢alismanin sonuglari ile yeniden kanitlanmustir [82].

RFR modelinin uygulandig: farkli alanlardaki sonuclara bakildiginda da tahmin dogrulugu
acisindan diger makine Ogrenmesi modellerinden daha 1yi performans gosterdigi
gorulmektedir [26-83-84]. RFR modeli COVID-19 vaka sayisinin tahmininde yiiksek
korelasyon ile birlikte minimum hata degerlerine sahiptir. Bu ¢alisma, COVID-19 salgiminin
yayilimimi tahmin etmede RFR’nin kabul edilebilir bir dogruluk derecesi ile giiglii bir
genelleme yeteneginde oldugunu agik¢a gostermektedir. Deneysel sonuglar, bu tir tahmine
dayali ¢aligmalarin yerel yonetimleri 6nceden uyarabildigini ve yetkililere ilgili dnlemleri

almasi i¢in zaman taniyabildigini gostermistir [29].



59

6. SONUC VE ONERILER

Saglik sektorii tibbi miidahaleye ihtiyact olan insanlara hizmet etmek i¢in tahmin odakli
teknik ¢alismalar i¢in 6nemli potansiyel bir alandir. COVID-19 salgiminin sosyo-ekonomik
etkisi géz Oniine alindiginda, bu hastalifin yayilmasin1 6lgmek her ag¢idan 6nem arz
etmektedir. COVID-19'un yayginligin1 6ngérebilmek amaciyla ¢esitli tahmin modelleme
tekniklerini kullanmak, halk sagligi politikalarinin olusturulmasina etkin bir sekilde
rehberlik etmek icin onemlidir. Ozellikle salgin hastalik déneminde binlerce insanin ayni
anda saglik sistemlerinden hizmet almasi gerekir. Bununla birlikte, 6zellikle kaynak sikintisi
ceken topluluklarda, mevcut sinirli kaynaklarin tahsisini optimize etmek i¢in tahminlerin
dogru ve kesin olmasini saglamak gereklidir. Bu nedenle saglik sistemlerinin donanim ve
hizmet kapasitelerini 6nceden planlayarak miidahalelere hazirlikli olunmasi hayati derecede

onemlidir.

Bir¢cok durumda salginlarin yayilma dinamigini analiz etmek amaciyla son derece hassas
epidemiyolojik yayilma modelleri olusturulmustur. Bu c¢alismada ise rastgele orman
regresyonu (RFR), bayes sirt regresyonu (BRR) ve lineer regresyon (LR) tahmin modelleri
ile 1 Temmuz -23 Kasim 2020 tarihleri arasinda Tiirkiye’nin geneli ve istatistiki 12 bolgesine
ait COVID-19 vaka sayilar1 tahmin edilmistir. RFR, BRR ve LR algoritmalari, literatiirde
tahmin yontemleri ile ilgili uygulamalarda etkili performans gdéstermeleri nedeniyle tercih
edilmistir. Bolge bazli vaka sayilarinin tahmin edilmesindeki esas amag farkli iklim ve farkli
demografi kosullarinin salginlarin genel yayilimini etkileyen ana unsurlardan olmasidir.
Ulkeler geneli tahmin modellerinde bdlgesel yayilim farkliliklarinin olusturabilecegi kisitlar
goz ard1 edildiginden, bolge bazli tahminlerde daha gergek¢i ve net tahmin modelleri s6z
konusu olacaktir. Calismada uygulanan ydntemler; determinasyon katsayis1 (R?), ortalama
hata kareleri karekdki (RMSE), hata kareleri ortalamasi (MSE), ortalama mutlak hata

(MAE) performans o6lgiitleri ile degerlendirilmistir.

Sonuglara gore Istanbul bélgesinde R? = 0,98 degeri ile RFR modeli ¢ok yiiksek bir tahmin
performansi gostermistir. Ayn1 bolge i¢in LR modeli de R? = 0,69 iken BRR modeli R? =

0,57 degeri ile diger tahmin modellerinin gerisinde kalmigtir.

Elde edilen sonugclar her {i¢ yontemin faydali sonuclar tirettigini ancak RFR tekniginin diger

yontemlerden ¢ok daha iyi bir tahmin performansina sahip oldugunu gostermistir.
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RFR, BRR ve LR gibi regresyon algoritmalar1 sadece yeterli dogruluga sahip olmakla
kalmaz, ayn1 zamanda diger yontemlerden daha giivenilirdir. TUm bu bulgular, gelecekte
karsilagilabilecek salginlarda epidemiyolojik yayilimm modellenmesi ve tahmini igin
makine Ogrenimi tabanli regresyon algoritmalarinin yiksek performans potansiyeli

olduguna isaret etmektedir.

Makine 6grenimi algoritmalar1 glivenilir sonuglar vermesine ragmen, herhangi bir salginin
yayginliginin tahmini yalnizca dnceki gézlemlere veya zaman serisi analitik ¢ikarimlarina
bagl degildir. Saglik sistemi olanaklari, egitim, insanlarin farkindaligi, hava durumu,
karantina ve sosyal mesafe vb. gibi daha bir¢cok 6nemli faktor enfeksiyonun biiytikliigiinii
etkiler. Arastirmacilar gelecekte bu faktorleri de g6z 6niinde bulundurarak daha etkili tanmin

modelleri olusturabilirler.

Makine 6grenimi yontemleri dogal dil isleme, metin madenciligi, goriintii isleme gibi bir¢ok
karmasik problemlere geleneksel yontemlere gére daha basarili ¢oziimler iiretmektedir. Bu
caligmanin sonuglar1 da goz oniinde bulundurulursa makine 6grenimi algoritmalar iistel
dagilim gosteren veriler veya gesitli zaman serisi verileri gibi yiiksek ongdriilme giicligii
olan dalgali veri yapilarini etkili sekilde analiz ederek dogru tahmin sonuglar1 vermektedir.
Buradan hareketle gelecek caligmalarda makine 6grenimi tekniklerinin yiiksek degiskenlik
ve belirsizligin hdkim oldugu iiretim prosesleri i¢inde faydali sonuglar firetebilecegi

diistiniilmektedir.
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import pandas as pd

import seaborn as sns

import numpy as np

import numpy

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import style

from sklearn.model_selection import cross_val_predict
from sklearn import metrics

from sklearn import svm

%matplotlib inline

sns.set(style="white")
sns.set(style="whitegrid", color_codes=True)

sns.set_palette("husl™)

#Preprocessing
from sklearn import preprocessing
from sklearn.model_selection import train_test_split

#metrics

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score,
recall_score, f1_score, roc_auc_score, roc_curve, make_scorer
#feature selection

from sklearn.model_selection import GridSearchCV, StratifiedKFold

from sklearn import model_selection

#Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn import datasets

from sklearn.feature_selection import SelectFromModel
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

precision_score,
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#Regression

from  sklearn.linear_model  import  LogisticRegression,  BayesianRidge,
LinearRegression

from sklearn import metrics

import statsmodels.api as sm

#LDA
from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis as LDA
#seed

import random

# Normalizing continuous variables

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

## Bokeh

from bokeh.plotting import output_notebook, figure, show
from bokeh.models import ColumnDataSource, Div, Select, Button, ColorBar,
CustomJS

from bokeh.layouts import row, column, layout

from bokeh.transform import cumsum, linear_cmap

from bokeh.palettes import Blues8, Spectral3

from bokeh.plotting import figure, output_file, show

## Plotly

from plotly.offline import iplot

from plotly import tools

import plotly.graph_objects as go

import plotly.express as px

import plotly.offline as py

import plotly.figure_factory as ff

py.init_notebook _mode(connected=True)
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from matplotlib import dates

import plotly.graph_objects as go

# Time series
from fbprophet import Prophet
import datetime

from datetime import datetime

# Google BigQuery

from googlesearch import search

#import cdist
from scipy.spatial.distance import cdist

#others

from pathlib import Path

import 0s

from tgdm.notebook import tgdm

from scipy.optimize import minimize

from sklearn.metrics import mean_squared_log_error, mean_squared_error

from sklearn.metrics import r2_score

# Veri Onisleme

train = pd.read_csv("Istanbul_train.csv",parse_dates=['Tarih'])
train.head()

test = pd.read_csv("Istanbul_test.csv",parse_dates=[Tarih'])
test.head()

pop_info = pd.read_csv('Nufus_data.csv')

pop_info.head()

train_rfm = train.copy()
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# Add additional variables

#month

train_rfm['month'] = train_rfm['Tarih"].dt.month
#date

train_rfm['dates’] = train_rfm['Tarih'].dt.day
### do the same for test data

test_rfm = test.copy()

# Add additional variables

#month

test_rfm['month'] = test_rfm['Tarih'].dt.month
#date

test_rfm['dates’] = test_rfm['Tarih"].dt.day
train_rfm.tail()

countries_array = train['Bolge'].unique()

train_first_result = pd.DataFrame()

for i in countries_array:
# get relevant data

day_first_outbreak = train_rfm.loc[train_rfm['Bolge']==i]

date_outbreak =

day_first_outbreak.loc[day_first_outbreak['GunlukVaka]>0][ Tarih'].min()

#Calculate days since first outbreak happened
day_first_outbreak['days_since_first_outbreak’] = (day_first_outbreak[Tarih']
date_outbreak).astype(‘timedelta64[D]’)

#impute the negative days with 0
day_first_outbreak['days_since_first_outbreak’][day_first_outbreak['days_since_first_o
utbreak']<0] =0

train_first_result = train_first_result.append(day_first_outbreak,ignore_index=True)
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### do the same for test data
test_first_result = pd.DataFrame()

for i in countries_array:

# get relevant data
day first_outbreak = test_rfm.loc[test_rfm['Bolge']==i]

day_first_outbreak train = train_rfm.loc[train_rfm['Bolge']==i]

date_outbreak =

day_first_outbreak_train.loc[day_first_outbreak train['GunlukVaka']>0]['Tarih'].min()

#Calculate days since first outbreak happened
day_first_outbreak['days_since_first_outbreak’] = (day_first_outbreak['Tarih']
date_outbreak).astype(‘timedelta64[D]’)

#impute the negative days with 0
day_first_outbreak['days_since_first_outbreak’][day_first_outbreak['days_since first_o
utbreak']<0] =0

test_first_result = test_first_result.append(day_first_outbreak,ignore_index=True)
test_first_result.tail()
#ecoding countries data
#train
labels, values = pd.factorize(train_first_result['Bolge'])
train_first_result['bolge_id"] = labels

train_first_result.head()

#test

labels, values = pd.factorize(test_first_result['Bolge'])
test_first_result['bolge_id"] = labels
test_first_result.head()
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random.seed(123)

X =train_first_result[['bolge_id','month’,'dates’,'days_since_first_outbreak']]

y_confirm = train_first_result['GunlukVaka']

#Now we find the best parameters to fit in the Random Forest model, we will use it to
measure the feature important in the data

X train_rf, X test rf, 'y train_rf, y test rf = train_test split(X, y_confirm,
test_size=0.3, random_state=0)

#RF model

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=(42))

predict_labels = X.columns

rf.fit(X_train_rf, y_train_rf)

y_pred_rf = rf.predict(X_test_rf)

print('Mean Absolute Error:', round(metrics.mean_absolute_error(y_test_rf,
y_pred_rf),2))
print('Mean Squared Error:', round(metrics.mean_squared_error(y_test_rf,

y_pred_rf),2))
print('Root Mean Squared Error:', round(np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test_rf,

y_pred_rf)),2), "\n")
#r_square
print("'r_square: ", r2_score(y_test_rf, y_pred_rf), "\n")
# Print the name and gini importance of each feature
for feature in zip(predict_labels, rf.feature_importances_):
print(feature)
confirm_case =
rf.predict(test_first_result[['bolge_id','month’,'dates’,'days_since_first_outbreak']])
forecaseld = pd.DataFrame(test[[ Tahminld']])
confirm_case = pd.DataFrame(confirm_case)
final_result_rf = pd.concat([forecaseld,confirm_case],axis=1)
final_result_rf.columns = ['Tahminld’,'GunlukVaka']
final_result_rf.head()

final_result_rf.to_csv('submissionlstanbul_rf.csv',index=False)
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#construct the OLS model
X = train_first_result[['bolge_id','month’,'dates’,'days_since_first_outbreak']]

y_confirm = train_first_result['GunlukVaka']

#Now we find the best parameters to fit in the Linear Reg. model, we will use it to measure
the feature important in the data
X_train_Ir, X_test Ir, y train_Ir, y test Ir =train_test_split(X, y_confirm, test_size=0.3,

random_state=0)

predict_labels = X.columns

# LR MODEL

Ir = LinearRegression()

Ir.fit(X_train_Ir,y_train_Ir)

y_pred_Ir = Ir.predict(X_test_Ir) # make the predictions by the model

print(‘Mean Absolute Error:', round(metrics.mean_absolute_error(y_test Ir,
y_pred_Ir),2))
print('Mean Squared Error:’, round(metrics.mean_squared_error(y_test Ir, y_pred _Ir),2))

print('Root Mean Squared Error:', round(np.sqrt(metrics.mean_squared_error(y_test_Ir,
y_pred_lr)),2))

#r_square

print("r_square: ", r2_score(y_test_Ir,y_pred_Ir), "\n")
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EK-3.(devam) Python makine 6grenimi LR modelinin kodlar1

confirm_case= lIr.predict (test first result [ [ 'bolge_id" ,' month ' dates '

days_since_first_outbreak']])
forecaseld = pd.DataFrame(test[[ Tahminld']])
confirm_case = round(pd.DataFrame(confirm_case),0)

final_result_lin = pd.concat([forecaseld,confirm_case],axis=1)
final_result_lin.columns = ['Tahminld', 'GunlukVaka']

final_result_lin.tail()

final_result_lin.to_csv(‘submissionlstanbul_Ir.csv',index=False)
final_result_lin.head()




78

EK-4. Python makine 6grenimi BRR modelinin kodlar1

X = train_first_result[['bolge_id','month’,'dates’,'days_since_first_outbreak']]

y_confirm = train_first_result['GunlukVaka']

#Now we find the best parameters to fit in the Bayesian Ridge model, we will use it to
measure the feature important in the data

X _train_br, X test_br, y train_br, y test br = train_test split(X, y_confirm,
test_size=0.3, random_state=0)

predict_labels = X.columns

clf = BayesianRidge(compute_score=True)

clf.fit(X_train_br, y_train_br)

y_pred_br = clf.predict(X_test_br)

print(‘Mean Absolute Error:’, round(metrics.mean_absolute_error(y_test_br,
y_pred_br),2))
print(‘Mean Squared Error:, round(metrics.mean_squared_error(y_test_br,

y_pred_br),2))

print('Root Mean Squared Error:', round(np.sgrt(metrics.mean_squared_error(y_test br,
y_pred_br)),2))

#r_square

print("r_square: ", r2_score(y_test_br, y pred_br), "\n")

## predict on test set

confirm_case=
clf.predict(test_first_result[['bolge_id','month’,'dates’,'days_since_first_outbreak']])
forecaseld = pd.DataFrame(test[[ Tahminld']])

confirm_case = round(pd.DataFrame(confirm_case),0)

final_result_br = pd.concat([forecaseld,confirm_case], axis=1)
final_result_br.columns = ['Tahminld','GunlukVaka']

final_result_br.head()

final_result_br.to_csv('submissionlstanbul_br.csv', index = False)
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