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Bu ¢alismada, hanehalki toplam enerji harcamalarinin siniflandirilmasi igin yiiksek
performansli bir topluluk 6grenme modelinin olusturulmasi amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’in yaymladigi Hanehalki Biitge
Aragtirmasi anketi 2019 veri seti kullanilarak, 11.521 hanenin hanehalki tiikketim verileri
incelenmistir. Hanehalki toplam enerji harcamalari ile dogrudan iliskili degiskenlere ek
olarak, literatiir ¢ergevesinde ve uzman goriisii rehberliginde yeni degiskenler
olusturulmustur. Hazirlanan veri, agik kaynak kodlu RapidMiner yazilim programi ile
veri On isleme, Oznitellik se¢imi, modelleme, tahmin ve performans degerlendirme
asamalarindan gegcirilmistir. Makine O6grenmesi ve topluluk 6grenme yontemlerinin
siniflandirma performanslart karsilastirilmistir. Calismada, K-En Yakin Komsu, Karar
agaci, Naive Bayes, Derin Sinir Aglar;, Random Forest, Gradyan Artirmali Agag
siniflandiricilarinin yaninda bagging (torbalama), boosting (artirma), voting (oylama) ve
stacking (istifleme) topluluk 6grenme yontemleri kullanilmistir. Hanehalk: toplam enerji
harcamalarinin tahmin edilmesinde, en yiiksek smiflama performansim1 K-En Yakin
Komsu, Karar agaci, Naive Bayes, Derin Sinir Aglari, Random Forest, Gradyan Artirmali
Agag smiflandiricilarinin birlestirilmesinden olusan ALL model saglamistir. Stacking
topluluk 6grenme yontemi ALL modelde ve bagging topluluk 6grenme yontemi Derin
Sinir Aglar1 smiflandiricisinda, topluluk 6grenme yontemleri arasinda en yiiksek
performansi elde etmistir. Stacking ve bagging topluluk 6grenme yonteminin her ikisinin
de dogruluk degeri 0.984, kappa degeri 0.979, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.984
ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.984 olarak elde edilmistir. Sonuglar; topluluk
o0grenme yontemlerinin, hanehalki toplam enerji harcamalarini tahmin etmek ic¢in bireysel
makine 6grenmesi yontemlerini onemli dl¢iide iyilestirebildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Topluluk 6grenme, siniflandirma, hanehalk: toplam enerji
harcamasi, makine 6grenmesi, yapay zeka
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ABSTRACT
Ph. D. DISSERTATION

PREDICTION of HOUSEHOLD TOTAL ENERGY EXPENDITURE with
ENSEMBLE LEARNING METHODS

Esma KESRIKLIiOGLU

Advisor: Prof. Dr. Erkan OKTAY
Co- Advisor: Assoc. Prof. Dr. Abdulkerim KARAASLAN

2022, 114 Sayfa

Jiiri: Prof. Dr. Erkan OKTAY
Prof. Dr. Ustiin OZEN
Assoc. Prof. Dr. Abdiilkerim KARAASLAN
Assoc. Prof. Dr. Ali Kemal CELIK
Asst. Prof. Dr. Emre YAKUT

In this study, it is aimed to create a high-performance ensemble learning model for
the classification of total household energy expenditure. For this purpose, the household
consumption data of 11,521 households were examined by using the Household Budget
Survey 2019 data set published by the Turkish Statistical Institute (TUIK). In addition to
the variables which directly related to household energy expenditures, new variables were
created within the framework of the literature and under the guidance of expert opinion.
The prepared data was passed through stages of data preprocessing, feature selection,
modeling, prediction and performance evaluation with the open source RapidMiner
software program. Classification performances of machine learning and ensemble
learning methods were compared. In the study, besides K-Nearest Neighbor, Naive
Bayes, Deep Neural Networks, Random Forest, Gradient Boosted Trees classifiers;
bagging, boosting, voting and stacking ensemble learning methods are used. In the
prediction of household total energy expenditure, the ALL model consisting of combining
K-Nearest Neighbor, Decision Tree, Naive Bayes, Deep Neural Networks, Random
Forest, Gradient Boosted Trees classifiers provided the highest -classification
performance. Stacking ensemble learning method in ALL model and bagging ensemble
learning method in Deep Neural Networks classifier achieved the highest performance
among ensemble learning methods.The accuracy value of both stacking and bagging
ensemble learning methods was 0.984, kappa value was 0.979, W_M recall value was
0.984 and W_M precision value was 0.984. The results show that ensemble learning
methods can significantly enhance individual machine learning methods for predict
household total energy expenditures.

Keywords: Ensemble learning, classification, household energy expenditure,
machine learning, artificial intelligence
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GIRIS

Ulkelerin kalkinma hizi ve ekonomik gelismelere bagli olarak tiiketim
aliskanliklarinin yelpazesi kontrolsiiz bir sekilde genislemektedir. Son yillarda yiikselen
yasam standartlari ile birlikte hanehalki enerji tiikketimi artmakta ve kaginilmaz olarak,
enerji talebinin de 6nemli 6l¢tide artmasina neden olmaktadir. Yiikselen maliyetler, sinirli
dogal kaynaklar, hanehalkinin verimli enerji tiiketimi konusunda bilingsiz olmasi da
enerji tilketimini arttiran nedenler arasindadir. Ayrica, tiim diinyayi etkisi altina almaya
baslayan iklim krizi, niifus artigi, Covid-19 pandemisi ile birlikte degisen aligkanliklar,
hanehalklarinin enerji taleplerindeki artis1 da etkilemektedir. Bu kontrolsiiz artiglar, enerji
kullanim1 konusunda bir¢ok yonden diinyamizin varligini tehdit eden bir etken olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Buna paralel olarak, diinya ¢apinda 6nemli bir enerji kullanicisi

olan hanehalklarinin enerji kullanimi1 hakkinda artan bir endise bulunmaktadir.

Enerji, modern ekonomilerin tiim sektorlerinin tizerine kuruldugu yapi tasi olarak
hizmet ettigi icin tiim ekonomik faaliyetlerin temelini olusturur (Atems ve Hotaling,
2018). Enerji tiiketimi ise, iilkelerin ekonomik ve sosyal kalkinmisliklarinin,
gelismigliklerinin ve refah seviyelerinin bir gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu
baglamda, tiiketiciler i¢in etkili bir enerji politikasi gelistirilmesi a¢isindan, bazi hanelerin
neden digerlerinden daha fazla enerjiye ihtiya¢ duydugunu bilmek 6nemlidir (Vringer,
Aalbers ve Blok, 2007).

Hanehalklari, gelecekteki enerji tasarrufu planlamalari i¢in biiyiik bir potansiyeli
temsil etmektedir. Dolayisiyla, hanehalki enerji tiikketimini azaltmanin uygun yollarim
bulmak, enerji verimliligi programlarini etkin bir sekilde planlamak ve yiirtitmek politika

yapicilarin temel hedefleri arasindadir (Salari ve Javid, 2017).

2019 yilinda Tiirkiye'de, toplam enerji tiiketiminde en fazla payi; ilk sirada %35,61
ile konut ve hizmet sektorii, ikinci sirada %34,30 ile sanayi sektorii olusturmaktadir.
Bunlar1 %27,69 ile ulastirma sektorii ve %4,71ile tarim-hayvancilik sektorii izlemektedir.
Enerji dist tiiketimin pay1 ise %7,08’dir (ETKB, 2021). Enerji ve Tabi Kaynaklar
Bakanligi’nin yayinladigi bu verilerden anlasildig1 tizere; Tiirkiye'de hanehalki enerji

tiiketimi, toplam enerji tiiketimi iginde oldukga yiiksek bir orana sahiptir. Bu nedenle,



hanehalki enerji harcamalarinin yeni yaklasimlar kullanilarak degerlendirilmesi son

derece 6onemlidir.

Bugiin, biiyiik miktarda ve yiiksek boyutlu verilerin var olmasi nedeniyle hanehalki
toplam enerji tiikketimini dogru tahmin etmek zor olabilmektedir. Bu nedenle, verilen bir
problemi ¢dzmek i¢in, makinenin 6grenme algoritmalarini kullanarak ve problem
ortamindan elde edilen verileri inceleyerek ¢6ziime ulasmak hedeflenmektedir. Burada
amag; ¢ok biiyiilk boyutlu verileri analiz etmek ve bu verileri en dogru sekilde
degerlendirerek farkli uygulamalar i¢in kullanilabilecek kaliplar1 ortaya cikarmaktir.
Temel olarak uygulanan makine 6grenmesi teknikleri, veri kaliplarinin analizi sonucunda
siniflandirma, tahmin ve regresyon modellerinde kullanilabilir. Bu baglamda, yapay zeka
(Artificial Intelligence -Al), 6zellikle de makine 6grenmesi (Machine Learning - ML)
cagimizin en dnemli teknolojisi durumundadir.

Veri kiimelerinde ilk bakista anlamsiz goriinen gizli bilgileri ortaya ¢ikarmaya
calisan makine 6grenmesi yontemleri ile analiz yapmak, hanehalki toplam enerji tiiketim
modellerinin anlagilmasina yardimei olmaktadir. Uygun makine 6grenmesi teknikleri,
enerji tiiketimini iyilestirmek ve dogru stratejilere ulagsmak igin bilinmeyen kaliplarin
kesfedilmesini saglamaktadir (Nazeriye, Haeri, Haghighat ve Panchabikesan, 2021).

Hanehalki verilerini kullanarak hanehalki enerji tiiketimi profillerini belirlemek
icin  klasik istatistiksel ~yontemler ve makine Ogrenmesi yontemlerinden
yararlanilmaktadir. Makine Ogrenmesi disindaki istatistiksel yontemler c¢esitli
varsayimlarin bagimliligi ile smrlidir. Degiskenlerin dogasina iliskin varsayimlar
gerektirmeyen, cesitli uygulamalar i¢in giderek daha fazla kabul goren makine 6grenmesi
yontemleri genellikle klasik yontemlerden daha iyi genelleme yetenegi sagladigi igin

tercih edilmektedir.

Hanehalki enerji tiiketim profilini analiz etme siireci, ¢ok sayida parametrenin
tahmin edilmesini icermektedir. Bu durumda, makine 6grenmesi yaklasimlari; veri 6n
isleme (preprocessing) siirecleri, ¢apraz gecerlilik (cross validation) yontemleri ile modeli
egitme ve model karsilastirma yoluyla tahminleri etkinlestirme avantajina sahiptir

(Burnett ve Kiesling, 2022).

Makine 6grenimi arastirmalar: son yillarda 6nemli dlgiide ilerlemistir. Ancak tek

bir makine 6grenmesi ile yapilan analiz sonuglar1 bazi veri setleri icin istenilen yiiksek



performansi saglayamamaktadir. Topluluk Ogrenme yontemleri ise, tek makine
Ogrenmesi yapilarindan ¢ok daha istikrarli performans gostermektedir. Topluluk 6grenme
yaklasimlari, daha iyi bir siniflandirma tahmini yapmak icin bireysel makine 6grenimi
yontemlerini  birlestirmektedir. Bu yaklasim, makine 06grenimi sonuglarini
iyilestirmektedir ve tek bir modelin tahmininden daha iyi tahminler saglamaktadir
(Giirsakal, 2018).

Calismada, hanehalklariin toplam enerji harcama profillerini analiz etmek igin
TUIKin her y1l diizenli olarak yaymladigi Hanehalki Biitce Arastirmas: anketi 2019 veri
seti kullanilmigtir. Bu ¢alisma, hanelerin toplam enerji harcamalarinin makine 6grenmesi
ve topluluk 6grenme yontemleri ile karsilagtirmali olarak incelenmesi neticesinde, 6nceki
calismalar1 bir adim ileriye tagimaktadir. Burada amag, yapay zeka tabanli topluluk

ogrenme yontemleri ile daha kesin bir bilgi ortaya koymaktir.

Topluluk 6grenme yontemleri; makine Ogrenmesi ile analizi yapilan bireysel
modellerin yaninda bireysel modelleri birlestirip daha iyi bir siniflama performansi elde
etmek icin kullanilmaktadir. Topluluk temelli karar verme, bireyler olarak bizim i¢in yeni
bir sey degildir; bu tiir sistemleri gilinliik hayatimizda ¢ok sik kullaniriz. Bazi 6nemli
konularda herhangi bir karar vermemize yardimei olmasi i¢in genellikle farkli uzmanlarin
goriislerini aliriz. Biiyiik bir tibbi operasyonu kabul etmeden oOnce birka¢ doktora
danigmak, bir {irlinii satin almadan 6nce kullanici incelemelerini okumak, potansiyel bir
1$ basvurusunda bulunmadan oOnce referanslar1 aramak, hatta bu makalenin

yayinlanmadan once akran incelemesi bile topluluga dayali karar verme sistemi

ornekleridir (Zhang ve Ma, 2012).

Topluluk 6grenme yontemleri, ayni sorunu ¢ézmek icin birden ¢ok yontemi egitir.
Bir toplulugun genelleme yetenegi, genellikle temel makine 6grenmesi yontemlerinden
¢ok daha giigliidiir (Murphy, 2012). Sonug olarak, topluluk 6grenme yontemleri, verilere
en uygun yaklasimlar1 saglayabilecek ¢ok esnek yontemler oldugu igin tek modelleme

cercevelerinden ¢ok daha istikrarli bir performans ortaya koymaktadir.

2 ¢ 2 ¢

Calismada; “1sinma ve mutfak harcama”, “aydinlatma harcama”, “yakit harcama”
degerlerinin toplanarak hanelerin “toplam enerji harcama” degerlerinin elde edilmesi, bu

alana yeni bir bakis agis1 sunmaktadir. Bu bakis agis1 ile hanehalki “toplam” enerji



harcamalarin1 bir biitiin olarak ele alan bu ¢alisma, biiyiiyen literatiire yeni bir yaklagim

eklemeyi amaglamaktadir.

Karar vericiler, enerji verimliligi ve enerji kullanim davraniglari birbiriyle iliskili
olan hanehalklarinin; enerji tiiketiminde azalma, enerji verimliliginde artis ve davranis
degisikliklerinin meydana gelmesini hedeflemektedir. Bu baglamda, bu calisma ilk
olarak; hanehalki enerji tiiketimini kontrol etmeyi ve enerji hizmetlerinin kalitesini
iyilestirmeyi amaglayan isletmelere yol gosterici olacaktir. Ikinci olarak: politika
yapicilara, diizenleyici politikalar i¢in daha etkin kararlar almalarinda yardimci olacak ve

ayn1 zamanda literatiire titiz bir katki saglayacaktir.

Bu tez calismasinin birinci bolimiinde, tezin sonraki boliimlerinin temelini
olusturan genel bilgiler agiklanmistir. Bu bolimde yapay zeka ve veri madenciligi
konular1 hakkinda genel bir ¢ergeve ¢izilmistir. Veri bilimi ile ilgili tanimlara, veri
tabanlarinda bilgi kesfi siireci metodolojilerine, 6znitelik se¢im yontemlerine ve ¢apraz
gecerlilik yontemlerine detayli bir sekilde birinci boliimde yer verilmistir. Ikinci
boliimde, tezin ana konusu olan makine dgrenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri
aciklanmistir. Uciincii boéliimde, modeller iizerinden detayli bir literatiir taramasi
anlatilmis, arastirmada kullanilan veri setinden, yontemlerden ve degiskenlerden
bahsedilmistir. Sonrasinda, arastirma verilerine crisp-dm metodolojisinin uygulanma
asamalar1 ayrintili bir sekilde sunulmustur. Ayrica aragtirmanin bulgularina bu boliimde

yer verilmistir ve bulgular Tablolar ile kapsamli bir sekilde anlatilmistir.



BIiRINCi BOLUM

GENEL BIiLGILER

1.1. YAPAY ZEKA (ARTIFICIAL INTELLIGENCE- Al)

Yapay zeka; akilli makineler, 6zellikle de akilli bilgisayar programlart yapma bilimi
ve mithendisligidir (Mccarthy, 2004). Yapay zeka ¢alismalarinda, insanin zekasi ve
davraniglar1 baz alinarak bu bilgileri yapay bir ortama aktarmak amacglanir. Burada
istenilen; insan zekasini anlamak i¢in bilgisayarlar1 kullanmak ve bilgisayarin insan gibi
diisinebilen algoritmalar gelistirmesini saglamaktir. (Coban, 2018). Yapay zeka, manuel
gorevleri otomatiklestirmek yerine yiiksek hacimli ve bilgisayar kullanimi gerektiren
gorevleri gerceklestirir. Bunu giivenilir bir sekilde ve yorulmadan yapar. Bu sayede,

veriler araciligiyla tekrarlayan 6grenmeyi ve kesfi otomatiklestirir.

Yapay zeka calismalarinda ilk adimlarin; 1206 yilinda El Cezeri’nin yaptig
makineler, 1623 yilinda hesap makinesinin icadi, 1672 yilinda ikili sayma sisteminin
gelistirilmesi oldugu diistiniilmektedir. 1900°1i yillarn ilk yarisinda insan beyni ile ilgili
calismalar artmis ve bilgisayar biliminde gelismeler yasanmustir. Ikinci Diinya
Savasi'ndan sonra, birkag kisi bu alanda bagimsiz olarak ¢alismaya baslamistir. 1947'de
akill1 makineler {izerine bir konferans veren Ingiliz matematik¢i Alan Turing, bu bagimsiz
calisanlarin ilki olmustur. Alan Turing’in 1950’lerde “Makineler diisiinebilir mi?” diye
sormasi ile birlikte, yapay zeka ¢alismalar1 ivme kazanmistir. Alan Turing'in 1950 yilinda
yayinladigr “Bilgisayar Makineleri ve Zeka” adli makalede, bir makinenin akilli
oldugunu diigiinmenin kosullar1 tartigilmistir (Mccarthy, 2004). Alan Turing, bu
makalede, bir makinenin insan davranigi sergileme yetenegine sahip olup olmadigini

belirlemek i¢in bir test 6nermistir. Bu test, tinlii Torino Testi olarak bilinir.

1956 yilina gelindiginde, Allen Newell ve Herbert A. Simon tarafindan “Logic
Theorist” adli ilk yapay zeka programi gelistirilmigtir. Bu program, 52 matematik
teoreminin 38'ini dogrulamis ve bunlarin bir¢ogu i¢in yeni ve daha zarif ispatlar
kesfetmistir. Ayn1 yil, “Yapay Zeka” kelimesi ilk olarak, Amerikali matematik profesorii

John McCarthy tarafindan konuyla ilgili Dartmouth’da diizenlenen konferansta



kullanilmistir. Yapay Zeka'ya yonelik ilgi, bu yildan sonra hizla artmistir. 1959 yilinda

IBM'de c¢alisan Arthur Samuel, makine 6grenmesi terimini ortaya atmistir.

1960’lara gelindiginde endiistriyel alanda robotlar iiretilmis, ilk makine 6grenmesi
kitabt yayinlanmigs ve John McCarthy, Stanford'da bir Yapay Zeka Laboratuvari
kurmustur. 1966 yilinda, Joseph Weizenbaum tarafindan MIT’in yapay zeka
laboratuvarlarinda ELIZA programu gelistirilmis, ilk hareketli robot iiretilmis ve yapay
zeka konusunda ilk uluslararasi konferans diizenlenmistir. 1980’lerde yapay zeka
endiistride kullanilmaya baslanmig ve bu alanda kar elde edilmistir. 1997 yilinda IBM
tarafindan tretilen Deep Blue (Derin Mavi) adli programin, diinya satrang sampiyonu

Garry Kasparov’u satrang maginda yenmesi biiyiik ses getirmistir (Giilleroglu, 2021).

2002 yilinda elektrikli siiptirgelerin kullanilmaya baslanmasi, yapay zekanin evlere
girmesini saglamig, 2005 yilinda Amerikan ordusu otonom robotlara yatirim yapmaya
baslamistir. 2006 yilinda Facebook, Google, Twitter, Netflix gibi sirketler yapay zeka
kullanmaya baglamistir. 2012 yilinda Andrew Ng, derin sinir aglar1 algoritmalarini
kullanmig ve Sinir ag1, bir kedinin ne oldugu konusunda bilgilendirilmeden bir kediyi
tanimay1 6grenmistir. Bu durum derin sinir aglari ve sinir aglari alanlarinda yeni bir ¢agin

baslangict olmustur.

2014 yilinda Google, siiriis testini gegen ilk siiriiclisliz arabayr yapmistir. 2016
yilinda Hanson Robotics, yliz tanima, s6zlii konugma ve yiiz duygusu yapabilen, insansi
bir robot olan ilk "robot vatandas" Sophia'yr tanmitmistir. 2000°li yillarda baslayip
gliniimiize kadar devam eden robot teknolojilerindeki gelismeler ve 2017 yilina AlphaGo
yaziliminin, strateji oyunu olan GO’ da diinya sampiyonunu yenmesi, yapay zeka

calismalarini farkli boyutlara tasimistir (Coban, 2018).

2020 yilina gelindiginde; SARS-CoV-2 pandemisinin ilk agamalarinda Baidu, bir
ast olusturmak isteyen bilim ve tip ekiplerinin kullanimina, olusturdugu yapay zeka
algoritmasini sunmustur. Bu algoritma sayesinde, dnceki yontemlerden 120 kat daha hizli

olan viriisiin RNA dizisi sadece 27 saniyede tahmin edilmistir.

Yapay zeka, genel anlamda; insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getirebilen
akilli makineler olusturmakla ilgilenen bilgisayar biliminin genis kapsamli bir dalidir.

Gilinlimiizde endiistriyel amagh kullanimin devam etmesiyle birlikte yapay zeka tek bir



teknolojiyi tanimlamamaktadir. Bir dizi teknoloji ve yontemi tanimlamak i¢in bir semsiye
terim olarak kullanilmaktadir. Bu yoniiyle yapay zeka; veri bilimi, makine 6grenmesi,
biiyiik veri, derin sinir aglar1, dogal dil isleme, nesnelerin interneti (10T), veri madenciligi,
sinir aglar1 gibi kavramlarla birlikte agiklanmaktadir (Zawacki-Richter, Marin, Bond ve
Gouverneur, 2019).

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve veri bilimi arasindaki iliski Sekil 1’°deki gibi
ifade edebilebilir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Veri Madenciligi

Veri Bilimi

Buyik Veri

(Giirsakal, 2018)

Sekil 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Veri Bilimi Arasindaki Iliski

Diagrami

Yapay zeka algoritmalari, genellikle ger¢ek zamanli verileri kullanarak kararlar
almak icin tasarlanmaktadir. Yalnizca mekanik veya Onceden belirlenmis tepkiler
verebilen pasif makinelerden farklilik gostermektedirler. Sensorler, dijital veriler veya
uzak girigler kullanarak cesitli farkli kaynaklardan gelen bilgileri birlestirmekte,
materyali aninda analiz etmekte ve bu verilerden elde edilen iggériilere gore hareket
etmektedirler. Depolama sistemlerindeki, islem hizlarindaki ve analitik tekniklerdeki
muazzam gelismelerle birlikte, analiz ve karar vermede muazzam bir gelismislik
yetenegine sahip oldugu bilinmektedir. Giincel yapay zeka teknolojileri, insan hayatini
kolaylagtirmak igin birgok farkli disiplinde kullanilmaktadir. Yapay zeka sistemleri,



cogunlukla sirketler tarafindan siire¢ verimliliklerini iyilestirmek, dolandiricilik tespit
sistemi kurmak, saglik hizmetinde insan hatalarini en aza indirmek, agir gorevleri
otomatiklestirmek, biiylik e-ticaret kullanicilarinin ilgilenebilecekleri iiriin Onerileri
yapmak ve iggiidiilerden ziyade somut verilere dayali is tahminleri yapmak igin

gelistirilmektedir.

1.2. VERI MADENCILIGI (DATA MINING - DM)

1.2.1. Veri Bilimi

Veri bilimini agiklamadan 6nce, veri, bilgi ve 6zbilgi kavramlarinin tanimlarindan
bahsetmek gerekmektedir. Hesaplamali sistemlerde kodlanmis degismezler, veri (data)
olarak tanimlanir. Insan sdyleminde ise veri, bilgi verenler tarafindan belirtilenlerdir. Veri
kelimesi genellikle bilgisayarda kullanilmak {izere kodlanmis kayitlar1 ifade etmek igin
kullanilir. Veriler, gozlem yoluyla elde edilen sayisal degerler veya diger bilgilerin temel

bireysel 6geleridir; ama kendi i¢lerinde baglamdan yoksundurlar (Zins, 2007).

Bilgi (Information), alici i¢in anlamli olan bir formda islenmis verilerdir (Zins,
2007). Bu anlam yararli olabilir fakat yararli olmasi zorunlu degildir. Yararli olmasi igin

nmn "nn

islenen veriler; "kim", "ne", "nerede" ve "ne zaman" sorularina cevaplar saglar. Bilgisayar
dilinde iligkisel bir veritabani, igindeki veri depolarindan bilgi saglar. Bilgi, hem bir siire¢

hem de bir iiriin olarak bir farkindalik (biling) durumunu temsil eder (Zins, 2007).

Necmi Giirsakal’m 2001 de Tirkgesini 6zbilgi olarak agikladigi knowledge
kavrami; insan tarafindan anlasilan ve degerlendirilen seydir. Ozbilgi, ongoriilmek iizere
yeni baglamlar saglayan, deneyimle biitiinlestirilmis birikimden elde edilen, anlayis ve
farkindaliktir. Ozbilgi, bilissel/duygusal bir anlam ve anlayigta tanimlanan bir durumdur,
bu nedenle veri ve bilgiye kiyasla daha 6znel ve soyuttur. Ozbilgi, “nasil” ve “neden”

sorularina bilgi saglar (Zins, 2007).

Veri bilimi; goriinmeyen kaliplar1 bulmak, anlamli bilgiler elde etmek ve is
kararlar1 vermek i¢in modern araglar ve teknikler kullanarak biiyiik hacimli verilerle

ilgilenen ¢aligma alanidir.



Veri bilimi, goriiniiste yapilandirilmamis veya baglantisiz verilerdeki kaliplari
tespit ederek sonuglarin bulunmasina ve tahminlerin yapilmasina izin verir. Yapay zeka,
bir bilgisayarin insan gibi davranmasmi/diisiinmesini saglar. Veri bilimi, verilerden
anlam elde etmek, tahmine dayali modeller olusturmak i¢in karmasik makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlara saglanan verilerden bir seyler
O0grenmeyi Ogreten, veri yontemleri, bilimsel analiz ve istatistiklerle ilgilenen yapay

zekanin bir alt kiimesidir.

1.2.2. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

1960 yilinda Veri Tarama (Data Fishing/ Data Dredging), 1980’lerde Veritabani
Madenciligi (Database Mining) olarak ifade edilen Veri Madenciligi kavrami, 1989
yilinda Veri Tabaninda Bilgi Kesfi Siireci (Knowledge Discovery in Databases - KDD)

olarak tanimlanmuistir.

Veri madenciligi ve veri tabaninda bilgi kesfi siireci kavramlart birlikte
kullanilmaktadir ancak genel goriis, bu iki kavramin ayr1 ayri degerlendirilmesi
gerektigidir. Buradan hareketle 1995°teki Uluslararasi bir konferansta veri madenciligi
ve veri tabaninda bilgi kesfi siireci ilk olarak ayri ayri ele alinmistir.1997 yilina
gelindiginde Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi dergisi yaymlanmistir. 2007 yilinda
Tahmini Analitik (Predictive Analytics) olarak ifade edilen veri madenciligi kavrami

2011 yilina gelindiginde Veri Bilimi (Data Science) olarak en genel seklini almistir.

Veri bilimi, verilerin organizasyonu, 6zellikleri ve analizi hakkinda sistematik bir
caligsmaya odaklanir. Veri bilimi teriminin kullanimi, biiyiikk veri kavramu ile birlikte
giderek daha yaygin hale gelmektedir. Biiyiik ve karmasik veri kiimelerini anlama ihtiyaci
tiim 1s, bilim ve miihendislik alanlari i¢in tipik bir problemdir. Yazilim miihendisligi ve
gelistirilen yillar boyunca, uygulamalar olusturmak i¢in her zaman dogru araglara ihtiyac

duyulmustur (Dhar, 2013).

Veri bilimi, genel olarak veritabanlar1 ve bilgisayar bilimi gibi alanlarla gii¢li
sekilde baglantilidir, daha spesifik olarak, makine Ogrenmesi ve istatistiklere
dayanmaktadir (Kantardzic, 2011). Bu anlamda veri tabani teknolojisi multidisipliner bir

yaklasima ihtiya¢c duymaktadir.



10

Veri bilimi; bilgisayar bilimleri, istatistik, yapay zeka, makine Ogrenmesi,
matematiksel modelleme, Orilintii tanima, yapay sinir aglari, yonetim bilisim sistemleri,
verilerin gorsellestirilmesi, veritaban1 mantig1 ve yonetimi, Oriintii tanima, algoritmalar,
yiiksek bilgi islem performansi ve uzaysal veri analizi gibi farkli disiplinlerde yer alan
tekniklerin bir birlesimini igerir. Bugiin diinyada kullanilan teknoloji, biiyiik miktarlarda
veriyi toplama firsat1 saglar. Sorun, verileri bulmak degil, toplanan verilerin nasil analiz
edilecegi ve ondan yararli bilgilerin nasil ¢ikarilacagidir. Bu siireg genellikle veri

madenciligi olarak bilinir.

1.2.3. Veri Madenciligi Kavram

Veri madenciligi; oriintiiler ve faydali bilgiler elde etmek i¢in biiyiikk miktarda
veriyi analiz etme islemidir (Gullo, 2015). Veri madenciligi, yaygin uygulama alani
nedeniyle aragtirmacilar ve uzmanlar i¢in popiiler bir arastirma alanidir. Hemen hemen
her sektorde biiyiik verilerin birikmesi ve tiim is ortamlarinda rekabet giiciiniin artmasi
ile birlikte, ham verileri islemek, verileri smiflandirmak ve kiimelemek, hipotez
olusturmak ve kararlar vermek i¢in veri madenciligi 6nemli bir veri konusma araci haline

gelmistir.

Veri madenciligi yeni bir kavram degildir ancak uygulama alanlariin popiilaritesi
giinden giline artmaktadir. Kuruluslarin ve sirketlerin verilerini depolarda saklamaya
baslamalar1 sonucunda, kaydedilen verilerin hacmi biiylik sayilar haline gelmis ve
geleneksel yaklagimlar bu devasa verileri islemek i¢in yeterli olamamistir. Bu nedenle,
veri madenciligi ve uygulamalar1 biiyiik veriler ile basa ¢ikmak ayrica profesyonellerin
rekabet ortaminda karar destek sistemleri olusturmasi amaciyla stratejik kararlar

almalarma yardimci olmak i¢in gelistirilmistir.

Veri madenciligi degiskenler arasindaki ilging, genellikle beklenmedik, dnceden
bilinmeyen iliskileri ve yapilari ortaya ¢ikarmak amaciyla biiyiik veri setlerini islemek
icin tasarlanmistir. Bu baglamda, veri tabanlarinda, veri ambarlarinda veya diger bilgi
havuzlarinda depolanan biiyiik miktardaki verilerden degerli bilgileri kesfetme siireci
olarak tanimlanabilir. Bu degerli bilgiler; oriintiiler, cagrisimlar, degisiklikler, anomaliler

ve 6nemli yapilar olabilir. Kesif genellikle birden fazla senaryo ve olasiligin denendigi
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yinelemeli bir siiregle gergeklestirilir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth, 1996;
Frawley, Piatetsky-Shapiro ve Matheus, 1992; Zhao ve Luan, 2006).

Bu siiregte bilgiyi elde etmek icin makine 6grenmesi algoritmalart kullanilir.
Makine 6grenmesi veriden 6grenmedir ve veri madenciligi ise veriden dgrenme siirecidir.
Bu iki kavram birbirinin bir pargasidir. Kisaca, veri madenciligi gorevdir ve makine
O0grenmesi aractir. Bu gorevi ¢dzmek i¢in devasa veri kiimelerinden faydali bilgiyi
cikarma ve bu bilgiyi kullanma yetenegi giiniimiiziin rekabetci diinyasinda 6nemli hale

gelmistir (Kantardzic, 2011).

Veri kiimelerinin boyutu biiylimeye ve daha karmasik hale gelmeye devam
etmekte; otomatik ve akilli veri analizine sahip yazilim araglarina olan ihtiyag
artmaktadir. Bu nedenle, makine 6grenmesine ilgi son yillarda artis gostermektedir.
Makine 6grenmesi gelistirmek karmagsik bir istir; veri yakalama, veri temizleme ve
temizlenmis bir veri kiimesiyle egitmek i¢in bir model olusturma dahil olmak {izere birkag
adimdan olusur. Bu adimlardan biri olan veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci metodolojileri

mevcut kaynaklara bagli olarak farkli sekillerde ifade edilebilir.

1.2.4. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siirecinde Kullanilan Metodolojiler

Bilimsel aragtirma yapilirken metodoloji dnemlidir, projenin amacina bagli olarak
metodolojinin uygun olmasi gerekir. Metodoloji se¢gmenin temel amaci, hedefe ve istenen

sonuca ulagmada art arda katki saglayan bir sistem bulmaktir (Hakansson, 2013).

Makine ogrenmesi, bilgisayar bilimi i¢inde karmagik bir alandir ve makine
ogrenmesini dogru ve verimli bir sekilde uygulamak i¢in, gelistiricilere siire¢ boyunca
rehberlik edecek bir metodolojiye ihtiya¢ vardir. Bugiin, tiim makine 6grenmesi
yontemlerine uygun bir metodoloji yoktur, ancak bazilar1 digerlerinden daha yaygin
olarak kullanilmaktadir. CRISP-DM, SEMMA ve KDD yaygin olarak kullanilan siireg
metodolojileridir. CRISP-DM, SEMMA ve KDD olduk¢a benzer goriinmekle birlikte

detaylarda farklilasan metodolojilerdir.
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1.2.4.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD/ Knowledge Discovery in Databases)

Veritabanlarinda bilgi kesfi veya kisaca KDD terimi, 1989 yilinda verilerde degerli
bilgi bulma siirecini ifade etmek i¢in genis kapsamli bir kavram olarak kullanilmistir
(Fayyad vd., 1996). KDD, biiyiik ve karmasik veri kiimelerindeki kritik 6neme sahip
bilgileri organize etmenin yani sira, biiyiik veri havuzlarinin modellenmesini otomatik

olarak kesfeden bir analizdir.

KDD siireci, veri madenciliginde kritik bir goérevdir. Bu siire¢, 6nceden bilinmeyen
kaliplarin kesfi, veri kesif gorevine uygun algoritmalarin se¢imi ve modelin gelistirilmesi
stireclerini igerir. Model, genel olarak verileri tahmin etmek, gruplamak, iliskilendirmek,
gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in kullanilir (Getahun, 2020). KDD siireci Sekil 2°de

gosterilen bes asamadan olugmaktadir.

Yorumlama
Degerlendirme

Veri Madenciligi

Veri Doniigtiirme \\ /
Veri On igleme /' Eaa -

Veri Secimi \ % }
\ [ es -] / 1 Oriintiiler
s
P 4 [(os = ] Déniistiiriilmis
s = i = ‘ = Veri
: : / On islenmis
Veri
Veri

Sekil 2. Bilgi Kesfi Stireci

1.2.4.1.1. Veri Se¢cimi

Ik asama, uygulama alanmin gelistirilmesi ve anlasilmasi asamasidir. KDD
stirecinde aragtirmacinin bakis agisiyla hedeflerin tanimlandigi, aragtirmanin uygulama
alan1 ve 6n bilgilerin hakkinda anlayis gelistirilmesi i¢in kullanildig1 asamadir. Bu asama,

bir hedef veri seti olusturmay1 veya bir degisken alt kiimesine odaklanmayn igerir.
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1.2.4.1.2. Veri On isleme

Ikinci asama veri 6n islemedir. Bu asama, tutarli veri elde etmek i¢in 6n islemlerden

gegirilen verinin temizlenmesi sonucunda hedef veri setinin olusturulmasidir.

1.2.4.1.3. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirme asamasi, tiglincii asamadir. Bu asama, boyutsallik azaltma veya

dontistiirme yontemleri kullanilarak verilerin dontistiiriilmesinden olusur.

1.2.4.1.4. Veri Madenciligi

Dordiincii asama olan veri madenciliginde, hedefe bagli olarak belirli bir alandaki

ilgi kaliplar1 aranir.

1.2.4.1.5. Yorumlama/ Degerlendirme

Besinci asama olan degerlendirme agamasi, mayinli kaliplarin yorumlanmasi ve

degerlendirilmesinden olusur (Azevedo ve Santos, 2008).

1.2.4.2. SEMMA

SAS enstitiisii tarafindan gelistirilmistir. SEMMA kisaltmasi, Sample (Ornek),
Explore (Kesfet), Modify (Doniistiir), Model (Modelle), Assess (Degerlendir)
kelimelerinin bas harfleridir. SEMMA, bir veri madenciligi projesi yliriitme siirecini ifade

eden bes agsamali bir dongiiden olusmaktadir (Azevedo ve Santos, 2008).

1.2.4.2.1. Ornekleme

Bu agsama, biiyiik bir veri kiimesinin bir kismini ¢ikararak 6nemli bilgileri igerecek
kadar biiyiik ancak hizli bir sekilde manipiile edilebilecek kadar kiigiik verilerin
orneklenmesinden olusur. Bu asama, verilerin orneklenmesine odaklanan SEMMA

stirecinin ilk ve istege bagli yapilan asamasidir.
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1.2.4.2.2. Kesfetme

Bu asama, beklenmeyen egilimleri ve anomalileri arayarak verilerin
arastirilmasindan olusur. Bu, verilerin kesfine odaklanan SEMMA siirecinin ikinci

asamasidir.

1.2.4.2.3. Doniistiirme

Bu asama, verilerin olusturulmasi, sec¢ilmesi ve model se¢im siirecine odaklanmak

icin degiskenleri doniistiirme islemlerinin yapildigt SEMMA ’nin {igiincii agamasidir.

1.2.4.2.4. Modelleme

Bu asama, istenilen sonucu giivenilir bir sekilde tahmin eden bir veri kombinasyonu
icin otomatik olarak yazilimin arama yapmasina izin vererek verilerin modellenmesinden

olusur.

1.2.4.2.5. Degerlendirme

Bu asama, veri madenciligi siirecinden elde edilen bulgularin yararliligini ve
giivenilirligini ele alarak degerlendirilmesinden olusur. Ayrica bu bulgularin ne kadar iyi

performans gosterdigi bu agsamada tahmin edilir (Azevedo ve Santos, 2008).

1.2.4.3. CRISP-DM ( Cross Industry Standard Process for Data Mining /Capraz

Endiistri Standardi Siireci)

Sosyal bilimlerde yaygin olarak kullanilan CRISP-DM metodolojisi 90’11 yillarin
ortalarinda gelistirilmistir. CRISP-DM; uygulanmasi kolay, endiistriden, aragtan ve

uygulamadan bagimsiz, yinelemeli bir yontemdir.

CRISP-DM ayrica iyi tanimlanmis asamalarla yapilandirilmistir. (Daderman vd.,
2018). Bu saglam ve kanitlanmis metodoloji dongiisel olarak tasarlanmis alt1 asamadan
olugmaktadir. Asamalar farkli bir sirayla gergeklestirilebilir. Ayrica, analiz siirecinde
onceki agsamalara geri donmek ve belirli eylemleri tekrarlamak gerekebilir (Nazeriye vd.,

2021). CRISP-DM metodolojisinin asamalar1 ve genel siire¢ Sekil 3’te gosterilmistir.
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ANLASILMASI|

DEGERLENDIRME [

Sekil 3. CRISP-DM Metodolojisi

1.2.4.3.1. Is Siireclerinin Anlasilmasi ( Business Understanding)

flk asama olan is siireglerinin anlasilmas1 asamasinda; problem tanimi yapilir,
konunun amaci belirlenir. Bu asama temel olarak hedefleri, sorunlart ve gereksinimleri

ortaya koymaya odaklanir.

1.2.4.3.2. Verinin Anlasilmasi (Data Understanding)

Verinin  anlasilmasi asamasi; baslangic verilerinin  toplanmasi, verinin
tanimlanmasi, verinin kesfi ve veri kalitesinin dogrulanmasi maddelerine odaklanan

CRISP-DM siirecinin ikinci asamasidir (Cios, Pedrycz, Swiniarski ve Kurgan, 2007).

1.2.4.3.3. Veri On Isleme (Preprocessing)

Uciincii asama olan veri 6n isleme asamasi, nihai veri kiimesini olusturmak icin
gerekli tiim faaliyetleri kapsar (Cios vd., 2007). Bu asamada, mevcut veri kaynaklar

belirlendikten sonra verinin istenen formda insa edilmesi ve bi¢cimlendirilmesi gerekir.
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Burada, veri iizerinde yapilacak islemlere ve bu islemlerin hangi yontemlerle
yapilacagina karar verilir (Olson ve Delen, 2008). Verilerin hazirlanmasi sirasinda veri
kalitesini etkileyen tutarsizliklar ortadan kaldirilir. Bu asama, veri temizleme, filtreleme,
Oznitelik se¢imi, aykirt (ug¢) degerlerin ve anormalliklerin giderilmesi gibi yapici veri

hazirlig1 islemlerini igerir (Wirth ve Hipp, 2000).

1.2.4.3.4. Modelleme (Modelling)

Modelleme asamasi c¢esitli modelleme tekniklerinin uygulandigr doérdiinci
asamadir. Bu agsamada farkli parametreler belirlenir ve ayn1 veri madenciligi problemi
igin farkli modeller olusturulur (Shafique ve Qaiser, 2014). Veri hazirlama ve modelleme
arasinda yakin bir baglant1 vardir. Cogu zaman, modelleme sirasinda problemler yasanir,
bu durumlarda modelleme agamasi, yeni duruma uygun olarak tekrar diizenlenir (Wirth
ve Hipp, 2000).

1.2.4.3.5. Degerlendirme (Evaluation)

Degerlendirme asamasi elde edilen modellerin degerlendirilmesine ve sonuglarin
nasil kullanilacagina karar verilmesine odaklanir (Shafique ve Qaiser, 2014). Sonucu
olusturmak i¢in yiriitilen asamalarin kapsamli bir gsekilde gozden gegirilip
degerlendirildigi ve bu agsamanin sonunda ilk asamadaki hedeflere ne kadar ulasildigina
iligkin bir karara varildigi asamadir (Ddderman vd., 2018). Verilen karara gore bir sonraki
asamaya gecilebilir veya biitiin asamalarin tekrar gozden gecirilmesi icin ilk agsamaya geri

doniilebilir (Seker, 2018).

1.2.4.3.6. Uygulama (Deployment)

Son agsama olan uygulama asamasi CRISP-DM siirecinin altinci ve son asamasidir.
Elde edilen bilgi ve sonuglarin kullaniminin belirlenmesine odaklanir. Bu asama ayrica

gerektiginde kazanilan bilgileri organize etmeye, raporlamaya ve sunmaya odaklanir

(Shafique ve Qaiser, 2014).

CRISP-DM’in tiim asamalar1 usuliine uygun olarak organize edilmis, kolayca
anlasilir veya gozden gegirilir sekilde yapilandirilmis ve tamimlanmistir. Sekilde

gosterilen asamalar arasinda bazi durumlarda dongii olusur. Bu dongiilerden ilki, is
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stireglerinin anlagilmasi ile verinin anlasilmasi asamalar arasindadir. Burada verinin elde
edilmesi agamasinda yasanan zorluklara veya firsatlara gore arastirmanin tanimlanmasi
asamasina doniilebilir. Bu durumda, is siireglerinin anlasilmasi agsamasi yeniden gézden
gegirilir. Benzer bir dongii de modelleme ile veri 6n isleme asamalari arasinda vardir.
Bunun sebebi de model se¢imine gore bazi veri 6n isleme asamalarinin tekrar ele alinmasi
gerektigidir. Bu durum; bazi modellerin eksik, kategorik veya niimerik veriler ile
calismamasindan kaynaklanir. Son olarak; yontemin en 6nemli dongiisii, degerlendirme
asamasindaki sonuglara gore sistemin en basa donerek biitiin asamalarin iizerinden

gecilebilmesi anlamina gelen ana dongiidiir (Seker, 2018).

Giiniimiizde endiistride kullanilan bu ti¢ metodoloji arasinda SEMMA, ¢ogunlukla
veri yonetimine ve veri madenciliginin model yonlerine odaklanir. SEMMA, CRISP-
DM’den farkli olarak, problem tanimini igermez, sorunu is perspektifinden anlamakla
baslamaz yani endiistrideki ¢ogu uygulamada degisen problemler ve bu problemler igin
verinin farkli kullanimlari SEMMA’da bulunmaz. SEMMA, verinin farkli amaclara

yonelik olarak bir seferde islenmesi amaciyla gelistirilmistir.

KDD asamalarinda ise, 6nisleme ve doniistiirme siirecleri ayrilmistir. CRISP-DM
bu iki doniisiimii tek bir asama olarak ele alir. Bununla birlikte KDD, eksik verilerin
tamamlanmasi, kirli ve giiriiltiilii verilerin ¢oziilmesi gibi asamalar1 6n islemede ele alir

(Azevedo ve Santos, 2008).

1.2.5. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Oznitelik segimi, verilen 6rnek kiimesi i¢inde hedef analiz igin en uygun
oznitelikleri secen yontemlerin genel adidir (Panthong ve Srivihok, 2015). Oznitelik
secimi, yani siiflandirma veya regresyon problemleri i¢in en uygun 6znitelikleri bulma
sorusu, ana veri madenciligi gérevlerinden biridir. Oznitelik seciminin odak noktast, girdi
verilerini dogru bir sekilde karakterize edebilecek aykiri ve alakasiz degiskenlerin

etkilerini azaltirken yliksek tahmin sonuglar1 saglayan bir degisken alt kiimesi bulmaktir.

Oznitelik segimi Ogrenilen sonuglarm karmasikligini  azaltmada, 6grenme
verimliligini ve tahmin dogrulugunu artirmada etkili olmak ic¢in hem teoride hem de

pratikte kullanilan kanitlanmig bir uygulamadir. Oznitelik secimi, istatistik, makine
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Ogrenmesi, Orlintii tanmima gibi pek c¢ok alanda veri bilimi uygulamalarinda

kullanilmaktadir.

Her alandaki verilerin hacim, hiz ve gesitlilik bakimindan muazzam artis1 nedeniyle
oznitelik se¢im siirecinin kaginilmaz oldugu fark edilmektedir. Oznitelik segimi siirecinde
dikkat edilmesi gereken nokta, verilerin degerinin ve kalitesinin siiregten etkilenmemesini
saglamaktir (Arunadevi ve Nithya, 2016). Literatiirde Oznitelik se¢imi igin gesitli
yontemler kullanilmistir (Arunadevi ve Nithya, 2016; Blum ve Langley, 1997
Chandrashekar ve Sahin, 2014; Ghasemi, Neysiani ve Nematbakhsh, 2020; Guyon,
research ve 2003, 2003; Lee, Schowe ve Sivakumar, 2011).

Bu yontemler arasindan; ileriye Dogru Segim (Forward Selection), Geriye Dogru
Eleme (Backward Elimination), Optimize Edilmis Se¢im —Evrimsel (Optimize Selection-

Evolutionary) 6znitelik se¢im yontemlerinin detaylar1 asagida agiklanmustir.

1.2.5.1. Tleriye Dogru Secim (Forward Selection)

Bu strateji baglangigta yalnizca bir 6znitelik olan 6znitelik alt kiimelerini kullanir.
Daha sonra ek nitelikler, bir nitelik ekleyerek daha fazla performans kazanci kalmayana
kadar bulussal olarak eklenir. Ileri secim operatérii, bos bir nitelik se¢imi ile baslar ve her
turda, verilen ornek setine kullanilmayan her 6zniteligi ekler. Eklenen her 6znitelik i¢in
capraz gecerlilik gibi operatorler kullanilarak performans tahmin edilir. Yalnizca en
yiiksek performans artisini saglayan 6znitelik, se¢ime eklenir. Daha sonra degistirilen

secimle yeni bir tur baglatilir.

Bu uygulama, orijinal olarak verileri depolamak i¢in kullanilan bellek ve
operatorlerin uygulanmasi i¢in gerekli olabilecek bellek disinda herhangi bir ek bellek
tiiketimini onler. Performansta herhangi bir artis oldugu siirece yineleme galisir. Arts,

belirtilen diizeyde 6nemli olmadiginda yineleme durur (Arunadevi ve Nithya, 2016).

1.2.5.2. Geriye Dogru Eleme (Backward Elimination)

Ileriye dogru secim stratejisinin aksine geriye dogru eleme stratejisi, tiim dznitelik
kiimesini ilk alt kiime olarak baglatir. Her turda verilen 6rnek setinden kalan her 6zniteligi

kaldirir. Kaldirilan her 6znitelik icin capraz gegerlilik gibi operatorler kullanilarak
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performans tahmin edilir. Yalnizca performansta en az diisiise neden olan nitelik

secimden kaldirilir. Ardindan degistirilen se¢imle yeni bir tur baslatilir.

Bu uygulama, orijinal olarak verileri depolamak i¢in kullanilan bellek ve
operatorlerin uygulanmasi igin gerekli olabilecek bellek disinda herhangi bir ek bellek
tilkketimini 6nler. Yineleme, performansta herhangi bir artig oldugu siirece ¢alisir. Azalma
belirtilen diizeyden az oldugu siirece yineleme ¢alisir. Azalma, belirtilen diizeyde 6nemli

bir esikte oldugu anda yineleme durur (Arunadevi ve Nithya, 216).

1.2.5.3. Evrimsel Strateji ile Optimize Etme (Optimize Selection - Evolutionary)

Bir optimize edilmis Oznitelik alt kiimesi, evrimsel bir strateji tarafindan da
bulunabilir. Bu nedenle, her 6znitelik alt kiimesi bir birey olarak kabul edilir. Evrimsel
bir algoritma, bu tiir bireylerin bir popiilasyonu iizerinde galisir. Evrimsel bir 6znitelik
secim stratejisi, genetik algoritma kullanilarak uygulanir. Genetik algoritmalar,
optimizasyona ¢Oziimler iireten daha genis evrimsel algoritmalar simnifina aittir

(Arunadevi ve Nithya, 2016).

Genetik algoritma, dogal evrim siirecini taklit eden bir arama bulussal yontemdir.
Bu bulugsal yontem, optimizasyon ve arama problemlerine faydali ¢oziimler iiretmek i¢in
rutin olarak kullanilir. Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim liretmek yerine
farkli ¢oziimlerden olusan bir ¢6zlim kiimesi iiretir. Genetik algoritmalar, kalitim,
mutasyon, se¢im ve ¢aprazlama gibi dogal evrimden ilham alan teknikleri kullanarak
optimizasyon problemlerine ¢oziimler tireten daha genis evrimsel algoritmalar sinifina ait

olarak ¢alisir (Arunadevi ve Nithya, 2016).

1.2.6. Capraz Gegerlilik (Cross-Validation) Yontemleri

Capraz gecerlilik yontemi, ilk olarak 1948 yilinda Kurtz tarafindan sunulmustur.
Modelin dogrulugu test etmek igin kullanilan ¢apraz gegerlilik yontemlerinde veri seti
baslangigta test ve egitim verisi olarak tesadiifi olarak ayrilir. Egitim verisi modelin
egitimi agsamasinda kullanilir. Egitim verisinden 6grenilen model test verisine uygulanir.
Test verisi model kurulumunda kullanilmaz, modelin dogrulugunu test etmek ic¢in
kullanilir. Basit ¢apraz gegerlilik yonteminde; egitim ve test verisi genellikle (0.90 —
0.10), (0.85 — 0.15), (0.80 — 0.20), (0.75 — 0.25) ve (0.70 — 0.30) oranlarinda



20

ayrilmaktadir. Bu oranlardan biiyiik olan oran egitim verisi ve kii¢iik olan oran test verisi

olarak kullanilmaktadir.

1951 yilinda Moiser bu yontemi gelistirerek c¢ift capraz gegerlilik yontemini ileri
stirmiistiir. Cift ¢capraz gecerlilik yontemi, veri setinin sinirli sayida olmast durumunda
kullanilmaktadir. Bu yontem, modelleme asamasinda biitiin veri setinin kullanimina
imkan saglamaktadir. Veri seti, bir boliimii egitim verisi diger boliimii test verisi olmak
lizere tesadiifi olarak iki esit parcaya ayrilir ve bu sekilde bir dogruluk hesaplamasi
yapilir. Ardindan test verisi ile egitim verisi yer degistirilerek yeniden bir dogruluk
hesaplamasi yapilir ve dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak modelin dogruluk orani

hesaplanir.

1982 yilinda da Krus ve Fuller tarafindan ¢oklu c¢apraz gecerlilik teknikleri
gelistirilmistir. Bu yontemler genel olarak K-katli ¢apraz gecerlilik yontemleri olarak
ifade edilmektedir. K-kath ¢apraz gegerlilik yontemi, model seg¢iminde en sik kullanilan
veri bolme yontemidir. Bu yontemde veri k farkli pargaya ayrilir. Bu esit parcalardan (kK
-1) tanesi egitim verisi, bir tanesi ise test verisi olarak kullanilir. Model, (k -1) parca
lizerinde egitilir ve test verisi i¢in tahmin performansi kaydedilir. Bu islem k kez
tekrarlanir, boylece her parga bir kez test verisi olarak kullanilir. Kaydedilen tahmin
performanslarinin ortalamasi alindiktan sonra optimal model parametresi en iyi ortalama
tahmin performansina sahip olan olarak belirlenir (Temel, Erdogan ve Ankarali, 2012;

Xu ve Goodacre, 2018).
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IKIiNCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI ve TOPLULUK OGRENME YONTEMLERI

2.1. MAKINE OGRENMESi (MACHINE LEARNING - ML)

Makine 6grenmesi, ilk olarak 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmus,
anlamli bilgilerin otomatik olarak algilanmasini ifade eden bir kavramdir. Arthur
Samuel'e gore makine Ogrenmesi; bilgisayarlara acik¢a programlanmadan Ogrenme
yetenegi veren ¢alisma alani sekilde tanimlanir (Mahesh, 2018). Genel olarak makine
O0grenmesi; bilgisayarlara saglanan verilerden bir seyler 6grenmeyi 6greten yapay zekanin
bir alt alani olarak tanimlanmaktadir. Makine &grenmesi, bir makineye gecmis
deneyimlere dayanarak nasil ¢ikarimlarda bulunacagini ve karar verecegini dgretir. Insan
deneyimini dahil etmek zorunda kalmadan olasi bir sonuca varmaya calisir. Veri
noktalarindan anlam ¢ikarmak i¢in kaliplar1 tanimlar ve ge¢mis verileri analiz eder. Bu
anlamda makine 6grenmesi algoritmalari; kaliplart tanir, tahminlerde bulunnur ve yeni
kesfedilen kaliplart ilk tasarimlarinda yer almayan veya kapsanmayan durumlara

uygulayarak yazilimlari igeren bir sistem olusturur (Popenici ve Kerr, 2017).

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimi ve istatistigin kesisiminin dogal bir sonucu
olarak ortaya ¢ikmistir. Asagida yer alan birbiriyle iliskili iki soru iizerine odaklanan bir
disiplindir.

e Deneyim yoluyla otomatik olarak gelisen bilgisayar sistemleri nasil insa

edilebilir/ nasil kurulabilir?

e Bilgisayarlar, insanlar, organizasyonlar dahil tiim 6grenme sistemlerini yoneten

temel istatistik hesaplama bilgi teorik yasalar1 nelerdir?

Bu sorularin cevabi i¢in, makine d6grenmesi ile istatistik arasindaki farkin ortaya
konulmas1  gerekmektedir. Istatistik ~ oncelikle, verilerden hangi sonuglarm
cikartilabilecegine odaklanir. Makine Ogrenmesi ise bu veriyi en etkili sekilde ele
gecirmek, depolamak, endekslemek, yeniden diizenlemek, birlestirmek icin hangi
hesaplama mimarilerinin ve algoritmalarinin kullanilabilecegi, birden fazla 6grenme alt
gorevinin biiyiik sistemlerde nasil diizenlenecegi hakkinda ek sorulari da igerir (Mitchell,

2006).
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Makine 6grenmesi, veriyi egiterek zekaya dayali yapay bilgi liretimi saglar. Bu
yapay akilli sistem, bilinen (egitim) verilerden 6grenir ve edindigi bilgileri bilinmeyen
(test) verilere uygular. Makine 6grenmesinin birincil amaci, yeni ve gériinmeyen veriler
tizerinde miimkiin oldugunca dogru bir tahmin yapmak icin bir egitim veri setinden
ogrenmektir (Daderman ve Skolan, 2018). Sonucta 6grenme, deneyimi uzmanliga
doniistiirme veya karmasik duyusal verilerdeki anlamli kaliplar1 tespit etme yetenegi
oldugundan, insan zekasmin temel tasidir. Ancak, geleneksel yapay zekanin aksine,
makine 0grenmesi akilli davranisin otomatik olarak taklidi degildir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, bilgisayarlarin giiclii ve 6zel yeteneklerini insan zekasini tamamlamak i¢in
kullanan ve genellikle insan yeteneklerinin ¢ok Otesine gegen goérevleri yerine getiren

algoritmalardir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Makinenin 6grenip 6grenmedigini anlamak i¢in en kritik faktdr egitim ve test
stirecidir. Bu siirecte veri egitim ve test olmak iizere pargalara ayrilir. Egitim verisi bir
model olusturmak i¢in kullanilirken test verisi bu modelin gecerliligini test etmek icin
kullanilir. Etkili bir egitim siireci, gelistirilen sistemin kalitesini artirir. Bu anlamda
makine Ogrenmesi; verileri anlamlandirmak, karar vermek ve tahmin etmek igin
kullanilan yontemlerin genel adidir. Makine 6grenmesi modeli egitim verilerine gore
egitildikten sonra, egitim verileri kullanilarak test edilmektedir. Bunun amaci veriden ne

kadar 6grenildigini belirlemektir (Ugar, Nour, Sindi ve Polat, 2020).

Makine 6grenmesi bes ana adima ayrilir. [lk adimda; arastirma problemi tanimlanar.
Calismanm amaci1 ve kapsamu belirlenir. ikinci adimda; veri toplanir, tammlanir ve
anlasilir. Makineler baslangigta onlara verilen verilerden 6grenir. Bu nedenle; makine
ogrenmesinde, modelin dogru kaliplar1 bulabilmesi igin giivenilir veriler toplamak son
derece 6nemlidir. Makineye verilen verilerin kalitesi, modelin ne kadar dogru oldugunu
belirler. Yanlig veya giincel olmayan veriler ile konuyla ilgili olmayan yanlis sonuglara
veya tahminlere sahip olunur. Uciincii asamada; verilerin hazirlanir. Bu adim veri 6n
isleme yontemlerinden olusur. Istenmeyen veriler, eksik degerler, veri doniistiirme,
Oznitelik se¢imi v.b 6n isleme yontemleri kullanilir. Bu adimda veri kiimesini ¢alisamanin
amacina uygun olarak yeniden yapilandirmak gerekir. Dordiincii adim modelin segildigi
ve inga edildigi adimdir. Bu adimda veri egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Egitim,
makine 6greniminde en dnemli adimdir. Egitimde, kaliplari bulmak ve tahminler yapmak

i¢in hazirlanan veriler, makine 6grenmesi modeline iletilir. Model egitildikten sonra, nasil
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performans gosterdigini kontrol etmek gerekir. Bu, bilinmeyen veriler {izerinde modelin
performansini test ederek yapilir. Besinci adimda; test verileri, modelin nasil performans
gosterdigine ve hizina iligkin dogru bir 6lglim verir. Neticede, dogru tahminler yapmak
icin, model bilinmeyen veriler lizerinde kullanir ve sonuglar degerlendirilir. Sekil 4’te

makine 6grenmesi siireci ifade edilmistir.

PROBLEMIN VERILERIN VERI

TANIMLANMAS] ANLASILMASI < ONISLEME MODELLEME - DEGERLENDIRME

Sonuglann
Sebeiehokinest

Sekil 4. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi, gelecekteki bilinmeyen sonuglari tahmin etmek icin daha ¢ok
girdi verileri ve algoritmalar kullanmaktatdr. Gilinlimiizde, bircok yapay zeka sistemi
gelistiricisi, istenen giris-¢ikis davranisi 6rneklerini gostererek bir sistemi egitmenin pek
cok uygulama i¢in oldukg¢a kolay oldugunu kabul etmistir. Makine 6grenmesi ¢alismalari
hem temel bilimsel miihendislik sorular1 i¢in hem de son derece pratik bilgisayar
yazilimlar1 i¢in Onemlidir. Makine Ogrenmesinin kapsami, tahmine dayali analizin
kalitesini, daha hizli karar vermeyi, daha saglam, bilissel analizleri, robotlarin yiikselisini
ve iyilestirilmis tibbi hizmetleri gelistirmektir. Makine 6grenmesinin uygulama alanlari
genel olarak; veri analizi, optimizasyon analizi, yapisal analiz, performans tahmini, pratik
yazilim gelistirme, bilgisayarla gorme, konusma, tanima ve dogal dil islemedir (Liu vd.,

2019).

Makine 6grenmesinin etkisi; bilgisayar bilimi, yogun veri ile ilgili sektorler ile

birlikte tiiketici hizmetleri, karmasik sistemlerde ariza tespiti ve lojistigin kontrolii ile
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ilgili endiistrilerde de genis ¢apta hissedilmektedir. Makine 6grenmesi, deneysel verilerin
yiiksek ciktilarim1 yeni yollarla analiz etmek i¢in gelistirildiginden benzer sekilde;
biyolojiden kozmolojiye, sosyal bilimlerden tip bilimine kadar deneysel bilimlerde

yaygin bir etkiye sahiptir (Mitchell, 2006).

2.1.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Makine Ogrenmesi, veri sorunlarini ¢dozmek icin farkli algoritmalara dayanir.
Makine Ogrenmesi tlirleri, istenen sonuca bagli olarak diizenlenen algoritmalardir.
Makine 6grenmesi, genellikle bir algoritmanin tahminlerinde daha dogru olmay1 nasil
ogrendigine gore siiflandirilir. Bu siniflandirma i¢in dort temel yaklasim vardir. Bunlar;
denetimli O0grenme, denetimsiz Ogrenme, yari denetimli 6grenme ve pekistirmeli
O0grenmedir. Bilim adamlarinin kullanmay1 segtikleri algoritma tiirli, tahmin etmek

istedikleri veri tiirtine baglidir. Makine 6grenmesi tiirleri Sekil 5’te ifade edilmistir.

v v v v
Denetimli Denetimsiz Yari Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Denetimli Ogrenme

Ogrenme
) v

Y

£ ) (&
Siniflandirm | Regresyon
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\_Agaglar_/ \Regresyon/‘
/Destek\ /Destek\
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‘\Makineleli'/‘ ‘\ngresyqy
/ Random \ / Karar B
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p o @egresyon/‘
/K- p ) i
(Kzgr:ak'”\) /" Ridge
St/ R )
= \ egresyon)/

Sekil 5. Makine Ogrenmesi Tiirleri
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2.1.1.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme, girdi-¢ikt1 6rnegine dayali olarak bir girdiyi bir ¢iktiya esleyen
bir fonksiyon 6grenme gorevidir (Mahesh, 2020). Denetimli 6grenmede, makineye 6rnek
olarak girdiler ve onlarin ¢iktilar1 verilmektedir. Bu durum literatiirde etiketlendirme
olarak adlandirilmaktadir. Burada amag girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenen
genel bir kural bulmaktir (Giirsakal, 2018). Baska bir deyisle, modelde sonuglari bilinen
egitim verileri kullanilarak bir fonksiyon iiretilmesi amaglanmaktadir. Bu sekilde, etiketli
verilerden olusturulan modele dayanarak veri kiimesinde etiket bilgisi olmayan verilerin
sonuglarmin tahmin edilmesi hedeflenmektedir (Eraslan, 2019). Denetimli 6grenme
algoritmalari, etiketlenmis egitim verilerini analiz ederek bir fonksiyon olusturmaktadir
ve daha sonra bu fonksiyon etiketlenmemis olan yeni verilerin analizinde
kullanilmaktadir (Giirsakal, 2018). Denetimli 6grenmenin gorevi, smf etiketlerinin
dagilimina iliskin 6z1ii bir model olusturmaktir. Denetimli 6grenme algoritmalari; verileri
iki kategoriye ayirarak ikili siniflandirma, ikiden fazla hedef degiskene ayirarak c¢oklu
siiflandirma gorevlerini yiiriitmektedir. Ayrica, regresyon modelleri ile tahmin iiretmek
ve daha dogru bir tahmin iretmek i¢in birden ¢ok makine 6grenmesi modelinin

tahminlerini birlestirmek i¢in iyi diizenlenmis sistemlerdir.

Denetimli 6grenme yapisina sahip bir¢ok makine Ogrenmesi yontemi vardir.
Bunlar1 genel olarak iki baglik altinda toplayabiliriz. Bunlar siniflandirma ve regresyon
yontemleridir. Karar agaglari, k-en yakin komsu, naive bayes, destek vektor makineleri,
sinir aglari, denetimli O6grenme alaninda en sik kullanilan makine Ogrenmesi

yontemleridir (Giirsakal, 2018).

2.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veriler {lizerindeki bilinmeyen bir yapiy:
tahmin etmek i¢in islemler uygulayan bir makine 6grenmesi teknigidir. Denetimsiz
o0grenmede 6Zrenme algoritmasina etiketler verilmez. Algoritma kendi basina girdilerin
yapisini belirler. Etiketler olmadigi icin de bu algoritmalar ¢iktilarin dogrulugunu
degerlendiremez (Giirsakal, 2018). Bu teknikte, girdilerin ait oldugu siniflar belirsiz
oldugundan veri kiimesindeki bilesenlere gore gizli iligkileri veya gruplari ortaya koymak

amaglanmaktadir.
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Denetimsiz dgrenme, verilerdeki gizli kaliplar1 veya igsel yapilart bulur. Etiketli
yanitlar olmadan girdi verilerinden olusan veri kiimelerinden ¢ikarimlar yapmak igin
kullanilir. Bu boliimdeki algoritmalar, verileri gruplayarak yeni verileri en uygun gruba

atamaya caligir.

Denetimsiz 6grenmede egitim verisi yoktur ve sonuglar bilinmez. Temelde makine
O0grenmesinde denetimsiz 6grenme, makinenin problemi adeta gozii kapali ¢ozmeye
calismasina benzemektedir. Makine, bu makine 6grenmesi tiirtinde problemi sadece girdi
verileri ile ¢ozmeye c¢alismaktadir (Giirsakal, 2018). Egitim verisi olmadigi igin
uygulanmasi nispeten kolaydir. Ancak, zor sorunlarda dogru sonuglar elde edilemeyebilir

(Eraslan, 2019).

Denetimsiz 6grenme algoritmalari; veri kiimesini benzerlige gore gruplara ayirarak
kiimeleme analizi, bir veri setindeki olagandisi veri noktalarini belirleyerek anormallik
tespiti yapabilmektedir. Ayrica, bir veri setinde siklikla birlikte meydana gelen 6ge
setlerinin belirlenmesi yoluyla birliktelik analizi ve bir veri kiimesindeki degiskenlerin

sayisini azaltarak boyut azaltma gorevlerini gergeklestirir.

2.1.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yar1 denetimli Ogrenme; denetimli ve denetimsiz Ogrenme yOntemlerinin
karigimidir. Yar1 denetimli 6grenme, az miktarda etiketlenmis egitim verisi ile olugturulan
bir algoritma ile g¢alisir. Algoritma daha sonra, yeni, etiketlenmemis veri kiimesinin
boyutlarini  6grenir. Algoritmalarin performansi, etiketli veri kiimeleri {izerinde
egitildiklerinde genellikle iyilesir. Ancak verileri etiketlemek zaman alici ve pahali

olabilir.

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli 6grenmenin performans: ile denetimsiz
o6grenmenin verimliligi arasinda bir orta yol bulur. Birgok uygulamada 6nemli insan
emegi gerektirdigi icin etiketleme maliyeti yiiksek olur. Bu tlir durumlarda eger bazi
ornekler icin etiketleme yapilmissa, yar1 denetimli 6grenme uygulanir (Girsakal, 2018).
Yart denetimli 6grenme algoritmalari; Kelimelerin sozliikteki tam karsiligindan daha
azina dayali olarak dili ¢evirmek i¢in algoritmalart makineye 6gretmek icin kullanilir.

Ayrica, yalnizca birka¢ olumlu 6rnek oldugunda dolandiricilik vakalarimi belirlemek ve
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kiigiik veri kiimeleri {izerinde egitilen algoritmalarin daha biiyiik kiimelere otomatik

olarak uygulanmasini saglayarak veri etiketlemek i¢in kullanilir.

2.1.1.4. Takviyeli/ Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Takviyeli 6grenme, bir aracinin kendi eylemlerinden ve deneyimlerinden gelen
geri bildirimleri kullanarak deneme yanilma yoluyla etkilesimli bir ortamda 6grenmesini

saglayan bir tiir makine 6grenmesi teknigidir.

Denetimsiz 6grenmeye kiyasla, takviyeli 6grenme hedefler agisindan farklidir.
Denetimsiz 6grenmede amag, veri noktalari arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar:
bulmak iken, takviyeli 6grenme, farkli bir hedefi olan bir algoritma ve bu hedefe ulasmak
icin 6nceden belirlenmis bir dizi kural programlayarak ¢alisir. Algoritma; nihai amaca
yonelik faydali bir eylem gergeklestirdiginde aldigi olumlu &diilleri aramaya ve nihai
hedefinden daha uzaga goétiren bir eylem gergeklestirdiginde aldigi cezalardan
kaginmaya programlanir. Takviyeli 6grenme algoritmalart genellikle, robotik teknolojiler
ve video oyunlar1 alanlarinda kullanilir. Ayrica, isletmelerin kaynaklari nasil tahsis

edeceklerini planlamasina yardime1 olan kaynak yonetimi gorevlerini yiiriitir.

Takviyeli 6grenme, cevre ile etkilesime dayali amaca yonelik bir 0grenme
yontemidir ve bu yontemde bilgisayarda bir ajan (gercek hayatta 6grenecek kisi)
odiillerini maksimize edecek sekilde, deneme- yanilma ile hareket eder. Ajanin
bilgisayardaki her dogru ve yanlis hareketinde bilgisayar bir deger hesaplar ve bu
degerleri biiyiik bir Tabloda saklar. Ajan 6grendikge, bu degerler siirekli olarak
giincellenir ve siireg siirekli olarak gelecek olasiliklarin son degerlerden hesaplandig: bir
stirec olarak diigiiniilebilir. Bu yontemin bilgisayarin gérmesi ile iligkilendirilmis sekline

ise “derin takviyeli 6grenme” ad1 verilmektedir (Giirsakal, 2018).

2.2. SINIFLANDIRMA (CLASSIFICATION)

Makine 6grenmesinde siniflandirma, bir dizi etiketli veriye dayali olarak sinif
etiketlerini tahmin eden, denetimli 6grenmede kullanilan tahmine dayali bir modelleme
yaklasimidir. Siiflandirma, 6nceden belirlenmis hedefler ile egitim veri setlerinden elde
edilen sonuclardan yararlanarak test veri setleri icin uygun bir smiflandiric1 bulma

isleminin genel adidir. Siiflandirmada amag, onceden belirlenen niteliklere gore
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girdilerin siiflara atanmasi islemidir. Bu isleme gore eldeki verilerin bir sinifa dahil olup
olamayacagi ya da hangi sinifa dahil olacagi belirlenir. Siniflandirmada girdi; gézlem ve
orneklerden olusmus egitim setidir. Cikt1 ise modelin gozlem sonucunda belirlenmis

oldugu sinif etiketidir.

Siniflandirma algoritmasi iki asamadan olusur. Bu agamalardan ilki egitim asamasi
ikincisi test asamasidir. Egitim asamasi (training), egitim kiimesinin kullanilarak modelin
insa edilmesi yani modelin 6grenmesidir. Test (testing) asamasi ise egitim agamasinda
elde edilen modelin tahmin i¢in kullanilmasidir. Test asamas1 modelin dogrulugunun
kontrol edilmesine karsilik gelir. Modelin dogrulugunu kontrol etmek igin, test
orneklerinden simifi iyi bilinen model, tahmin edilen sonug ile karsilastirilir. Girdilere
gore ciktilar: lireten model, daha sonra sinif etiketi bilinmeyen ya da kayip olan 6rneklerin

simifinin tahmin edilmesinde kullanilir (Taskin, 2005).

Siniflandirma, makine O6grenmesi yoOntemleri arasinda en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Smiflandirma islemi; tiiketici profili belirleme, tibbi teshiste
bulunma, sahtekarlik tespiti, kredi onaylanmasi, sigorta miktarinin hesaplanmasi,

pazarlama, web sayfasi kategorizasyonu ¢aligsmalari gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

Denetimli makine 6grenmesinde, siniflandirma algoritmalari ¢esitlilik igerir. Karar
agaclari, KNN, lojistik regreyon, naive bayes, random forest, destek vektor makineleri,
yapay sinir aglar1 siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Bu ¢alisma;
KNN, karar agaclari, gradyan artirmali agag, random forest, naive bayes, ve derin sinir

aglar1 yontemlerine odaklanmuistir.

2.2.1. K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor — KNN)

K-en yakin komsu yontemi, Cover ve Hart (1967) tarafindan siniflama ve regresyon
problemlerine ¢6ziim olarak 6ne siiriilmiistiir. Amag; girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki
iliskiyi modelleyen, KNN regresyon fonksiyonu olarak da bilinen fonksiyonu tahmin

etmektir.

KNN algoritmasi, egitim veri seti olarak tiim veriyi kullanir. KNN algoritmast
egitim asamasinda sadece veri setini saklar ve yeni veri aldiginda bu veriyi yeni veriye

cok benzeyen bir kategoride siniflandirir. Yani, tiim veriler bir oriintii uzayinda saklanir.
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Algoritma, bilinmeyen bir verinin hangi sinifa dahil oldugunu belirlemek igin Griintii
uzayini arastirarak bilinmeyen Ornekleme en yakin olan en yakin komsuyu bulur.
Yakinlik 6klid uzaklig: ile tanimlanir. Daha sonra, bilinmeyen veri, k en yakin komsu
icinden en ¢ok benzedigi sinifa atanir. Sonra egitim veri setinin k-en yakin komsuluk
verileri elde edilir. Bu verilere dayanarak her yeni veri i¢in tahmin yapilir (Ayik vd., 2007;

Poloczek, Treiber ve Kramer, 2014). KNN algoritmasi Sekil 6’da gosterilmistir.

(Seker, 2008)
Sekil 6. KNN Algoritmasi

KNN, temel veriler lizerinde herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bu nedenle,
tembel Ogrenen algoritmasi olarak da adlandirilir ¢iinkii egitim kiimesinden hemen
0grenmez, bunun yerine veri kiimesini depolar ve smiflandirma aninda veri kiimesi
tizerinde bir islem gerceklestirir. KNN algoritmasi egitim asamasinda sadece veri setini
saklar ve yeni veri aldiginda bu veriyi yeni veriye ¢ok benzeyen bir kategoride

siniflandirir.

KNN, denetimli 6grenme teknigine dayali en basit makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. Bununla birlikte; uygulanmasi basit, giiriiltiilii egitim verilerine
kars1 dayanikli ve egitim verilerinin biiylik olmas1 halinde daha etkili oldugundan bu

teknik birgok uygulama i¢in tercih edilir.
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2.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan 1763 yilinda
gelistirilen Bayes Teoremini temel alan denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir.
Naive Bayes algoritmasi, Naive ve Bayes olmak iizere iki kelimeden olusur. Ilk kelime,
belirli bir 6zelligin ortaya ¢ikmasinin diger ozelliklerin ortaya ¢ikmasindan bagimsiz
oldugunu varsaydig1 i¢in Naive olarak adlandirilir. Ikinci kelime, Bayes Teoremi ilkesine

bagli oldugu i¢in Bayes olarak adlandirilir.

Bayes teoremi, sinif degiskeninin degeri goz oniine alindiginda tiim degiskenlerin
bagimsiz oldugunu varsayan bir teoremdir. Naive Bayes ise Bayes kuralini, niteliklerin
sinifa gore kosullu olarak bagimsiz oldugu gii¢lii bir varsayim ile birlikte kullanan basit
bir 6grenme algoritmasidir. Bayes kuralini giiglii bir 6grenme yontemiyle birlikte
kullanan siniflandirici, varsayimlarin ve parametre tahminlerinin 6grenme siirecini nasil
basitlestirdiginin klasik bir gosterimidir. Naive Bayes algoritmasi, belirli bir veri
kiimesindeki degerlerin kombinasyonlarinin ve frekanslarinin olasiligini hesaplayan basit

bir olasilik siniflandiricisidir (Shalev-Shwartz ve Ben-David, 2014).

Naive Bayes algoritmasi, Bayesyen olasilik ve istatistik yontemleri araciligyla
regresyon ve smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir. Olasiliksal bir
simniflandiricidir, yani bir nesnenin olasiligi temelinde tahmin yapar. Naive Bayes
kullanmanin avantaji, siniflandirma siirecinde ihtiya¢ duyulan tahminleri belirlemek i¢in
yalnizca kiigiik bir miktar egitim verisinin yeterli olmasidir. Naive Bayes hem egitim hem
de smiflandirma asamalarinda az depolama alani gerektirdiginden, ¢ogu karmasik

durumda genellikle beklenenden daha iyi performans gosterir (Jet ve O, 2017).

2.2.3. Karar Agaci (Decision Tree -DT)

Karar agaci algoritmasi, ilk olarak Morgan ve Sonquist (1963) tarafindan
gelistirilmistir. Karar agaglari, regresyon ve siniflandirma i¢in kullanilan genel amacl bir
tahmin yontemidir. Ancak ¢ogunlukla siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde tercih
edilen bir denetimli 6grenme teknigidir. Karar agaglari; giiglii, esnek, kullanimi1 kolay ve

eksik verilerin varliginda, eksik verileri yeni modellere dahil etmenin birden ¢cok yolunu
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sunan yoOntemlerdir. Bu nedenle, bu yontem yiiksek kaliteli sonuglarin iiretilmesini

saglamaktadir (de Ville, 2013).

Karar agaci algoritmalari, ¢ok asamal1 ve agag¢ benzeri bir yapiya dayanir. Kurulan
yapida; her agag, diigiimler ve dallardan olusur. Karar agaci algoritmalarinin amaci;
yapraklar veya diigiimler olarak adlandirilan alt kiimeler olusturarak hedef veri alanin
tahmin etmektir. Agacin dallarinda tahmin elde edilmiyorsa bu dalda diigiim olusur. Buna
karsin dallarda tahmin elde ediliyorsa dalin sonunda yaprak olusur. Bu yaprak, veri
iizerinden elde edilen tahminlerden biridir (Ayik, Ozdemir ve Yavuz, 2007). Her alt kiime
icin ayni iglem bir yaprak olusana kadar ardisik olarak yiiriitiiliir. Burada temel gorev;
karmagik bir karar1 birkag basit karara doniistiirmektir ve yorumlanmasi daha kolay bir

¢oziime ulasmaktir (Zhang vd., 2005).

Karar agaci siniflandiricilari, akis semalari gibi ¢alisir. Bir karar agacinin her bir
diigiimii, iki yaprak diigiime ayrilan bir karar noktasini temsil eder. Bu diigiimlerin her
biri kararin sonucunu temsil eder ve kararlarin her biri ayn1 zamanda karar diigiimlerine
doniisebilir. Sonunda, farkli kararlar nihai bir siniflandirmaya yol agacaktir. Karar agaci

algoritmasi Sekil 7°de gosterilmistir.

K6k Dugim

Karar
Duguma

—

Yaprak Yaprak
Dugumu Dugimu

Sekil 7. Karar Agact Algoritmast

Karar agaci algoritmalarinda veriler, islev gérmesi i¢in karar agaclari tarafindan bir

bir dizi ikili karara boliinerek ¢alisir. Agactan asag1 dogru hareket etme yeteneginiz bu
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secimlere baghdir. Tahmin edilen siniflandirma yakalanana ve bir yaprak digim ile
sonuclanincaya kadar, kararlar arasinda ilerlemeye devam edilir. Bir karar agaci
algoritmasi, hangi kararlar1 verecegine veri kiimesini bir dizi karara bélmek i¢in bir dizi

farkli yol kullanarak karar verir.

Bir karar agacin1 uygularken, temel sorun, kok diigiim ve alt diigiimler icin en iyi
Ozniteligin nasil segilecegidir. Dolayistyla, bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in nitelik se¢im
oOlgiisti (attribute selection measure) olarak adlandirilan bir teknik vardir. Bu 6l¢iim ile
agacin diigiimleri i¢in en iyi 6znitelik segilir. Bu se¢im i¢in kullanilan yollardan biri gini
Indeks; rastgele bir degiskenin yeni bir drneginin, veri kiimesindeki sinif etiketlerinin
dagilimma gore rastgele smiflandirilmis olmasi durumunda, bu Ornegin yanlis
siniflandirilma olasiliginin  bir Ol¢limiinii ifade eder. Gini indeksi, karar agaci
olusturulurken kullanilan safsizlik veya saflik l¢tisiidiir. Yiiksek gini indeksine kiyasla
diisiik gini indeksine sahip bir nitelik tercih edilir.

Bir diger nitelik se¢im Olgiisii bilgi kazanci (information gain) dir. Bilgi kazanci,
bir 6zelligin bize bir sinif hakkinda ne kadar bilgi sagladigint hesaplar. Bilgi kazancinin
degerine gore diiglimii boler ve karar agacini olusturur. Bir karar agaci algoritmasi her
zaman bilgi kazancinin degerini maksimize etmeye calisir ve en yiiksek bilgi kazancina

sahip bir diiglim once boliintir.

2.2.4. Random Forest (RF)

Random Forest modeli, Breiman (2001) tarafindan gelistirilen, farkli 6rnek alt
kiimelerinde birkac¢ rastgele agacgtan olusan tahmin edicilerin bir kombinasyonudur.

Random Forest algoritmasi, aga¢ yapili tahmincilerin gelismis bir siiriimii olarak ifade

edilir (Akar ve Giingor, 2012).

Random forest yontemi tahmin i¢in bir dizi aga¢ kullanir. Tahmin i¢in bir dizi agag
kullanmanin ardindaki mantik, birden fazla agacin tahminini birlestirerek her agacin
kararsizlik sorununu azaltmaktir (Wang vd., 2018). Veri setinden farkli alt kiimeler
olusturur ve sonra bu alt kiimeler, karar agac1 toplulugundaki her bir karar agaci
tarafindan egitilir. Her bir diigiimde rastgele secilen degiskenler arasindan en iyisi
kullanilarak her bir diigiim dallara ayrilir. Her diiglimii bolmek icin rastgele bir 6zellik

secimi kullanilarak agaclar gelistirilir. Gelistirilen agaclar daha fazla boliinme miimkiin
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olmayana kadar biiyiitiiliir ve budanmaz (Archer ve Kimes, 2008). Ortaya ¢ikan model,
tiim bu agaclarin oylanmasina dayanmaktadir. Bu fark nedeniyle, asir1 6grenmeye daha
az meyillidir. Giiclii bir tahmin modeli olan random forest algoritmasi, siniflandirma ve

regresyon tahminlerinde yiliksek performans gosterir.

2.2.5. Gradyan Artirmah Aga¢ (Gradient Boosted Tree - GBT)

Gradyan artirmali agag, Friedman (2001) tarafindan gelistirilmistir. Gradient
Boosted Tree, “Gradient descent” ve “boosting” kelimelerinin bir araya gelmesi ile olusan

bir karar agaci algoritmasidir.

Gradyan artirmali agac¢ algoritmalari; regresyon veya smiflandirma agaci
modellerinin her ikisi i¢in de kademeli olarak gelistirilmis tahminler yoluyla tahmine
dayali sonuclar elde eden, ileriye doniik 6grenme toplulugu yontemleridir. Artirma
(boosting), agaglarin dogrulugunu artirmaya yardimet olan esnek, dogrusal olmayan bir
regresyon prosediiridiir. Artimli olarak degistirilen verilere sirali olarak zayif
siiflandirma algoritmalar1 uygulayarak, bir dizi zayif tahmin modelleri iireten bir dizi

karar agac1 olusturulur.

Gradyan artirma islemi, agaglarin dogruluklarini artirirken, hizi ve insan
yorumlanabilirligini de azaltir. Gradyan artirma yontemi, bu sorunlar1 en aza indirmek
i¢in agag artirmayi genellestirir. Bu siire¢ sonucunda, zayif olarak adlandirilan agaglardan
daha saglam tahmin modelleri olusturur (Gilbert ve ark., 2020). Bu yontem, modeli diger
artirma yontemleri gibi asamalar halinde meydana getirir ancak bunlar1 keyfi bir

tiirevlenebilir kayip fonksiyonu optimize ederek genellestirir (Flores ve Keith, 2019).

Gradyan artirma yoluyla kayip fonksiyonlar1 azaltirken, karar agaglarim
birlestirerek tahmin hatalarini azaltir. En giiclii algoritmalardan biridir, hizli ¢calisir ve ¢ok
iyi ¢oztimler verebilir. Regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilir (Olu-Ajayi,
Alaka, Sulaimon, Sunmola ve Ajayi 2022). Yaygin olarak kullanilan gradyan artirmali
aga¢ modelleri: Scikit-learn, XGBoost, LightGBM, Catboost dir. Sekil 8’de gradyan

artirma algoritmasi gosterilmistir.
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Sekil 8. Gradyan Artirmali Aga¢ Algoritmasi

2.2.6. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks)

Yapay sinir aglari, denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme problemlerinde yaygin
olarak kullanilir. Bu aglar birbirine bagl bir dizi katmana dayanir. Derin sinir ag1, giris
ve c¢ikis katmanlari arasinda birden ¢ok gizli katmana sahip bir yapay sinir agi

algoritmasidir.

Yapay sinir aglari, kabaca insan beynindeki néronlarin nasil galistigindan ilham
alan bir makine 6grenmesi disiplinidir. Sinir Aglari, insan sinir hiicrelerine benzer
prensipler ile calisir. Bunlar, cesitli temel degiskenler arasindaki iliskiyi yakalayan ve
verileri insan beyninin yaptig1 gibi isleyen bir dizi algoritmadir. Karmasik sinir aglarini
bazi alanlarda basarili bir sekilde egitmek cok fazla veri ve islem kapasitesi gerektirir. Bu

nedenle farkli uygulamalar i¢in ¢esitli sinir aglar tiirleri vardir (Jain vd., 1996).

Calismamizda, Oriinti smiflandirma, kiimeleme, regresyon, iligskilendirme,
optimizasyon, kontrol ve tahminde basarili bir sekilde uygulanan ileri beslemeli sinir ag1
(feed-forward artificial neural network, FNN) kullanilmistir. Kullanilan derin sinir ag1
algoritmasi, geri yayilim kullanilarak stokastik gradyan inisi ile egitilmis ¢ok katmanlt

bir ileri beslemeli yapay sinir agina dayanir.
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Ileri Beslemeli Sinir Ag1, diigiimlerin dairesel olarak baglandig1 yapay bir sinir
agidir. Bazi rotalarin dongiilendigi ileri beslemeli bir sinir agi, tekrarlayan sinir agi
(Recurrent Neural Network- RNN)’nin tam tersidir. Ileri beslemeli modelde, girdi
yalnizca bir yonde islendiginden, temel sinir ag1 mimarisinin bir tiiriidiir. Bu tiir sinir ag1,
tiim bilgileri yalnizca ilettigi i¢in ¢ok katmanli sinir ag1 olarak da bilinir. Sekil 9°da ileri

beslemeli sinir ag1 mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 9. ileri Beslemeli Sinir Agi Mimarisi

En temel bigiminde, ileri Beslemeli Sinir Ag1, tek katmanli bir algilayicidir. Bir dizi
girdi katmana girer ve bu modeldeki agirliklarla ¢arpilir. Agirlikli girdi degerleri daha
sonra bir toplam olusturmak {izere toplanir. Degerlerin toplami, normalde sifira ayarlanan
onceden belirlenmis bir esikten fazlaysa, ¢ikis degeri genellikle 1'dir ve toplam, esikten
kiiciikse, c¢ikis degeri genellikle -1'dir. Tek katmanli algilayici, siniflandirma i¢in siklikla

kullanilan popiiler bir ileri beslemeli sinir ag1 modelidir.

Tek katmanl algilayicilar, makine 6grenmesi 6zelliklerini de igerebilir. Sinir agi,
delta kurali olarak bilinen bir 6zelligi kullanarak diiglimlerinin ¢iktilarin1 istenen
degerlerle karsilastirabilir ve agin daha dogru cikt1 degerleri olusturmak i¢in egitim
yoluyla agirliklarini degistirmesine izin verir. Bu egitim ve 6grenme prosediirii, gradyan
inisle sonuglanir. Cok katmanli algilayicilarda agirliklar1 giincelleme teknigi hemen
hemen aynidir, ancak siire¢ geri yayilim olarak adlandirilir. Bu gibi durumlarda, son
katman tarafindan saglanan cikis degerleri, ag i¢indeki her bir gizli katmani degistirmek

i¢in kullanilir.
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2.3. REGRESYON ANALIZi

Regresyon, degiskenler arasindaki korelasyonu bulmaya yardime1 olan ve bir veya
daha fazla tahmin degiskenine dayal1 olarak siirekli ¢ikti degiskenini tahmin etmemizi
saglayan denetimli bir 6grenme teknigidir. Regresyon analizi, bagimli (hedef) ve
bagimsiz (yordayici) degiskenler arasindaki iliskiyi bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenle modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Daha spesifik olarak,
Regresyon analizi, diger bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda bagimsiz bir degiskene

karsilik gelen bagimli degiskenin degerinin nasil degistigini anlamamiza yardimcei olur.

Regresyon, hedef degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi tahmin ederek
verilerdeki egilimleri bulmak i¢in kullanilir. Regresyon analizi yaparak, en 6nemli faktor,
en az Oonemli faktor ve her bir faktoriin diger faktorleri nasil etkiledigi belirlenir.
Smiflandirma verilerin ait oldugu kategoriyi tahmin ederken regresyon, Onceden

gozlemlenen verilere dayali sayisal bir deger 6ngoriir.

Veri bilimi ve makine 6grenmesinde kullanilan gesitli regresyon tiirleri vardir. Her
tiiriin farkli senaryolarda kendi 6nemi vardir, ancak 6ziinde, tim regresyon yontemleri

bagimsiz degiskenin bagimli degiskenler iizerindeki etkisini analiz eder.

2.4. KUMELEME ANALIZI (CLUSTER ANALYSIS)

Kiimeleme, temel olarak bir tiir denetimsiz 6grenme yontemidir. Denetimsiz
O0grenme yontemi, etiketli yanitlar olmadan girdi verilerinden olusan veri kiimelerinden
referanslar alinarak calisan bir yontemdir. Genellikle, bir dizi 6rnekte bulunan anlamhi
yapiy1; agiklayict temel siiregleri, tiretken Ozellikleri ve gruplamalar1 bulmak igin bir

siire¢ olarak kullanilir.

Kiimeleme, veri noktalarini, ayn1 gruplardaki veri noktalarinin ayni gruptaki diger
veri noktalarina daha benzer ve diger gruplardaki veri noktalarindan farkli olacak sekilde
birka¢ gruba ayirma gorevidir. Temel olarak, aralarindaki benzerlik ve farklilik temelinde

bir nesneler toplulugudur.

Kiimeleme, benzer verileri kiimeler halinde gruplandirir ve bir veri kiimesi i¢in

uygun gruplar1 bulmak i¢in kullanilir. Siniflandirmadan farkli olarak, kiimeleme bir tiir
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yonlendirilmemis bilgi kesfidir yani, hedef alan yoktur ve veriler arasindaki iligki

yaklasimlarla tanimlanir (Getahun ve To, 2020).

Kiimeleme analizinde amag verileri birbirleriyle benzer alt kiimelere ayirmaktir.
Verilerin hangi kiimelere ayrilacagi, hatta kac degisik kiime olusturulacagi verilerin

birbirine olan benzerligine ve uzakligina gore belirlenmektedir.

Verilerin benzerligi ile kastedilen sey ise aralarindaki mesafenin Ol¢iilmesi ve
degerlendirilmesidir. Bu veri tabaninda bulunan her bir verinin diger bir veriyle olan
benzerligi ya da diger verilere uzakligi oldugu gibi, olusturulan ger¢ek ve aday kiimeler
arasindaki benzerlik ve uzakligi da icermektedir. En cok kullanilan uzaklik oSlgiitleri

Oklid, Manhattan, Minkowski; benzerlik &l¢iitleri ise Dice, Jaccard, Cosine, Overlap’dir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda verileri benzerliklerine gore kiimelemek i¢in
yaygin olarak kullanilan bazi kiimeleme yontemleri hiyerarsik kiimeleme, k-means, k-

medoids, kohonen aglari, bulanik c-ortalamalardir (Erdogan, 2019).

2.5. TOPLULUK OGRENME ( ENSEMBLE LEARNING)

Topluluk 6grenme, ayni problemi ¢ozmek icin birden fazla siiflandiricinin
egitildigi bir makine 6grenme algoritmasidir. Egitim verilerinden bir hipotez 6grenmeye
calisan siradan makine 6grenmesi yaklasimlarinin aksine, topluluk 6grenme yontemleri

bir dizi hipotez olusturmaya ve bunlar1 kullanmak i¢in birlestirmeye ¢alisir (Zhou, 2009).

Herhangi bir makine 6grenmesi probleminin amaci, istedigimiz sonucu en iyi
tahmin edecek tek bir model bulmaktir. Tek bir model yapip bu modelin yapabilecegimiz
en 1yi ve en dogru tahmin edici oldugunu ummak yerine, topluluk yontemleri sayisiz
modeli hesaba katar ve bu modellerin ortalamasini alarak tek bir nihai model iiretir.
Topluluk 6grenme yontemlerinin amaci, tek bir tahminci iizerinde genellenebilirligi ve
saglamlig gelistirmek i¢in belirli bir 6grenme algoritmasi ile olusturulmus birkag temel

tahmincinin tahminlerini birlestirmektir.

Dasarathy ve Sheela'nin 1979 yilinda yayinlanan c¢alismasi, topluluk 6grenme
tizerine yapilan en eski ¢aligsma olarak kabul edilmektedir (G. Wang, Hao, Ma ve Jiang,
2011). Bu ¢alisma, ¢oklu siniflandiricilar kullanarak 6zellik uzaymi béliimlendirmeyi

tartismistir (Dasarathy ve Sheela, 1979).
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1990 yilinda, Hansen ve Salamon, benzer sekilde yapilandirilmis sinir aglarindan
olusan bir topluluk kullanarak bir sinir aginin genelleme performansinin
gelistirilebilecegini gostermistir (Hansen ve Salamon, 1990). Aym yil Schapire, PAC-
O0grenme modeli ile zayif smiflandiricilart birlestirerek giiglii bir simiflandirici
olusturulabilecegini kanitlamistir (Schapire, 1990). Freund ve Schapire, yeni bir boosting
algoritmas1 yaklasimi ile zayif 6grenme algoritmalarinin performanslarini iyilestirmek

igin topluluk 6grenme ¢alismalarini siirdiirmiistiir (Freund ve Schapire, 1997).

2004 yilinda Windeatt ve Ardeshir, iyi bir topluluk elde etmek i¢in dogruluk,
verimlilik ve cesitlilik olmak iizere {i¢ gerekli kosulun yerine getirilmesi gerektigini
savunmustur (Windeatt ve Ardeshir, 2004). Bagui 2005 yilinda yayimnladigi kitabinda

smiflandiricilar: birlestirme felsefesini tartismistir (Bagui, 2005).

2014 yilma gelindiginde Kuncheva kitabinda "Siniflandiricilari  neden
birlestirmeliyiz?" ve “Toplulugu nasil egitiriz?” gibi siniflandiricilarin birlestirilmesiyle

ilgili baz1 felsefi sorular tartigmistir (Kuncheva, 2014).

Gilintimiize gelindiginde, topluluk 6grenme yontemleri, giinliik hayatimizin bir
pargast olan karar verme mekanizmamizdan hareketle ortaya cikan bir alan olarak
tanimlanabilir. Bizler gilinliik hayatta, bir konu hakkinda nihai bir karara varmadan 6nce
cesitli fikirleri tartarak ve birlestirerek dogru karar1 veririz. Her karar vericinin bir kusuru
vardir. Bu nedenle birden fazla karar verici ile istisare edilerek verilen kararlarda hata
pay1 en aza indirgenmis olur (Polikar, 2012). Bu baglamda, topluluk 6grenme, iki veya
daha fazla modelin goze ¢arpan Ozelliklerini birlestirerek tahminlerde fikir birligine
varma yontemidir. Son topluluk 6grenme cercevesi, tahmin hatalarindaki varyansi

azalttigindan toplulugu olusturan bireysel modellerden daha saglamdir.

Topluluk 6grenme algoritmasi, farkli katkida bulunan modellerinden tamamlayici
bilgileri yakalamaya calisir; yani, katkida bulunan modeller istatistiksel olarak farkli
oldugunda bir topluluk cercevesi basarili olur. Baska bir deyisle, ayn1 veri kiimesi
tizerinde degerlendirildiginde performans degisikligi gosteren modeller, bir topluluk

olusturmak i¢in daha uygundur.

Topluluk siiflandirma modelleri, miikkemmel performans elde edebilen ve yeni,

gorinmeyen veri kiimelerine iyi genelleme yapabilen giicli makine &grenmesi
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araglaridir. Topluluk 6grenme teorisinde, birkagini birlestirerek daha karmasik modeller
tasarlamak i¢in yap1 taslar1 olarak kullanilabilecek zayif 6grenen temel modeller vardir.
Cogu zaman, bu temel modeller ya yiiksek bir yanliliga sahip olduklarindan ya da giiclii
bir varyansa sahip olduklarindan kendi baslarina ¢ok iyi performans gosteremezler.
Topluluk yontemleri fikri, daha iyi performanslar elde eden giiclii bir topluluk modeli
olusturmak i¢in modellerin birkagini bir araya getirerek bu tiir zayif modellerin yanlilik

Ve varyansini azaltmaya ¢alismak olarak tanimlanabilir.

Topluluk 6grenme yaklasimlari, bireysel makine 6grenmesi modellerini birlestirip
daha iyi bir siniflama tahmini yapmayi amaglar. Bu yaklasim, makine &grenmesi
sonuclarini iyilestirir ve tek bir modelin tahmininden daha iyi tahminler iiretilmesini
saglar (Giirsakal, 2018). Topluluk 6grenme denetimli bir 6grenme algoritmasidir, ¢linkii
egitilebilir ve daha sonra tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir (Kabari ve Onwuka,
2019).

Topluluk 6grenme, siiflandiricilar veya uzmanlar gibi birden ¢ok modelin stratejik
olarak olusturuldugu ve belirli bir hesaplama zekasin1 ¢6zmek igin birlestirildigi siirectir.
Topluluk 6grenme algoritmalari bir modelin (siniflandirma, tahmin, fonksiyon yaklagima,
vb.) performansini iyilestirmek veya kotlii bir modelin talihsiz bir se¢im olasiligini

azaltmak i¢in kullanilir (Polikar, 2012).

Bir topluluk 6grenme yontemi olusturmak igin Oncelikle toplanacak temel
modellerimizi segmemiz gerekir. Cogu zaman farkli sekillerde egitilmis, homojen zayif
Ogrenicilere sahip olmak icin tek tabanli bir 6grenme algoritmasi kullanilir. Bununla
birlikte, farkli tiirde bazi heterojen zayif 6grenicilere sahip temel 6grenme algoritmalari
kullanan baz1 yontemler de vardir. Burada 6nemli olan nokta, zayif 6grenenleri segmenin
bu modelleri toplama sekli ile tutarli olmas1 gerektigidir. Diigiik yanliliga ancak ytiksek
varyansa sahip temel modeller segilirse, varyansi azaltma egiliminde olan bir topluluk
ogrenme yontemi secilmelidir. Diisiik varyansli ancak yiiksek yanliliga sahip temel
modeller secilirse, yanlilig1 azaltma egiliminde olan bir topluluk 6grenme yontemi

secilmelidir.

Topluluk 6grenme yonteminde, uygun birlestirme yonteminin se¢imi oldukga
onemli bir konudur. Topluluk tyelerini birlestirmek igin bir dizi farkli strateji

kullanilabilir. Sagladiklar1 belirli teorik garantiler nedeniyle bagging (torbalama),
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boosting (artirma), voting (oylama) ve stacking (istifleme) yaygin olarak kullanilan

topluluk 6grenme yontemleridir.

2.5.1. Bagging (Torbalama) Topluluk Ogrenme Yontemi

Breiman (Breiman, 1996) tarafindan gelistirilen bagging algoritmasi topluluk
tabanli algoritmalar arasinda en eski, en basit ancak etkili algoritmalardan biridir.
Bagging algoritmasinda, her model ayr1 ayri egitilir ve bir ortalama alma siireci
kullanilarak birlestirilir. Bagging yonteminin birincil odak noktasi, herhangi bir modelin
bireysel olarak sahip oldugundan daha az varyans elde etmektir. Bootstrap Aggregation'in
kisaltmasi olarak ifade edilen bu yontemde egitim veri seti igerisinden her seferinde farkl
egitim verisi alt kiimeleri, tiim egitim verilerinden rastgele (degistirilerek) ¢ekilir. Her
egitim verisi alt kiimesi, ayn1 tiirden farkli bir temel 6grenmeyi egitmek i¢in kullanilir
(Polikar, 2012; Wang vd., 2011). Bir smiflandirict olusturulan her egitim verisi alt
kiimesini egitir. Tiim siniflayicilar, ayn1 anda farkli alt egitim verilerini siniflandirir.
Bagging topluluk 6grenme yontemi genellikle homojen zayif 6grenicileri dikkate alir,
bunlar1 birbirinden bagimsiz olarak paralel olarak Ogrenir ve bir tiir ortalama alma

slirecini izleyerek birlestirir.

Topluluk algoritmalarinda, bagging yontemleri, orijinal egitim kiimesinin rastgele
alt kiimeleri lizerinde bir kara kutu tahmincisinin birka¢ 6rnegini olusturan ve daha sonra
nihai bir tahmin olusturmak i¢in bireysel tahminlerini toplayan bir algoritma sinifi
olusturur. Bu yontemler, bir temel tahmincinin varyansini, yapim prosediiriine
rasgelelestirmeyi dahil ederek ve daha sonra bir topluluk olusturarak azaltmanin bir yolu
olarak kullanilir. Bagging yontemleri ¢ogu durumda, temel algoritmay: uyarlamay1
gerekli kilmadan, tek bir modele gore iyilestirmenin ¢ok basit bir yolunu olusturur. Bu
yontemler asir1 uyumu (overfitting) azaltmak icin bir yol sagladiklarindan, bagging

yontemleri, genellikle zayif modellerle 1yi ¢alisir.

Siniflandiricilarin tahminlerini birlestirmek amaciyla bagging yontemi ¢ogunluk
oyu stratejisini kullanir. Bu stratejide; her model, her test 6rnegi i¢in bir tahminde
bulunur (oy kullanir) ve nihai ¢ikt1 tahmini, oylarin yarisindan fazlasini alan tahmindir.
Tahminlerin higbiri oylarin yarisindan fazlasin1 alamazsa, topluluk 6grenme yonteminin

bu 6rnek i¢in istikrarli bir tahmin yapamadigi sdylenir. Bu yaygin olarak kullanilan bir
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teknik olmasina ragmen, en ¢ok oy alan tahmin (oylarin yarisindan az olsa bile) nihai
tahmin olarak denenebilir. Bu yontem “cogulcu oylama” olarak adlandirilir (Doganer,
2020).

Basit oldugu kadar uygulamasi kolay olan bu strateji, temel 6grenme stratejileriyle
birlestirildiginde varyansi azaltabilir. Bagging algoritmasi, 6zellikle siiflandiricilar
kararsiz oldugunda ve asir1 6grenme (overfitting) egiliminde oldugunda ise yarar, yani
egitim verilerindeki kiigiik degisiklikler, tahmin edilen ¢iktida biiyiik degisikliklere yol
acar. Farkli standart sapmalar, ortalamalar vb. gibi farkl: istatistiksel 6zelliklerden olusan
bireysel smiflandiricilar bir araya getirerek varyansi etkili bir sekilde azaltir. Bagging
algoritmasi, Karar Agaglar1 gibi yiiksek varyansli modeller ile birlikte iyi calisir.
Dogrusal regresyon gibi diisiik varyansli modellerle kullanildiginda 6grenme siirecini pek

etkilemez.

Bagging topluluk 6grenme yonteminin siireci Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10. Bagging Topluluk Ogrenme Yé&ntemi Islem Asamalari

2.5.2. Boosting (Artirma) Topluluk Ogrenme Yéntemi

Boosting topluluk 6grenme yontemi, Freund ve Schapire (Freund ve Schapire,

1996) tarafindan zayif 6grenmeleri birlestirerek daha giiclii bir siniflandirici olugturmak
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icin gelistirilen yinelemeli bir yaklasimdir. Boosting, genellikle homojen zayif
ogrenmeleri dikkate alir, onlar1 uyarlanabilir bir sekilde sirayla 6grenir ve bir strateji

izleyerek bunlar1 birlestirir.

Boosting yontemleri, daha iyi performans gosteren gii¢lii bir 6grenici elde etmek
icin bir araya getirilen bir model ailesi olusturma mantif1 ekseninde bagging
yontemleriyle benzer sekilde c¢alisir. Bununla birlikte, temelde varyansi azaltmayi
amaglayan bagging yonteminden farkli olarak, boosting, ¢ok sayida zayif 6greniciyi, cok
uyarlanabilir bir sekilde sirali olarak yerlestirmeyi iceren bir tekniktir. Sezgisel olarak,
her yeni model ¢abalarini en zor gozlemlere odaklar. Boylece siirecin sonunda, boosting
algoritmasinin varyansi azaltma etkisine sahip olabilecegini fark edebilsek bile daha
diisiik yanliliga sahip giiclii bir 6grenici elde edilir. Boosting, bagging gibi, siniflandirma

problemleri i¢in oldugu kadar regresyon i¢in de kullanilabilir.

Boosting algoritmast ii¢ smiflayicidan olusmaktadir. ilk siniflayici, egitim veri seti
icerisinden rastgele segilen bir veri setini siiflandirmaktadir. Ikinci siniflayici, yarisi
birinci siniflayici tarafindan yanlig siniflandirilmis, diger yarist dogru siniflandirilmis veri
seti tizerine egitilmektedir. Son siiflayici daha 6nce iki siniflayicinin uyum gostermedigi
veriler iizerine egitilmistir. Her siniflayic1 tahminler iiretmektedir. Ug smiflandiricy, tiglii
cogunluk oyu ile birlestirilir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde ¢ogunluk oyunu
alan smiflandiricinin tahminleri, topluluk tahmini olarak kabul edilir (Rokach, 2010).
Boosting algoritmas: tarafindan elde edilen son model, kendi performanslarina gore
agirliklandirilmis birkag temel 6grenmelerin dogrusal bir birlesimidir (Wang vd., 2011).
Boosting algoritmalarmin birka¢ versiyonu olmasina ragmen, en yaygin kullanilani

Freund ve Schapire (1996) tarafindan 6nerilen AdaBoost olarak bilinenidir.

Boosting topluluk 6grenme yonteminin siireci Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Boosting Topluluk Ogrenme Yoéntemi Islem Asamalari

2.5.3. Voting (Oylama) Topluluk Ogrenme Yontemi

Voting, simiflandirma veya regresyon problemlerinde kullanilan basit topluluk
o0grenme algoritmasidir ve genellikle ¢ok etkilidir. Voting yontemi, iki veya daha fazla
alt model olusturarak calisir. Her bir alt model tahminler yapar. Tahminlerin ortalamasini
veya modunu alarak, her bir alt modelin oy kullanmasina izin vererek tahminler

birlestirilir (Kabari ve Onwuka, 2019).

Voting topluluk 6grenme yontemi, majority voting (¢ogunluk oyu) tekniginden
yararlanarak birlestirme islemini yapmaktadir. Cogunluk oylamasinin ii¢ versiyonu
vardir. Birinci versiyonda topluluk, tiim smiflandiricilarin hemfikir oldugu siifi seger
(oybirligi ile oylama). Ikinci versiyonda smiflandirici sayisinin yarisindan en az bir
fazlasi tarafindan tahmin edilen ¢ogunluk (basit cogunluk) gegerli olur. Ugiincii
versiyonda, bu oylarin toplami %50'yi asiyor olsun ya da olmasin en fazla oyu alan

(¢ogunluk veya sadece ¢cogunluk oylamasi) smif segilir ( Polikar, 2006).

Voting regresyon problemlerinde biraz farkli ¢alisir. En yiiksek frekansa sahip
tahmini bulmak yerine, oylama ile olusturulan regresyon modelleri, her modelin

tahminlerini alir ve nihai bir tahmin elde etmek i¢in ortalama degerlerini hesaplar. Genel
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anlamda, smiflandirma veya regresyon problemlerinde voting, tahmin performansini

artirmanin bir yolu olarak hizmet eder.

Voting topluluk 6grenme yonteminin siireci Sekil 12°de gosterilmistir.
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Sekil 12. Voting Topluluk Ogrenme Y&ntemi Islem Asamalari

2.5.4. Stacking (Istifleme) Topluluk Ogrenme Yontemi

Wolpert tarafindan gelistirilen stacking (istifleme) topluluk 6grenme yontemi bir
O0grenmenin bireysel 6grenmeleri birlestirmek icin egitildigi genel bir prosediir olarak

tanimlanmaktadir (Wolpert, 1992).

Stacking, iki katmanli tahmin edicilerden olusan siniflandirma veya regresyon
modellerini birlestirmenin bir yoludur. ilk katman, test veri kiimelerindeki ciktilar:
tahmin etmek icin kullanilan tiim temel modellerden olusur. Ikinci katman, temel
modellerin tiim tahminlerini girdi olarak alan ve yeni tahminler iireten meta siniflandirici
veya regresorden olusur. Burada, bireysel 6grenmeler birinci seviye 6grenmeler olarak
adlandirilir, bu 6grenmeleri birlestiren birlestiriciye ikinci seviye 6grenme veya meta-

O0grenme denir.
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Temel fikir, orijinal egitim veri setini kullanarak birinci seviyedeki 6grenmeleri
egitmek ve ardindan birinci seviye 6grenmelerin ¢iktilarini girdi olarak kabul eden ikinci

seviyeyi egitmek i¢in yeni bir veri seti olusturmaktir (Zhou, 2019).

Bagging ve boosting’in aksine, stacking normalde ayni tiirdeki temel 6grenmeleri
birlestirmek i¢in kullanilmaz. Bunun yerine, farkli 6grenme algoritmalari tarafindan

olusturulan temel siiflayicilara uygulanir (Wang vd., 2011).

Stacking, coklu smiflandirmalar1 veya regresyon modelini birlestirmenin bir
yoludur. Bagging, varyansi azaltmak icin yiiksek varyansa sahip birden fazla benzer
modelin ortalamasinin alinmasina izin verirken Boosting, varyansi kii¢iik tutarak yanliligi

azaltmak icin birden fazla artimli model olusturur.

Stacking farkli bir paradigmadir. Bu yontem farkl: tiir siniflayicilarin tahminlerini
meta smiflayict i¢in girdi kabul ederek bu tahminlerden daha yiiksek performanslt bir

tahmin liretme esasina dayanmaktadir (Doganer, 2020).

Stacking algoritmasinin amaci, ayni problem i¢in farkli modellerden olusan bir
uzay1 kesfetmektir. Buradaki fikir, bir grenme problemine, problemin tiim alanini degil,
problemin bir kismin1 dgrenebilen farkli tipte modellerle saldirabilmeyi saglamaktir.
Boylece, birden fazla farkli 6grenmeler olusturabilir ve bunlari, 6grenilen her model i¢in
bir tahmin olmak {izere bir ara tahmin olusturmak i¢in kullanir. Ardindan, ayn1 hedefi ara
tahminlerden 6grenen yeni bir model ekleyerek devam ettirir. Bu son modelin digerlerinin
tizerine y181ldig1 sdylenebilir. Boylece genel performans iyilesir ve genellikle herhangi
bir ara modelden daha iyi bir model elde edilir. Bununla birlikte, herhangi bir makine
ogrenmesi tekniginde oldugu gibi, herhangi bir garanti vermedigine dikkat etmek gerekir.

Stacking topluluk 6grenme yonteminin siireci Sekil 13’te gosterilmistir.
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Sekil 13. Stacking Topluluk Ogrenme Yo6ntemi Islem Asamalari

Sonug olarak; klasik istatistiksel modeller, birkag diizine girdi degiskeni ve
giiniimiizde kiigiik ila orta diizeyde kabul edilebilecek drneklem biiyiikliikleri olan veriler
icin tasarlanmistir. Buna karsilik, makine 6grenmesi yontemleri genellikle, daha biiytik,
zengin ve hantal verilerdeki kaliplari bulmak i¢in genel amagli 6grenme algoritmalarini
kullanarak tahmine odaklanir. Istatistiksel modellerde, model sistemin gdzlemlenmeyen
yonlerini doldurur. Ancak, girdi degiskenlerinin sayis1 ve aralarindaki olasi iligkiler
arttikca, bu iligkileri yakalayan model daha karmasik hale gelir. Bu durumda, istatistiksel
cikarimlar daha az kesin hale gelir ve istatistiksel ve makine 6grenmesi yaklagimlar

arasindaki sinir daha belirsiz hale gelir (I, 2018).

Makine 6grenmesi yontemleri, bir dizi tahmin degiskeninin tamamini veya bir
kismin1 bir sonugla iliskilendirmek icin hesaplama algoritmalarindan olusur. Modeli
tahmin etmek i¢in, en uygun olan1 ya rastgele ya da deterministik olarak arar. Bu arama
islemi, farkli algoritmalar arasinda farklilik gosterir. Bununla birlikte, bu arama yoluyla,
her algoritma iki rakip ¢ikar1 dengelemeye calisir: yanlilik ve varyans. Makine dgrenmesi
baglaminda, yanlilik, uygun tahminlerin gercek degerlere ne dlgiide karsilik geldigidir
yani model, populasyondaki 'gergek’ 6liim riskini ne kadar dogru tahmin ediyor? Varyans
tahminlerin giris verilerindeki bozulmalara duyarliligi nedir? Sorularinin karsihigidir. Bir

modelin yanlili§in1 ve varyansini ayri ayr1 6lgmek miimkiin olmasa da, bu iki deger kayip
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fonksiyonlari ile birlikte 6zetlenir. Amacimiz hem yanliligi hem de varyansi azaltmak
olsa da, bu iki hedef genellikle ¢atisir: azaltilmis yanlilik, varyansi artirabilir ve bunun
tersi de gerceklesebilir. Ornegin, veri kiimemizdeki tiim dliimleri dogru bir sekilde tahmin
eden bir algoritma olusturabiliriz. Bununla birlikte, bu model, esasen 'istatistiksel
giiriiltiiyll' modelleyerek, veri setimizin bireysel karmagikliklarina ¢ok 6zel olarak bagh
olacak sekilde yapilandirilabilir. Bu durumda model, bir dogrulama veri kiimesinde
uygulandiginda (yani yiiksek varyansa sahip oldugunda) diisiik performans gosterecektir.

Bu ayn1 zamanda bir asir1 6grenme (overfit) modeli olarak da adlandirilir.

Yanlilik ve varyansi dengelemek icin farkli yaklagimlar kullanilir, topluluk

ogrenme yontemleri bu yaklasimlardandir (Goldstein, Navar ve Carter, 2017).

Ozetle; prensipte istatistik ve makine 6grenmesi alaninda bircok yontem, hem
tahmin hem de ¢ikarim igin kullanilabilir ancak bu yontemlerin zayif yanlarinin

tyilestirilmesi icin topluluk 6grenmesi yaklagimlarina bagvurmak gerekir.

Modellerin genel 6zellikleri karsilastirmali olarak Tablo 1°de ifade edilmistir.
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Tablo 1. Modellerinin Genel Ozellikleri (Sadece Enerji Uygulamalar1 icin Degil)

Genel Grup | Katkilar ve Avantajlar Zayif Yonler ve Dezavantajlar
-Genis literatiirde yaygin ve koklii bir yer | -Kisa vadeli karmagik zaman dizilerini
edinmesi tahmin etmede zayif performans gostermesi
-Farkli zamansal ¢6ziimlemelerde zaman | -Cok giivenilmez olabilen ¢esitli
serisi tahminlerinde iyi performans varsayimlara bagimlilik
gostermesi . . . .
-Tahmin modeline eklenen degiskenleri
Makine -Tahminin istatistiksel 6nemini saglamas1 | degerlendirmede sinirli kabiliyet
Ogrenmes.i -Genellikle elde edilen tahminlerdeki -Agiklayicilar arasindaki korelasyonlara
Disindaki | pelirsizligi 5lgmesi duyarlilik
Yontemler
-Herhangi bir vaka ¢alismasina hizli -Boyutlulugun laneti
uygulanmasi
-Degiskenlerin dogas1 hakkinda -Sayisal olarak klasik metotlardan daha
varsayimlar gerektirmemesi pahali olabilir olmasi
-Literatiirdeki ¢esitli uygulamalar i¢in -Zaman dizileri tahmininde, gogunlukla
artan sekilde kabul edilmis metotlar tahminlerin istatistiksel birlikte
olmasi calisabilirliginden ziyade egri uydurma
amaglar i¢in kullanilabilir olmasi
-Karmasik zaman dizilerine daha iyi
uyabilen daha esnek metotlar olmasi -Pek ¢ok metotun uydurma davraniginin
(-)Iyl aking . | -Zaman serileri tahmininde farkli hala gok az anlasilmis olmasi
grenmesi ¥ . - ]
Yéntemleri degiskenleri barindirmasi -Boyutlulugun laneti
-Siklikla klasik metotlardan daha iyi -Bir vaka ¢alismasini 6grenmede dogal
tiimevarim kabiliyeti saglamasi istikrarsizlik
-Degiskenlerin dogas1 hakkinda varsayim | -Nispeten yeni 6grenme yapilar1
gerektirmemesi
-Seri 6grenmede sayisal olarak pahali
-En uygun yaklagimlari saglayabilen ¢cok | metotlar olusturabilmesi
esnek metotlar olmasi
-Cogunlukla regresyondan ziyade
-Tek modelleme yapilarindan ¢ok daha siniflandirma problemleri i¢in uygun olmasi
istikrarli performansin keyfini ¢ikarmasi o
-Cesitlilik kavrami, onun tiimevarim
Topluluk -Belirsizlik hakkinda bilgi saglayabilmesi | kabiliyetine kz?tk'lsmln, genellikle yaygin
Ogrenme -Boyutlulugun etkisini énemli dlgiide grup modellerinin pek gogunda agik bir
Yontemleri yutiulug ¢ bigimde ele alinamamasi

azaltabilir; yiiksek ol¢iilii sistemlerle
performans iizerinde dnemli etki
olmaksizin daha iyi baga ¢ikilabilir olmasi

-Yaygin 6grenme yapilari, belli bir vaka
calismasina ve belirli bir alana uygulandig:
zaman dikkatli degerlendirme gerektirmesi

Kaynak: (Alobaidi, Chebana ve Meguid, 2018)
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UCUNCU BOLUM

TOPLULUK OGRENME YONTEMLERI iLE HANEHALKI TOPLAM ENERJi
HARCAMALARININ TAHMIN EDILMESI

3.1. LITERATUR TARAMASI

Hanehalki enerji tiiketiminin miktari, diinya capinda toplam enerji tiiketiminin
onemli bir kismini1 olusturmaktadir. Farkli hanelerin enerji tiiketim kaliplar1 ve enerji
kullanim kararlarinin yiiksek olmasi nedeniyle hanehalki enerji kullanimi g¢esitli
faktorlerden etkilenmektedir. Bununla birlikte, hanehalki enerji tiiketimi biiyiik bir
tasarruf potansiyeline sahiptir. Hanehalklarinin enerji tiiketimi davraniglarin1 anlamak ve
degistirmek, enerji verimliligini artirmanin ve enerji tasarrufunu tesvik etmenin etkili
yollar1 olarak kabul edilmektedir. Insanlarin enerji kullanim davranislarindaki
degisiklikleri tesvik etmeyi amaglayan miidahale stratejileri, politika yapicilar i¢in her
zaman gelistirilmesi gereken bir konudur. Artan enerji fiyatlari, kiiresel kaynaklarin
tilkenmesi ve iklim degisikligi gibi ciddi durumlarla basa ¢ikmak i¢in hanehalki enerji
verimliliginin iyilestirilmesi, enerji tasarrufu, temiz enerjiye ulasimin saglanmasi ve
stirdiiriilebilirlik konular1 6nem kazanmaktadir.

Hanehalklari, hanelerindeki faaliyetler icin enerjiyi ¢ok yonlii olarak
kullanmaktadir. Hanelerde talep edilen enerji, elektrik kullanimindan su kullanimina,
yemek pisirmeden yerlesim yerlerinde aydinlatmaya kadar c¢esitli amacglar igin
kullanilmaktadir. Hanehalkinin enerji kullanimii dogrudan etkileyen bazi temel
degiskenlerin yani sira dolayli olarak etkileyen degiskenler de bulunmaktadir. Bu
kullanim hem dogrudan elektrik ve dogalgaz olarak diisiiniilebildigi gibi ayn1 zamanda
dolayli olarak iiretim, ulasim ve diger mal ve hizmetlerin ticaretini icermektedir.
Hanehalklarinin  6zellikleri, bir¢ok ¢alismada enerji harcamalarini etkileyen ana

faktorlerden biri olarak tanimlanmaktadir.

Hanelerin enerji kullanim profilleri agisindan enerjiyi hangi demografik 6zelliklere
ve hangi sosyo-ekonomik alt yapiya sahip olarak kullandigi 6nem tasimaktadir.
Giliniimiizde yapilan ¢alismalarda, hanehalklarinin enerji harcama degiskenlerini

belirleyen bir¢ok sosyoekonomik faktdr yer almaktadir. Bu anlamda, pek ¢ok bilim insan1
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ve akademisyen enerji tiiketim davraniglari hakkinda sosyodemografik degiskenler
perspektifinden bir¢ok ¢alisma yiiriitmektedir (Ding, Wang, Liu ve Long, 2017). Genis
bir literatiir, farkl: istatistiksel yaklasimlar ve ekonometrik modeller kullanarak; biiyiiyen
bir literatiir, farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanarak hanelerdeki enerji kullanim
profillerini kesfetmeye odaklanmistir (Adusah-Poku ve Takeuchi, 2019). Istatistiksel
veya ekonometrik yontemler ile yapilan caligmalarin yaninda makine Ogrenmesi

yontemleri ile yapilan ¢aligsmalar asagida 6zetlenmistir.

3.1.1. istatistiksel Yontemler ve Ekonometrik Modeller Kullamilarak Hanehalki

Enerji Tiiketimi Alaninda Yapilan Calismalar

Regresyon analizi ile yerel enerji kullanim kaliplari iizerine bir aragtirma yapan
caligmada; konut oOzelliklerinden, hanehalki 6zelliklerinden ve cihaz sahipliginden
kaynakli elektrik enerjisi tiiketim diizeyi hakkinda tanimlayici bilgiler sunulmustur (Tso,
2003). Cok terimli bir logit modeli kullanilan ¢aligmada; hem kirsal hem de kentsel
alanlarda aylik hane halki harcamalar1 ve egitim, yakit tercihlerinin belirlenmesinde
onemli bir rol oynamustir. Aragtirma, hanehalki tiyelerinin egitim diizeyi arttik¢ga modern
yakitlari tercih ettiklerini, kirsal hanelerin oduna bagimli kaldigin1 gostermistir. Bulgular
ayrica, hem kentsel hem de kirsal alanlarda hane reisinin kadin oldugu hanelerin modern
yakitlari tercih etmesiyle birlikte, cinsiyetin yakit se¢iminde bir fark yarattigini da ortaya
koymustur (Narasimha Rao ve Reddy, 2007). Nicel bir goriisme anketi ve kontrollii
deneyler olmak iizere iki farkli yontem kullanilan ¢alismada; kadinlarin erkeklere gore
oda sicakligindan daha az memnun olduklar1 ve daha yiiksek oda sicakliklarmi tercih

ettikleri vurgulanmistir (Karjalainen, 2007).

Siradan en kiigiik kareler (ordinary least squares - OLS) regresyon modellerini
kullanan ¢alismada; cihaz sahipligine bagli olarak konut enerji talebini etkileyen faktorler
arastiritlmistir. Sonug olarak, bir ev tarafindan kullanilan alan ve su 1sitma yontemlerinin,
evsel enerji kullanimini agiklamak i¢in elektrikli cihazlardan daha 6nemli oldugu
belirtilmistir (Leahy ve Lyons, 2010).

Kantil regresyon analizi kullanilan ¢alismada; konut enerji tiikketimi yelpazesi
anlasilmaya calisilmistir. Sonug olarak, konut boyutunun alan diizenlemesi i¢in 6nemli

olmasina ragmen, konut tipinin daha incelikli bir etkiye sahip oldugu gosterilmistir (Kaza,
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2010). OLS regresyon tahmini kullanan ¢alismada; kisi basina hane elektrik tiiketimi ile
hane oOzellikleri arasindaki iligki iki Ol¢ek ile incelenmistir. Hanehalki ve konut
Ozelliklerinin konut elektrik tiiketimi {izerinde énemli bir etkiye sahip oldugu iki 6l¢ek

icin tutarh sonuglarla gosterilmisir (Wiesmann, Lima Azevedo, Ferrdo ve Fernandez,

2011).

Regresyon analizi uygulanan calismada; binanin yasi, 1sinma igin temel bir
degisken olarak bulunmustur (Brounen, Kok ve Quigley, 2012). Cok terimli logit model
kullanilan ¢aligmada; Tirkiye'de hanelerin enerji tercihlerini etkileyen faktorler
aragtirtlmistir. Aragtirmada hanelerin aylik gelirinin ve hanedeki kisilerin yasinin enerji
tercihleri {izerinde énemli bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir (Ozcan, Giilay ve
Ucgdogruk, 2013).

Hanehalki enerji tiiketiminin fiziksel ve sosyo-ekonomik itici giiglerini konut
diizeyinde arastiran bir ¢alismada; tanimlayici sonuglar Tablolar halinde sunulmustur.
Konutlarin yapisi, hanehalkinin ekonomik 6zellikleri ve enerji verimliligi 6nlemlerinin
enerji tiiketimi tizerindeki etkisi karsilastirmali bir sekilde incelemistir. Ayrica enerji
verimliligindeki degisiklikleri izlemek, tiiketicilere sunulan bilgileri iyilestirmek,
programlar gelistirmek ve degerlendirmek igin bir veri ¢ercevesi gelistirmistir (WYyatt,

2013).

Aydinlatma ve cihaz kullaniminin hanelerde elektrik tiiketimine etkisini
belirlemeyi amaglayan ¢alismada, ii¢ regresyon modeli kullanilmistir. Hanenin
biiylikliigi ve tipi, kurutucu kullanimi, yikama dongiileri ve dus sayismin elektrik
tiiketimi i¢in 6nemli degiskenler oldugu belirlenmistir (Bedir, Hasselaar ve Itard, 2013).
Multinomial logit model kullanilan ¢alismada; aydinlatma, pisirme ve 1sinma igin yakit
se¢iminde gelir ve egitimin kritik degiskenler oldugu vurgulanmistir (Rahut, Das, de
Groote ve Behera, 2014).

Kantil regresyon kullanilan ¢alismada; evli ¢iftlerin oldugu hanelerin evli olmayan
ciftlerin bulundugu hanelere gore metrekare bagina daha az enerji tiikettigi, yetiskin sayisi
arttikca metrekare bagina diisen enerjinin arttig1 tespit edilmistir (Valenzuela vd., 2014).
Cok degiskenli probit, tobit ve heckman iki asamali segim modelleri kullanilan ¢alismada;
hanehalkinin daha temiz enerji kaynaklar1 segiminin gelir, yas, cinsiyet ve hane reisinin

egitimi ile onemli Olgiide iliskili oldugu bulunmustur (Rahut, Behera ve Ali, 2016).
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Regresyon analizi ile hanelerin sosyal sinifinin ve yagam tarzinin belirlendigi ¢calismada;
hanelerin enerji tiiketim tercihlerinde gelir, egitim, cinsiyet, yas, meslek gibi
sosyoekonomik ve demografik 6zelliklerin 6nemli bir rol oynadigi belirtilmistir (Salari

ve Javid, 2017).

Pearson korelasyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi Kullanilan c¢alismada;
erkeklerin ve diistik gelirli ailelerin ytliksek gelirli ailelere gore anlamli diizeyde daha
yiiksek enerji tasarrufuna sahip oldugu gosterilmistir. Ayrica, hanenin biiyiikliigliniin ve
hanenin miilkiyet durumunun enerji tiiketimi tiizerinde ©nemli bir etkisi oldugu
vurgulanmistir (Ding vd., 2017). Ug asamali bir ampirik analiz yapilan ¢alismada; ev
enerji tiikketimi i¢in on tiiketici tipolojisi olusturulmustur. En diisiik enerji tiiketicilerinin
yalniz yasayanlar veya 40 yasin altindaki ¢ocuksuz ciftler (%60) oldugu, en yiiksek
tiketicilerin (%42) ise 40 yasin ilizerindeki aileler (%55) veya daha yiiksek yas
grubundaki bekar insanlar ve ¢ocuksuz ciftler (%42) oldugu kesfedilmisdir (Lévy ve
Belaid, 2018).

Cift engel modeli kullanilan ¢alismada; hanehalki enerji harcamasini etkileyen
faktorler incelenmistir. Yakit tercihlerine bagli olarak kirsal ve kentsel farkliliklar
sunulmustur (Adusah-Poku ve Takeuchi, 2019). Tobit model tahmini kullanilan
calismada; kirsal kesimdeki hanelerin enerji tiiketiminin 6zelliklerinin ayrintili bir analizi
sunulmustur (Zou ve Luo, 2019). Yakit segimlerinin itici gii¢lerini tahmin etmek igin ¢ok
degiskenli bir probit modeli ve hanehalkinin enerji tilkketimine bagimliligin1 aragtirmak
icin goriniiste iliskisiz regresyon (Seemingly Unrelated Regression - SUR) tahmin
modeli kullanilan ¢alismada; hanehalkinin temiz enerji se¢imleri arastirilmigtir. Sonug
olarak, nispeten daha egitimli reisler tarafindan yonetilen ve ekonomik agidan varlikli
hanelerin, temiz enerjiyi segme ve harcama olasiliginin daha yiiksek oldugu tespit

edilmistir (Pallegedara, Mottaleb ve Rahut, 2021).

Ki -kare testleri ve ¢ok degiskenli probit model kullanilan ¢alismada; aydinlatma
icin kirsal hanehalk: enerji se¢cimlerinin gelir diizeyi, aile biiyiikliigii, konum, egitim
diizeyi, teknoloji maliyeti ve pazara olan mesafe degiskenlerinden 6nemli Olciide
etkilendigi gosterilmistir. Hanehalki enerji tercihlerini ve gegisini belirlemede, gelir temel
bir faktor olmaya devam ederken gesitli bu tercihlerde gelir dis1 faktorlerin de 6nemli bir

rol oynadig1 ortaya konulmustur (Wassie, Rannestad ve Adaramola, 2021).
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Kantil regresyon ve bayesyen regresyon yaklasimlari kullanilan calismada;
ALASSO (Adaptive Lasso) degisken secim yontemi ile enerji harcamalari incelenmistir.
Gelir, yas, hanehalki biiyiikliigii, konut biiylikliigi ve istihdam durumu, enerji harcamasi
i¢cin goze carpan belirleyiciler olarak bulunmustur. Ayrica, enerji harcamalar1 konusunda
sosyo-ekonomik ozellikler cok daha biiyiik bir etkiye sahipken, konut 6zelliklerinin orta
diizeyde bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir (Belaid ve Rault, 2021).

3.1.2. Yapay Zeka Yontemleri Kullanilarak Hanehalki Enerji Tiiketimi Alaninda

Yapilan Calismalar

Elektrik enerjisi tilketiminin tahminini yapan bir ¢alismada; i modelleme yontemi
karsilastirilmis, karar agaci ve sinir aglari makine 6grenmesi yontemlerinin regresyon
analizinden daha iyi alternatifler oldugu bulunmustur (Tso ve Yau, 2007). Denetimli
makine 6grenmesi tekniklerini kullanan bir ¢alismada; bir hanenin elektrik tiikketiminden
hareketle hanenin belirli “6zelliklerini” otomatik olarak tahmin etmek i¢in bir sistem
onerilmistir (Beckel, Sadamori, Staake ve Santini, 2014). Karar agaci ve yapay sinir aglari
(Artificial Neural Networks — ANN) gibi yapay zeka yontemlerini kullanarak bina
elektrik enerjisini tahmin eden calismada; tek tahmin yonteminin yani sira, iki tahmin
yonteminin birlesiminin daha dogru sonuglar verdigi belirtilmistir (A. S. Ahmad vd.,
2014).

Denetimsiz kiimeleme yontemleri ile hanehalki elektrik kullaniminin incelendigi
caligmada; k-means, k-medoid ve SOM (Self Organising Maps) olmak iizere ii¢ yontem
kullanilmistir. Haneleri giin igindeki elektrik kullanim modellerine gore kiimelere
ayirmak i¢in en 1iyi performans gosteren teknigin SOM oldugu bulunmustur

(McLoughlin, Duffy ve Conlon, 2015).

Konutlarda elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in hibrit bir model yaklasimi 6neren
calismada; bes farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilarak gercek zamanl 6l¢iilen
veriler ile hibrit model karsilastirilmistir. Onerilen hibrit modelin tahmin dogrulugunu

%6—10 oraninda iyilestirdigi vurgulanmistir (Dong, Li, Rahman ve Vega, 2016).

Hanelerde enerji tliketimini kontrol altina almayi veya karbon yogunlugunu
azaltmay1r amaclayan politikalar tasarlamak ic¢in bir kiimeleme yontemi kullanilan

caligmada; farkli enerji tiikketim diizeylerinin konut Ozelliklerinin yaninda, sosyo-
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ekonomik ve bolgesel ozelliklerle iligkili oldugu bulunmustur. Ayrica hanelerin enerji
tiketiminin temel bilesenleri belirlenmis ve hanelerin enerji tiiketim tipolojisi
olusturulmustur (Hache, Leboullenger ve Mignon, 2017). Enerji tiiketimini tahmin etmek
i¢in dokuz makine 6grenmesi yontemi kullanilan ¢alismada; iki veya daha fazla tahmin
teknigini birlestiren hibrit modelin ¢esitli kombinasyonlarinin, enerji tahmininde daha

etkili oldugu bulunmustur (Deb, Zhang, Yang, Lee ve Shah, 2017).

Bina enerji tiiketiminin tahmini i¢in random forest ve yapay sinir aglari
modellerinin karsilastirildigi bir ¢alismada; yapay sinir aglarinin, random forest
modelinden marjinal olarak daha iyi performans gosterdigi sunulmustur. Ayrica iki
modelin de karsilastirilabilir tahmin giicline sahip oldugu ve bina enerji uygulamalarinda
neredeyse esit derecede uygulanabilir oldugu belirtilmistir (M. W. Ahmad, Mourshed ve
Rezgui, 2017). Ticari binalarda enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi
yontemleri kullanilan c¢alismada; gradyan artirmali regresyon modellerinin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi bulunmustur (Robinson vd., 2017).

Makine 6grenme modelleri kullanilarak hanehalklarinin kullanim kaliplarina bagl
enerji tikketimlerini tahmin eden ¢alismada; hibrit modelin, tekli ve toplu modellerden
daha dogru sonuglar verdigi vurgulanmistir (Chou ve Tran, 2018). Elektrik enerjisi
tiiketim tahmini i¢in hibrit bir yapay sinir ag1 kullanilan ¢alismada; onerilen modelin
tahmin dogrulugu agisindan daha onceki yontemlerden daha {istiin performansa ulastigi
sunulmustur (Li vd., 2018). Yiik tahmini igin farkli yaklasimlarin dogrulugunu arastiran
caligmada; en uygun tahmin modelini aramak igin ilk adimda, iki gesit otoregresif
hareketli ortalama modeli olan ARIMA ve SARIMA kullanilmistir. Ikinci adimda makine
o0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve XGBOOST modeli en iyi

performansi gostermistir (Hadri vd., 2019).

Ev aletlerinin enerji tiiketimini tahmin eden bir ¢alismada; destek vektér makinesi
(Support Vector Machine - SVM), k- en yakin komsu (K-Nearest Neighbor - KNN), asir1
rastgele orman (Extreme Random Forest - ERF), ve uzun-kisa siireli bellek ag1 (Long
Short-Term Memory Network - LSTM) olmak iizere dort tahmin modeli kullanilmistir.
Derin 6grenme yontemi olan LSTM en iyi performanst gostermistir (Wang vd., 2020).

Enerji tliketimini tahmin etmek i¢in bina enerji tliketiminin bes yillik veri kiimesi
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kullanilan ¢aligmada; Onerilen rastgele orman tabanli bir tahmin modeli, iyi bir tahmin

dogrulugu ortaya koymustur (Pham, Ngo, Ha Truong, Huynh ve Truong, 2020).

Coklu dogrusal regresyon, logaritmik ¢oklu dogrusal regresyon ydntemleri ve
digsal girdili dogrusal olmayan otoregresif yontem olmak tizere ii¢ farkli makine 6grenme
yontemini kullanan ¢alismada; konut ve ticari sektorlerde enerji tiiketimi model tahmini
yapilmustir. Digsal girdili dogrusal olmayan otoregresif (Non-Linear Autoregressive with
Exogenous Input - NARX) modelin sadece ¢oklu dogrusal regresyon ve logaritmik ¢oklu
dogrusal regresyon yontemlerinden daha iyi olmadigi, ayn1 zamanda literatiirdeki mevcut
yontemlerin geri kalaniyla karsilagtirildiginda en iyi model oldugu gosterilmistir (Nabavi
vd., 2020).

Hem yeni bir regresyon tabanli topluluk tahmin modeli hem de kiimeleme yontemi
kullanilan ¢alismada; akilli evler igin enerji kullanimi tahmin modelleri sunulmustur.
Elektrik talebinini tahmin etmek i¢in otomatik optimizasyona sahip yeni bir regresyon
tabanli topluluk tahmin modeli 6nerilmistir (Hoque, Jamil, Saharudin ve Amin, 2020).
Binalarda enerji tasarrufu saglamak i¢in uyarlanabilecek faktorleri arastiran bir calismada
kiimeleme, karar agaci ve birliktelik kurallarinin kullanildigr bir yaklasim onerilmistir

(Nazeriye vd., 2021).

Akilli sayag¢ verilerini kullanilarak hanehalki profillerini belirlemek igin yari
denetimli 6grenme yaklasimi Oneren g¢alismada; Onerilen yaklasimin yalnizca simirh
etiketli veri mevcut oldugu zaman denetimli 6grenme yoOntemlerinden daha iyi
performans gosterdigi belirlenmistir (Wang vd., 2022). Veri boyutunun modelin
performansi lizerindeki etkisinin arastirildigi calismada; yillik ener;ji tiiketimini tahmin
etmek ig¢in derin Ogrenme, topluluk Ogrenme ve makine Ogrenme modelleri
karsilastirilmistir. Dokuz modelin gelistirildigi ¢alismada, derin 6grenme modelinin diger

modellerden daha verimli oldugu agiklanmistir (Olu-Ajayi vd., 2022).

Literatiirdeki calismalar incelendiginde hanehalki enerji profillerini inceleyen
modellerin daha ¢ok istatistiksel modeller oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenmesi ile
modellenen enerji ¢aligmalarinin ise enerji tasarrufu, bina kullanimi ve akilli sayag
sistemleri v.b ile ilgili oldugu tespit edilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerini kullanan

bircok performans tahmin modeli yaymlanmis olmasina ragmen, hanehalki enerji
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harcamalarini, makine 6grenmesi alanindaki son gelismeler 15181nda kapsamli bir sekilde

inceleyen ¢aligmalar yetersizdir.

Literatiirde enerji ile ilgili yapilan caligmalar incelendiginde; hanehalki enerji
profillerini inceleyen caligmalarda daha ¢ok istatistiksel yaklagimlar ve ekonometrik
modeller kullanildig1 gériilmiistiir. Konu olarak; hanelerin toplam enerji harcamalarindan
ziyade, ‘mikro ve makro diizeyde enerji talep tahmini’, ‘bina enerji kullanim1’, ‘enerji
verimliligini arttirma yollar1’, ‘daha fazla enerjiyi nereden temin edebiliriz’ basliklari
lizerine yogunlagildigr goézlemlenmektedir. Makine 6grenmesi ile modellenen enerji
caligmalarinin ise enerji tasarrufu, bina kullanimi ve akilli sayag sistemleri v.b ile ilgili
oldugu tespit edilmistir. Makine Ogrenmesi yoOntemlerini kullanan bir¢cok c¢alisma
yayinlanmis olmasina ragmen, hanehalk: enerji harcamalarini, yapay zeka alaninda hizla
ilerleyen gelismeler 15181nda, yeni yaklagimlar ve modellerle inceleyen ¢aligmalar hala

yetersizdir.

Calismamiz hanehalki enerji harcamalarimi bir biitiin olarak ele almistir. Bu
baglamda, “isinma ve mutfak harcama”, “aydinlatma harcama”, “yakit harcama”
degerlerinin toplanarak hanelerin “toplam enerji harcama” degerlerinin elde edilmesi,
alana yeni bir bakis agis1 kazandirmistir. Hanehalki “toplam” enerji harcamalarinin

topluluk 6grenmesi yontemleri ile analizi literatiire yeni bir yaklagim sunmustur.

Bu calismada kullanilan degiskenlerin analizimizde yer alma gerekgeleri devam
eden paragraflarda genel olarak agiklanmistir. Sosyo - Demografik o6zellikler, konut
ozellikleri, enerji ile dogrudan iligkili degiskenler ve enerji ile dolayli olarak iliskili

degiskenler analizimizdeki hanehalki profilini olusturmaktadir.

Gelir, egitim, cinsiyet, yas, meslek gibi sosyoekonomik ve demografik 6zellikler
hanelerin sosyal sinifin1 ve yasam tarzlarini belirledigi i¢cin hanehalkinin enerji tiiketim
secimlerinde onemli rollere sahip olduklari bilinmektedir (Salari ve Javid, 2017).
Hanehalki enerji harcamalari, kisi basina diisen gelir, hane reisinin egitim durumu,
hanehalki iiyelerinin mesleginden etkilenmektedir (Narasimha Rao ve Reddy, 2007).
Ayrica, erkekler ve diisiik gelirli aileler, yiiksek gelirli ailelere gore 6nemli dlclide daha

yiiksek enerji tasarrufu diizeyine sahiptir (Ding vd, 2017).
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Evli haneler evli olmayan hanelere gore metrekare basina daha az enerji
tilketmekte, yetiskin sayis1 arttikga metrekare basina diisen enerjinin de arttigini
goriilmektedir (Valenzuela vd., 2014). Bu nedenlerde, hanehalki geliri, hanchalki reisinin
yas1, medeni durumu, meslegi, egitim durumu, hanedeki erkek ve kadin sayis1 hanehalki
enerji harcamalari ile dogrudan ilgili oldugu i¢in analizimize dahil edilen degiskenler

arasinda yer almistir.

Konut 6zellikleri dikkate alindiginda, hane biiyiikliigii ve konutun miilkiyet durumu
enerji tiikketim davraniglari {izerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Ding vd., 2017). Biiyiik
konutlardaki haneler metrekare basina daha kiigiik konut birimlerine gore daha az enerji
tiketir (Valenzuela vd., 2014). Ayrica, konut tipi, bina yasi ve hanenin biiyiikliigii hane
1sitma enerjisinin en 6nemli belirleyicilerindendir (Rahut vd., 2016). Dolayisiyla,
hanehalki enerji harcamalari i¢in hane biiylkligii, konut tipi ve bina yasi degiskenleri

calismamizda yer almistir.

Hanehalki toplam enerji harcamalar1 ile dogrudan iliskili degiskenler, 1sinma ve
mutfak harcama, aydinlatma harcama ve araglar i¢in kullanilan yakit harcama
degiskenleridir. Burada hanelerde kullanilan dogalgaz, elektrik ve yakit tiiketimi
degiskenleri detaylar ile ele alinmistir. Dogal gaz, kiiresel birincil enerji tliketiminde,
petroliin ve komiiriin ardindan 3. sirada yer alirken Tiirkiye’de toplam nihai enerji

tilketiminde dogal gaz; petroliin ardindan 2. sirada yer almaktadir (TSKB, 2020).

Hanehalk:1 biiytikliigli ve bir hanede oturanlarin ortalama yasi arttik¢a 1sinma
harcamalar1 da artmaktadir. Bu ylizden yagh insanlar gen¢ olanlara kiyasla daha fazla
konut enerjisi kullanirlar (Tonn ve Eisenberg, 2007). Ayrica kadinlar erkeklere gore oda
sicakligindan daha az memnundur ve erkeklere gore kadinlar daha yiiksek oda

sicakliklarini tercih ederler (Karjalainen, 2007).

Tiirkiye toplam elektrik talebi 2000-2019 yillar1 arasinda 2001, 2009 ve 2019 yillart
haricinde bir diislis gostermemis ve artis trendini siirdirmiistiir (TSKB, 2020). Bina
sakinlerinin fazlaligi, binada genclerin varligi, konut elektrik tiiketiminde Onemli
gostergelerdendir. Ayrica, konut yasinin, oda sayisinin, konutun alaninin, evsel elektrik
kullanim1 iizerinde O6nemli bir pozitif etki gosterdigi yani evlerin yaslandik¢a ve
biiytidiik¢e elektrik kullaniminin arttigi bilinmektedir (Jones, Fuertes ve Lomas, 2015).

Bunlara ek olarak, hane biiyiikliigii, konut tipi, kurutucu kullanimi, yikama dongiileri, dus
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sayis1, aydinlatma ve cihaz kullanimi degiskenleri konutlardaki elektrik tiiketimini 6nemli

bir sekilde etkilemektedir (Bedir vd., 2013).

Gelisen kentlesme ve kentlerde yasayan niifusun artmasi, elektrikli araglarin
yayginlagsmas1 gibi nedenlere bagli olarak nihai enerji tiikketiminde elektrigin payinin,
onlimiizdeki 30 yil i¢inde Onemli Olglide artmasi beklenmektedir (TSKB, 2020).
Hanelerdeki elektrik tiiketimi iki ana faktdr tarafindan belirlenmektedir. Ilki hanedeki
elektrikli aletlerin tipi ve sayisi, ikincisi bu cihazlarin hane sakinleri tarafindan
kullanimidir. Hanehalki sakinleri, hem elektrikli ev aletleri satin alarak hem de bu aletleri
kullanarak bir hanenin elektrik kullanimini etkilemektedir (Firth, Lomas, Wright ve Wall,
2008). Bilgisayar, internet, buzdolabi, bulasik makinesi, kurutma makinesi v.b.cihazlarin
daha fazla kullanimi, konutlarda elektrik kullanimimnin artmasma daha fazla neden

olmaktadir (Jones vd., 2015).

Sehirlerin siirekli gelisimi ve konut insaatinin biiylimesiyle, konut binalarinin
enerji tiikketimi son yillarda artis gostermektedir. Konut sakinlerinin ekonomik
diizeyindeki artig, ev aletleri aliminda artisa yol agmaktadir. Ayrica konut binalarinin
enerji tiiketiminin %57'si ev aletleri tarafindan tiiketilmektedir (Wang vd., 2020).
Hanehalki toplam enerji harcama ana degiskenlerimizden biri olan elektrik tiikketiminin
hanedeki elektrikli alet sayisi ile dogrudan ilgili oldugu goriilmiis ve bu sebeple elektrikli

alet sayis1 degiskeni analizimize eklenmistir.

Petrol, Tiirkiye’nin hem enerji iiriinleri arz1 hem de nihai enerji tiiketiminde 6nemli
bir yer tutmaktadir. Tiirkiye enerji iirlinleri arzinin ortalama %30’u, nihai enerji
tiiketiminin ise ortalama %351 petrol ve petrol iirinlerinden olusmaktadir (TSKB, 2020).
Hem kirsal hem de kentsel bolgelerde; aylik hanehalki harcamasi, hanehalk: biiytikligi
ve egitim degiskenleri yakit tercihlerinin belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir.
Hanehalki tiyelerinin egitim durumu arttik¢a haneler modern yakitlari tercih etmektedir.
Kirsal haneler yakacak oduna bagimli olup, buna karsin kentsel haneler modern yakitlari
tercih etmektedir. Bu durumlara ek olarak, cinsiyet yakit se¢iminde bir fark olusturmakta;
kadinlarin reisi oldugu haneler genellikle hem kentsel hem de kirsal alanlarda modern

yakitlar tercih etmektedir (Narasimha Rao ve Reddy, 2007).

Hanehalki toplam enerji harcama ana degiskenlerimizden olan yakit harcamalarinin

konutun tipi, hanehalki egitim durumu, hanedeki yasli, erkek ve kadin sayis1 ile dogrudan
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ilgili oldugu goriilmiis ve bu sebeple bahsi gecen degiskenlere analizimizde yer

verilmigtir.

TUIK’in yaymladig1 Hanehalki Biitce Arastirmasi anketinde kir kent ayrimmin
verilmemis olmasi ¢alismanin siirlayicilarindan biridir. Bu 6nemli eksikligi gidermek
acisindan tarla, bahge ve sera sahipligi degiskenleri birlestirilerek tek bir degisken haline
getirilmistir. Bu degisken, kir kent ayriminda oldugu gibi kesin bir bilgi sunmasada tarla,
bahge ve sera sahiplerinin biiyiik bir kisminin kirda yasadigi varsaymmi ile kir kent
ayrimini belli 6l¢iide temsil ettigi diisliniilmiistiir. Ayrica kamu ve bazi zorunlu hizmetlere
ulasim giicliigii nedeniyle dezavantajli konumda olan hanehalklarinin ekstra enerji
kullanimu ile ilgili oldugu igin tarla-bahge-sera sahipligi, giinliik aligveris hizmetlerine
ulasim zorlugu, bankacilik hizmetlerine ulasim zorlugu, zorunlu egitim hizmetlerine

ulagim zorlugu gibi degiskenler analizimize dahil edilmistir.

Kisaca; hanehalki enerji tiiketim literatiirii gozden gegirilerek, sosyo-demografik
ozellikler, konut 6zellikleri, enerji ile dogrudan ilgili degiskenler ve enerji ile dolayli
olarak iliskili olan degiskenler olmak iizere hanehalki profilleri dort ana baglik halinde

toplanmistir. Hanehalki profilleri Sekil 14’te gosterilmistir.

ENERJI ILE DOGRUDAN
ILISKILI DEGISKENLER

* Aydinlatma Harcama
* [sinma ve Mutfak Harcama
* Yakit Harcama

SOSYO-DEMOGRAFIK KONUT OZELLIKLERI
OZELLIKLER ‘

* Konutun Tipi

* Cinsiyet HANE,HALK! * Oda Sayisi
* Meslek PROFILLERI * Konutun Alant
* Medeni Durum X

*

ENERJI iLE DOLAYLI
OLARAK ILISKILI
DEGISKENLER

* Dogalgaz Sahipligi
* Tarla-Bahge Sahipligi
* Hanedeki Elektirikli Alet Say1s

* 2

Sekil 14. Hanehalk: Profilleri
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3.2. ARASTIRMANIN VERIi SETI

Calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yaymlanan Hanehalk1
Biitce Arastirmasi anketinin mikro veri seti kullanilmistir. Ornekleme ydntemi olarak
tabakali iki asamali kiime oOrneklemesi yontemi kullanilmistir. Hanehalki Biitge
Arastirmast anketinin 6rnekleme c¢ercevesi dahilinde, birinci asama Ornekleme birimi
olan bloklarin se¢iminde kullanilan temel 6rnekleme gercevesi, Ulusal Adres Veri
Tabanidir. Bu cergeve kullanilarak bloklar olusturulmus, kentsel ve kirsal alanlardan
yerlesim yerinin biiylikliigli ile orantili olasilikla bloklar belirlenmis ve her bloktan

hanehalklar1 sistematik olarak segilmistir (TUIK, 2020).

3.3. ARASTIRMADA KULLANILAN YONTEMLER

Calismada, hanehalki toplam enerji harcamalarini tahmin etmek i¢in makine
O0grenmesi yontemlerine ek olarak topluluk 6grenme yontemleri uygulanmistir. Model
tahmininde; K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor), Naive Bayes, Karar agaci
(Decision Tree), Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks), Random Forest, Gradyan
Artirmali Aga¢ (Gradient Boosted Trees) siniflandiricilart uygulanmistir. Modelde
siiflandiricilarin bireysel performanslarinin yani sira bagging (torbalama), boosting
(artirma), voting (oylama) ve stacking (istifleme) topluluk 6grenme yontemlerinin
performanslar1 da degerlendirilmistir. Verileri siniflandirmak ve topluluk yontemlerinin
performansini degerlendirmek i¢in uygulanan veri on isleme, Oznitellik se¢imi,
modelleme, tahmin ve performans degerlendirme asamalari icin RapidMiner

(RapidMiner Studio 9.10.10) acik kaynak kodlu yazilim programi kullanilmaistir.

3.4. ARASTIRMADA KULLANILAN DEGISKENLER

Bu ¢alismada, TUIK tarafindan yaymlanan 2019 yili Hanehalki Biitge Arastirmasi
anketinde yer alan hanehalk: tiiketim verileri kullanilmigtir. Tiiketim verileri icinde
halihazirda var olan degiskenlerin yaninda, literatiir gercevesinde ve uzman goriisii
rehberliginde yeni degiskenler de olusturulmustur. Degiskenlerin nasil se¢ildigi ve
olusturuldugu ¢alismanin ii¢lincii boliimiinde detayl bir sekilde agiklanmistir. Hanehalki
toplam enerji harcamalarinin siniflandirilmasi i¢in kullanilan degiskenler Tablo 2'de

gosterilmistir.



61

Tablo 2. Degiskenlerin Listesi ve Tanimi

Degiskenler

Kategoriler

Toplam Enerji Harcama

Aydmlatma Harcama + Isinma ve Mutfak Harcama + Yakit Harcama (Arac)

Aydimlatma Harcama

Isinma ve Mutfak Harcama

Yakit Harcama (Arag)

Yillik Kullanilabilir Gelir

Elektrik Harcamasi

Hanehalki Harcama Degeri

Pozitif Reel Say1 (TL)

1 Miistakil Konut
Konutun Tipi 2 Apartman Dairesi
Miilkiyet Durumu 1 Ev Sahibi
2 Kiraci
3 Lojman
4 Ev Sahibi Degil ama Kira Odemiyor
Binanin Insa Tarihi
1 1961-1980
2 1981-2000
3 2001 ve sonrast
4 1960 ve oncesi
Oda Sayist (Salon dahil)
Konutun Alam m?
Ikinci Konut Durumu
1 Var
Dogal Gaz Sahipligi 2 Yok
Tarla Bahge Sera Sahipligi
Cinsiyet 1 Erkek
2 Kadm
Yas Bitirdigi Yas
Egitim Durumu 1 Bir Okul Bitirmesi-ilkokul
2 Ortaokul
3 Lise
4 Yiiksek Okul, Lisans- Lisansiistii
Medeni Durum 1 Hig¢ Evlenmedi
2 Evli
3 Bosandi-Esi 6ldi
Calisma Durumu 1 Calistyor

2 Caligsmiyor
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Meslek

P OO ~NO Ok, WN -

Yoneticiler

Profesyonel Meslek Mensuplart

Teknisyenler, Teknikerler ve Yardimci Profesyonel Meslek Mensuplari
Biiro Hizmetlerinde Calisan Elemanlar

Hizmet ve Satis Elemanlari

Nitelikli Tarim, Ormancilik ve Su Uriinleri Calisanlari

Sanatkarlar ve Tlgili Islerde Calisanlar

Tesis ve Makine Operatorleri ve Montajcilart

Nitelik Gerektirmeyen Islerde Calisanlar

Calismiyor

Hanedeki Kadin Orani (Hanedeki
Kadin Sayis1 / Hanehalki
Biiyiikliigii)

Harcama Orani (Hanehalki
Harcama Degeri / Toplam Enerji
Harcama)

Pozitif Reel Say1

Hanede Okuyan Sayisi

Hanedeki Calisan Sayist

Hanedeki Cocuk Sayisi

Hanedeki Yasli Sayist Pozitif Tam Say:
Hanehalk: Biiytikligi

Otomobil Sayist

Hanedeki Elektrikli Alet Sayisi

Gilinliik Aligveris Hizmetlerine

Ulasim Zorlugu

Toplu Ulasim Hizmetlerine

Ulagim Zorlugu 1. Cok Kolay
Bankacilik Hizmetlerine Ulagim 2. Kolay
Zorlugu 3 Orta
Saglik Hizmetlerine Ulasim 4 Zor
Zorlugu 5 Cok Zor

Posta Hizmetlerine Ulagim
Zorlugu

Zorunlu Egitim Hizmetlerine
Ulasim Zorlugu

3.5,  ARASTIRMA
UYGULANMASI

VERILERINE CRISP-DM  METODOLOJISININ

Bu calismada, sosyal bilimlerde yaygin olarak kullanilan CRISP-DM (Cross

Industry Standard Process for Data Mining) metodolojisi kullanilmigtir. Bu metodoloji

birinci boliimde bahsedildigi gibi alt1 asamadan olusmaktadir.



63

3.5.1. Is Siireclerinin Anlasilmasi (Business Understanding)

[k asamada, toplam hanehalki enerji harcamalarinin siiflandirilmast igin yiiksek

performansli bir topluluk 6grenme modelinin olusturulmasi hedeflenmistir.

3.5.2. Verinin Anlasilmasi (Data Understanding)

Ikinci asamada, 2019 yilinda TUIK'in yayinladigi Hanehalk: Biitce Arastirmasi
anket verilerinden elde edilen 11.521 hanenin veri seti incelenmistir. Veri setinde
hanehalki tiiketimine iliskin bilgileri igeren ti¢ farkli veri dosyasi oldugu goriilmiistiir.
Bunlar; bireysel dzellikler (cinsiyet, egitim diizeyi, medeni durum vb.), konut 6zellikleri
(konut tipi, bina insa y1l1, oda sayis1 vb.), tiiketim 6zellikleri (tiiketilen mal ve hizmetlerle
ilgili degerler)’dir. Bu veri seti kullanilarak degiskenler, alan bilgisi ve uzman goriisii
rehberliginde yapilan literatiir taramasi sonucunda calismanin amacina uygun olarak
birlestirilmistir. Veri setinde halihazirda var olan degiskenlere ek olarak toplam hanehalki

enerji harcama degerleri ile ilgili yeni degiskenler olusturulmustur.

3.5.3. Veri On Isleme (Preprocessing)

Uglincli asamada veriler 6n isleme asamalarindan gecirilmistir. Burada ikinci
asamada belirlenen verilere, filtreleme, diizenleme, yapilandirma, 6znitelik seg¢imi v.b.
islemler yapilarak veriler modelleme islemine hazir hale getirilmistir. Bu anlamda ilk
olarak “isinma ve mutfak harcama”, “aydinlatma harcama”, “yakit harcama” degerleri
toplanarak “hanehalki toplam enerji harcama” degerleri elde edilmistir. Bazi
degiskenlerin ¢alismamizin amaci ve analizi iizerinde anlamli bir etkisi olmamistir. Bu
nedenle analiz i¢in anlamsiz olan hanehalki toplam enerji harcama degerleri, 1stnma ve
mutfak harcama degerleri ve aydinlatma harcama degerleri igerisinden sifira esit olan

haneler, sirasiyla veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica, otomobil sahibi olup yakit harcama

degeri sifira esit olan haneler, analizimiz i¢in anlamsiz olup veri setinden ¢ikarilmistir.

Devam eden siiregte aykiri (ug) degerleri bulmak i¢in yogunluga dayali bir aykir
deger hesaplama yontemi olan lokal aykir1 faktér (LOF- Local Outlier Faktor) yontemi
kullanilmistir. LOF, bir nesnenin kendisini ¢evreleyen komsuluga gore ne kadar izole

oldugunun derecesi olarak sayisal bir dl¢ekte aykirilik saglayarak yerel aykir1 degerleri
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tespit icin gelistirilmis bir yontemdir (Breunig, Kriegel, Ng ve Sander, 2000; Lee vd.,
2011). Degerlendirme sonucunda aykiri degerler veri setinden ¢ikarilmistir. Yapilan
uygulamalar sonucunda analizimiz i¢in hazir halde 8.494 haneye ait temiz bir veri seti

elde edilmistir.

“Toplam enerji harcama” degiskeni “hedef degisken” olarak belirlenmistir.
Literatlir taramas1 sonucunda olusturulan Tablo 2’deki degiskenlerden; toplam enerji

harcama degiskeni disindaki degiskenler “aciklayic1 degiskenler” olarak tespit edilmistir.

Daha sonra literatiirde verileri farkli etiketlendirme sekilleri arastirilmistir.
Tirkiye'nin iggiicti yapisinin incelendigi ¢alismada (Ekmekgi, 2019), karar agaci
modelleri ile bir siniflandirma yapilmis ve hedef degisken (is arama siiresi) iki sinif olarak
etiketlenmistir. Kitap satis listelerinin KNN ile siniflandirildigi ¢alismada (Denizli, 2019)
hedef degisken (kitap tiirii) iki sinif olarak etiketlenmistir. Konutlarda elektrik tiiketim
diizeylerinin yapay sinir aglar1 ile tahmin ediligi ¢alismada (Ercan, Irmak, Cevik ve
Canbazoglu, 2020) hedef degisken (elektrik tiketim diizeyi) iki siif olarak
etiketlenmistir. Tiirkiye'deki otomobil talebinin tahmin edildigi ¢alismada (Alper, 2000)
hedef degisken (araba modelleri) c¢eyreklere (Kartillere) ayrilarak etiketlenmistir. Bu
caligmalardan yola ¢ikarak c¢alismamizdaki hedef degisken verileri, c¢eyreklerine
(kartillerine) gore iist, orta ist, orta alt ve alt olmak tizere dort sinifa ayrilmigtir. Sonugta,
hedef degiskenimiz olan toplam enerji harcamasi 4 sinifli degisken olarak etiketlenmistir.
Veri 6n isleme asamalar1 neticesinde, bir hedef degisken ve 35 agiklayict degisken elde

edilmistir.

Belirledigimiz 35 degisken, modelleme siirecinde siniflandirma performansina
katkilarina gore dznitelik segme yontemleri kullanilarak elenmistir. Bu calismada, Ileri
Secim (Forward Selection), Geriye Eleme (Backward Elimination), Optimize Edilmis
Se¢im (Optimize Selection), Optimize Edilmis Se¢cim —Evrimsel (Optimize Selection-
Evolutionary) 6znitelik se¢im yontemleri denenmistir. Model performans sonucuna en
fazla katkiy1 saglayan Optimize Edilmis Se¢im (Evrimsel) yontemi kullanilarak analize
devam edilmistir. Bu evrimsel yontemde bir genetik algoritma kullanilmaktadir. Genetik
algoritma, dogal evrim siirecini taklit eden bir bulugsal arama algoritmasidir (Panthong

ve Srivihok, 2015).
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Calismamizda, Oznitelik se¢iminden sonra 35 agiklayici degisken icerisinden
siiflandirma performansina daha fazla katki saglayan 18 degisken ortaya ¢ikmuistir.
Sonuglar; hanahalki toplam enerji harcamalarini etkileyen ilk ti¢ faktoriiniin, 1s1nma ve
mutfak harcama, aydinlatma harcama, yakit harcama (arag) degiskenleri oldugunu
gostermistir. Bu anlamda, bahsi gegen ili¢ degiskenin ¢alismamizin 6zgiin degeri olan
“hanehalki toplam enerji harcamalarini” olusturmasi neticesinde yapilan analizin tutarli
oldugu kesfedilmistir. Ayrica sonraki 6nemli degiskenlerin, harcama orani, hanedeki

elektrikli alet sayis1 ve oda sayis1 oldugu tespit edilmistir.

Konutun tipi, cinsiyet, dogal gaz sahipligi, tarla-bahge-sera sahipligi, ikinci konut
durumu, giinliik aligveris hizmetlerine ulasim zorlugu, bankacilik hizmetlerine ulasim
zorlugu, meslek, medeni durum, zorunlu egitim hizmetlerine ulasim zorlugu, calisma
durumu degiskenlerin hemen hemen esit derecede henehalki toplam enerji harcamalarina
katkida bulundugu goriilmiistiir. En az etkinin ise, ¢alisma durumu ve posta hizmetlerine
ulasim  zorlugu degiskenleri oldugu belirlenmistir. Oznitelik secimi sonrasinda

degiskenlerin RapidMiner ¢iktis1 Sekil 15°te gosterilmistir.

Yo5ta Hizmetlerine Ulasim Zorlugu
Calisma Durumu
Zorunlu Egitim Hizmetlerine Ulasim Zorlugu

Medeni Durum

Eankacilik Hizmetlerine Ulasim Zorlugu

Gunluk Alisveris Hizmetlerine Ulasim Zorlugu
kinci Konut Durumu

Tarla Bahce Sera Sahipligi

Dogal Caz Szhipligi

Konutun Tipi

Oda Sayis

Hanedzki elektrikli alet sayis
Harcama Orani

Yakit Harcama Ara
Aydinlatma Harcama

Isinma ve Mutfak Harcama

Sekil 15. Oznitelik Secimi
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3.5.4. Modelleme (Modelling)

Modelleme agamasinda, hanehalkinin toplam enerji harcamasini tahmin etmek i¢in
makine 6grenmesi yontemlerine ek olarak topluluk 6grenme yontemleri de uygulanmistir.
Modeldeki verileri siniflandirmak i¢in K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor - KNN),
Naive Bayes (NB), Karar agaci (Decision Tree - DT), Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural
Networks), Random Forest (RF), Gradyan Artirmali Agac (Gradient Boosted Trees -
GBT) smiflandiricilart uygulanmistir. Sonrasinda bagging (torbalama), boosting
(artirma), voting (oylama) ve stacking (istifleme) topluluk Ogrenme yontemleri

kullanilarak birlestirilen modellerden en yiiksek performansa sahip model belirlenmistir.

Modeldeki verilerin egitim ve test verisi olarak ayrilmasi isleminde 10-katli ¢capraz
gecerlilik yontemi uygulanmistir. 10-katli ¢apraz gegerlilik yonteminde veri seti 10
pargaya ayrilir. Bu pargalardan her biri sirayla, test veri seti ve geri kalan dokuz parga
egitim veri seti olarak kullanilir. Bu islem, her bir parga test veri seti olana kadar 10 kez
tekrar edilir. Dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak modelin dogruluk orani belirlenir.

10-kath ¢apraz gecerlilik yontemi Sekil 16°da ifade edilmistir.

1.Parca 2.Parca 3.Pargca 4.Parga 5.Parga 6.Parca 7.Parca 8.Parca 9.Par¢a 10.Parca
1. Adim Test Egitim Egitim  Egitim = Egitim || Egitim Egitim
2. Adim | 5400 Test Egitim  Egitim = Egitim @ Egitim Egitim
3. Adim | R S Egitim @ Egitim = Egitim = Egitim Egitim
LU Egitim | Egitim Test Egitim = Egitim | Egitim Egitim
LGN Egitim © Egitim Egitim Test Egitim || Egitim Egitim
6. Adim |l S Egitim  Egitim Test Egitim Egitim
7.Adim PO ) Egitim = Egitim  Egitim Test Egitim
LI Egitim | Egitim Egitim = Egitim = Egitim | Egitim Egitim

CALCL M Egitim | Egitim Egitim = Egitim = Egitim  Egitim Test

SOl Egitim | Egitim Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim

Sekil 16. 10-Kath Capraz Gegerlilik Yontemi
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3.5.5. Degerlendirme (Evaluation)

Besinci asamada, farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilen ve
topluluk 6grenme modelleri ile birlestirilen modellerin siniflandirma performans
sonuglart elde edilmistir. Siniflandiricilarin ve topluluk modellerinin performansini
degerlendirmek igin kullanilan metrikler i¢in karisiklik matrisi (confusion matrix) Tablo
3'te verilmigtir. Siniflandiricilarin ve topluluk ydntemlerinin performanslart dogruluk,
kappa katsayisi, duyarlilik agirlikli ortalama, kesinlik agirlikli ortalama metrikleri ile

degerlendirilmistir.

Tablo 3. Karigiklik Matrisi

Gercek Degerler
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif DP+YN
Tahmin (DP) (YP)
Degerleri Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif (DN) YP+DN
(YN)
Toplam DP+YN YP+DN DP+YP+YN+DN

DP + DN
DP+YP+YN + DN

Dogruluk =

N % (DP + DN) — X
Nz —X

Kappa =

X=(DP+YN)*(DP+YP)* (DN + YN), N, kullanilan toplam 6rnek sayisidir.

Dogru Pozitifler (DP): Veri noktalarinin gercek sinift “Dogru” oldugunda, tahmin
edilen sinifin da “Dogru” olmasi durumudur. Eger bir kisi gergekte saglikli ise; kisinin

incelemeler sonucunda da saglikli ¢ikmas1 durumudur.
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Dogru Negatifler (DN): Veri noktalarinin gergek sinifi “Yanlis” oldugunda, tahmin
edilen smifin da “Yanlis” olmasi durumudur. Eger bir kisi ger¢ekte hasta ise; kisinin

incelemeler sonucunda da hasta ¢ikmasi durumudur.

Yanlis Pozitifler (YP): Veri noktalariin gergek sinifi “Dogru” oldugunda, tahmin
edilen smifin “Yanlig” olmasi durumudur. Eger bir kisi gercekte saglikli ise; kisinin

incelemeler sonucunda hasta ¢ikmasi durumudur.

Yanlig Negatifler (YN): Veri noktalarinin gergek sinifi “Yanlis” oldugunda, tahmin
edilen sinifin “Dogru” olmasit durumudur. Eger bir kisi gerg¢ekte hasta ise; kisinin

incelemeler sonucunda saglikli ¢ikmas1 durumudur (Giirsakal, 2018).

3.5.5.1. Performans Degerlendirme Metrikleri

3.5.5.1.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk degeri, oOl¢iimiin gercek degere yakinligidir. Ayrica, dogru
siniflandirilmis birimlerin ylizdesini gosterir. Dogruluk degeri, bir modelin performansini

6lecmek i¢in kullanilan en yaygin 6l¢ii birimidir.

3.5.5.1.2. Kappa Katsayisi

Kappa katsayisi, siniflandirma modelinin smiflandirma basarist hakkinda bilgi
verir. Kappa degeri -1 ile +1 arasinda bir deger alir. Kappa deger araliklar1 asagidaki gibi

yorumlanmaktadir:
* <0: Hi¢ uyum yok
+ 0 - 0,20: Onemsiz uyum
0,21 - 0,40: Orta derecede uyum
* 0,41 - 0,60: Makul uyum
0,61 - 0,80: Onemli uyum

+ 0,81 - 1: Neredeyse miikkemmel uyum (Ozdemir, 2020)
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3.5.5.1.3. Duyarhlik (Sensitivity, recall)

Duyarlilik, simiflandirma modeli tarafindan dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin
oranini ifade etmektedir. Gergekte pozitif bir sonug elde edildiginde, test sonucunun da

pozitif olmas1 olasilig1 anlamma gelir (Ozdemir, 2020).

3.5.5.1.4. Kesinlik (Precision)

Kesinlik gergek pozitif degerlere iliskin, siniflandirma modeli tarafindan tahmin

edilmis pozitif degerlerin yiizdesini gdstermektedir (Ozdemir, 2020).

3.5.5.1.5. Duyarhlik Agirhikh Ortalama (Weighted_mean_recall)

Duyarlilik agirlikli ortalama, duyarlilik dl¢iimlerinin agirlikli ortalamasini ifade
eder. ikiden cok smifli tahminler igin her bir sinifin duyarlilik degerinin sinif sayisina

boliinmesi yoluyla hesaplanir.

3.5.5.1.6. Kesinlik Agirhkh Ortalama (Weighted_mean_precision)

Kesinlik agirlikli ortalama, kesinlik dl¢timlerinin agirlikli ortalamasini ifade eder.
Ikiden gok sinifli tahminler igin her bir smifin kesinlik degerinin toplanip smif sayisina

boliinmesi yoluyla hesaplanir.

3.5.6. Uygulama (Deployment)

Uygulama asamasinda, bir Onceki asamada performans metrikleri ile
degerlendirilen topluluk 6grenme model sonuglarinin yiiksek performansa sahip oldugu
kesfedilmistir. Kesfedilen bilgi ile birlikte CRISP —DM dongiisii tamamlanmistir. Bu
caligmada, topluluk 6grenme yontemleri ile hanehalki toplam enerji harcamalarinin
siiflandirilmasinin uygunlugu arastirilmis ve istikrarl bir sonu¢ bulmustur. Bu ¢alisma

baslangictaki hedefine ulagmustir.

Bu ¢alismanin CRISP- DM siirecinin tiim asamalar1 Sekil 17'de 6zet olarak

sunulmustur.
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VERININ ANLASILMAS!

TUIK'ten elde edilen veri
setinin incelenmesi

I SUREGLERININ ANLASILMASI
VERI ON ISLEME

Topluluk 6grenme yontemleri
ile hanehalla toplam enerji
harcamalarinin tahmin edil-
mesi

UYGULAMA
\ Veri
Evrimsel strateji ile oznitelik

seqimi

Ka I} degerl
e

LOF kullanarak aykiri deger
analizi

DEGERLENDIRME

Karmagiklik matris

* Accuracy (Dogruluk)
* Kappa (Kappa katsayisi)
*W-Mrecall (Agurkikl ortalama

MODELLEME

duyarhlik)
* W- M precision(Agirhkl ortala-
ma kesinlik)

10-kath capraz gegerlilik

Topluluk 6grenme yontemleri
* Boosting (Artirma)
* Bagging (Torbalama)

*Voting (Oylama)
* Stacking (Istifleme)

Sekil 17. CRISP-DM Uygulama Siireci

3.6. BULGULAR

Bu c¢aligmada, hanehalki toplam enerji harcamasi, makine 6grenmesi ve topluluk
ogrenme yontemleri kullamlarak smiflandirilmistir. TUIK tarafindan yaymlanan
Hanehalki Biitge Arastirmasi anketi 2019 veri setinden elde edilen 11.521 hanenin
titkketim verileri kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci, en iyi siniflandirma performansina
sahip topluluk 6grenme yontemini bulmaktir. Bu amagla veriler 6n isleme agamalarindan

gectikten sonra modellemeye hazir hale getirilmistir.

Modelleme agamasinda, Oncelikle topluluk 6grenme yontemleri kullaniimadan
KNN, Naive Bayes, Karar agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest, Gradyan Artirmali
Aga¢ modelleri bireysel olarak calistirilmistir. Daha sonra KNN, Naive Bayes, Karar

agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest, Gradyan Artirmali Aga¢ smiflandirilari, tiim
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topluluk 6grenme yontemleri ile tek tek calistirtlmistir. Ayrica KNN, Naive Bayes, Karar
Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest, Gradyan Artirmali Agag siniflandiricilarinin
birlesmesinden olusan ALL modeli, voting ve stacking topluluk 6grenme yontemleri ile

calistirilmistir.

Y 6ntemlerin performanslar1 dogruluk, kappa katsayisi, duyarlilik agirlikli ortalama,
kesinlik agirlikli ortalama metrikleri agisindan karsilastirilmistir. Makine 6grenmesi ve
topluluk 6grenme yontemlerinin hanehalki toplam enerji harcamasi siniflandirma

performanslari Tablolar ile gosterilmistir.

3.6.1. Makine Ogrenmesi Smiflandiricilarinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Hanehalki toplam enerji harcamalarinin tahmin edilmesi icin Oncelikle
siiflandiricilarin bireysel makine 6grenmesi model performanslart sunulmustur. KNN,
Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmali Agag

olmak tizere en fazla performans gosteren alt1 farkli siniflandirici, modele dahil edilmistir.

Tablo 4’te; KNN siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari
siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmistir. KNN siniflayicisinin dogruluk degeri
0.977, kappa katsayis1 0.969, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.977 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.977 olarak elde edilmistir.

Tablo 4. Knn Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.977
Kappa katsayisi 0.969
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.977
Kesinlik agirlikli ortalama 0.977

Tablo 5’te; Naive Bayes smiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari
siiflandirma performans sonuglari gosterilmistir. Naive Bayes siniflayicisinin dogruluk
degeri 0.785, kappa katsayis1 0.713, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.784 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.791 olarak elde edilmistir.
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Tablo 5. Naive Bayes Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.785
Kappa katsayisi 0.713
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.784
Kesinlik agirlikli ortalama 0.791

Tablo 6’da; Karar Agaci siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari
siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmistir. Karar agaci siniflayicisinin dogruluk
degeri 0.775, kappa katsayis1 0.700, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.774 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.787 olarak elde edilmistir.

Tablo 6. Karar Agaci Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.775
Kappa katsayis1 0.700
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.774
Kesinlik agirlikli ortalama 0.787

Tablo 7°de; Derin Sinir Aglar1 smiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji
harcamalar1 smiflandirma performans sonuglart gosterilmistir. Derin Sinir Aglar
siiflayicisinin dogruluk degeri 0.973, kappa katsayis1 0.964, duyarhilik agirlikli ortalama
degeri 0.973 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.973 olarak elde edilmistir.

Tablo 7. Derin Sinir Aglar1 Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.973
Kappa katsayisi 0.964
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.973

Kesinlik agirlikli ortalama 0.973
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Tablo 8’de; Random Forest siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari
simiflandirma performans sonuglari gdsterilmistir. Random Forest siiflayicisinin
dogruluk degeri 0.802, kappa katsayis1 0.736, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.802
ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.805 olarak elde edilmistir.

Tablo 8. Random Forest Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.802
Kappa katsayisi 0.736
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.802
Kesinlik agirlikli ortalama 0.805

Tablo 9’da; Gradyan Artirmali Agag¢ siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji
harcamalari siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir. Gradyan Artirmali Agag
siiflayicisinin dogruluk degeri 0.917, kappa katsayis1 0.893, duyarhilik agirlikli ortalama
degeri 0.919 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.920 olarak elde edilmistir.

Tablo 9. Gradyan Artirmali Agag¢ Siniflandiricisinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olciitii Deger
Dogruluk 0.917
Kappa katsayisi 0.893
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.919
Kesinlik agirlikli ortalama 0.920

Calismanin  bulgularina gore, bireysel makine Ogrenmesi yonteminin
siniflandiricilar: arasinda en yiiksek performansi KNN siniflandiricisi elde etmistir. Naive
Bayes ve Karar Agaci smiflandiricisy, topluluk yontemine tabi tutulmayan
simiflandiricilar arasinda diger modellere gore daha diisiik performans elde etmistir.
Makine 6grenmesi yontemlerinin siniflandirma performanslarinin karsilagtiritlmasi Tablo

10’da gosterilmistir.
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Tablo 10. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Simmiflandirma  Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Performans Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Makine Naive Bayes 0.785 0.713 0.784 0.791
Ogrenmesi  Karar Agaclari 0.775 0.700 0.774 0.787
Yontemleri Derin Sinir Aglari 0.973 0.964 0.973 0.973
Random Forest 0.802 0.736 0.802 0.805
Gradyan Artirmali Agag 0.917 0.893 0.919 0.920

3.6.2. Boosting Topluluk Ogrenme Yoéntemi ile Siniflandicilarin Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Hanehalki toplam enerji harcamalarinin tahmin edilmesi igin boosting topluluk
ogrenme yonteminin smiflandirma performanslari sunulmustur. KNN, Naive Bayes,
Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmali Agag olmak {izere

en fazla performans gosteren alt1 farkli siniflandirici, modele tek tek dahil edilmistir.

Tablo 11°de; boosting topluluk 6grenme yontemi ile KNN siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuclar1 gosterilmistir.
Boosting topluluk 6grenme yonteminde KNN simiflayicisinin dogruluk degeri 0.977,
kappa katsayist 0.969, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.977 ve kesinlik agirlikli

ortalama degeri 0.977 olarak elde edilmistir.

Tablo 11. Boosting Topluluk Ogrenme Yontemi Ile KNN Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.977
Kappa katsayisi 0.969
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.977

Kesinlik agirlikli ortalama 0.977
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Tablo 12’de; boosting topluluk O6grenme yontemi ile Naive Bayes
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglar1 goOsterilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde, Naive Bayes
siniflayicisinin dogruluk degeri 0.831, kappa katsayis1 0.775, duyarlilik agirlikli ortalama
degeri 0.832 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.834 olarak elde edilmistir.

Tablo 12. Boosting Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Naive Bayes Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.831
Kappa katsayis1 0.775
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.832
Kesinlik agirlikli ortalama 0.834

Tablo 13°te; boosting topluluk 6grenme yontemi ile Karar Agaci siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Bossting topluluk 6grenme yonteminde, Karar Agaci simiflandiricisinin dogruluk degeri
0.904, kappa katsayis1 0.873, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.905 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.910 olarak elde edilmistir.

Tablo 13. Boosting Topluluk Ogrenme Yéntemi Ile Karar Agaci Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.904
Kappa katsayisi 0.873
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.905
Kesinlik agirlikli ortalama 0.910

Tablo 14’te; boosting topluluk o6grenme yontemi ile Derin Sinir Aglar
simiflandiricisinin - hanehalki toplam enerji harcamalari siiflandirma performans
sonuglart gosterilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde Derin Sinir Aglan
smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.980, kappa katsayisi 0.974, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.980 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.980 olarak elde edilmistir.
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Tablo 14. Boosting Topluluk Ogrenme Y éntemi ile Derin Sinir Aglar1 Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.980
Kappa katsayisi 0.974
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.980
Kesinlik agirlikli ortalama 0.980

Tablo 15’te; boosting topluluk Ogrenme yontemi ile Random Forest
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglar1 gosterilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde, Random Forest
smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.644, kappa katsayist 0.526, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.645 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.596 olarak elde edilmistir.

Tablo 15. Boosting Topluluk Ogrenme Yéntemi ile Random Forest Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.644
Kappa katsayis1 0.526
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.645
Kesinlik agirlikli ortalama 0.596

Tablo 16°da; boosting topluluk 6grenme yontemi ile Gradyan Artirmali Agag
simiflandiricisinin - hanehalki toplam enerji harcamalari smiflandirma performans
sonuglar1 gosterilmistir. Boosting topluluk 6grenme yonteminde, Gradyan Artirmali
Agac smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.952, kappa katsayis1 0.936, duyarlilik agirlikl
Ortalama Degeri 0.952 Ve Kesinlik Agirlikli Ortalama Degeri 0.952 Olarak Elde
Edilmistir.
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Tablo 16. Boosting Topluluk Ogrenme Yontemi ile Gradyan Artirmali Agag
Siiflandiricisinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.952
Kappa katsayisi 0.936
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.952
Kesinlik agirlikli ortalama 0.952

Caligmanin  bulgularina  gdre, boosting topluluk Ogrenme yOnteminin
smiflandiricilar arasinda en yiiksek performanst Derin Sinir Aglart siniflandiricisi elde
etmistir. Naive Bayes ve Karar Agaci siniflandiricilart bireysel makine 6grenmesi
smiflandirma performansinda diger modellere gore diisiik performans gostermistir.
Boosting genel olarak bu bireysel modelleri iyilestirerek daha iyi bir performans
saglamalarina neden olmustur. Boosting topluluk 0grenme yontemi; diger
smiflandiricilarin - aksine, Random Forest smiflandirma performansinin artmasini
saglamamistir.  Boosting  topluluk  6grenme  yontemlerinin  siniflandirma

performanslarinin karsilagtirilmas: Tablo 17°de gosterilmistir.

Tablo 17. Boosting Topluluk Ogrenme Yéntemlerinin Smiflandirma Performanslarinin
Karsilagtirilmasi

Performans Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Boosting Naive Bayes 0.831 0.775 0.832 0.834
Topluluk Karar Agaglari 0.904 0.873 0.905 0.910
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.980 0.974 0.980 0.980
Yontemi Random Forest 0.644 0.526 0.645 0.596
Gradyan Artirmali Agac 0.952 0.936 0.952 0.952

3.6.3. Bagging Topluluk Ogrenme Yéntemi ile Simflandicilarin Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Hanehalki toplam enerji harcamalarinin tahmin edilmesi i¢in bagging topluluk

ogrenme yonteminin smiflandirma performanslari sunulmustur. KNN, Naive Bayes,
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Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmali Agag¢ olmak iizere

en fazla performans gosteren alt1 farkli siniflandirici, modele tek tek dahil edilmistir.

Tablo 18’de; bagging topluluk 6grenme yontemi ile KNN siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Bagging topluluk 6grenme yonteminde, KNN siniflandiricisinin dogruluk degeri 0.977,
kappa katsayis1 0.970, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.977 ve kesinlik agirlikli
ortalama degeri 0.977 olarak elde edilmistir.

Tablo 18. Bagging Topluluk Ogrenme Yontemi Ile KNN Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.977
Kappa katsayis1 0.970
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.977
Kesinlik agirlikli ortalama 0.977

Tablo 19’da; Bagging topluluk &grenme yontemi ile Naive Bayes
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans
sonuclart gosterilmistir. Bagging topluluk o6grenme yonteminde Naive Bayes
siniflandiricisinin, dogruluk degeri 0.786, kappa katsayist 0.714, duyarhilik agirlikhh
ortalama degeri 0.785 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.792 olarak elde edilmistir.

Tablo 19. Bagging Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Naive Bayes Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.786
Kappa katsayisi 0.714
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.785
Kesinlik agirlikli ortalama 0.792

Tablo 20°de; Bagging topluluk 6grenme yontemi ile Karar Agaci siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmistir.

Bagging topluluk 6grenme yonteminde, Karar Agaci siniflandiricisinin dogruluk degeri
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0.816, kappa katsayisi 0.754, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.816 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.823 olarak elde edilmistir.

Tablo 20. Bagging Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Karar Agact Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.816
Kappa katsayisi 0.754
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.816
Kesinlik agirlikli ortalama 0.823

Tablo 21’de; Bagging topluluk Ogrenme yontemi ile Derin Sinir Aglar
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglar1 gosterilmistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde Derin Sinir Aglar
siiflandiricisinin dogruluk degeri 0.984, kappa katsayist 0.979, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.984 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.984 olarak elde edilmistir.

Tablo 21. Bagging Topluluk Ogrenme Yéntemi ile Derin Sinir Aglar1 Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.984
Kappa katsayisi 0.979
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.984
Kesinlik agirlikli ortalama 0.984

Tablo 22’de; bagging topluluk O6grenme yontemi ile Random Forest
siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans
sonuglart gosterilmistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde Random Forest
simiflandiricisinin dogruluk degeri 0.808, kappa katsayist 0.744, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.808 ve Kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.812 olarak elde edilmistir.
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Tablo 22. Bagging Topluluk Ogrenme Yéntemi Ile Random Forest Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.808
Kappa katsayisi 0.744
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.808
Kesinlik agirlikli ortalama 0.812

Tablo 23’de; bagging topluluk 6grenme yontemi ile Gradyan Artirmali Agag
siiflandiricisinin - hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglari gosterilmistir. Bagging topluluk 6grenme yonteminde Gradyan Artirmali Agag
smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.925, kappa katsayist 0.897, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.922 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.923 olarak elde edilmistir.

Tablo 23. Bagging Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Gradyan Artirmali Agac
Siniflandiricisinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.925
Kappa katsayis1 0.897
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.922
Kesinlik agirlikli ortalama 0.923

Caligmanin  bulgularima gore, bagging topluluk &grenme ydnteminin
smiflandiricilar arasinda en yiiksek performanst Derin Sinir Aglart siniflandiricisi elde
etmistir. Bagging topluluk 6grenme yontemi genel olarak bireysel modelleri iyilestirerek
daha iyi bir performans saglamalarina neden olmustur. Bagging topluluk 6grenme
yontemi yalnizca Naive Bayes siniflandiricisinin performansinda artiga neden olmamustir.
Bagging topluluk 6grenme yontemi siniflandiricilarinin performans karsilastirmasi Tablo

24’te gosterilmistir.
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Tablo 24. Bagging Topluluk Ogrenme Yontemlerinin Siniflandirma Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Performans Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
KNN 0.977 0.970 0.977 0.977
Bagging Naive Bayes 0.786 0.714 0.785 0.792
Topluluk Karar Agaclari 0.816 0.754 0.816 0.823
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.984 0.979 0.984 0.984
Yontemi Random Forest 0.808 0.744 0.808 0.812
Gradyan Artirmali Agag 0.925 0.897 0.922 0.923

3.6.4. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi ile Smiflandicilarin Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Hanehalki toplam enerji harcamalarinin tahmin edilmesi i¢in voting topluluk
ogrenme yontemlerinin simiflandirma performanslari sunulmustur. KNN, Naive Bayes,
Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmali Agag olmak {izere
en fazla performans gosteren alti farkli siniflandirici, modele tek tek dahil edilmistir.
Ayrica, KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan
Artirmali Aga¢ smiflandiricilarinin - birlestirilmesi ile elde edilen ALL model

siniflandirma modellerine eklenmistir.

Tablo 25°te; voting topluluk 6grenme yontemi ile KNN smiflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmistir.
Voting topluluk 6grenme yonteminde, KNN siniflandiricisinin dogruluk degeri 0.976,
kappa katsayist 0.968, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.976 ve kesinlik agirlikli
ortalama degeri 0.976 olarak elde edilmistir.

Tablo 25. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi Ile KNN Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.976
Kappa katsayisi 0.968
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.976

Kesinlik agirlikli ortalama 0.976




82

Tablo 26’da; voting topluluk 6grenme yontemi ile Naive Bayes siniflandiricisinin
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Voting topluluk 6grenme yonteminde, Naive Bayes siniflandiricisinin dogruluk degeri
0.784, kappa katsayisi 0.711, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.782 ve kesinlik

agirlikli ortalama degeri 0.791 olarak elde edilmistir.

Tablo 26. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Naive Bayes Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.784
Kappa katsayis1 0.711
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.782
Kesinlik agirlikli ortalama 0.791

Tablo 27°de; voting topluluk 6grenme yontemi ile Karar Agaci siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Voting topluluk 6grenme yonteminde, Karar Agaci siniflandiricisinin dogruluk degeri
0.761, kappa katsayis1 0.680, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.759 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.777 olarak elde edilmistir.

Tablo 27. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Karar Agaci Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.761
Kappa katsayisi 0.680
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.759
Kesinlik agirlikli ortalama 0.777

Tablo 28°de; voting topluluk Ogrenme yontemi ile Derin Sinir Aglan
simiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglart gosterilmistir. Voting topluluk 6grenme yonteminde, Derin Sinir Aglar
siiflandiricisinin dogruluk degeri 0.978, kappa katsayist 0.970, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.978 ve Kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.978 olarak elde edilmistir.
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Tablo 28. Voting Topluluk Ogrenme Yéntemi Ile Derin Sinir Aglar1 Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.978
Kappa katsayisi 0.970
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.978
Kesinlik agirlikli ortalama 0.978

Tablo 29’da; voting topluluk &grenme yontemi ile Random Forest
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglar1 gosterilmistir.  Voting topluluk 6grenme yonteminde, Random Forest
smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.806, kappa katsayisi 0.740, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.806 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.809 olarak elde edilmistir.

Tablo 29. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi ile Random Forest Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.806
Kappa katsayis1 0.740
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.806
Kesinlik agirlikli ortalama 0.809

Tablo 30°da; voting topluluk &grenme yontemi ile Gradyan Artirmali Agag
siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans
sonuglart gosterilmistir. Voting topluluk 6grenme yonteminde, Gradyan Artirmali Agag
siniflandiricisinin dogruluk degeri 0.916, kappa katsayist 0.888, duyarlilhik agirlikli
ortalama degeri 0.916 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.917 olarak elde edilmistir.
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Tablo 30. Voting Topluluk Ogrenme Yéntemi ile Gradyan Artirmali Agag
Siiflandiricisinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.916
Kappa katsayisi 0.888
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.916
Kesinlik agirlikli ortalama 0.917

Tablo 31°de; voting topluluk 6grenme yontemi ile ALL modelin, hanehalki toplam
enerji harcamalari siniflandirma performans sonuglari gosterilmistir. ALL modeli; KNN,
Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmalt Agag
smiflandiricilarinin birlikte ¢alistirilmasi ile elde edilen bir modeldir. Voting topluluk
ogrenme yonteminde, ALL modeli siniflandirmasinin dogruluk degeri 0.925, kappa
katsayist 0.900, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.925 ve kesinlik agirlikli ortalama
degeri 0.929 olarak elde edilmistir.

Tablo 31. Voting Topluluk Ogrenme Yontemi ile ALL Modelin Siniflandirma
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.925
Kappa katsayisi 0.900
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.925
Kesinlik agirlikli ortalama 0.929

Calismanin bulgularina gore, voting topluluk 6grenme yonteminin siiflandiricilar
arasinda en yiiksek performansi Derin Sinir Aglari smiflandiricist elde etmistir. Naive
Bayes ve Karar Agaci siniflandiricilart diger modellere gore daha diisiik siniflandirma
performans: gostermistir. Voting genel olarak diger modelleri iyilestirerek daha iyi bir
performans saglamalarina neden olmustur. Voting topluluk O6grenme yontemi

smiflandiricilarinin performans degerlendirmesi Tablo 32°de gosterilmistir.
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Tablo 32. Voting Topluluk Ogrenme Yéntemlerinin Siniflandirma Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Performans Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
KNN 0.976 0.968 0.976 0.976
Voting Naive Bayes 0.784 0.711 0.782 0.791
Topluluk Karar Agaglari 0.761 0.680 0.759 0.777
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.978 0.970 0.978 0.978
Yontemleri ~ Random Forest 0.806 0.740 0.806 0.809
Gradyan Artirmali Agag 0.916 0.888 0.916 0.917
*ALL 0.925 0.900 0.925 0.929

*ALL = KNN + Naive Bayes + Karar Agaglari + Derin Sinir Aglar1 + Random Forest + Gradyan Artirmali Agag

3.6.5. Stacking Topluluk Ogrenme Yoéntemi ile Simiflandicilarin Performanslarinin

Degerlendirilmesi

Hanehalk: toplam enerji harcamalarinin tahmin edilmesi igin stacking topluluk
O0grenme siniflandirma performanslart sunulmustur. KNN, Naive Bayes, Karar Agaci,
Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan Artirmali Aga¢ olmak {izere en fazla
performans gosteren alti farkli siniflandirici, modele tek tek dahil edilmistir. Ayrica,
KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan
Artirmali  Agac smiflandiricilarinin - birlestirilmesi ile elde edilen ALL model

siniflandirma modellerine eklenmistir.

Tablo 33°de; stacking topluluk 6grenme yontemi ile KNN smiflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Stacking topluluk 6grenme yonteminde, KNN siniflandiricisinin dogruluk degeri 0.977,
kappa katsayist 0.969, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.977 ve kesinlik agirlikli
ortalama degeri 0.977 olarak elde edilmistir.

Tablo 33. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi ile KNN Smiflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olciitii Deger
Dogruluk 0.977
Kappa katsayis1 0.969
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.977

Kesinlik agirlikli ortalama 0.977
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Tablo 34°te; stacking topluluk 6grenme yontemi ile Naive Bayes siniflandiricisinin,
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Stacking topluluk 6grenme yonteminde, Naive Bayes smiflandiricisinin dogruluk degeri
0.801, kappa katsayisi 0.735, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.800 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.808 olarak elde edilmistir.

Tablo 34. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi ile Naive Bayes Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.801
Kappa katsayis1 0.735
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.800
Kesinlik agirlikli ortalama 0.808

Tablo 35°de; stacking topluluk 6grenme yontemi ile Karar Agaci siniflandiricisinin
hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans sonuglart gosterilmistir.
Stacking topluluk 6grenme yonteminde, Karar Agact siniflandiricisinin dogruluk degeri
0.842, kappa katsayis1 0.789, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.841 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.847 olarak elde edilmistir.

Tablo 35. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi ile Karar Agact Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.842
Kappa katsayisi 0.789
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.841
Kesinlik agirlikli ortalama 0.847

Tablo 36°da; stacking topluluk o6grenme yontemi ile Derin Sinir Aglar
simiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglart gosterilmistir. Stacking topluluk 6grenme yonteminde Derin Sinir Aglari
siiflandiricisinin dogruluk degeri 0.974, kappa katsayist 0.965, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.974 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.974 olarak elde edilmistir.
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Tablo 36. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Derin Sinir Aglar1 Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.974
Kappa katsayisi 0.965
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.974
Kesinlik agirlikli ortalama 0.974

Tablo 37°de; stacking topluluk ogrenme yontemi ile Random Forest
siiflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalari siniflandirma performans
sonuglar1 gosterilmistir. Stacking topluluk 6grenme yonteminde, Random Forest
smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.818, kappa katsayist 0.757, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.818 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.822 olarak elde edilmistir.

Tablo 37. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Random Forest Siniflandiricisinin
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.818
Kappa katsayis1 0.757
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.818
Kesinlik agirlikli ortalama 0.822

Tablo 38’de; stacking topluluk &grenme yontemi ile Gradyan artirmali Agag
siniflandiricisinin, hanehalki toplam enerji harcamalar1 siniflandirma performans
sonuglari gosterilmistir. Stacking topluluk 6grenme yonteminde, Gradyan artirmali Agag
siniflandiricisinin dogruluk degeri 0.920, kappa katsayist 0.893, duyarlilik agirlikli
ortalama degeri 0.920 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.921 olarak elde edilmistir.
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Tablo 38. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi Ile Gradyan Artirmali Agac
Siiflandiricisinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.920
Kappa katsayisi 0.893
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.920
Kesinlik agirlikli ortalama 0.921

Tablo 39°da; stacking topluluk &grenme yontemi ile ALL modelin, hanehalki
toplam enerji harcamalari siniflandirma performans sonuglar1 gosterilmistir. ALL model,
KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan
Artirmali Aga¢ siniflandiricilarinin birlikte galistirilmasi ile elde edilen bir modeldir.
Stacking topluluk 6grenme yonteminde, ALL modeli siniflandirmasinin dogruluk degeri
0.984, kappa katsayisi 0.979, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.984 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.984 olarak elde edilmistir.

Tablo 39. Stacking Topluluk Ogrenme Yontemi fle ALL Modelin Siniflandirma
Performanslarinin Degerlendirilmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk 0.984
Kappa katsayisi 0.979
Duyarlilik agirlikli ortalama 0.984
Kesinlik agirlikli ortalama 0.984

Calismanin  bulgularma gore, stacking topluluk Ogrenme ydnteminin
siniflandiricilart arasinda en yliksek performans ALL model siniflandirmasinda elde
edilmistir. ALL model; KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random
Forest ve Gradyan Artirmali Aga¢ siiflandiricilarinin birlikte ¢alistirilmasi ile elde
edilen bir modeldir. Stacking topluluk O6grenme modeli genel olarak diger
siiflandiricilart iyilestirerek daha iyi bir performans saglamalarina neden olmustur.
Stacking topluluk 6grenme yontemi smiflandiricilarinin performans degerlendirmesi

Tablo 40’da gosterilmistir.
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Tablo 40. Stacking Topluluk Ogrenme Yéntemlerinin Smiflandirma Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Performans Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Stacking Naive Bayes 0.801 0.735 0.800 0.808
Topluluk Karar Agaglari 0.842 0.789 0.841 0.847
Ogrenme Derin Sinir Aglari 0.974 0.965 0.974 0.974
Yontemleri ~ Random Forest 0.818 0.757 0.818 0.822
Gradyan Artirmali Agag 0.920 0.893 0.920 0.921
*ALL 0.984 0.979 0.984 0.984

*ALL = KNN + Naive Bayes + Karar Agaglari + Derin Sinir Aglar1 + Random Forest + Gradyan Artirmali Agag

Calismadaki bulgulart en genel hali ile degerlendirecek olursak, ALL model
smiflandirmasinda stacking topluluk o6grenme yontemi ve Derin Sinir Aglar
simiflandirmasinda bagging topluluk 6grenme yontemi, topluluk dgrenme yontemleri
arasinda en yiiksek performansi elde etmistir. Bahsi ge¢cen modeller i¢in bagging ve
stacking topluluk 6grenme yontemlerinin her ikisininde dogruluk degeri 0.984, kappa
katsayis1 degeri 0.979, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.984 ve kesinlik agirlikli
ortalama degeri 0.984 olarak elde edilmistir.

Sonu¢ olarak; bireysel makine Ogrenmesi yontemleri ve topluluk 6grenme
yontemlerinin siniflandirma performans degerlendirmeleri Tablo 41°de bir biitiin olarak

gosterilmistir.
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Tablo 41. Topluluk Ogrenme Yontemlerinin Smiflandirma Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Performans  Degerlendirmesi

Dogruluk Kappa Duyarhhk Kesinlik

katsayisi agirhkh agirhkh

ortalama ortalama
Makine KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Ogrenmesi  Naive Bayes 0.785 0.713 0.784 0.791
Yontemleri Karar Agaclar1 0.775 0.700 0.774 0.787
Derin Sinir Aglar1 0.973 0.964 0.973 0.973
Random Forest 0.802 0.736 0.802 0.805
Gradyan Artirmali Agag 0.917 0.893 0.919 0.920
KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Boosting Naive Bayes 0.831 0.775 0.832 0.834
Topluluk Karar Agaglari 0.904 0.873 0.905 0.910
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.980 0.974 0.980 0.980
Yontemleri Random Forest 0.644 0.526 0.645 0.596
Gradyan Artirmali Agag 0.952 0.936 0.952 0.952
KNN 0.977 0.970 0.977 0.977
Bagging Naive Bayes 0.786 0.714 0.785 0.792
Topluluk Karar Agaglar1 0.816 0.754 0.816 0.823
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.984 0.979 0.984 0.984
Yontemleri Random Forest 0.808 0.744 0.808 0.812
Gradyan Artirmali Agac 0.925 0.897 0.922 0.923
KNN 0.976 0.968 0.976 0.976
Voting Naive Bayes 0.784 0.711 0.782 0.791
Topluluk Karar Agaglari 0.761 0.680 0.759 0.777
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.978 0.970 0.978 0.978
Yontemleri Random Forest 0.806 0.740 0.806 0.809
Gradyan Artirmali Agag 0.916 0.888 0.916 0.917
*ALL 0.925 0.900 0.925 0.929
KNN 0.977 0.969 0.977 0.977
Stacking Naive Bayes 0.801 0.735 0.800 0.808
Topluluk Karar Agaglart 0.842 0.789 0.841 0.847
Ogrenme Derin Sinir Aglar 0.974 0.965 0.974 0.974
Yontemleri Random Forest 0.818 0.757 0.818 0.822
Gradyan Artirmali Agag 0.920 0.893 0.920 0.921
*ALL 0.984 0.979 0.984 0.984

*ALL = KNN + Naive Bayes + Karar Agaglar1 + Derin Sinir Aglar1 + Random Forest + Gradyan Artirmali Agag
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SONUC ve TARTISMA

Enerji, lilkelerin ekonomik ve sosyal kalkinmasinda stratejik bir role sahiptir. Son
yillarda, enerji talebi tiim diinyada katlanarak artmaktadir ve enerji talebini tahmin etmek
birgok tilkede ana endiselerden biri haline gelmektedir (Nabavi vd., 2020). Tirkiye'de
hanehalki enerji tiiketiminin sektorlere gore dagilimina bakildiginda, toplam enerji
tiiketiminin %35'lik payimi olusturan bir orana sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle,
hanelerin enerji tiiketimi, Tiirkiye'de toplam enerji tiikketiminin 6nemli bir boliimiinii
olusturmaktadir. Hanehalklarinin toplam enerji harcamalarinin kesfedilmesi, 6zellikle
politika yapicilar agisindan dikkatle takip edilmesi gereken bir konudur. Ayrica Tiirkiye
gibi enerjiye bagiml iilkelerde enerji harcama profillerinin farkli yaklasimlarla ele

alinmasi, hala arastirilmasi gereken bir alandir.

Birgok iilkede, hanehalklar1 6nemli miktarda enerji tiiketir. Hanehalki enerji
tiiketimini anlamak uzun zamandir 6nemli bir arastirma konusudur. Tiiketimi etkileyen
cok sayida davranissal, teknolojik faktor ve politika faktdrii konuyu karmasik hale
getirmektedir. Ekonomik gelismelerle birlikte tiiketim aligkanliklar1 yelpazesinin
kontrolsiiz bir sekilde biiylimesi sonucunda; enerji kullanimi, diinyamizin varligini birgok
yonden tehdit eden daha biiyiik bir bilesen haline gelmistir (TSKB; 2020). Tiiketiciler
i¢in etkili bir enerji politikasi tasarlamak, bazi hanelerin neden digerlerinden daha fazla
enerjiye ihtiya¢ duydugunu anlamay1 gerektirmektedir (\Vringer vd., 2007). Bu agidan
haneler, gelecekteki enerji tasarrufu igin biiylik bir potansiyeli temsil etmektedir. Sonug
olarak, politika yapicilarin en 6nemli temel amaclari; hanehalki enerji kullaniminin
birincil faktorlerini anlamak, hanehalk: enerji tiiketimini azaltmak i¢in etkili dnlemleri
kesfetmek ve artan enerji ihtiyaclarini siirdiiriilebilir ve glivenli bir sekilde karsilamak

olmalidir (Karaaslan, Adar ve Delice, 2021; Salari ve Javid, 2017).

Son yillarda, hanehalki enerji talebini tahmin etmek igin c¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. 1980'lerden bu yana, hanehalki enerji tiikketim talebini tahmin etmek
i¢in kullanilan istatistiksel yontemler hakkinda genis bir literatiir ortaya konulmustur.
Bununla birlikte, hanehalk: enerji tilketimi alaninda makine &grenmesi yontemlerini
kullanan literatiir biiyiimeye devam etmektedir. Yapay zeka alaninda hizla ilerleyen
geligsmeler 15181nda, yeni yaklagimlar ve modeller ile yapilan ¢aligmalar hala yetersizdir.

Istikrarli tahminlerin yapildig1 basarili simiflandirma yaklasimlar: karar vericiler igin
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kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, bu ¢alismada, topluluk 6grenme yontemleri

kullanilarak yeni bir siniflandirma yaklasimi sunulmustur.

Topluluk  6grenme  yontemlerini  giinlik  hayatimizda  karar  verme
mekanizmamizdan ortaya ¢ikan bir alan olarak tanimlayabiliriz. Giinliik hayatta, bir konu
hakkinda nihai bir karara varmadan 6nce ¢esitli fikirleri tartip birlestirerek dogru karari
veririz. Her karar vericinin muhakkak bir kusuru vardir. Bu nedenle birden fazla karar
vericiye danisilarak alinan kararlarda hata pay1 en aza indirilmektedir (Polikar, 2012).
Topluluk 6grenme yaklasimlari, daha iyi bir siniflandirma tahmini yapmak i¢in bireysel
makine Ogrenmesi modellerinin yam1 sira  bireysel modelleri birlestirmeyi
amaclamaktadir. Topluluk 6grenme yontemleri, gesitli makine 6grenmesi problemlerine,
farkli birlestirme teknikleri kullanarak sezgisel, basit, zarif ve gii¢li ¢oziimler
sunmaktadir. Bu yaklagim, makine 6grenmesi sonuglarini iyilestirmektedir ve tek bir

modelin tahmininden daha iyi tahminler tiretmektedir.

Bu calismada Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’ten elde edilen Hanehalk: Biitge
Arastirmasi anketi 2019 veri seti kullanilmigtir. 11.521 hanenin hanehalki tiiketim verileri
incelenmistir. Literatiir taramasi sonucunda olusturulan degiskenler makine 6grenmesi ve
topluluk o6grenmesi yontemleri kullanilarak smiflandirilmistir.  Topluluk 6grenme
yontemleri ve makine 6grenme yontemlerinin siniflandirma performansi, hanehalki
toplam enerji harcama tahmini i¢in degerlendirilmistir. KNN, Naive Bayes, Karar Agaci,
Derin Sinir Aglar;, Random Forest ve Gradyan Artirmali Agag bireysel
smiflandiricilarinin tahmin performansinin yani1 sira bagging, boosting, voting ve
stacking topluluk  6grenme yontemleri ile Dbirlestirilen performanslar da

degerlendirilmistir.

KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random Forest ve Gradyan
Artirmali Agag siniflandiricilary; makine 6grenmesi ve topluluk 6grenme yontemleri ile
tek tek smiflandirilmistir. Ayrica, KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglart,
Random Forest ve Gradyan Artirmali Aga¢ smiflandiricilarinin birlestirilmesi ile elde
edilen ALL model, siniflandirma modellerine eklenmistir. Calismanin bulgularina gore,
bireysel makine 6grenmesi yontemine tabi tutulan simiflandiricilar arasinda en yiiksek
performansi KNN siniflandiricisi elde etmistir. KNN siniflandiricisinin dogruluk degeri

0.977, kappa katsayis1 0.969, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.977 ve kesinlik



93

agirlikli ortalama degeri 0.977 olarak elde edilmistir. Genel olarak, KNN'nin tiim topluluk
O0grenme yontemlerinde de yiiksek performansa sahip oldugu bulunmustur. Bu sonug,
literatiirdeki ¢alismalar ile uyum saglamaktadir (Hassanat, Abbadi, Altarawneh ve
Alhasanat, 2014). Bir baska agidan KNN topluluk 6grenme yontemleri ile performansini
cok fazla artiran bir yontem olmamistir. KNN, tek basma yani topluluk 6grenme
yontemleri ile birlestirilmediginde de yiiksek tahmin performansi sunmustur. Bireysel
makine Ogrenmesi siiflandirma performansinda Naive Bayes ve Karar Agaci

smiflandiricilart diger modellere gore diisiik tahmin performans: gostermistir.

Caligmanin bulgularina gore, boosting topluluk 6grenme yontemi siniflandiricilart
arasinda en yiiksek performanst Derin Sinir Aglart siniflandiricisi elde etmistir. Boosting
topluluk 6grenme yonteminde Derin Sinir Aglar1 smiflandiricisinin dogruluk degeri
0.980, kappa katsayisi 0.974, duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.980 ve kesinlik
agirlikli ortalama degeri 0.980 olarak elde edilmistir. Boosting genel olarak bireysel
makine 6grenmesi modellerini iyilestirerek daha iyi bir performans saglamalarina neden
olmustur. Boosting topluluk 6grenme yontemi; diger makine 6grenmesi yontemlerinin
aksine, Random Forest smiflandiricisinin  performansinin  artmasina  katkida
bulunmamustir. Tiim topluluk 6grenme model sonuglart incelendiginde, Random Forest
tahmin edici oldugunda yaniltict sonuglar elde edilebilecegi tespit edilmistir. Bu sonug,
literatiirdeki ¢aligma (Archer ve Kimes, 2008) ile uyum saglamaktadir. Literatiirde; farkli
tahmin modelleri ile karsilastirildiginda, Random Forest modelinin en iyi tahmin modeli

oldugunu gosteren ¢alisma (Wang vd., 2018) da bulunmaktadir.

Calismanin  bulgularma  gore, voting topluluk o6grenme ydnteminin
smiflandiricilar arasinda en yiiksek performanst Derin Sinir Aglart siniflandiricisi elde
etmistir. Naive Bayes ve Karar Agaci siniflandiricilari, voting topluluk 6grenme
yonteminde, diger modellere gore daha diisiik smniflandirma performansi gostermistir.
Voting, Naive Bayes ve Karar Agac1 digindaki modelleri genel olarak iyilestirerek daha
1yl bir performans saglamalarina neden olmustur. Voting topluluk 6grenme yonteminde
Derin Sinir Aglar1 smiflandiricisinin dogruluk degeri 0.978, kappa katsayist 0.970,
duyarlilik agirlikli ortalama degeri 0.978 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.978 olarak

elde edilmistir.
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Calismada, voting ve stacking topluluk 6grenme yontemlerinde ALL model
kullanilmistir. ALL model; KNN, Naive Bayes, Karar Agaci, Derin Sinir Aglari, Random
Forest ve Gradyan Artirmali Aga¢ smiflandiricilarinin birlikte calistirilmasi ile elde
edilen bir modeldir. ALL modelinde stacking topluluk 6grenme yontemi ve Derin Sinir
Aglar1 modelinde bagging topluluk 6grenme yontemi, topluluk dgrenme yontemleri
arasinda en yiiksek performansi elde etmistir. Bagging ve stacking topluluk 6grenme
yontemlerinin her ikisinin de dogruluk degeri 0.984, kappa katsayis1 degeri 0.979,
duyarlhilik agirlikli ortalama degeri 0.984 ve kesinlik agirlikli ortalama degeri 0.984 olarak
elde edilmistir. Bu ¢alismada, bagging ve stacking topluluk 6grenme modellerinin daha
iyi smiflandirma performansina sahip olmalar1 literatiirle uyumludur (Dietterich, 2000;
Doganer vd., 2021; Erdogan ve Namli, 2019; Onan, Korukoglu ve Bulut, 2016; Prusa,
Khoshgoftaar ve Dittman, 2015; Seker ve Ocak, 2019; Wang vd., 2011).

Yontemin sonuglar1 en genel sekilde incelendiginde, hanehalki toplam enerji
harcamasi siniflandirmasinda en yiiksek performansi stacking ve bagging topluluk
ogrenme yontemi saglamistir. Boosting ve voting topluluk 6grenme yontemleri ise bazi
smiflandiricilarin - performansina  katki  saglarken bazilarinda o6nemli bir etki

olusturamadiklar1 gozlemlenmistir.

Sonug olarak bu calismada, hanehalki toplam enerji harcamalarinin siiflandirma
peformanslari, topluluk 6grenme yontemleri ile degerlendirilmistir. Topluluk 6grenme
yontemleri ile hanehalki enerji harcamalariin siniflandirilmasinin uygunlugunu arastiran
cok fazla calisma bulunmamaktadir. Bu boslugu gidermek icin, bu ¢alismada yeni bir
topluluk 6grenme yaklagimi sunulmustur. Arastirmamizin amaci, topluluk 6grenme
yontemlerinin hanehalkinin toplam enerji harcamalarini tahmin edip edemeyecegi ve
kullanabilecekleri temel makine 6grenmesi siniflandiricilarina kiyasla siniflandirmalarini
iyilestirip iyilestiremeyecegidir. Onerilen topluluk dgrenme yaklasiminin sonuglari ile
hanehalki toplam enerji harcamalart ¢ok yiiksek dogrulukla siniflandirilmistir.
Calismada; “isinma ve mutfak harcama”, “aydinlatma harcama”, “yakit harcama”
degerlerinin toplanarak hanelerin “toplam enerji harcama” degerlerinin elde edilmesi, bu
alana yeni bir bakis agisi sunmaktadir. Bu bakis acis1 ile hanehalki “toplam” enerji
harcamalarin1 bir biitiin olarak ele alan bu ¢aligma, biiyliyen literatiire yeni bir yaklasim
eklemistir. Bu yonii ile ¢alisma; hanehalki toplam enerji harcamalarini siniflandirmada

kullanilan topluluk 6grenme yontemleri hakkinda, gelisen literatiire katkida bulunmustur.
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Calisma, topluluk 6grenme yontemleri ile hanehalk1” toplam” enerji harcamasi {izerine
yapilan ilk ¢alisma olup, diger yontemlere gore daha kararli sonuglar elde edilmistir. Bu
baglamda, ¢alismada topluluk 6grenme yontemlerinin 6nemi vurgulanmistir. Elde edilen
sonuglar, politika yapicilar1 enerji projeleri gelistirmeden once bilingli kararlar almaya
sevkedecek ve enerji verimliligini yonetmek i¢in onerilen yaklagimi kullanmaya motive
edecektir. Ayrica, hem tahminin dogrulugu hem de modellerin kullanima uygunlugu

enerji yonetiminin planlanmasinda kullanicilar1 destekleyecektir.

Gelecekte yapilacak olan galismalar i¢in; topluluk 6grenme yontemlerinde modele
daha fazla degisken dahil etmenin, modelin siniflandirma performansini artiracagi
sOylenebilir. Ayrica, topluluk 6grenme yontemlerinde siniflandirma performansini
artirmak i¢in farkli tiirde 6znitelik secimi ve ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilabilir.
Kanitlanmig yontemlerle istikrarli bir sekilde siiflara ayrilan hanehalklari igin enerji
tiiketim tipolojisi olusturulabilir. Olusturulan tipoloji sayesinde, teknolojik ve kurumsal
bir baglamda hanelerin enerji tiiketim kararlar1 6ngoriilebilir. Basarili bir tahmin modeli
kullanilarak siniflara ayrilan hanehalklar1 igin etkili ekonomik, sosyal ve teknolojik
faktorlerin tanimlanmasinda politika yapicilarin daha istikrarli kararlar almasi

saglanabilir.
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