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As1 Tedarikinde Siniflandirma Algoritmalar1 Yardimiyla
Grip Asist Talebinin Tahmini
Timugin CINAR
Milli Savunma Universitesi, Atatiirk Stratejik Arastirmalar ve
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Istanbul, (Temmuz, 2022)

Asilar, hastaliklarla miicadele i¢cin 6nem arz etmektedir. Clinkii asilanma tiim canlilar
icin bagisiklik saglar. Bunun yaninda siirii bagisikligi yontemi ile de salginlarin
yayilimi azaltilabilir. As1 tedariki yapilirken tahminlerin iyi yapilamamasi,
hastaliklarla miicadelede zorluklara sebebiyet vermektedir. Bu ¢alismada katilimcilara
ekonomik ve demografik bilgileri, hastalik riskleri ve asilarin etkinlikleri hakkindaki
goriisleri ve hastalik bulastirmay1 azaltmaya yonelik davranmiglar sorularak anket
bilgileri toplanmistir. Calismada 2009 yilinda gergeklesen HINT1 grip asisinin kamuya
acilmasi sonrasinda kisilere yapilan anket verileri ile talep tahminlerinin ger¢ege yakin
bir sekilde planlanmasina rehberlik edilmesi amaglanmistir. Ayrica calismada makine
ogrenme tekniklerinden faydalanarak bireylerin asi1 olup olmadigina yonelik tahminler
yapilmigstir.

Anahtar Sézciikler:Cok Etiketli Siniflandirma, ikili Uygunluk, Gii¢ Kuvvet Kiimesi,
Siiflandirict Zincirler.
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ABSTRACT

Estimation of Flu Vaccine Demand with
the Help of Classification Algorithms in Vaccine Supply
Timugin CINAR
National Defense University, Atatiirk Strategic Studies And
Graduate Institute
Istanbul, (July, 2022)

Vaccines are important to combat diseases. Because vaccination provides immunity
for all living things. In addition, the spread of pandemics can be reduced by the herd
immunity method. The inability to make good predictions while procuring vaccines
causes difficulties in the fight against diseases. In this paper, questionnaire information
was collected by asking the participants about their economic and demographic
information, their views on disease risks and the effectiveness of vaccines, and their
behaviors to reduce disease transmission. In the paper, it is aimed to guide the planning
of demand forecasts close to reality with the survey data made to the people after the
HINT1 flu vaccine was made public in 2009. In addition, in the paper, predictions were
made about whether individuals were vaccinated by using machine learning
techniques.

Keywords: Multilabel Classification, Binary Relevance, Label Powerset, Classifier
Chains.

Science Code: 90618

Pages: 40
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1. GIRIS

Asilar, insanlar veya hayvanlar i¢in hastaliklara kars1 bireysel bagisiklik saglar. Bir
toplulugun yeterli miktar1 bagisiklik saglandiginda, siiri bagisikligt yoluyla
hastaliklarin yayilmasi daha da azaltilabilir.

2009 yilinin baharinda baslayan ve halk arasinda domuz gribi (HIN1) olarak
adlandirilan virlislinlin neden oldugu bir salgin diinyayr kasip kavurmustur.
Arastirmacilar ilk yilda diinya ¢apinda 151.000 ila 575.000 insanin bu salgindan dolay1
6ldiigiinii tahmin etmektedir (DRIVENDATA, 2021).

Bu tip salginlar1 6nlemek i¢in kullanilan teknolojilerden en 6nemlisi asidir. Asinin
salginin yayilmasin1 engellemesi amaciyla oncelikle toplumun bir plan dahilinde
astlanmast ve asinin gerektigi yerde gerektigi miktarda hazir bulundurulmasi
saglanmalidir. Bu amagla aginin tedarik edilmesi ve ihtiya¢ duyulan yere herhangi bir
bozulmaya ugramadan ulastirilmasi, s6z konusu asiya olan talebin dogru bir sekilde
tespit edilmesine baghdir. 2019 yilinda baglayan koronaviriis hastaligi (COVID-19)
salgin1 ile miicadele siirecinde haber bagliklarinda asilarin  farkli sebeplerle
kullanilamaz hale geldigine de sahit olunmustur. Bu sebeple akademik literatiirde
ozellikle aginin taginmasi siirecinde yasanan sikintilara deginilmistir (Cevik, 2021). Bu
bir sorun olmakla birlikte beraberce ¢oziimlenmesi gereken diger bir sorun da talebin
gercekei bir sekilde hesaplanmasidir.

Giliniimilizde talep tahmini dendiginde ilk akla gelen yaklagim zaman serilerinin
¢oziimlenmesidir. Sabit, trend ve/veya mevsimsellik iceren zaman serilerinin
cozlimlenmesinde istatistiksel yaklagimlar kullanililir. Ancak zaman serileri ile bir
sonuca varabilmek i¢in serinin gegmis degerlerine ihtiya¢ duyulur. Coronaviriis gibi
daha 6nce yasanmamis salginlarda ge¢mis bilgilere ulasmak miimkiin olmadig1 gibi
ayni zamanda enfeksiyonlarin karakteristiklerindeki farkliliklar sebebiyle de uygun
degildir. Bu sebeple zaman serilerinden ziyade insan davranislarina dayali analizlerin
yapilmasinin daha dogru olacagi kanattine ulasilmistir. Yapilan anketlerin sonuglari

ve/veya devletin yetkili kurumlarinda saklanan kisisel bilgi ve tercihler kullanilarak



veri madenciligi yoluyla as1 talebinin daha gercek¢i olarak tespiti miimkiin
olabilecektir.

Veri madenciligi giiniimiizde bankacilik, telekomiinikasyon, saglik, bilimsel
arastirmalarda siklikla basvurulan bir disiplin haline gelmistir. Ozellikle veri
madenciliginin 6nemli bir alt konusu olan siniflandirma yontemleri bir tahmin
siirecinde &nemli katkilar saglamaktadir. Ornegin; bir miisterinin sadik bir miisteri
olup olmadigi, dolandiricilik tespiti, hastalik teshisi gibi konular giiniimiizde bilim

insanlarinin ¢okga calistig1 alanlardir.

1.1 Tezin Amaci

Pandemik hastaliklarda etkili bir asinin en kisa zamanda gelistirilmesi ve toplumun
yeterli kismina asilamanin yapilmasi biiylik bir 6énem arz etmektedir. Ancak as1
tedariki yapilirken as1 taleplerinin dogru tahmin edilememesinden 6tiirli yiizbinlerce
as1 ¢ope gitmektedir.

Bu c¢alismada, asilama oncesi yapilacak anket caligmalar ile elde edilen ve/veya
devletin yetkili kurumlarinda var olan bireysel bilgilerin veri madenciligi kullanilarak
islenmesi sayesinde, asilama bolgelerine gonderilecek olan as1 tedarik miktarlarinin
gercege uygun tahmin edilerek kullanilamayan ag1 miktarinin en aza indirilmesi ve

toplumun agilanma miktarinin maksimize edilmesi amaglanmaktadir.

1.2 Tezin Plam

Ikinci béliimde veri madenciligine genel bir bakistan sonra smiflandirma
problemlerinin ele nasil alindigindan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde degerlendirme
Olciitlerinin tanimlamalar1 ve acgiklamalarina yer verilmistir. Dordiincii boliimde
yapilan uygulamalar ve basar1 sonuglar1 gosterilmistir.

Son olarak sonug bdliimiinde tezin genel sonucu 6zetlenmis ve konuyla ilgili gelecek

caligmalarda yapilabilecek gelistirmelere yer verilmistir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Read vd. (2009) calismalarinda ikili uygunluk (binary relavence - BR) yonteminin
etiketler arasi iligkileri goz ardi etmesi, hali hazirda bulunan yontemlerin etiketler arasi

iligkileri kullanarak degerlendirme yapmak icin yiiksek karmagikliga sahip modeller



olusturmasi sebeblerinden 6tiirii biiyiik veri setleriyle dlgeklenebilir olan siiflandiric
zincirler (classifier chains - CC) yontemini sunmuslardir. Tiirlii veri setleri ve dlgiitler
kullanarak gerceklestirdikleri deneysel ¢aligmalarda yontemin mevcut yontemler ile
rekabet edebilecegini gostermislerdir.

Tsoumakas vd. (2009) calismalarinda BR yonteminin dogrusal karmasikliga sahip
oldugunu ancak etiketlerin arasindaki iliskileri hesaplamaya dahil etmediginden otiirii
etiket kombinasyonlarinin dogru olarak tahmin edilemeyebileceginden bahsedilmis ve
bu sorunun istifleme (stacking) yontemiyle kolaylastirilabilecegine deginmislerdir.
Caligma dahilinde istifleme yonteminin makine 6greniminde kullanimina dair bilgiler
verilmig ve ¢ok etiketli siniflandirma i¢in 2BR diye adlandirdiklar1 bir istifleme
yontemini Onermislerdir. Buna ek olarak calismalarinda istifleme yonteminin ilk
katman1 (base-level) icin budama islemi yapilmasini1 6ne siirmiislerdir. Bu sayede
Oznitelik boyutu azalirken sistem etkinliginin ve performansinin arttigini
aciklamiglardir.

Montafies vd. (2014) calismalarinda bagimli ikili uygunluk ydntemini ortaya
koymuslardir. Bu yontemin hem zincirleme hem de istifleme yOntemlerinin
ozelliklerini igerdigini aciklamiglardir. Calisma kapsaminda Onerilen yontem ile
mevcut yontemler deneysel olarak ¢ok etiketli veri setleri ve ¢ok etiketli siniflandirma
yaygin olarak kullanilan metrikler ile degerlendirilmis ve bahsi gecen yontemin
digerlerine gore daha fazla basarim gosterdigini kanitlamislardir.

Chen vd. (2021) c¢alismalarinda bagimli ikili uygunluk yonteminin basarimini
yiikseltmek i¢in istifleme yontemine ek olarak etiket se¢imini de gergeklestiren Etiket
Secimli Istifleme (Stacking Model with Label Selection) adli yontemi ortaya
koymuslardir. Yontem ilk katmanda BR yontemi ile ayn1 mantikla ¢aligmakta lakin
ikinci katmanda her bir etiket i¢in bir etiket se¢im islemi yaparak her bir etiket i¢in en
uygun etiketlerin kiimesini ayirarak ikinci katmanin 6znitelik kiimesini bu etiketler ile
birlikte genisletmektedir. Calisma kapsaminda 6nerilen yontem deneysel olarak diger
yontemlerle karsilastirilmis ve yontemin mevcut yontemlerle rekabet edebilecegi
degerlendirme sonucu kanitlanmistir. Caligsmada ortaya koyulan yontemin etkisinin ve
giicliniin yiiksek oldugu belirtilmigtir.

Cherman vd. (2011) ¢alismalarinda BR yonteminin bir parcast olacak sekilde BR+
isimli bir yéntem olusturmuslardir. Bu yontemin iki ¢esidi mevcuttur. ilki BR+ No
Update, DBR yontemiyle ¢ok benzerlik gostermektedir. Yontem igerisinde iki adet

siiflandirict katman bulunmakta, ilk katman BR yontemiyle ayni, ikinci katmanda ise
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her bir etiket i¢in diger tiim etiketler kullanilarak 6zellik uzaymi genisleten bir model
olusturulmustur. Ikinci varyasyon BR+ Update Order ise bu yontem ile zincirleme
yaklagimini birlestirerek ikinci katmandaki her bir modelden elde edilen tahminler ile
bir sonraki model icerisindeki etiket degeri giincellenerek basarimi arttirmak
amaglanmistir. Caligma kapsaminda ortaya koyulan yontem ile iki diger ¢ok etiketli
siniflandirma yontemi karsilagtirilmis ve ortaya koyulan yontemin diger iki yonteme
gore tyilestirme sagladig aciklanmustir.

Li ve Zhang (2014) calismalarinda kontrollii etiket iliskilerinden yararlanmay1
gerceklestirmek i¢in, iki asamali bir filtreleme prosediiriine dayali olarak BR i¢in yeni
bir gelistirme Onerilmistir. Onerilen ydntemin ilk asamasinda veri setinin gecerleme
i¢in ayrilmis bir parcasi ve F puani (F measure) metrigi kullanilarak bir budama iglemi
gerceklestirilir. Tkinci adimda ise budanmamis etiketler dzellik olarak kullamlir ve
Oznitelik se¢imi yontemi ile yakin iliskili etiketler belirlenir. Calisma kapsaminda on
dort ¢ok etiketli veri setinde kapsamli deneyler gergeklestirilmis, Ozellikle etiket
alaninda ¢ok sayida smif etiketi bulundugunda, kontrollii etiket iliskilerinden
yararlanmanin {istiinliik sagladig1 agiklanmistir.

Tenenboim vd. (2010) ¢alismalarinda ¢ok etiketli veri seti i¢indeki iligkileri tespit eden
ve bu iliskileri modelleyen bir yaklasim oOnerilmistir. Calismalarinda ilk olarak
etiketler arasi iliskileri tespit eden, devaminda etiket kiimesini birbirini dislayan birkag
alt kiimeye bolen ve elde edilen etiketler arasi iliskiler ile ¢ok etiketli siniflandirma
islemi gergeklestiren bir algoritma gelistirmislerdir. Calismada bagimsiz etiketleri
tespit etmek icin ki-kare testi kullanilmistir. Kesfedilen iliskileri igeren ¢ok etiketli
siniflandirma i¢in ikili uygunluk ve etiket gili¢ seti yontemlerinin bir kombinasyonu

kullanilmustir.



2. VERIi MADENCILIiGi VE SINIFLANDIRMA PROBLEMI

2.1 Veri Madenciligi

Aslinda veri madenciligi (VM) konusuna girmeden Once bilgi kavrami iizerinde
durmak gerekir. Bilgi temel olarak isaretlerle baslayip daha sonra ardi arkasina veri,
malumat, bilgi olarak devam eden, eyleme doniistiigiinde giiciine kavusan bir olgudur.
Bu baglamda bugiiniin sartlarinda bilgi teknolojileri ve buna bagh olarak gelisen
yazilimlar ile 6zellikle bilginin giicii hissetmedilmektedir. Bu bilesenler birlikte bir
deger yaratma siirecini tantmlamaktadir (Tan vd., 2014).

Bu deger ekleme siirecinde ilgi alanimizdaki bilgi bazen agik bazen kapali olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Temel problem kapali bilginin agik bilgi formuna
dontstiiriilmesidir. Bunun i¢in bilim dallarinin hemen hepsinden faydalanilmaktadir.
Ornegin bir bitki, bakteri veya viriisiin tanimlanmasinda ilgili biitiin akademik bilgi
yaninda matematik ve istatistik disiplinleri de devreye girmektedir.

Cok biiytik miktarlarda verinin elde olmasi ve bu verinin kullanigli ve anlamli bilgiye
dontstiiriilmesi ihtiyaci, VM'ni ¢ok ¢ekici bir hale sokmustur. Bu anlamli bilgi, pazar
arastirmalarindan miisteri tutmaya, tiretim kontroliinden bilimsel gelismelere kadar bir
cok alanda ¢ok kullanish olmaktadir. Bu sebeple VM, bilgi teknolojilerinin dogal
evriminin bir sonucu olarak gériilmektedir (Oztemel, 2012).

Bu durum hem ticari agidan hem de bilimsel a¢idan 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Sekil 2.1: Veri madenciligi kullanim alanlari.



Ticari agidan WEB, e-ticaret, satinalma, banka/kredi kartlari, telekomiinikasyon vb.
yollarla elde edilen bilgiler miisteri iligkileri yonetimi, satis ve pazarlama stratejilerinin
belirlenmesi gibi konularda kullanilmakta iken uydularda bulunan uzaktan algilama
sensorleri teleskopik gokyiizli taramalari, gen kodlarinin ¢ziimlenmesi, terabaytlarca
bilgi iireten bilimsel simiilasyonlar ile bilimsel agidan Onemli kazanimlar
saglanmaktadir (Tan vd., 2014).

Veri bollugu, giiglii veri analiz araclar ile ¢ok daha biiyiik boyutlara ulagsmis ve
sonucta verinin bol ancak bilginin yetersiz oldugu bir durum ortaya ¢ikmistir. Cok
biiylik kapasiteli bilgi depolarinda bulunan biiyiik miktarda ve hizla artma
egilimindeki verinin analizi artik ¢ok giiclii araglar olmadan yapilamaz hale gelmistir.
Dolayisiyla biiylik miktardaki veriler, bir veri mezarlig1 olusturmus, veri arsivleri ¢ok
nadir ziyaret edilen yerler halini almistir. iste tam da bu noktada veri madenciligi
yontemleri gelistirilerek bu imkansiz goriinen veriden bilgiye doniisiimii yapilabilir
hale getirmistir.

Veri madenciligi “Onemsiz olmayan, daha énceden bilinmeyen ve potansiyel olarak
kullanish bilginin veriden ¢ikarilmasi.” veya “Anlamli desenleri kesfetmek i¢in biiyiik
miktarda verinin otomatik veya yar1 otomatik yollarla arastirilmasi ve analizi.”
seklinde tanimlanabilir (Cerrito, 2006). Bu anlamda Sekil 2.2°de veri madenciligi

stireci gosterilmektedir.

Veri Hedef Veri On islemli Veri Ddnlismiis Veri Desenler Anlamh Bilgi
% Secim On isleme Déniistiirme Veri Mad. Yorum/Deger.

Sekil 2.2: Veri madenciligi siireci.

Oncelikle analize konu olan verinin segimi yapilmali, verideki korelasyon, eksiklik,
hata vb. sorunlardan arindirilmali, gerekiyorsa birlestirme ve doniistiirme yapilmalidir.
Biitiin bu islemlere veri 6n isleme olarak bilinmektedir. Bu asama belki de bu siirecin
en onemli adimidir ¢linkii bu adim yeteri kadar iyi yapilmaz ise yapilan analizler

sonucunda elde edilen bilginin gegerliligi de siipheli olmaktadir. Bu veriye veri



madenciligi algoritmalari uygulandiktan sonra elde edilen sonuglarin anlasilir bir
sekilde aciklanmasi ve uygulamaya verilmesi gerekmektedir.
Veri madenciligi ¢alismalar1 islemsel veri tabanlarinda yapilmaz. Bunun yerine veri

ambarlar1 kullanilmaktadir. Veri ambari kullanim ¢atist Sekil 2.3’de verilmistir.
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Sekil 2.3: Veri ambar1 kullanim catisi.

Veri ambarlart (Aytulun, 2022);

e Konu odaklidir. Misteri, iiriin vb. varliklar veya satis, siparis alma, teslimat
gibi olaylara odaklanmistir. Farkli yerlerde olan veriler, belirli bir konuya
uygun olarak birlestirilmistir.

e Biitiinlesiktir. Birden fazla veritabani birbirine baglanabilir veya Internet gibi
dis kaynaktan da veri ¢ekilerek veritabani ile biitlinlestirilir. Doniistiirme ve
normalizasyonlar yapilmistir.

e Belirli bir zaman dilimine aittir. Ornegin 5 veya 10 yillik bilgiler {izerinden
yapilir. Her verinin bir zaman baglami vardir.

e Veri girisi ve ¢ikisina kapalidir. Belirli bir donemi bagladigindan islemsel
veritabanindan o doneme ait yeni veri ¢ekilmez.

e Taktik ve stratejik seviyede karar vermeye yardimci olacak veri analizi ve
sorgular yapilir (Aslan burcundaki miisterilerin sali gilinleri hangi {iriinleri
aldiginin belirlenmesi gibi, insan aklinin yaraticiliginin sorgu ile viicut bulmus
hali gibidir).

Veri ambarlar1 genellikle ilgili ana nesnenin etrafinda insa edilmekte, veri, tarihsel
perspektiften bir bilgi iiretecek sekilde saklanmaktadir. Bazen bir iiriin i¢in bazen de

bir satis bolgesi i¢in 6zetlenmis bilgiler sunulabilmektedir. Veri ambarinda depolanan
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veri iligkisel veri depolama seklinde olabildigi gibi veri kiipii seklinde de olabilir. Sekil

2.4°de bir veri kiipii 6rnegi verilmistir.

o Chiap f@7 7 7
\o NewYork /1s60/  / /
tst‘& Toronto / 395 / / / /

Vancouver /
/ <Vancouver,
Q1 | 605 | 825 | 14 | 200 L/ Q1, security>
z /| V
¥ Q2
b=
3 // L/
=
@ %
Q4 /
| computer | security
home phone
entertainment
item (types)

Sekil 2.4: Bir veri kiipii 0rnegi.
2.2 Veri Madenciligi islevleri

Veri madenciliginin temel olarak alti farkli islevi tanimlanmistir (Tan vd., 2014).
Bunlar; siiflandirma (classification), kiimeleme (clustering), iliski kurallar1 kesfi,
siral1 oriintii kesfi, regresyon ve sapma tespiti olarak bilinmektedir.

Siniflandirma konusunda sonraki alt bolimde detayli aciklamalar verilmistir.
Kiimeleme islevi siniflandirmadan farkli olarak belirli bir sinif etiketine sahip olmayan
nesnelerin uygun sayida gruplara ayrilmasi olarak da bilinir. Bu gruplandirma
yapilirken ayni gruptaki nesnelerin benzerligi en biiyiik farkli gruptaki nesnelerin
benzerligi en kiiclik olmasi1 saglanir. Benzerlik 6l¢iimii i¢in cosine, jaccard, dice vb.
farkli kriterler kullanilabilir. Kiimeleme konusu bu ¢alismanin kapsami disinda
oldugundan bu kriterlere deginilmemistir. Kiimeleme oOzellikle pazar ve miisteri
segmentasyonu, dokiiman kiimeleme gibi c¢iktilarin elde edilmesinde katki
saglamaktadir.

Birliktelik kurallar ise siklikla birlikte hareket eden nesnelerin kesfinde kullanilir.

Perakende sektoriiniin bagvurdugu islevlerden biridir. Elde edilen sik desenler, giiclii



kurallar ve ilging desenler sayesinde ¢esitli pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde
faydalanilmaktadir.

Bazen bu birlikte hareket etme durum farkli zaman araliklarinda da gerceklesir. Bu
durumda siral oriintli kesfine basvurulmaktadir. Miisteri aligkanliklarin tespiti gibi
konularda ve/veya fiyat belirlemede kullanilmaktadir.

Veri madenciliginin bir diger islevi ise zaman serileri ile ilgilidir. Temel problem bir
zaman serinin gelecek degerlerinin tespitidir. Bunun i¢in zaman serisinin olustugu
bilesenler ¢esitli istatistiksel testler yardimiyla ayristirilir ve her bir bilesenin gelecek
degeri tahmin edilmeye ¢alisilir. Bu konuya yaygin olarak regresyon, arima,
holt/winter, agirlikli ortalama, iistel diizeltme vb. tekniklerle bagvurulmaktadir.
Aslinda yukarida anlatilan bu islevler ¢ogu zaman birlikte ele alinmaktadir. Bir
problemde hem siniflandirma hem de kiimeleme algoritmalar1 birlikte ¢alisabildigi
gibi zaman serisi yoOntemlerinde de smiflandirma ve kiimelemede kullanilan

algoritmalara bagvurulabilmektedir.

2.3 Smiflandirma Problemi

Siniflandirma; bir veri setinde var olan Grneklere ait Ozniteliklerin algoritmalar
tarafindan anlamlandirilip, 6nceden belirlenmis ve birbirinden farkli olan siniflardan
herhangi birine atanmasi islemidir.

Smiflandirma algoritmalari; verilen egitim veri setinden hangi 6rnegi hangi sinifa
atayacagini 6grenir ve sonrasinda gelistirdigi model ile test veri setinden siniflarini

bilmedigi 6rnekleri dogru siniflara atamaya calisir.

Smiflandirma

Tek Etiketli Cok Etiketli

Siiflandirma Sunflandirma
 —— I 1 1
Ikili Cok Smufli Problem Déniistiirme| | Algoritma Uyarlama
Siiflandirma Simuflandirma Yontemi Yontemi
Destek Vektor - i Cok Etiketli
| Makinalart 1 vs gerisi Ikili Uyguntuk [ | Karar Agaclar
5 Etiket Kuvvet Cok Etiketli
— Karar Agaci lvsl Kiimesi L1  LEnvakm
Komsuluk
Smuflandirict —
— Ensemble Zincirler | | CokEtiketli
Naive Bayes
— Adaboost

Sekil 2.5: Simiflandirma cesitleri ve yontemleri.
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Sinflandirma ¢esitleri ve yontemleri Sekil 2.5°de gosterilmistir. Siniflandirma temel

olarak tek etiketli siniflandirma ve ¢ok etiketli siniflandirma olmak tizere ikiye ayrilir.

2.4 Tek Etiketli Siniflandirma

Tek etikeli siniflandirma; her bir 6rnegin dnceden belirlenmis tek bir sinif etiketindeki
Ozniteliklerden sadece birine ait oldugu siiflandirma ¢esididir. Sinif etiketi 6zniteligi
sayisina bagli olarak kendi i¢inde ikili siniflandirma ve ¢ok smifli siniflandirma olmak

tizere ikiye ayrilir.

2.4.1 ikili Stmflandirma

ikili siniflandirma; her bir 6rnegin dnceden belirlenmis iki sinif etiketi 6zniteliginden

sadece birine ait oldugu siniflandirma ¢esididir.

r 3

v

Sekil 2.6: ikili simflandirma érnegi.

Sekil 2.6°da gosterildigi lizere bir sinava giren dgrenciler, o sinavdan basarili (1) veya

basarisiz (0) olurlar. Bu tarz smiflandirmalar ikili siniflandirma gesitlerindendir.

2.4.2 Cok Siifli Sitmflandirma

Cok smifli siniflandirma; her bir 6rnegin 6nceden belirlenmis iki veya daha fazla simif
etiketi Ozniteliginden sadece birine ait oldugu smiflandirma cesididir. ikili

siiflandirma ile arasindaki temel fark sinif etiketi 6zniteligi sayisidir.

10



A B
A L
AA ..

Portakal [ A Kivi } [. Uziim ]

Sekil 2.7: Cok simifli simiflandirma ornegi.

Sekil 2.7°de gosterildigi lizere bir meyve, belirlenen meyve ¢esitleri arasindan sadece
birine ait olabilir. Ayni anda portakal ve kivi olma durumu miimkiin degildir. Bu tarz

siniflandirmalar ¢ok sinifli siniflandirma gesitlerindendir.

2.5 Cok Etiketli Sitmiflandirma

Cok etiketli siniflandirma; her bir 6rnegin dnceden belirlenmis sinif etiketlerinden ayni

anda bir veya birden fazlasina ait olabilecegi siniflandirma g¢esididir.

Ornek |Oznitelikler Etiketler
Yi | Y2 | Y3
1 Xi 1 0 0
2 Xz 0 1 1
3 X3 1 0 0
4 X4 1 1 1
5 X5 0 1 0
6 X 1 1 0

Sekil 2.8: Cok etiketli veri seti 0rnegi.

Temsili bir ¢ok etiketli veri seti Sekil 2.8’de gosterilmistir. Ornek eger bir etikete ait
ise “17, degilse “0” ile gosterilir. Giinlimiizde 6rneklerin ayni anda birkag¢ sinifa ait
oldugu durumlar artig gosterdigi i¢cin modern uygulamalarda ¢ok etiketli siniflandirma
yontemlerine daha fazla ihtiya¢ duyulmaktadir.

Metin siniflandirilmasi, sahne siniflandirilmasi gibi ¢ok etiketli siiflandirma
problemleri en temel gergek hayat uygulamalarindandir. Metin siniflandirmasinda her

belge sanat ve beseri bilimler gibi birden fazla konuya ait olabilmektedir (Gao vd.,
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2003). Sahne siniflandirmasinda herhangi bir goriintii ayni1 anda deniz ve giin batimi
gibi birkag goriintii tliriine ait olabilmektedir (Younes vd., 2011).

Tek etiketli veri setleri ve ¢ok etiketli veri setleri arasindaki yapisal farkliliklardan
dolayi, tek etiketli veri setleri i¢in kullanilan yontemler ¢ok etiketli veri setleri icin
direkt olarak kullanilamamaktadir. Bu sebepten otiirii tek etiketli siniflandirma
yontemleri ile ¢ok etiketli veri setlerinin siiflandirilabilmesine imkan veren bazi
yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler algoritma uyarlama yontemleri ve problem

doniistiirme yontemleri olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

2.5.1 Algoritma Uyarlama Yontemi

Algoritma uyarlama yontemleri; tek etiketli siniflandirma yontemlerini ¢ok etiketli
veri setleri i¢in ¢alisacak sekilde uyarlayan yontemlerdir (Grigorios ve loannis, 2007).
Temel olarak ¢ok etiketli karar agaclari, cok etiketli k en yakin komsuluk ve ¢ok

etiketli naive bayes algoritmas1 yontemleri vardir.

2.5.2 Problem Doniistiirme Yontemi

Problem doniistiirme yontemleri; ¢cok etiketli siniflandirma problemini bir veya birden
fazla tek etiketli siiflandirma problemine doniistiiren yontemlerdir (Grigorios ve
Ioannis, 2007). Temel olarak ikili uygunluk, etiket kuvvet kiimesi ve smiflandirici

zincirler yontemleri vardir.

2.5.2.1 Iikili Uygunluk (Binary Relevance — BR)

Cok etiketli siniflandirma problemi, her birinin orijinal problemdeki bir etikete karsilik
geldigi bir dizi bagimsiz ikili simiflandirma problemine ayristirilmaktadir. Ornekler
icin her bir ikili siniflandiricida tahminler bagimsiz olarak ayri ayri elde edilmektedir.
Elde edilen tahminler bir araya getirilip nihai ¢ok etiketli tahmin olusturulmaktadir
(Grigorios ve loannis, 2007). Sekil 2.9’da her Y sinif etiketi i¢in problemin alt

problemlere nasil ayristirildigi ve siniflandirmanin nasil yapildigi tasvir edilmistir. Bu
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yontem i¢in her bir etiket bagimsiz olarak ele alindigindan etiketler arasinda var

olabilecek iliskiler g6z ard1 edilmektedir.

. . Etiketler

Ornek | Oznitelikler S B e

1 X1 1 0 0

2 X2 0 1 1

3 X3 1 0 0

4 X4 1 1 1

5 Xs 0 1 0

6 Xs 1 1 0

' : !

Ornek|Oznitelikler| Y1 Ornek |Oznitelikler| Y2 Ornek|Oznitelikler| Yz
1 X1 1 1 Xi 0 1 X1 0
2 X2 0 2 X2 1 2 X2 1
3 X3 1 3 X5 0 3 X5 0
4 X4 1 4 X 1 4 X4 1
5 Xs 0 5 Xs 1 5 Xs 0
6 Xs 1 6 Xs 1 6 Xs 0

Sekil 2.9: ikili uygunluk yontemi 6rnegi.
2.5.2.2 Etiket Kuvvet Kiimesi (Label Powerset — LP)

Cok etiketli smiflandirma problemi, orijinal problemde bulunan etiketlerin
olusturdugu tiim benzersiz kombinasyonlarin yeni siif Ozniteligi olarak ele
alinmasiyla yeni siniflandirma problemine, bir bagka deyisle ¢ok etiketli siniflandirma
problemi ikili veya ¢ok sinifli siniflandirma problemine doniistiiriillmektedir. Daha
sonrasinda simiflandirmak i¢in herhangi bir tiirde tek etiketli siniflandirma yontemi
kullanilabilmektedir (Boutell vd., 2004).

Sekil 2.10’da Y sinif etiketlerinin olusturdugu benzersiz kombinasyonlarin yeni simif

Ozniteligi (Z degerleri) olarak doniistiiriilmesi tasvir edilmistir.
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Sekil 2.10: Etiket kuvvet kiimesi yontemi ornegi.

Ornek |Oznitelikler = Etll;itlerﬁ Ornek | Oznitelikler| Etiketler
1 Xi 1 0 0 1 Xi Z1
2 X2 0 1 1 N 2 Xo Vi
3 X 1 oo EE X Zi
4 X4 1 1 1 4 X4 73
5 X5 0 1 0 5 Xs 74
6 Xe 1 1 0 6 X6 Zs

2.5.2.3 Smflandirici Zincirler (Classifier Chains — CC)

Cok etiketli smniflandirma problemi, BR’da oldugu gibi her birinin orijinal

problemdeki bir etikete karsilik geldigi bir dizi bagimsiz ikili siniflandirma problemine

ayristirthir. Ornekler igin her bir ikili siiflandiricida tahminler bagimsiz olarak ayri

ayr1 elde edilmektedir. Daha sonra sinif etiketleri i¢in elde edilen tahmin degerleri

Oznitelik olarak veri setine eklenmekte ve olusturulan yeni veri seti diger sinif

etiketlerinin tahmininde kullanilmaktadir. Bu islem son etiketin tahminine kadar ayn

sekilde devam etmektedir (Read vd., 2009). Sekil 2.11°de smiflandirict zincirler

yonteminde kullanilan bir veri setinin donilisim islemleri ve siiflandirma

yontemlerinin uygulanma bigimi tasvir edilmistir.

" .o Etiketler
Ornek | Oznitelikler = v | v
1 Xi 1 0 0
2 X2 0 1 1
3 X3 1 0 0
4 X4 1 1 |
5 Xs 0 1 0
6 Xs | 1 0
" woL . " Oznitelikler | _, " Oznitelikler .
Ornek |Oznitelikler| Y1 Ornek X - Y2 Ornek < | vr | vo Y3
1 Xi 1 1 Xi 1 0 1 X1 1 0 0
2 X2 0 2 X2 0 1 2 X2 0 1 1
> >
3 X5 1 3 X5 1 0 3 X3 1 0 0
4 X4 1 4 X4 1 1 4 X4 1 1 1
5 Xs 0 5 Xs 0 1 5 Xs 0 1 0
6 X6 1 6 X6 1 1 6 Xs 1 1 0

Sekil 2.11: Simiflandiricl zincirler yontemi 6rnegi.
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2.6 Smiflandirma Algoritmalar:

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir.

2.6.1 k En Yakin Komsuluk Algoritmasi (KNN)

k en yakin komsuluk algoritmast (KNN) o6zellikle kiigiik veri setine sahip
problemlerde iyi sonuglar veren basit bir kaba kuvvet algoritmasidir. Sekil 2.8’de
KNN algoritmasinin 6rnegi gosterilmistir. KNN benzer 6rneklerin birbirlerine yakin
oldugu varsayimu ile siniflandirma yapmaktadir. Siniflandirma i¢in degerlendirilecek
olan komsu sayis1 k olup, modelin 6rnegi iyi siniflandirabilmesi i¢in en uygun degerin
secilmesi gerekmektedir. k degeri, esitlik olmamasi icin tek tam sayr olarak

belirlenmektedir.

Sekil 2.12: k en yakin komsu algoritmasi 6rnegi.

Bu yontem de smiflandirilmamis bir 6rnek simif etiketi belli olan &rneklerden
hangisine en yakin ise o smif grubuna atmaktadir. KNN algoritmasi uygulama
basamaklart:

1- Baslangi¢ k degeri belirlenir.

2- Veri kiimesinde bulunan biitiin Orneklerle arasindaki uzaklik c¢esitli

fonksiyonlar yardimiyla hesaplanir.

3- Enyakin k adet komsu tespit edilir.

4- k adet komsudan fazla olan sinifa atanir.
KNN algoritmasi siniflandirma yontemi olarak ¢ok uzun zamandir kullanilmaktadir.
Basittir ve smiflandirma hatas1 diisiiktiir. Dezavantaj olarak egitim verileri igin

donanimsal olarak biiyiik hafizaya ihtiya¢ duymaktadir (Cover ve Hart, 1967).
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Uzaklik 6l¢iim fonksiyonlari olarak Oklid (2.1), Manhattan (2.2), Minkowski (2.3) ve

Chebyshev (2.4) kullanilabilmektedir.

doria(X1, %2 ) = /2 (g — x5)?

A minkowski (X1, X2 ) = \/Z?:ﬂxli — X2i 2

Amanhattan (X1, X2 ) = XitqlX1; — Xp; z

dchebyshev(xltxz ) = max;|xy; — Xyl

@2.1)

2.2)

2.3)

24

KNN algoritmas1 igerisinde farkli o6lciitlerde kullanilarak dogru smiflandirma

tahminleri yapabildigini gosteren ¢alismalar da mevcuttur (Weinberger ve Saul, 2006).

2.6.2 Karar Agaci Algoritmasi (DET)

Karar agac1 algoritmasi1 (DET), Sekil 2.13’deki gibi kok diigiimden yaprak diigiimlere

dogru ilerleyen yonlii bir aga¢ yapist olusturarak siniflandirma yapabilen ve hem

regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilen bir algoritmadir.

KOK DUGUM

YAPRAK DUGUMLER /[N 4\ /7 '\ Ak

k2
k1

SON DUGUM
kN (KN eN)

Sekil 2.13: Karar agaci yapisi ornegi.

Hem kategorik hem sayisal verilere uygulanabilen yontem uygulamasi kolay ve

yorumlanmasi basittir. Giirtiltiilii, eksik ve asir1 degerlere sahip veri setlerinde sikca
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tercih edilen bir yontemdir. C4.5, C5.0 gibi birden fazla gelistirilmis karar agaci

algoritmasi literatiirde mevcuttur.

2.6.3 Naive Bayes Algoritmasi (NAB)

Naive bayes algoritmasi (NAB), temeli bayes teoremine dayanan bir siniflandirma
algoritmasidir. Bu yontemde 6rneklerin hangi sinifa ait olabilecegine dair olasiliklar
hesaplanmakta ve ornek en yiiksek olasiliga sahip olan sinifa atanmaktadir.

Dengesiz veri kiimelerinin siniflandirilmasinda da gecerliligi olan bir yontemdir. Bu
yontemde, her bir degiskenin hangi sinifa ait olacagi birbirinden bagimsizdir. Bir
degiskenin olasilig1 diger bir degiskenin olasiligini etkilememektedir (Mukherjee ve
Sharma, 2012).

Hesaplama kolaylig1 ve basitligi sebebiyle siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde

sikca kullanilmaktadir. Denklem 2.5’de bayes hesaplamasi verilmistir.

P(bla) = P (b)P(alb)/P (a) (2.5)

Denklem 2.5’de a olayinin gergeklesme ihtimali P(a) iken. b olayinin gergeklesme
ihtimali ise P(b)’dir. P(b|a) ile ifade edilmek istenen, a olay1 gergeklestiginde b
olaymin olma olasiligidir. Naive Bayes Simiflandiricisi, 6zniteliklerin sinifa gore
kosullu olarak bagimsiz oldugu varsaymaktadir.

Denklem 2.6 ve 2.7°de a;, a’daki i. 6zniteligi, m 6znitelik sayisini, n sinif sayisini ve

¢; i. sinifi temsil etmektedir (Claude ve Webb, 2011).

P(alb) = T P(a;Ib) (2.6)

P(a) = [1i=, P(c)P(alcy) 2.7
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2.6.4 Lojistik Regresyon Algoritmasi (LOG)

Lojistik regresyon algoritmasi (LOG), bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin ikili
bir sonu¢ degiskeni iizerindeki etkisini degerlendirmek, hedef degisken y ile bir dizi

degisken olan x arasindaki iliskiyi kullanarak siniflandirma yapan bir algoritmadir.

2.6.5 Genellestirilmis Dogrusal Model Algoritmas1 (GLM)

Nelder ve Wedderburn tarafindan 1972 yilinda tanitilan genellestirilmis dogrusal
model algoritmasi (GLM), iissel dagilim ailesinin iiyelerinden birinin, arastirmaci
tarafindan bir yanit dagilimi olarak secimine miisaade eden dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modellerin bir birlesimidir.

Normal, Binom, Poisson, Ustel, Gamma, Ters Normal ve Negatif Binom dagilimlar1
iissel ailenin birer iiyesidir. GLM ile normallik ve sabit varyans varsayimi
gerekmemektedir ancak tiim {issel aile {iyelerinde varyans ortalamanin bir

fonksiyonudur.

2.6.6 Derin Ogrenme Algoritmasi (DEL)

Derin 6grenme algotirmasi (DEL), birbiri ardina siralanmis katmanlarda benzersiz
girdi verilerinden baglanarak veriler sirasiyla islenirken gittikce artan sekilde daha
kullanilabilir gosterimler elde edebilen makine 6grenmesi yontemidir.

Katmanli yapisi, sinir ag1 olarak tanimlanmaktadir. Veri, sinir aglar1 ve birbiri ardina
siralanmis katmanlar1 olan model ile 6grenilmektedir. Katman sayisi arttik¢a derinlik

artmakta ve veriden daha fazla 6grenme gerceklesmektedir.

2.6.7 Rassal Orman Algoritmasi (RAF)

Karar agaci algoritmalari lizerinden gelistirilen rassal orman algoritmasi (RAF) bir
topluluk 6grenme yontemdir. Cok sayida, rassal ve birbirinden bagimsiz olan karar
agaclarimi, gii¢lii bir siniflandirma islemi yapmak icin kullanan bir algoritmadir. Sekil

2.14°deki gibi kullanilan egitim veri seti sayesinde olusturulan siniflandirict karar
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agaclarinin bir araya gelmesiyle karar ormani olusur. Olusturulan karar ormaninda oy

cokluguna gore siniflandirma gerceklesir (Breiman, 2001).

VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
! } |
SINIF A SINIF B S!Ni'F C
| |

|

COGUNLUK OYLAMASI
|
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 2.14: Rassal orman yapisi 6rnegi.
2.6.8 Gradyan Giiclendirilmis Agaclar Algoritmasi (GBT)

Gradyan Giiclendirilmis Agaglar Algoritmasi (GBT) algoritmasi, kademeli olarak
tyilesen tahmine dayali, temelinde regresyon veya siniflandirma agaci modellerinden
olusan bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Ik agac olustuktan sonra olusturulan her
bir yeni aga¢ kendinden 6nceki agagtan 6grenerek dogrulugunu artirmaya yonelik bir
yol izler. RAF her bir agaci rassal olarak olusturup cogunluga gore karar verirken,
GBT ise her yeni olusturdugu yeni agacta iyilesme kat etmek zorundadir. iki
algoritmanin ayristig1 dnemli nokta burasidir.

Bu 6grenme iglemi regresyon ve siniflandirma problemlerinin ¢ézlimiinde sik¢a tercih

edilen bir makine 6grenme algoritmasidir (Flores ve Keith, 2019).
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3. BASARI DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Smiflandirma yontemlerini ve algoritmalarin1 degerlendirmek ve hangisinin
secilecegine karar vermek i¢in degerlendirme Olgiitlerine ihtiya¢c duyulmaktadir
(Oprea ve Ti, 2014). Bu kisimda smiflandirma algoritmalart i¢in kullanilan

degerlendirme 6l¢iitlerinden bahsedilmektedir.

3.1 Karmasikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Tablo 3.1: Karmasiklik matrisi.

Karmasikhik Matrisi Gergek Sonular
Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahmin Edilen | Pozitif (1) TP FP
Sonuglar Negatif (0) FN TN

Tablo 3.1°de bulunan karmagsiklik matrisi, siniflandirma yapilirken gerceklesen
tahminlerin ne kadar basarili olup olmadigin1 gdstermektedir. Karmagiklik matrisi

icinde bulunan tahmin degerlerini 6rnek vererek kisaca agiklanacak olursa;

e True Positive (TP): Eger bir kisinin as1 oldugunu (1) tahmin ettiysek ve o kisi
gercekte as1 olduysa (1) ise bu degeri almaktadir.

e True Negative (TN): Eger bir kisinin as1 olmadigini (0) tahmin ettiysek ve o
kisi gergekte as1 olmadiysa (0) bu degeri almaktadir.

e False Positive (FP): Eger bir kisinin as1 oldugunu (1) tahmin ettiysek ve o kisi
gercekte as1 olmadiysa (0) bu degeri almaktadir.

e False Negative (FN): Eger bir kisinin as1 olmadigini (0) tahmin ettiysek ve o
kisi gergekte asi olduysa (1) ise bu degeri almaktadir.
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3.2 Dogruluk (Accurancy)

Dogruluk degeri; dogru simniflandirilanlarin = ylizdesidir. Denklem 3.1 ile

hesaplanmaktadir (Eyupoglu vd., 2018).

Dogruluk (Accurancy) = % (3.1)

Dogru tahminlerin, toplam tahmine oran1 seklinde de tanimlanmaktadir.
Siniflandirmanin  ylizdesel olarak dogruluk basarisin1  gostermektedir.  Veri

kiimelerinin dengesiz dagildigi durumlarda bu 6l¢iit tek basina yeterli olmamaktadir.

3.3 Kesinlik (Precision)

Kesinlik degeri; pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekte yiizdesel olarak ne

kadarinin pozitif oldugunu gostermektedir. Denklem 3.2 ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik (Precision) = TPTIFP (3.2)

Tiim siniflardan, dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin bir 6l¢iisiidiir. Miimkiin

oldugu kadar yiiksek olmalidir. Pozitif Tahmin Edici Deger olarak da bilinmektedir.

3.4 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik degeri; pozitif olarak tahmin edilmesi gereken 6rneklerin ne kadarini pozitif
olarak tahmin edildigini gdsteren bir degerdir. Denklem 3.3 ile hesaplanmaktadir (Vuk
ve Curk, 20006).

Duyarlilik (Recall) = TPZPFN (3.3)

Olgiitlerin dnemi, modelin hangi amagla gelistirildigine gore degismektedir. Ornegin
as1 olacak kisileri tespit etmeye calistigimiz bir modelde, duyarlilik degeri ¢ok

onemlidir ve oldukca yiiksek olmalidir.
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3.5 F Puam (F Score)

F Puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir. F
Puanina ihtiya¢ duyulmasindaki en Onemli sebep ise dengesiz dagilan veri
kiimelerinde hatali bir model se¢imi yapilmamasi i¢cin mevcut Olgiitlerin yetersiz
kalmasidir. Buna ek olarak biitiin hata maliyetlerini de kapsayacak bir 6lgme metrigine
ihtiya¢c duyuldugu icin F Puani degerlendirme i¢in olduk¢a uygun bir olgiitiidiir
(Chimieski ve Fagundes, 2013). Denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik*Duyarlilik (3.4)

F Puani (F Score) = 2 x ——
Kesinlik+Duyarlilik

3.6 Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve - AUC)

Simiflandirma algoritmalarinin tiim olas1 degerler iizerinde performansini 6zet olarak
ortaya koymak icin tercih edilen bir grafiktir. Alic1 isletim karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic — ROC) egrisinin altinda kalan alan (Area Under the Curve -
AUQ), iki smif arasinda ne dl¢lide kuvvetli bir ayrim yapilabilecegini gosterir. Sekil

3.1°deki gibi alan arttik¢a ayrim yetenegi artar (Akca, 2020)s.

Sekil 3.1 ROC AUC grafikleri.
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4. UYGULAMA

Calismada ele alinan problemi ¢6zmek i¢in Onerilen yontem ve algoritmalar
RapidMiner Studio (Versiyon 9.10.001) ortaminda; Windows 10 isletim sisteminde
calisan, M2 SDD sabit disk, 16 GB RAM ve 2.60 GHz 12 ¢ekirdekli Intel islemciye
sahip bir bilgisayar ile gerceklestirilmistir.

4.1 Veri Seti Ozellikleri

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Amerika Birlesik Devletleri tarafindan 2009 yil1 sonu
ve 2010 yil1 baglarinda yapilan Ulusal HIN1 Grip asis1 anketinden drivendata.org
sitesi aracilifiyla elde edilmistir. Bu ankette katilimcilara kendileri hakkindaki
sorularla birlikte HINI grip asis1 ve mevsimsel grip asist olup olmadiklar
sorulmustur. Bu sorulara ek olarak sosyal, ekonomik ve demografik bilgileri, hastalik
riskleri ve asilarin etkinlikleri hakkindaki goriisleri ve hastalik bulagtirmay1 azaltmaya
yonelik davraniglar sorulmustur. Veri seti 26.707 adet kayittan ve 38 adet 6znitelikten

olugsmaktadir. Veri setinde bulunan 6zniteliklere ait bilgiler Ek-1’de gdsterilmistir.

4.2  Veri On Isleme

Veri seti incelendiginde, Tablo 4.1°de adi1 gegen Oznitelik degerlerinin veri setinin
biiylik ¢ogunlugunda eksik oldugu tespit edilmistir. Bu O6zniteliklerin etkinliginin

diisiik olmasi sebebiyle Sekil 4.1°deki “Select Attributes” operatorii ile veri setinden

cikartilmigtir.
Tablo 4.1: Cok eksik deger iceren oznitelikler.
Oznitelik Ad1 Eksik Veri Miktar1
employment occupation 13.470
empoyment_industry 13.330
health insurancet 12.270
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Retrieve training_se... Select Attributes Impute Missing Val... Hominal to Humerical

inp P out exa q exa exa -);:- exa exa #* exa fes
- - ori o res

pre

Sekil 4.1: RapidMiner Studio veri on isleme siire¢ akisi.

Mevcut veri setinde geriye kalan eksik degerler Sekil 4.1°deki “Impute Missing
Values” operatorii icinde, Sekil 4.2°deki “Gradient Boosted Trees” operatorii

kullanilarak tamamlanmustir.

Gradient Boosted Tr...

rmaod

Sekil 4.2: Impute Missing Values operatorii siireci.

Mevcut veri setinde Tablo 4.2’de yer alan Oznitelikler nominal degerlere sahip
olduklar1 i¢in bu degerlerin sayisal degerlere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Kukla

degiskenler kodlamasi ile Sekil 4.2°deki “Nominal to Numerical” operatorii

kullanilarak degerlerin doniistiiriilmesi saglanmustir.

Tablo 4.2: Nominal deger iceren oznitelikler.

Oznitelik Ad Oznitelik Degerleri
age group 18-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65+
census msa Non-MSA, MSA-Not Principle City, MSA-Principle City
education college graduate, some college, 12 years, <12 years

employment status

employed, unemployed

hhs geo region

gizlenmis 10 adet bolge

income poverty

below poverty, <= $75.000 above poverty, > $75.000

marital status

married, not married

race white, black, hispanic, other or multiple
rent or own rent, own
sex female, male
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4.3 Ikili Uygunluk Yontemi Uygulamasi

Ikili Uygunluk Yéntemi icin veri seti her iki etiketten sadece birini igerecek sekilde

ikiye ayrilmis ve ikili siniflandirma yapilmistir.

Retrieve training_se... data process Multiphy decision tree
inp c out in E= out ( inp j out :I in E= out ) res
in out out :1 in out =
at [) res
ot [) res
G :] deep learning res
ot [ in E= out [) res
aut ) in out res
out :] res
oLt :I res
random forest

in E= out :)

n aut

logistic regressio

in E= out )

n out

]

generalized linear ...

in E= out )

in out

gradient boosted tr...

fn E= out )

in out

naive bayes

Sekil 4.3: RapidMiner Studio ikili uygunluk yontemi siire¢ akisi.

RapidMiner Studio’da olusturulan uygulamanin arayiizii Sekil 4.3°de gosterilmistir.
“Retrieve” operatorii kullanilarak veri 6n isleme sathasinda olusturulan veri setine
ulasilmaktadir. Daha sonrasinda “data process” operatoriiniin altinda Sekil 4.4’de
gosterildigi izere; “Select Attributes” operatdrii ile tahmini yapilmayacak sinif etiketi

veri setinden c¢ikartilmig; “Set Role” operatorii ile tahmini yapilacak smif etiketi
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“etiket” olarak isaretlenmistir. Sekil 4.3’deki “Multiply” operatorii ile tahmin
yapilmak i¢in kullanilacak algoritmalarin oldugu operatérlere ayni veri seti

kopyalanarak gonderilmistir.

out

Sekil 4.4: Data process operatorii siireci.

Karar agaci algoritmasinin RapipMiner Studio’daki stireci Sekil 4.5’de gdsterilmistir.
“Split Data” operatorii ile hold-out metodu kullanilarak veri setinin %70’1 egitim,
%30’u test verisi olarak ikiye ayrilmaktadir. “Optimize Parameters” operatorii Sekil
4.6’de goriilen “Cross Validation” operatoriinii ¢apraz dogrulama metodunun k

katsayisini ve drneklem tipini optimize ederek en iyi sonucuna ulagmaktadir.

Optimize Parameter...

- :] inp j per [ L

in inp mod out
) I
par [)
out )
out )
out
Split Data Apply Model (2) p - decision tree
Q exa ? par [ 4 mod rabg } '\] lab % per | )
par [ unl % mod [ per exa )

Sekil 4.5: Karar agaci algoritmasi operatorii siireci.

Cross Validation

o b e
{] exa % mod ) per
b
exal)

mod

inp
inp
[

tes B

per )

per[) out

Sekil 4.6: Karar agaci algoritmasi “Optimize Parameters” operatorii siireci.
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Sekil 4.7°de ise “Cross Validation” operatoriiniin altinda DET algoritmasinin
modellenmesi gosterilmistir. Diger siniflandirma algoritmalar1 da benzer sekillerde
tasarlanmistir. Sadece DET ve RAF algoritmalarinda “Optimize Parameters”

operatorii kullanilmis, digerlerinde kullanilmamastir.

Decision Tre Apply Model PA

mod mod a tes

mod Iab [) @ b % per [)
1 per

# . L L -
exa [ thr tes { w mod |} exa ) per

= mod ['

wei [ thr per

Sekil 4.7: Karar agaci algoritmas: “Cross Validation” operatorii siireci.

Siniflandirma algoritmalar1 ve performans degerleri HIN1 grip asis1 i¢in Tablo 4.3’de
ve mevsimsel grip asisi i¢in Tablo 4.4’de gosterilmistir. HIN1 grip asist tahmini igin
GBT smiflandirma algoritmasi Tablo 4.3°te gosterildigi tizere 0,587 F Puani ile en iyi
sonucu verirken, mevsimsel grip asis1 tahmini i¢in de GBT siniflandirma algoritmasi

Tablo 4.4’te gosterildigi iizere 0,768 F Puani ile en 1yi sonucu vermistir.

Tablo 4.3: HIN1 grip asis1 olma tahmini performansi.

Algoritma | Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarhhk (%) | AUC | F Puam
DET 81,96 59,40 47,71 0,784 | 0,529
DEL 82,05 57,60 58,75 0,819 | 0,582
GLM 83,71 69,56 41,48 0,835 | 0,520
GBT 80,60 53,59 64,98 0,824 | 0,587
LOG 83,97 69,03 44,54 0,839 | 0,541
NAB 78,16 48,86 60,22 0,792 | 0,539
RAF 82,96 75,19 29,55 0,835 | 0424
KNN 80,20 56,99 27,79 0,708 | 0,374

Tablo 4.4: Mevsimsel grip asisi olma tahmini performansi.

Algoritma | Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) | AUC | F Puam
DET 75,92 73,82 74,83 0,812 | 0,743
DEL 75,96 71,02 81,72 0,838 | 0,760
GLM 78,52 78,19 74,69 0,857 | 0,764
GBT 77,62 74,22 79,57 0,851 | 0,768
LOG 78,15 77,46 74,83 0,857 | 0,761
NAB 73,19 69,69 75,07 0,799 | 0,723
RAF 78,52 78,58 74,05 0,861 | 0,762
KNN 70,96 69,49 67,05 0,766 | 0,682
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4.4 Etiket Kuvvet Kiimesi Yontemi Uygulamasi

Etiket Kuvvet Kiimesi YoOntemi i¢in mevcut smif etiketlerinin olasi biitiin
kombinasyonlar1 g6z onilinde bulundurularak yeni siif etiketleri olusturulmustur.
Buna gore HIN1 grip asis1 ve mevsimsel grip asisi olanlar “4”, sadece HIN1 grip asis1
olanlar “1”, sadece mevsimsel grip asist olanlar “3”, higbirini olmayanlar “2” sinif
etiketi ile isaretlenmistir. Etiket Kuvvet Kiimesi Yontemi ile elde edilen sonuglar,
etiketlerin sayilarina gore agirliklari ile carpilip Tablo 4.5’te bulunan tahmin sonuglari

elde edilmistir.

Tablo 4.5: Etiket kuvvet kiimesi yontemi tahmin performansi.

Algoritma | Dogruluk (%) Kesinlik (%) Duyarhlik (%) | F Puam
DET 64,71 62,88 64,69 0,633
DEL 67,34 65,98 67,31 0,658
GLM 68,58 67,14 68,55 0,668
GBT 67,66 65,87 67,63 0,659
NAB 56,15 59,87 56,13 0,577
RAF 67,59 64,68 67,56 0,648
KNN 59,90 56,68 59,87 0,575

Etiket Kuvvet Kiimesi Yontemi i¢in en iyi performansi Genellestirilmis Dogrusal
Model algoritmasi Tablo 4.5’te gorildigi {izere 0,668 F Puani degeriyle
gergeklestirmistir.

4.5 Smflandirici Zincirler Yontemi Uygulamasi

Ikili Uygunluk Yéntemi Uygulamasi kisminda HIN1 Grip Asis1 simif etiketi igin Tablo
4.3’te, Mevsimsel Grip Asist siif etiketi i¢in Tablo 4.4’te gosterildigi iizere en iyi
siiflandirma algoritmasi GBT algoritmasi olarak tespit edilmistir. Her iki sinif etiketi
icin GBT algoritmasi kullanilarak elde edilen tahmin degerleri, siniflandirici zincirler
yonetimini uygulamak i¢in veri setine 6zellik olarak eklenmistir.

HINI Grip Asis1 smif etiketi tahmini i¢in Mevsimsel Grip Asis1 tahmin degerlerinin
ozellik olarak kullanildig1 Siniflandirici Zincirler Yontemi tahmin sonuglar1 Tablo

4.6’da, Mevsimsel Grip Asist sinif etiketinin tahmini i¢in HIN1 Grip Asis1 tahmin
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degerlerinin 6zellik olarak kullanildigr Siniflandirict Zincirler

sonuglar1 Tablo 4.7’de gdsterilmistir.

Tablo 4.6: simflandiric zincirler yontemi
h1n1 grip asisi olma tahmini performansi.

Yontemi tahmin

Algoritma | Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) | AUC | F Puam
DET 82,99 64,75 43,71 0,815 | 0,522
DEL 81,76 56,88 58,52 0,812 | 0,577
GLM 83,89 69,63 42,83 0,835 | 0,530
GBT 80,80 53,98 65,28 0,825 | 0,591
LOG 84,11 69,27 45,30 0,839 | 0,548
NAB 77,16 47,19 63,04 0,793 | 0,540
RAF 83,11 77,74 28,73 0,835 | 0,420
KNN 75,31 23,36 7,11 0,518 | 0,109
Tablo 4.7: Siiflandirici zincirler yontemi
mevsimsel grip asis1 olma tahmini performansi.
Algoritma | Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) | AUC | F Puam
DET 76,70 76,87 71,45 0,815 | 0,741
DEL 76,68 72,52 80,38 0,846 | 0,762
GLM 78,52 78,26 74,58 0,858 | 0,764
GBT 77,56 73,98 79,89 0,851 | 0,768
LOG 78,16 77,52 74,77 0,857 | 0,761
NAB 73,30 69,96 74,75 0,803 | 0,723
RAF 78,16 78,29 73,46 0,859 | 0,758
KNN 50,67 46,88 44,75 0,513 | 0,458

4.6 Sonuc ve Bulgular

Elde edilen biitiin sonuglarin en iyi degerleri Tablo 4.8’de gosterilmistir. GBT

algoritmas1 genel olarak biitiin yontemlerde, sinif etiketi tahmininde basarili olmustur.

Tablo 4.8: Karsilastirma tablosu.

.. . . Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F
Yontem Etiket Algoritma (%) (%) (%) AUC Puam
Mevsimsel
i Grip A GBT 77.62 7422 79.57 0851 0,768
Uygunluk Hli;sr‘p GBT 80,60 53.59 6598 |0.824] 0,587
Etiket Kuvvet GLM 68,58 67.14 68.55 - 10668
Kimesi
Mevsimsel
Sflandine: | Guip Agte GBT 77.56 73.98 79.89 0851 0,768
Zincirler Hli;gr‘p GBT 80,80 53.98 6528 |0.825] 0,591
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5. SONUC VE ONERILER

Yakin zamanda diinyay1 etki altina alan COVID-19 salgiminin etkileri hala devam
etmektedir. Bu salgin ile beraber tiim diinyada bir kez daha anlasilmistir ki; salginlarda
etkili bir aginin en kisa zamanda gelistirilmesi ve toplumun yeterli kismina agilamanin
yapilmas1 biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Bu caligmada asilama 6ncesi yapilan anket caligmalar1 sonucunda elde edilen bilgiler
veri madenciligi yontemleri kullanilarak iglenmistir. Calismada yapilan deneyler ile
asilama bolgelerine gonderilecek olan ag1 tedarik miktarlarinda gergege yakin
tahminlerin yapilmasi i¢in gerekli ¢éziimler sunulmustur.

Uygulanan problem doniistiirme yontemlerinden Simiflandiric1 Zincirleri yontemi,
HIN1 grip asis1 tahmini icin Ikili Uygunluk yéntemi ile aym basari &lgiitlerine
sahipken, mevsimsel grip asisi tahmini i¢in daha iyi sonuglar vermistir. Bu sebeple bir
etiketin tahmin degerlerinin diger etiketin tahmininde kullanilmasinin performansi
arttirabilecegi en azindan bu veri seti i¢in sOylenebilir.

Etiket Kuvvet Kiimesi yontemi problemi 4 smifa ayirmistir. Siniflarin veri kiimesi
icinde dengesiz dagilmasi sebebiyle yeterli 6grenme gerceklesmemesinden dolayi iyi
performans géstermemistir.

Calismanin literatiire ana katkis1 olarak hedeflenen, kullanilamayan as1 miktarinin en
aza indirilmesi ve toplumun asilanma miktarinin maksimize edilmesi amacimiza
ulagilmistir. Boylelikle caligmamizin gelecekteki halk sagligi galigmalart igin yol
gosterebilecegi net olarak ortaya konulmustur.

Bundan sonraki ¢alismalarda iki etiketli veri setleri disinda ikiden fazla sinif etiketi
barindiran veri setleri incelenerek daha gergek¢i sonuglara erisgmek miimkiin
olabilecektir. Ayrica literatiirde tanimli yaklagimlar disinda bulunan performans
Olctitlerinin degerlerini yiikseltebilecek yeni algoritmalarin da gelistirilebilecegi

degerlendirilmektedir.

30



KAYNAKCA

Akca, M. F. 2020. "Smiflandirma Problemlerindeki Metrikler". Tarihinde adresinden
erigildi https://medium.com/deep-learning-turkiye/siniflandirma-problemlerinde
ki-metrikler-33ee5f30f8eb

Aytulun, S. K. 2022. "Veri Madenciligi Ders Notlar1 2022".

Boutell, M. R., Luo, J., Shen, X., Brown, C. M. 2004. "Learning multi-label scene
classification", 37, 1757-1771.

Breiman, L. 2001. "Random Forests". Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics), /2343 LNCS.

Cerrito, P. B. 2006. "Introduction to Data Mining using SAS Enterprise Miner".

Cevik, V. A. 2021. "The Most Comprehensive Cold Chain Application in History :
Challenges in Logistics of Covid-19 Vaccine". Uskiidar Universitesi Sosyal
Bilimler Dergisi, 2021(Mayz1s), 155-204.

Chimieski, B., Fagundes, R. 2013. "Association and Classification Data Mining
Algorithms Comparison over Medical Datasets". Journal of Health Informatics,
5(2), 44-51. Tarihinde adresinden erisildi http://www.jhi-sbis.saude.ws/0js-
jhi/index.php/jhi-sbis/article/view/226

Claude, S., Webb, G. 1. 2011. "Encyclopedia of Machine Learning".

Cover, T. M., Hart, P. E. 1967. "Nearest Neighbor Pattern Classification". IEEE
Transactions on Information Theory, /3(1), 21-27.

DRIVENDATA. 2021. "Flu Shot Learning: Predict HINI and Seasonal Flu
Vaccines". Tarihinde adresinden erisildi https://www.drivendata.org/competitio
ns/66/flu-shot-learning/

Eyupoglu, C., Aydin, M. A., Zaim, A. H., Sertbas, A. 2018. "An efficient big data
anonymization algorithm based on chaos and perturbation techniques". Entropy,
20(5), 1-18.

Flores, V., Keith, B. 2019. "Gradient boosted trees predictive models for surface

roughness in high-speed milling in the steel and aluminum metalworking
industry". Complexity, 2019.

31



Gao, S., Wu, W., Lee, C., Chua, T. 2003. "A Maximal Figure-of-Merit Learning
Approach", 1-8. Tarihinde adresinden erisildi papers2://publication/uuid/AA
52817B-03A7-4596-AF0A-B39C2490AFB1

Grigorios, T., loannis, K. 2007. "Multi-Label Classification : An Overview", 3(3), 1-
13.

Mukherjee, S., Sharma, N. 2012. "Intrusion Detection using Naive Bayes Classifier
with Feature Reduction". Procedia Technology, 4, 119-128.

Oprea, C., Ti, P. S. 2014. "Performance Evaluation of the Data Mining Classification
Methods". Analele Universitatii Constantin Brancusi din Targu Jiu: Seria
Economie, /(Special number-Information society and sustainable development),
249-253.

Oztemel, E. 2012. "Endiistri Miihendisligine Giris".

Read, J., Pfahringer, B., Holmes, G., Frank, E. 2009. "Classifier Chains for Multi-label
Classification - Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases -
Lecture Notes in Computer Science". Machine Learning and Knowledge
Discovery in Databases, 5782, 254-269-269. Tarihinde adresinden erisildi
http://link.springer.com/10.1007/978-3-642-04174-7 17%0Ahttp://www.spring
erlink.com/content/y70208vk20350763/

Tan, P.-N., Steinbach, M., Kumar, V. 2014. "Introduction to Data Mining".

Vuk, M., Curk, T. 2006. "ROC curve, lift chart and calibration plot". Advances in
Methodology and Statistics, 3(1), 89—108.

Weinberger, K. Q., Saul, L. K. 2006. "Unsupervised learning of image manifolds by
semidefinite programming". International Journal of Computer Vision, 70(1),
77-90.

Younes, Z., Abdallah, F., Denoeux, T., Snoussi, H. 2011. "A dependent multilabel

classification method derived from the k-nearest neighbor rule". Eurasip Journal
on Advances in Signal Processing, 2011.

32



EKLER

EK-1: Veri Seti Ozellikleri
EK-2: BR Tahminlerinin Karmagiklik Matrisleri
EK-3: CC Tahminlerinin Karmasiklik Matrisleri

33



Ek-1:Veri Seti Ozellikleri.

. Oznitelik . Eksik
Oznitelik Ad1 Tiirii Oznitelik Tanimi Yeri
Miktari

respondent id Tam say1 Ankete katilan kisileri temsil eden benzersiz ve rassal tekil tanimlayict 0
hinl_corcerg pomingg (}(I)li\I Ilqiggrlelﬁilseelll,g:elgeiidf b (éif’éidisen degil; 2 = Biraz ilgili; 3 = Cok endiseli) | 2
hinl_knowledge Nominal (}(I)li\I 1131%;231 | llzgglirzlzlgt:igﬁyzl — Cok bilgili) 1o
behavioral antiviral meds Binominal | Antiviral ila¢ kullanmistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 71
behavioral_avoidance Binominal g)rlzp ;)I;:r}fre;ril s:er}rils‘;?)mlarl olan bagka kisilerle yakin temastan kaginmistir 208
behavioral face mask Binominal | Bir yliz maskesi satin almistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 19
behavioral wash hands Binominal | Sik sik ellerini yikamistir veya el dezenfektani kullanmistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 42
behavioral large gatherings Binominal | Biiyilik bulugmalar1 azaltmistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 87
behavioral outside home Binominal |[Kendi evinin disindaki insanlarla temas1 azaltmigtir (0 = Hayir; 1 = Evet) 82
behavioral touch face Binominal | Gdzlerine, burnuna veya agzina dokunmaktan kaginmistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 128
doctor recc_hlnl Binominal | Doktor tarafindan HIN1 grip asis1 6nerilmistir (O = Hayir; 1 = Evet) 2160
doctor _recc_seasonal Binominal | Doktor tarafindan mevsimsel grip asis1 6nerilmistir (0 = Hayir; 1 = Evet) 2160
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Ek-1 - devam.

degil; 2 = Cok etkili degil; 3 = Bilmiyorum; 4 = Biraz etkili; 5 = Cok etkili)

Oznitelik Eksik
Oznitelik Ad1 o Oznitelik Tanim Veri
Tiru i
Miktan
Asagidaki kronik tibbi rahatsizliklardan herhangi birine sahiptir: Astim veya
bagka bir akciger rahatsizligi, diyabet, kalp rahatsizligi, bobrek rahatsizligi, orak
chronic_med condition Binominal [hiicreli anemi veya diger anemi, nérolojik veya néromiiskiiler rahatsizlik, 971
karaciger rahatsizlig1 veya kronik bir hastalik veya kronik bir hastalik i¢in alinan
ilaclar nedeniyle zayiflamis bir bagisiklik sistemi (0 = Hayir; 1 = Evet)
child under 6 months Binominal Alt1 ayliktan kiiciik bir ¢ocukla diizenli yakin temas halindedir 320
- - = (0 = Hayir; 1 = Evet)
health worker Binominal |Saglik ¢alisanidir (0 = Hayir; 1 = Evet) 804
health insurance Binominal | Saglik sigortasi vardir (O = Hayir; 1 = Evet) 12274
. . . Katilimemin HINT grip asisinin etkinligi hakkindaki goriisii (1 = Hig etkili
opinion_hlnl_vacc_effective | Nominal 4 o015 — on etkili degil: 3 = Bilmiyorum: 4 = Biraz etkiliz 5 = Cok etkili) 391
. . . Katilimcinin asisiz HIN1 gribine yakalanma riski hakkindaki goriisii (1 = Cok
opinion_hInl_risk Nominal Diistik; 2 = Biraz diisiik; 3 = Bilmiyorum; 4 = Biraz yliksek; 5 = Cok ytiksek) 388
Katilimecmin HIN1 grip asisindan olunca hastalanma endisesi (1 = Hi¢ endiseli
opinion_hInl sick from vacc Nominal degil; 2 = Cok endiseli degil; 3 = Bilmiyorum; 4 = Biraz endiseli; 5 = Cok 395
endiseli)
opinion_seas_vacc_offective Nominal Katilimeinin mevsimsel grip asisinin etkinligi hakkindaki goriisii (1 = Hig etkili 462

35




Ek-1 - devam.

karakter dizileri olarak temsil edilir)

Oznitelik Eksik
Oznitelik Ad1 e Oznitelik Tamim Veri
Tiiri i
Miktari
Katilimeinin agisiz mevsimsel grip hastali§ina yakalanma riski hakkindaki
opinion_seas_risk Nominal goriisii (1 = Cok Diisiik; 2 = Biraz diisiik; 3 = Bilmiyorum; 4 = Biraz yiiksek; 5 = 514
Cok yiiksek)
Katilimcinin mevsimsel grip asisindan olunca hastalanma endisesi (1 = Hig
opinion_seas_sick from_ vacc Nominal endiseli degil; 2 = Cok endiseli degil; 3 = Bilmiyorum; 4 = Biraz endiseli; 5 = 537
Cok endiseli)
age group Nominal Katilimcinin yas grubu (1 = 18-34, 2 = 35-44, 3 = 45-54, 4 = 55-64, 5 = 65+) 0
education Nominal Beyan edilen egitim seviyesi (<12 Years, 12 Years, Collage Graduate, Some 1407
Collage)
race Nominal Katilimcimin irki (White, Black, Hispanic, Other or Multiple) 0
sex Binominal |[Katilimcinin cinsiyeti (Female, Male) 0
: . 2008 Niifus Sayim1 yoksulluk esiklerine gore katilimcinin hane yillik geliri (<=
income_poverty Nominal $75,000-Above Poverty, Below Poverty, > $75,000) 4423
marital status Binominal |[Katilimcinin medeni durumu (Married, Not Married) 1408
rent_or_own Binominal | Katilimcinin barinma durumu (Rent, Own) 2042
employment_status Nominal Katilimcinin ¢alisma durumu (Not in Labor Force, Employed, Unmployed) 1463
Katilimecinm ABD Saglik ve Insan Hizmetleri Departmam tarafindan tanimlanan
hhs_geo region Nominal 10 bolgeli bir cografi siniflandirmayi kullanan ikametgahi (Degerler, kisa rassal 0
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Ek-1 - devam.

Oznitelik Eksik
Oznitelik Ad e Oznitelik Tanim Veri
Turi i
Miktan
Katilimemin ABD Niifus Sayimi tarafindan tanimlanan metropol istatistik
census_msa Nominal alanlarinda (MSA) ikametgah1 (MSA-Not Principle City, MSA-Principle City, 0
Non-MSA)
household adults Nominal Hanedeki diger yetiskinlerin sayisi, en iistte 3 olarak kodlanmistir (0,1,2,3) 249
household_children Nominal Hanedeki ¢ocuk sayisi, en {istte 3 olarak kodlanmistir (0,1,2,3) 249
: . Katilimer hangi sektor tipinde istihdam edilmektedir (Degerler, kisa rassal
employment_industry Nominal karakter dizileri olarak temsil edilir) 13330
employment_occupation Nominal I;;‘;lilrl)mcmm meslek tiirti (Degerler, kisa rassal karakter dizileri olarak temsil 13470
hinl vaccine Binominal |[Katilimci1 HIN1 grip asist olmustur (0 = Hayir; 1 = Evet) 0
seasonal vaccine Binominal |Katilimci mevsimsel grip asis1t olmustur (0 = Hayir; 1 = Evet) 0
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Ek-2: BR Tahminlerinin Karmasikhik Matrisleri

HIN1 Grip Asis1 Tahmini icin Karmasiklik Matrisleri

. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: DET Algoritma: NAB
gt Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5755 890 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5237 677
Sonuglar | Negatif (0) 555 812 Sonuglar | Negatif (0) 1073 1025
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: KNN Algoritma: GBT
gt Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5953 1229 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5352 596
Sonuglar | Negatif (0) 357 473 Sonuglar | Negatif (0) 958 1106
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: RAF Algoritma: DEL
¥ Pozitif (1) | Negatif (0) ‘4 Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 6144 1199 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5574 702
Sonuglar | Negatif (0) 166 503 Sonuglar | Negatif (0) 736 1000
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: LOG Algoritma: GLM
gt Pozitif (1) | Negatif (0) 2 Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5970 944 Tahim Edilen | Pozitif (1) 6001 996
Sonuglar | Negatif (0) 340 758 Sonuglar | Negatif (0) 309 706

Mevsimsel Grip Asis1 Tahmini i¢cin Karmasikhk Matrisleri

. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: DET Algoritma: NAB
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3292 939 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3064 930
Sonuglar | Negatif (0) 990 2791 Sonuglar |Negatif (0)| 1218 2800
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: KNN Algoritma: GBT
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3184 1229 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3251 762
Sonuglar | Negatif (0)| 1098 2501 Sonuglar  |Negatif (0)| 1031 2968
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: RAF Algoritma: DEL
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3529 968 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3038 682
Sonuglar | Negatif (0) 753 2762 Sonuglar |Negatif (0)| 1244 3048
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: LOG Algoritma: GLM
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3470 939 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3505 944
Sonuglar | Negatif (0) 812 2791 Sonuglar | Negatif (0) 777 2786
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Ek-3: CC Tahminlerinin Karmasikhik Matrisleri

HIN1 Grip Asis1 Tahmini icin Karmasiklik Matrisleri

. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: DET Algoritma: NAB
gt Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5905 958 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5109 629
Sonuglar | Negatif (0) 405 744 Sonuglar | Negatif (0) 1201 1073
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: KNN Algoritma: GBT
gt Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5913 1581 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5363 591
Sonuglar | Negatif (0) 397 121 Sonuglar | Negatif (0) 947 1111
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: RAF Algoritma: DEL
¥ Pozitif (1) | Negatif (0) ‘4 Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 6170 1213 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5555 706
Sonuglar | Negatif (0) 140 489 Sonuglar | Negatif (0) 755 996
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: LOG Algoritma: GLM
gt Pozitif (1) | Negatif (0) 2 Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 5968 931 Tahim Edilen | Pozitif (1) 5992 973
Sonuglar | Negatif (0) 342 771 Sonuglar | Negatif (0) 318 729

Mevsimsel Grip Asis1 Tahmini i¢cin Karmasikhk Matrisleri

. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: DET Algoritma: NAB
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3480 1065 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3085 942
Sonuglar | Negatif (0) 802 2665 Sonuglar  |Negatif (0)| 1197 2788
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: KNN Algoritma: GBT
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gotl Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 2391 2061 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3234 750
Sonuglar |Negatif (0)| 1891 1669 Sonuglar |Negatif (0)| 1048 2980
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: RAF Algoritma: DEL
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3522 990 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3146 732
Sonuglar | Negatif (0) 760 2740 Sonuglar |Negatif (0)| 1136 2998
. Gergek Sonuglar . Gergek Sonuglar
Algoritma: LOG Algoritma: GLM
gort Pozitif (1) | Negatif (0) gott Pozitif (1) | Negatif (0)
Tahim Edilen | Pozitif (1) 3473 941 Tahim Edilen | Pozitif (1) 3509 948
Sonuglar | Negatif (0) 809 2789 Sonuglar | Negatif (0) 773 2782
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