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Giliniimiiz dijital ¢aginda, her gecen giin artan dijital aktiviteler ve teknolojik gelismeler
sayesinde tiretilen veri miktar1 hizla biiylimekte ve bu durum, "biiytlik veri" olarak adlandirilan
yeni bir caligma alaninin dogusuna zemin hazirlamaktadir. Biiyiikk veri kavrami, sadece
hacmiyle degil, ¢esitliligi ve tiretim hiziyla da geleneksel veri isleme tekniklerinin Otesine
gecmektedir. Geleneksel istatistiksel yOntemler, bu verinin karmasikligi ve biliytikligi
karsisinda yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, veri bilimi disiplini igerisinde bu devasa veri
akisin1 etkili bir gsekilde kontrol edebilmek, analiz edebilmek ve degerli bilgilere
doniistiirebilmek i¢in yeni ve daha gelismis yontemlerin ve teknolojilerin gelistirilmesi

kagiilmaz hale gelmistir.

Bu yeni yontemler, makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi alanlarda da 6nemli ilerlemelere yol
acarak veriden anlam ¢ikarma siireclerini daha etkin ve verimli hale getirmistir. Bu durum, veri
bilimi alaninin sadece akademik bir merak konusu olmaktan ¢ikip is diinyasi, saglik, finans ve

birgok diger sektorde stratejik karar alma siireglerinde kritik bir role sahip olmasina neden
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olmustur. Bu gelismelerle birlikte model olusturma siireci de ¢ok daha karmasik hale gelmistir.
Bu noktada, modelin dogru tahmin performansini arttirmak ve anlamli sonuglar elde etmek igin
degisken se¢iminin ne kadar kritik oldugu ortaya ¢cikmaktadir. Yanlis degisken se¢imi, modelin
tahmin performansini olumsuz yonde etkileyebilir ve yaniltict sonuglarin ortaya ¢ikmasina

zemin hazirlayabilir.

Degisken secimi, biiyiik veri kiimelerinden elde edilen anlamli ve dogru sonuglar igin kritik bir
adimdir. Yanlis veya onemsiz degiskenlerin se¢imi, modelin genel tahmin kabiliyetini ciddi
sekilde bozabilir, yaniltict sonuglara yol acabilir ve yanlis kararlarin alinmasina sebep olabilir.
Bu nedenle, veri bilimi pratiklerinde dogru degiskenleri belirleyebilmek i¢in gelismis se¢im
teknikleri ve algoritmalarinin kullanimi hayati 6neme sahiptir. Bu teknikler, modelin
karmasikligin1 yonetmeye, asir1 uyuma (overfitting) karst korumaya ve en dnemlisi tahmin
performansini iyilestirmeye yardimei olur. Ozellikle Makine Ogrenmesi (ML) ve Yapay Zeka
(AI) modellerinde dogru degisken se¢imi, modelin gercek diinya verileri lizerindeki genelleme
kapasitesini artirarak daha gilivenilir ve dogruluk orani yiiksek sonuglar iiretmesine olanak

tantyabilir.

Bu tez c¢alismasi, enerji tiikketimi tahmininde degisken se¢im yontemlerinin tahmin
performansindaki roliinii incelemektedir. Bu kapsamda, ¢esitli ML algoritmalar1 kullanilarak
degisken secim yontemlerinin etkinligi ve bu yontemlerle olusturulan modellerin
performanslart karsilastirilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi, ev aletlerinin enerji
tilketimini tahmin etmek amaciyla olusturulmus bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, bir evdeki
cesitli odalarda ve dis cephede yerlestirilen sensorlerle 4 bucuk ay boyunca her 10 dakikada bir
alinan sicaklik ve nem o6l¢iimlerini icermektedir. Toplamda 19735 gbzlem ve 28 degiskenden

olugmaktadir. Kayip veya eksik gézlem bulunmamaktadir.

Calismanin temel amaci, degisken se¢im yontemlerinin ML algoritmalarimin  tahmin
performansina olan etkilerini detayli bir sekilde degerlendirmektir. Bu kapsamda, Korelasyon
Tabanli Se¢im (CFS), Varyans Tabanli Segim, ileriye Dogru Secim, Geriye Dogru Eleyerek
Secim, Adimsal Se¢im, Genetik Algoritmalar Tabanli Se¢im, Lasso Regresyon Tabanli Se¢im,

Ridge Regresyon Tabanli Secim ve Robust (Saglam) Degisken Se¢im Yontemi kullanilmistir.
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Her bir degisken se¢cim yontemi sonrasi segilen degiskenlerle Dogrusal Regresyon, Karar
Agaclari, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay
Sinir Aglar1 algoritmalar1 kullanilarak modeller olusturulmus ve bu modellerin performanslari
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hata Kareler Ortalamas1 (MSE) ve Aciklanma Orani (R?)

Olciitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Calismanin sonuglari, farkli degisken se¢im yontemleri ve ML algoritmalarinin enerji tiiketimi
tahmin performansi lizerindeki etkilerini karsilastirmali olarak sunmakta ve bu alanda yapilan
diger ¢aligmalarla paralellikler kurarak literatiire katki saglamaktadir. Ozellikle, hangi degisken
secim yonteminin ve ML algoritmasinin enerji tiiketimi tahmini i¢in en uygun oldugu
konusunda 6nemli bulgular elde edilmistir. Bu bulgular, veri bilimcileri ve aragtirmacilar igin
veri kiimelerine uygun yontem ve algoritma se¢iminde rehberlik edecek niteliktedir. Calisma,
veri bilimi alaninda bilgi birikiminin artirilmasina, arastirma ve uygulama metodolojilerinin

gelistirilmesine ve bu dinamik disiplinin ilerlemesine katkida bulunmay1 amacglamaktadir.

Anahtar kelimeler: Degisken se¢im yontemleri, Makine 6grenmesi algoritmalari, Enerji

tiketimi tahmini
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ABSTRACT

COMPARISON OF VARIABLE SELECTION IN MACHINE LEARNING
METHODS: HOUSEHOLD ENERGY CONSUMPTION ESTIMATION

Nuri Berk URAL

Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Meral CETIN
June 2024, 80 Pages

In today's digital age, the amount of data generated is rapidly increasing due to ever-growing
digital activities and technological advancements, paving the way for a new field of study
known as "big data." The concept of big data goes beyond traditional data processing techniques
not only due to its volume but also because of its variety and velocity. Traditional statistical
methods fall short in the face of the complexity and scale of this data. Therefore, within the
discipline of data science, it has become inevitable to develop new and more advanced methods
and technologies to effectively control, analyze, and transform this massive data flow into

valuable insights.

These new methods have also led to significant advancements in fields such as Machine
Learning and Artificial Intelligence, making data interpretation processes more efficient and
effective. This evolution has positioned data science not merely as an academic curiosity but as
a critical component in strategic decision-making processes in business, healthcare, finance,
and many other sectors. Along with these developments, the model-building process has also
become much more complex. At this point, the importance of variable selection to enhance

model prediction performance and achieve meaningful results becomes evident. Incorrect
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variable selection can negatively impact the model's prediction performance and lead to

misleading results.

Variable selection is a critical step in obtaining meaningful and accurate results from large
datasets. The selection of incorrect or irrelevant variables can severely degrade the overall
predictive ability of the model, lead to misleading outcomes, and result in wrong decisions.
Therefore, the use of advanced selection techniques and algorithms to identify the correct
variables is of vital importance in data science practices. These techniques help manage model
complexity, protect against overfitting, and most importantly, improve prediction performance.
In particular, accurate variable selection in Machine Learning (ML) and Artificial Intelligence
(AI) models can enhance the model's generalization capacity on real-world data, leading to

more reliable and high-accuracy results.

This study examines the role of variable selection methods in prediction performance for energy
consumption forecasting. Within this scope, the effectiveness of variable selection methods and
the performance of models created using these methods are compared using various Machine
Learning algorithms. The dataset used in the study is designed to predict the energy
consumption of household appliances. This dataset includes temperature and humidity
measurements taken every 10 minutes for 4.5 months by sensors placed in various rooms and
outside the house. It consists of a total of 19,735 observations and 28 variables, with no missing

or incomplete observations.

The primary objective of the study is to evaluate the detailed effects of variable selection
methods on the prediction performance of machine learning algorithms. Within this scope,
methods such as Correlation-Based Feature Selection (CFS), Variance-Based Selection,
Forward Selection, Backward Elimination, Stepwise Selection, Genetic Algorithms-Based
Selection, Lasso Regression-Based Selection, Ridge Regression-Based Selection and Robust
Feature Selection Method were used. After each variable selection method, models were created
using Linear Regression, Decision Trees, Random Forests, Support Vector Machines, Principal
Component Analysis, and Neural Networks algorithms, and the performance of these models

was evaluated using Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and R? metrics.
v



The results of the study present a comparative analysis of the impact of different variable
selection methods and machine learning algorithms on the performance of energy consumption
prediction, contributing to the literature by drawing parallels with other studies in this field.
Significant findings were obtained regarding which variable selection method and machine
learning algorithm are most suitable for energy consumption forecasting. These findings
provide guidance for data scientists and researchers in selecting appropriate methods and
algorithms for their datasets. The study aims to contribute to the advancement of knowledge,

research, and application methodologies in the dynamic discipline of data science.

Keywords: Variable selection methods, Machine learning algorithms, Energy consumption

forecasting
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1. GIRIS

Giliniimiiz teknoloji ¢aginda, her gecen giin artan dijital aktiviteler ve teknolojik gelismeler
sayesinde iiretilen ve ortaya ¢ikan veri miktar1 adeta bir ¢1g gibi biiyiimekte ve bu durum,
"biiylik veri" olarak adlandirilan yeni bir ¢aligma alaninin dogusuna zemin hazirlamistir. Bu
biiyiik veri kavrami, sadece hacmiyle degil, cesitliligi ve iiretim hiziyla da geleneksel veri
isleme tekniklerinin Otesine gecmistir. Geleneksel istatistiksel yontemler, bu verinin
karmagiklig1 ve biiytikliigi karsisinda yetersiz kalmakta, bu nedenle de veri bilimi disiplini
icerisinde, bu devasa veri akisini etkili bir sekilde kontrol edebilmek, analiz edebilmek ve
degerli bilgilere doniistiirebilmek igin yeni, daha gelismis yontemlerin ve teknolojilerin
gelistirilmesi kaginilmaz hale gelmistir. Bu yeni yontemler makine dgrenmesi ve yapay zeka
gibi alanlarda da 6nemli ilerlemelere yol acarak, veriden anlam ¢ikarma siireglerini daha etkin
ve verimli hale getirmistir. Bu durum, veri bilimi alaninin sadece akademik bir merak konusu
olmaktan ¢ikip, is diinyasi, saglik, finans ve bir¢cok diger sektdrde stratejik karar alma

stireglerinde kritik bir role sahip olmasina neden olmustur.

Bu gelismelerle esanli olarak model olusturma siireci de ¢ok daha karmasik hale gelmektedir.
Bu noktada modelin performansini arttirmak ve anlamli sonuglar elde etmek i¢in degisken
seciminin ne kadar kritik oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Yanlis de§isken se¢cimi modelin
performansin1 olumsuz yonde etkileyebilir ve yaniltici sonuglarin ortaya c¢ikisina zemin

hazirlayabilir[1].

Bunun yan1 sira, model olusturma siirecleri de 6nemli 6l¢iide daha karmasik bir hal almakta ve
bu durum, veri bilimcileri ve analistleri i¢in yeni zorluklar dogurmaktadir. Bu karmasikligin
artmas1 ve bununla birlikte modelin dogrulugunun ve performansinin en iyi hale getirilmesi
sorunlarina bir ¢oziim olarak degisken seciminin 6nemi daha da artmaktadir[2]. Degisken
secimi, biliylik veri kiimelerinden elde edilen anlamli ve dogru sonuglar icin kritik bir adimdir.
Yanlis veya 6nemsiz degiskenlerin se¢imi, yaniltic1 sonuglara yol agabilir ve yanlis kararlarin
alinmasina sebep olabilir. Bu nedenle, veri bilimi pratiklerinde, dogru degiskenleri
belirleyebilmek icin gelismis secim teknikleri ve algoritmalarinin kullanimi hayati 6neme

sahiptir. Bu teknikler, modelin karmasikligin1 yonetmeye, asir1 uyuma (overfitting) karsi
1



korumaya ve en &nemlisi, performansim iyilestirmeye yardimci olur. Ozellikle, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka modellerinde, dogru degisken se¢imi, modelin gergek diinya verileri
iizerindeki genelleme kapasitesini artirarak, daha giivenilir ve dogruluk orani yiiksek sonuglar
iiretmesine olanak taniyabilir. Bu siireg, veri bilimi alaninda, sadece teknik becerilerin 6tesinde,
veriye hakimiyet ve 1is slireglerine derinlemesine anlayis gerektirir. Bdylece analitik
modellerden elde edilen bilgilerin is stratejilerine ve karar alma mekanizmalarina dogrudan

etkisi artirilabilir[3].

Sethi ve Mittal, Hava kalitesini etkileyen verileri incelerken Nedensellik Temelli Dogrusal
(CBL) model kullanilarak degisken se¢im yoOntemlerini uygulamislardir[4]. Hem tiim
degiskenleri iceren hem de CBL yontemiyle se¢ilen degiskenlerin bir alt kiimesi ile olusturulan
model sinanmis ve bunun sonucunda model performansinin iyilestigi gdzlenmistir. Tim ML
algoritmalar1 arasinda Rastgele Ormanlar algoritmasi diger algoritmalara kiyasla bagimli

degiskeni tahmin etmede en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir.

Kredi kart1 dolandiriciligi analizi i¢in yapilan bir ¢alismada, bilgi kazanimi (IG) 6lgiitliniin
kullanim1 Onerilmistir[S]. Bu olgiite gore bagimsiz degiskeni agiklamada en basarili olan
degiskenler, Genetik Algoritma (GA) ile ML siirecine sokularak test edilir. Onerilen bu
yaklasim hassasiyet ve 0Ozgiillik agisindan diger temel teknikler ve literatiirdeki giincel

yontemlerden daha iyi bir performans vermistir.

Gazeloglu, 2020°de yaptig1 calismada degisken secim yontemlerinin kullanilmasinda basari
elde etmis bir diger ¢alismada da kalp hastalig1 verileri ile siniflandirma yapan Destek Vektor
Makineleri (SVM) kullanmistir[6]. Korelasyon Tabanli Degisken Se¢imi (CFS) uygulandiginda
en basaril1 algoritma %84,8 orani ile Naive Bayes olarak tespit edilmistir. Ki-kare tabanli
ozellik se¢cimi uygulandiginda ise en basarili algoritma %81,2 orani ile Radial Temel Fonksiyon

Ag1 (RBF Network) algoritmas1 olmustur.

Simiilasyon ile elde edilen her biri 10 degisken iceren farkli iki sinifa ait 1000 gozlemli veri

kiimesinde yapilan bir diger calismada, baslangigta her degiskene esit agirlik atanmis ve



degisken se¢im ydntemleri uygulanmasmin ardindan onerilen degisken se¢cim yoOnteminin

onemli degiskenleri segcmede basarili olmustur[7].

Parkinson hastalig1 analizi i¢in kullanilan veri kiimesiyle yapilan bir diger ¢alisma ise 46
degiskenden olugmaktadir[8]. Sarmalama Degisken Se¢im yontemleri kullanilmasinin ardindan
hastalik tahmini i¢in K-En Yakin Komsu (K-NN) algoritmas: kullanildiginda %88.3’liik bir
dogruluk elde edildigi goriilmiistiir.

Chen vd. yaptiklar1 g¢alismada 3 farkli veri kiimesine degisken se¢im yoOntemlerinin
uygulanmast sonucunda Rastgele Orman (RF) tabanli yontem o&zellikle siniflandirma

dogrulugunu iyilestirmede etkili oldugunu gostermislerdir[9].

Yapilan calismalardan da goriildiigii iizere degisken se¢cim yontemleri her veri kiimesinde ayni
performans1 vermemektedir. Degigkenler secildikten sonra uygulanan tahmin ya da siniflama
algoritmalarina gore sonug performanslari farklilik gostermektedir. Bu anlamiyla veri kiimesine
uygulanan degisken secim yoOntemi ve sonrasinda kullanilan algoritma her defasinda
degismekte ve Ozgilinliik gostermektedir. Buna bagl olarak farkli veri kiimelerinde farkli
degisken se¢cim yontemlerinin iyi sonuclar verdigi ¢alismalar da mevcuttur. Her veri kiimesi
icin en 1yi performanst sunan tek bir yaklagimin olmadigi, bu nedenle farkli veri tipleri ve

karakteristikleri i¢in ¢esitli yontemlerinin denenmesi 6nemlidir[10].

Dogrusal regresyon analizinde siklikla karsilagilan bir sorun, degisken se¢imidir. Degisken
se¢im islemleri, Adimsal Yéntemler (ileriye Dogru Segim, Geriye Dogru Eleyerek Segim,
Adimsal Secim gibi) veya tiim olas1 altkiimeler (Mallows’ Cp, AICC gibi) iizerinden
gerceklestirilebilir. Geleneksel degisken se¢im yontemleri, aykiri degerlere ve hata dagiliminin
normallikten sapmalarina karsi duyarlidir. Bu nedenle, alternatif olarak Saglam Degisken
Se¢cim Yontemleri Onerilmektedir. Bu yontemler, aykir1 degerlerin etkisini azaltarak daha

giivenilir ve dogru tahminler elde edilmesini saglamaktadir[11][12].

Saglam Cp, Saglam AIC ve Wald testine dayali se¢im, Saglam Degisken Sec¢im

Y ontemleri’nden bazilaridir.



Bu tez calismasi, degisken se¢im yontemleriyle degiskenlerin segilmesi sonucunda ML
algoritmalarinin segilen degiskenler iizerinde nasil performans gosterdiginin kapsamli bir
sekilde incelenmesine odaklanmistir. Bu siireg, ML algoritmalarmin avantajlarini,
siirliliklarini ve uygulanabilirliklerini derinlemesine degerlendirerek, hangi senaryolar altinda
bir yontemin digerine {stiinliik saglayabilecegini belirlemeyi amaglamaktadir. Caligsma,
algoritmalarin tahmin dogrulugu, isleme hizi, karmasiklik ve genellestirme yetenegi gibi kritik

metrikler tizerinden karsilastirmali bir analiz sunacaktir.

Bu galigma, ML ve istatistiksel yontemlerin birlikte degerlendirilmesini, karsilastirmali ve etkili
cozlimlerin ortaya ¢ikmasina olanak tanimayir ve veri bilimi alanindaki bilgi birikimini

artirirken metodolojilerin gelistirilmesine katkida bulunmay1 amaclamaktadir.

Tez calismasinda degisken se¢cim yontemlerinden Korelasyon Analizi Tabanli Se¢im, Varyans
Tabanli Segim, leriye Dogru Se¢im, Geriye Dogru Eleyerek Se¢im, Adimsal Segim, Genetik
Algoritmalar Tabanli Se¢im, Lasso Regresyon Tabanli Se¢im, Ridge Regresyonu Tabanli Se¢im
ve Saglam M-Kestiricisine dayalt AIC, AICC, BIC ve BICC Se¢im Ydntemleri kullanilmistir.
Uygulanan her degisken se¢imi yontemi sonrast farklt degiskenler secilmistir. Segilen
degiskenler ile ML algoritmalarindan Dogrusal Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele Ormanlar,
Destek Vektor Makineleri, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak model
olusturulmustur. Kurulan her model sonrasinda bagimsiz olarak egitilmis ve tahmin
performanslar1 tablolar halinde her bdliim sonunda gosterilmistir. Modelin performansinin

ol¢iilmesinde Hata Kareler Ortalamasi, Ortalama Mutlak Hata ve R? 6l¢iitleri kullanilmustir.

Hangi degisken secim yontemi ile hangi degiskenler secilmis oldugu; secilen degiskenlerle

kurulan modellerin ne kadar basarili oldugu tartisilmistur.



2. GENEL BILGILER

2.1. Makine Ogrenmesi

ML algoritmalari, kompleks veri kiimeleri iizerinde modelleme yaparak 6grenme ve tahmin
etme kabiliyetine sahip matematiksel yapilar olarak tanimlanir. Bu algoritmalar, biiyiik ve
cesitli veri kiimelerinden karmasik desenleri ve iligkileri ayiklama yetenegine sahip olup,
ozellikle regresyon, smiflandirma, kiimeleme ve boyut indirgeme gibi cesitli veri isleme
problemlerinde kullanilir. Regresyon analizi, siirekli degiskenler arasindaki iligkileri tahmin
ederken; simiflandirma, verileri kategorilere ayirir. Kiimeleme, benzer 6zellikleri olan dgeleri
gruplandirir. Boyut indirgeme, veri kiimelerini daha yonetilebilir ve anlamli hale getirmek i¢in
gereksiz bilgileri filtreler. Bu siireg, veri kiimelerinin daha etkin bir sekilde islenmesini ve analiz

edilmesini saglar.

ML, temel olarak istatistik bilimine dayanir ve bilgisayarlarin veri araciligiyla egitilerek tahmin
yetenekleri kazandirilmasini hedefler. Makine 6grenmesinin kokenleri, II. Diinya Savasi
donemine ve hatta daha dncesine dayanir. S6z konusu donemde bilgisayar bilimi ve yapay zeka
konseptleri ilk kez sekillenmeye baslamistir. Savas yillarinda ve sonrasinda, arastirmacilar ve
bilim insanlari, bilgisayarlarin insan zekasini taklit edebilecegi ve bagimsiz olarak 6grenme
yetenegi gosterebilecegi fikrini kesfetmeye yonelik 6nemli adimlar atmiglardir. Bu tarihsel arka
plan, makine Ogrenmesinin bugiinkii gelisimine zemin hazirlayan temel teorilerin ve

algoritmalarin gelistirilmesinde kritik bir rol oynamustir.

Gilinlimiizde makine 6grenmesi, teknolojinin hemen hemen her alaninda uygulanan ve stirekli
olarak evrilen bir disiplin haline gelmistir ve saglik bilimlerinden finans sektdriine,
otomotivden bilisim ve ag alanina kadar her alanda ve genis bir yelpazede yenilik¢i ¢oziimler

sunar[13][14][15][16].

Alan Turing'in 1940'larin sonunda yazdigi makale [17], makine 6grenmesi ve yapay zekanin
temellerini atmistir. Bu donemde, Turing bilgisayarlarin karmasik sorunlari ¢6zebilecegi fikrini

One slirmiis, bu da makine 0grenmesinin kokenlerini olusturmustur. S6z konusu makale,
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bilgisayarlarin elektronik devreler araciligiyla 6grenme yetenegine sahip olabilecegini
savunmus ve yapay zekanin temel taslarini olusturmustur. Turing'in ¢aligsmasi, bilgisayarlarin
sadece hesaplama yapmanin Gtesinde, 6grenme ve adaptasyon yeteneklerine sahip olabilecegi
fikrini gliclendirmis, bu da giliniimiizdeki makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinin

temelini olusturmustur.

Dolayisiyla bir makinenin 6grenme kapasitesi ve bunun bir sonucu olarak ortaya ¢ikan analiz

yetenegi fikirsel ve pratik olarak hayata gegirilmis ve dogrulanmustur.

1950'lerde, teknolojik ilerlemeler ve islemci kapasitelerindeki artig, makine 6grenmesi ve yapay
zeka alanlarinda 6nemli bir ilgi artisina yol agmistir. Bu donemde, Arthur Samuel'in satrang
oyunculari i¢in gelistirdigi karar agaglar1 algoritmasi, makine 6grenmesinin temel kavramlarini
somut bir sekilde ortaya koymustur. Samuel'in calismasi [18], makinelerin kendi
deneyimlerinden Ogrenerek performanslarini gelistirebilecegini gostermis ve yapay zeka
aragtirmalarinda yeni bir sayfa agmistir. Bu gelismeler, bilgisayarlarin sadece belirli
algoritmalar1 izlemekle kalmayip, ayni zamanda veri lizerinden 0grenme ve karar verme
yeteneklerine sahip olabilecegi fikrini pekistirmistir. Dolayistyla, makine 6grenmesi ve yapay

zeka alanlarindaki bu ilk adimlar, gliniimiizdeki gelismis sistemlerin temelini olusturmustur.

Bu donemde, Tiirk matematik¢i Cahit Arf [19] makine 6grenmesinin 6nemine dikkat cekmistir.
Arf, bu alanin hem teknik hem de teorik yonlerine deginmis, bdylece makine 6grenmesinin
sadece pratik uygulamalarla siirli olmadigini, ayn1 zamanda derin teorik temellere de sahip
oldugunu vurgulamistir. Boylece Tiirkiye'de makine 6grenmesi ve yapay zeka konularina olan
ilginin artmasina katkida bulunmus ve bu alanlarda yapilan ¢aligmalar i¢in teorik bir cergeve

sunmustur.

1970'ler ve 1980'ler, makine 6grenmesi arastirmalarinda bir doniim noktasit olmustur, bu
donemde algoritmik temeller saglamlastirilmis ve ileri istatistiksel ydntemlerle alan
genisletilmistir. Ozellikle Gerald DeJong ve Raymond Mooney'in agiklayici 6grenme

yontemleri {lizerine yaptiklari ¢aligmalar [20], makine 6Zrenmesi literatiiriinde 6nemli bir yer
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tutmaktadir. Karar Agaglar1 ve K-En Yakin Komsu (K-NN) gibi algoritmalar makine 6grenmesi
aragtirmalarinda merkezi bir rol oynamaya baslamistir. Karar agaclari, veri siniflandirma ve
regresyon problemlerinde kullanilirken, K-NN algoritmasi, siniflandirma ve regresyon

gorevlerinde basit ama etkili bir yontem olarak kabul edilir.

Ayni zamanda, John Holland"in 6nciiliik ettigi genetik algoritmalar [21] gibi adapte olabilen ve
kendini gelistirebilen sistemlerin arastirilmasi da 6n plana ¢ikmistir. Genetik algoritmalar, dogal
secilim ve genetik mekanizmalari taklit ederek, ¢6ziim arama ve optimizasyon problemlerinde
kullanilmak iizere tasarlanmisti. Bu yontemler, makine Ogrenmesi ve yapay zeka
uygulamalarinda, 6zellikle karmagik problemlerin ¢ézlimiinde ve optimizasyon gorevlerinde

genis bir kullanim alan1 bulmustur.

Bu gelismeler, makine o6grenmesinin bugilinkii uygulamalarinin temel taslari olmustur.
Algoritmik inovasyonlar ve istatistiksel yontemlerin gelistirilmesi, makine 6grenmesinin daha
genis bir problem yelpazesinde etkili ¢dziimler sunmasini saglamisti. Bu dénemdeki
aragtirmalar, makine 6grenmesinin potansiyelini genisletmis ve gelecekteki yenilikler i¢in

zemin hazirlamistir.

80'li yillarin sonlart ve 90'h yillar, makine 6grenmesi alaninda 6nemli bir doniisiim yasanmas,
ozellikle Destek Vektor Makineleri (SVM) ve sinir aglar1 gibi algoritmalarin kullanimi ve
poptilerligi artmistir. Rumelhart ve arkadaslarinin sinir aglari {izerine yaptiklari calismalar [22],
geri yayillim (backpropagation) algoritmalar1 kullanilarak karmasik desenleri tanima ve analiz
etme kapasitesinin gelistirilmesi a¢isindan doniim noktas1 olmustur. Bu, makine 6grenmesinde

bir devrim yaratmis ve sinir aglarinin popiiler bir ara¢ haline gelmesini saglamistir.

Ayn1 zamanda, Cornes ve Vapnik’in gelistirdigi Destek Vektor Makineleri (SVM) [23],
siiflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak dikkat ¢ekmistir.
SVM, veri kiimelerini en iyi sekilde ayiran bir karar sinir1 (hiperdiizlem) bulmay1 amaglar ve

bu ozelligiyle, ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkilidir. Bu donemdeki gelismeler,



makine 6grenmesi algoritmalariin, veri bilimi, goriintli isleme, dogal dil isleme gibi cesitli

alanlarda karmagik problemleri ¢c6zmede nasil kullanilabilecegini gostermistir.

2000'lerin basindan itibaren, biiylik veri kiimelerinin biiyltimesiyle birlikte, derin 6grenme
teknolojisi 6ne ¢ikmaya baslamistir. AlexNet [24] derin sinir aglarinin goriintii tanima gibi
gorevlerde ne kadar etkili olabilecegini gostererek, goriintii ve ses tanima ile dogal dil isleme
alanlarinda bir devrim baslatmistir. Bu basari, derin 6grenme modellerinin karmasik
problemleri ¢ozmedeki potansiyelini gozler oniine sermis ve akademik cevrelerle endiistriyel

uygulamalar arasinda derin 6grenmeye olan ilgiyi artirmistir.

Giiniimiizde, makine 6grenmesi modelleri, GPT (On-Egitimli Uretken Déniistiiriicii-Generative
Pre-trained Transformer) serisi gibi gelismis algoritma tekniklerini kullanarak, biiyiik veri
kiimeleri lizerinde daha dogru ve etkili sonuglar tiretebilmektedir. GPT serisi, dogal dil isleme
alaninda Onemli bir devrim yapmis ve metin tabanli uygulamalarda yeni standartlar
belirlemistir. Bu ilerlemeler, makine 6grenmesinin sadece teorik bir ¢ergeveden ¢ikip, gercek

diinya uygulamalarinda da etkili ¢6ziimler sunabilecegini kanitlamistir.

Veri miktarindaki artis, ayn1 zamanda degisken sayisinda da 6nemli bir artisa yol agmustir.
Ancak, tiim degiskenlerin bagimli degiskeni aciklama kapasitesi esit degildir; bazilar1 bagimli
degiskeni ¢cok az agiklar ya da hi¢ aciklamamaktadir. Bu nedenle, tahmin modeli kurulurken
dogru degiskenlerin se¢ilmesi, modelin performansi i¢in kritik bir 6éneme sahiptir. Makine
O0grenmesi uygulamalarinda, modelin dogrulugunu ve genel performansini artirmak igin en
alakali degiskenlerin belirlenmesi ve kullanilmasi esastir. Bu siireg, veri bilimcileri ve
aragtirmacilar i¢in model gelistirme asamasinda kilit bir asama olup, basarili bir makine

o0grenmesi uygulamasinin temelini olusturur.



2.2. Makine Ogrenmesi Siireci

ML siireci, bir problemin tanimlanmasindan modelin dagitimina ve siirekli iyilestirilmesine
kadar cesitli adimlar1 igerir. Bu siireg, veri toplamadan veri 6n islemeye, model egitiminden
degerlendirme ve optimizasyona kadar uzanir. Her adim, belirli gorevleri ve hedefleri igerir ve

bu stirecin basarisi, bu adimlarin dikkatli bir sekilde ytiriitiilmesine baglidir[25].

Siire¢ ne kadar titizlikle yiiritiiliirse model performansinin basarili olma sans1 da o kadar
artacaktir. Aksi takdirde model performansi asagida kalacaktir. Bunun yaninda model
performans1 basarili sonuglar verse de verdigi sonuglarin ger¢ek hayata uygunlugu ve

dogrulugu yaniltici olabilir. Simdi bu adimlar agiklayalim:

2.2.1. Problem Tanimi ve Hedef Belirleme

Basarili bir ML projesi, agikca tanimlanmig bir problemle baslar. Bu asamada, ¢oziilmesi
gereken sorun net bir sekilde ifade edilir ve ML modelinin bu probleme nasil bir ¢6ziim
sunacagina dair beklentiler belirlenir. Problemin dogasi (siniflandirma, regresyon, kiimeleme

vb.) ve projenin is hedefleri bu asamada tanimlanir[26].

2.2.2. Veri Toplama

Modelin egitimi i¢in gerekli olan verilerin toplanmasi, ML siirecinin temelini olusturur. Veri,
cesitli kaynaklardan toplanabilir; bu, kurumsal veri tabanlarindan, ¢evrimigi kaynaklardan,
anketlerden elde edilen veriler olabilir. Veri toplama stratejisi, analiz edilecek soruna ve

kullanilacak ML algoritmasina bagli olarak degisir[27].



2.2.3. Veri On Isleme

Gergek diinya verileri genelde eksik veya yanlig girilmis olabilir. Toplanan ham verinin modele
uygun hale getirilmesi, veri 6n isleme asamasinda gerceklesir. Bu siireg, veri temizleme, eksik
veri igleme, aykiri degerlerin ele alinmasi gibi gorevleri igerir. Veri 6n isleme, modelin

dogrulugunu ve performansin1 dogrudan etkileyen kritik bir adimdir[28].

2.2.4. Veri Gorsellestirme

Bu adim hem kendisinden onceki i¢in hem de kendisinden sonraki siire¢ler i¢in kullanilabilir.
En basta verinin yapisini gorebilmek ve dagilimini anlayabilmek, degiskenler arasindaki iligkiyi
incelemek, veri On isleme sirasinda aykir1 degerleri tespit edebilmek i¢in kullanilmaktadir. Daha
sonrasinda hem model kurulurken hem de model degerlendirme adiminda, modelin tahmin
veya siniflandirma performansini goz Oniine serebilmek adina oldukca yaygin sekilde

kullanilmaktadir.

2.2.5. Degisken Secimi

Bu adim, veriden anlamli olmayan degisken veya degiskenlerin ¢ikarilmasini ve seg¢ilmesini
icerir. Dogru degiskenlerin se¢ilmesi, modelin performansini énemli dl¢iide artirabilir. Daha

detayli olarak ileride agiklanacaktir[29].

2.2.6. Model Degerlendirme

Modelin performansi, test veri kiimesi iizerinde degerlendirilir. Bu degerlendirmeye goére model
performansinin basarili olup olmadigina karar verilir. Bu adimda Ortalama Mutlak Hata, Hata

Kareler Ortalamasi, Ac¢iklama Orani gibi 6l¢iitler kullanilabilir[30].
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2.2.7. Model Secimi ve Egitimi

Uygun ML modelinin se¢ilmesi ve toplanan veri lizerinde egitilmesi, bu asamada gergeklesir.
Model se¢imi, problem tanimina ve verinin niteligine baglidir. Model egitimi sirasinda,

algoritma belirli bir hata oranin1 minimize etmeye c¢alisirken veriden 6grenir[30].

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

ML, bilgisayarlara veri kiimelerini kullanarak tahmin yapabilme yeteneginin kazandirilmasi
stirecidir. Bu siireg, veriler iizerinden ¢ikarimlar yaparak modeller olusturmay1 igerir ve bu
modellerin temeli, istatistiksel yontemlerle saglamlastirilmistir. Veri kiimeleri, modelin
o0grenme ve degerlendirme asamalarinda kullanilmak {izere egitim ve test verisi olarak ikiye
boliiniir. Egitim verisi kullanilarak, makinaya veri iginde gizli olan bilgiler 6gretilir ve bu
bilgilerle genelleme yetenegi gelistirilir. Ogrenme siirecinin tamamlanmasimin ardindan, test
verisiyle makinenin 6grendigi bilgileri ne kadar iyi genelleyebildigi, ¢esitli performans olgiitleri
kullanilarak test edilir. Bu 0lgiitler, makinenin gergek diinya verileri lizerindeki basarisini

anlamamizi saglar ve modelin iyilestirilmesi i¢in yol gosterir.

ML algoritmalar1 Gozetimli, Gézetimsiz, Yari-Gozetimli ve Pekistirmeli Algoritmalar olarak

dorde ayrilmaktadir:

2.3.1. Gozetimli Ogrenme Algoritmalari

Bu tiir algoritmalar etiketlenmis veri kiimeleri kullanarak egitilir. Her veri i¢in bir girdi ve bir

¢iktt meveuttur. Gozetimli Ogrenme Algoritmalari asagida verilmistir:
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2.3.1.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal Regresyon, siirekli degiskenler i¢in kullanilir. Dogrusal bir iliskiyi modellemek {izere

verileri en 1yi sekilde temsil eden bir dogru ¢izer[31].

Dogrusal regresyon, bir bagimli degisken y ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken X

arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir ve model asagidaki gibi yazilir:

y = BO + lel + Bzxz e+ ann + € (21)

Esitlik (2.1)’de, S kesim noktasi terimi, £, f2, ..., f» her bir bagimsiz degisken i¢in katsayilari
ifade eder ve € hata terimidir. Amag, gozlemlenen veriye en iyi uyan f katsayilar vektoriinii

bulmaktir.

2.3.1.2. Lojistik Regresyon

Iki veya daha fazla siif arasinda siniflandirma yapmak igin kullanilir. Ciktilar kategoriktir[32].

Lojistik Regresyon, bagimli degiskeninin kategorik oldugu durumlar i¢in kullanilir. Olayin

olasiligini p ile ifade edersek model asagidaki gibidir:

log (ﬁ) = Bo + B1x1 + Baxy - + Brxy (2.2)

Esitlik (2.2)’deki model, belirli bir bagimsiz degiskenler kiimesi i¢in olayin gerceklesme

olasiligin1 tahmin eder.
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2.3.1.3. Karar Agaclan

Karar Agaclari, karar verme siireclerini taklit eden hiyerarsik bir yapidir. Hem simiflandirma

hem de regresyon problemlerinde kullanilir[33].

Belirli bir formiilii olmamakla birlikte boliinme kriterleri vardir. Bunlardan ilki Entropi’dir ve

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

H(s) = —YXpx)log,p(x), x €X (2.3)

Bir diger boliinme kriteri Gini Indeksi’dir ve asagidaki gibi ifade edilmektedir:

G =1-Yp(xx)?, x€X (2.4)

Karar agaclari, veri kiimesini daha kiigiik kiimeler halinde bolerek ¢alisir ve sonunda bir karar

agaci olusturur. Boylece tahmin performansina ulagilir.

2.3.1.4. Rastgele Ormanlar

Rastgele Ormanlar algoritmasi, birden fazla karar agacini birlestirerek olusturulan ve gézetimli
ogrenme gorevleri i¢in kullanilan bir kiimelenmis 6grenme teknigidir. Hem siniflandirma hem
de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. Rastgele ormanlar, karar agaclarinin asir1 uyum

sorununu azaltarak daha kararli ve dogru tahminler yapmay1 amaglar[34].

Belirli bir formiilii olmamakla birlikte rastgele ormanlar, birden fazla karar agacinin
tahminlerini birlestirerek ¢alisir ve bu sayede tek bir karar agacinin yaptig1 hatalar1 diizeltmeye

yardimci olur.
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Her bir karar agaci rastgele segilen veri alt kiimeleri ve 6znitelikler kullanilarak egitilir. Bir
siiflandirma gorevi i¢in, en ¢ok oy alan siif sonucu belirler; bir regresyon modeli i¢in,

ortalama tahmin degeri hesaplanir.

Rastgele ormanlarin temel avantajlar1 arasinda yliksek dogruluk, asir1 uyum riskinin diisiik

olmas1 ve degiskenler arasindaki iligkileri iyi bir sekilde yakalamasi bulunur.

2.3.1.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), gozetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda yer alan ve
ozellikle siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan giiclii bir modeldir. DVM, veri
kiimesindeki ornekleri birbirinden ayiran optimum marjin genisligine sahip bir hiper-diizlem
bulmaya calisir. Bu yaklagim, modelin yeni 6rnekleri tahmin ederken yiiksek genellestirme

performansi gostermesini saglar[23].

SVM, veriyi smiflandirmak igin bir hiper-diizlem kullanir. iki sinifi ayiran optimum hiper-

diizlemi bulmay1 amaglar. Asagidaki gibi ifade edilmektedir:

. 1
Mminy, p,~. [lw||? (2.5)

yiw".x; +b) 2 1 (2.6)

Esitlik (2.6)’da w hiper-diizlemin normal vektorii; x bir degisken vektérii ve b yan (bias)
terimidir. y; simf etiketleridir ve (+1, -1) arasinda deger almaktadir. Amag, iki sinif arasindaki

marjini enbiiylikleyecek w ve b degerlerini bulmaktir.
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2.3.1.6. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Regresyonu (SVR), makine 6grenmesinde kullanilan bir regresyon teknigidir ve
SVM algoritmasinin bir uzantisidir. SVR, degiskenler arasindaki iliskileri modellemek igin ve

tahmin yapmak i¢in kullanilir[35]. SVR,

. 1 %
Mity e 2 W2+ C Py (6 + ) @.7)

bigimindedir. Esitlik (2.7)’de w agirlik vektori, b sabit (yan) terim, C diizenleme parametresi,
& ve &* ise slack degiskenleridir. Slack degiskenler, modelin hata tolerans araliginin (epsilon)
disina ¢ikan veri noktalarinin dl¢iilmesinde kullanilir. SVR’de kullanilan dogrusal regresyon

fonksiyonu,

fx)=wlx+b (2.8)

bigiminde tanimlanur.
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2.3.1.7. Yapay Sinir Aglan

Bu algoritma insan beynindeki sinir aglari ile baglanmis bulunmakta olan néronlar taklit eden
bir yapiya sahiptir. Giris katmani (input layer), gizli katmanlar (hidden layers) ve ¢ikis katmani
(output layer) olmak iizere 3 katmandan olugsmaktadir. Her katmanda bulunan ndronlar veriyi
isledikten sonra elde ettigi bilgiyi, sinir ag1 araciligiyla kendisinden sonraki nérona gonderirken
bir aktivasyon fonksiyonu kullanir. Bu sirada iki néron arasindaki sinir aginda olusan agirlik
metrigi bir sonraki ndrona iletilir ve bu islem ¢ikis katmanina kadar devam ettirilir. Bunun
sonunca ortaya ¢ikan deger modelin tahmin performansini géstermektedir [25] ve asagidaki

gibi ifade edilir:

a; = o[Zw;j.x; + by (2.9)

Esitlik (2.9)’da ¢ aktivasyon fonksiyonu, wy; agirliklar, x; girdiler ve b; yan terimidir.

Birgok artisinin yaninda ¢aligma prensibi ve modeli egitim maliyeti agisindan olumsuz yonleri
de bulunmaktadir. Modelin gizli katmaninda bulunan ndronlarin calisma ve karar verme
stirecleri kisiler tarafindan kolay yorumlanabilir degildir. Karmasik yapist sonucunda da model

egitiminde uzun stireler gerektirebilir[36].
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2.3.2. Gozetimsiz Ogrenme Algoritmalar

Bu algoritmalar, etiketlenmemis veri kiimeleri iizerinde ¢alisir ve veri kiimesindeki gizli

yapilar1 veya desenleri bulmaya calisir. Gozetimsiz Ogrenme Algoritmalar1 asagida verilmistir:

2.3.2.1. K-Ortalama Kiimeleme

K-Ortalama, veri noktalarini £ sayida kiime olusturacak sekilde gruplandiran bir algoritmadir.

Her kiime, kiimeye ait noktalarin ortalamasini temsil eden bir merkez etrafinda toplanir[37].

Adimlar:

1. k merkez rastgele segilir.

2. Her veri noktasi i¢in, en yakin kiime merkezine gore bir kiimeye atanir.

3. Her kiimenin merkezi, o kiimedeki noktalarin ortalamasi olarak giincellenir.

4. Kiime atamalar1 degismeyene kadar adim 2 ve 3 tekrarlanir.

Amag fonksiyonu ve varyans sirastyla agsagidaki gibidir:

J= T W(C) (2.10)
w(c) = 2y ming . (Il — ) @.11)

Esitlik (2.10)’da J kiimeleme maliyet fonksiyonu, k£ toplam kiime sayisi1, C; kiimeyi temsili, u;

i’nci kiimenin merkezi (ortalamasi) ve x; kiimeye ait verileri gostermektedir[38].

2.3.2.2. Hiyerarsik Kiimeleme
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Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarini bir hiyerarsi icinde gruplandirir. Bu yontem, aglomeratif
(alttan iiste) veya boliicii (listten alta) olabilir. Aglomeratif yaklasimda, her nokta kendi basina
bir kiime olarak baslar ve adim adim en yakin kiimeler birlestirilir. Hiyerarsik kiimeleme, veri

noktalar1 arasindaki benzerliklere dayali bir agac¢ (dendrogram) olusturur[39].

Adimlar:
1. Baslangigta, her veri noktasi kendi basina bir kiime olarak kabul edilir.
2. En yakin iki kiime birlestirilir.

3. Adim 2, tiim veri tek bir kiimede toplanana kadar tekrarlanir.

Benzerlik 6l¢iileri (0rnegin, tek baglanti, tam baglant1) ve uzaklik metrikleri kiimelerin nasil

birlestirildigini belirler. Uzaklik metrikleri ve ifadeleri asagidaki gibidir.

Oklid Uzakhig1 su sekilde ifade edilmektedir:

dokiia = v =1 (Xi — ¥)? (2.12)

Manhattan Uzaklig1 su sekilde ifade edilmektedir:

dManhattan = 2?:1 |xi - yil (2-13)

Minkowski Uzaklig1 su sekilde ifade edilmektedir:

Aminkowski = =1 (X; — )’i)p}l/p (2.14)
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2.3.2.3. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (PCA), Boyut indirgeme i¢in kullanilir. Verinin en ¢ok varyansi igeren
ozelliklerini belirler. TBA, veri kiimesinin varyansini enbiiyiikleyerek daha diisiik boyutlu bir

uzaya indirger[40].

Adimlar:

1. Veriden verinin ortalamasi ¢ikarilir (merkezilestirme).

2. Kovaryans matrisi hesaplanir.

3. Kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanir.

4. En biiytik 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler, verinin yeni temelini olusturur.

Yeni degiskenler (temel bilesenler), orijinal verinin doniistliriilmiis versiyonudur ve birbirinden

bagimsizdir.

Asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Zi = ¢11xi1 + ¢21xi1 + -+ d)plxl'p (215)

Esitlik (2.15)’te i, gozlem sayisin1 gostermektedir ve 1 ile n arasinda deger alir. Temel bilesenler

analizinde zi1, zp,..., zin dizisinin varyansinin enbiiyiiklenmesi amac¢lanmaktadir.

max®11'---.®p1 {% ?=1(Z§')=1 d)jlxij)z} (216)

Ve katsayilarin kareleri toplami1 1 olmalidir:

p
2' ) H=1 (2.17)
J:
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Temel Bilesenler Analizi’nde boyut azaltilirken varyansin anlamli derecede yiiksek oldugu

boyutlar dikkate alinir. Varyansin ¢ok diisiik oldugu boyutlar ise géz ard1 edilir[38].

2.3.2.4. Temel Bilesenler Regresyonu

Temel Bilesenler Regresyonu (PCR), hem ¢oklu dogrusal regresyon hem de PCA yontemlerinin
birlesimidir[41]. PCR o6zellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde bagimsiz degiskenler arasinda
yiliksek derecede coklu dogrusal baglanti sorunu tespit edildiginde kullanilir. Bu yontem

bagimsiz degiskenlerin boyutunu azaltarak modelin karmagikligin1 azaltabilir. PCR,

Y=TB+e (2.18)

bi¢cimindedir. Esitlik (2.18)’de Y bagimli degiskeni; 7 temel bilesenler skorlarini; § regresyon

katsay1 vektorlerini ve € hata terimini temsil eder.

20



2.3.2. Yari-Gozetimli Ogrenme Algoritmalari

Bu tiir algoritmalar hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri kullanarak model

egitimini gerceklestiren bir makine 6grenmesi yaklagimidir.

2.3.2.1. Kendini Egitme

Self-Training, yari-gézetimli 6grenme algoritmalarinin en basit formudur. Bu yontemde, bir
model oncelikle etiketli verilerle egitilir. Daha sonra, model etiketlenmemis veriler lizerinde
tahminler yapar ve bu tahminlerden yiiksek giivenilirlikle yapilanlari yeni etiketli veriler olarak

modelin egitim setine ekler[42].

2.3.2.2. Es-Egitim

Es-Egitim, veri kiimesinin iki farkli ve yeterince bagimsiz 6zellik setine sahip oldugu
varsayimima dayanir. iki farkli siniflandirici, bu iki 6zellik seti {izerinde ayr1 ayr1 egitilir. Daha
sonra, bir siniflandiricinin etiketlenmemis bir 6rnek iizerinde yiiksek giivenilirlikle yaptig

tahmin, diger siniflandirict i¢in ek etiketli veri olarak kullanilir[43].

2.3.3. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalar

Pekistirmeli 6§renme, bir ajanin ¢evresiyle etkilesim i¢inde oldugu ve gergeklestirdigi eylemler
sonucunda elde ettigi odiller veya cezalar araciligiyla 6grenmeye calistigt bir makine
O0grenmesi yaklasimidir. Ajan, bu 6grenme siirecinde cevresinden gelen geri bildirimlere
dayanarak optimal eylem politikasin1 bulmay1 amaglar. Ozellikle oyun teorisi, robotik, otomatik

kontrol sistemleri ve optimizasyon problemleri gibi alanlarda uygulama bulmustur[44].
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2.4. Degisken Secimi

Degisken secimi makine 6grenmesi, veri analitigi ve yapay zeka gibi alanlarda biiyiik 6neme
sahiptir. Genelde biiylik miktarda veri kullanildiginda bu yontemlere basvurulur. Giiniimiizde
herhangi bir alanda tiretilen veriler klasik istatistiksel yontemlerle analiz edilemeyecek kadar
cok fazla hale gelmistir. Veri miktarmin biiyiik olusu degiskenler i¢in de gecerlidir. Ancak s6z
konusu bu bagimsiz degiskenlerin bazilari, bagimh degiskeni ya c¢ok az miktarda
aciklamaktadir ya da hi¢ agiklamamaktadir. S6z konusu bu durum da ileride olusturulacak
tahmin modelinin performansini, verimliligini ve dogrulugunu olumsuz yonde

etkileyebilmektedir.

Tahmin modeli kurulurken degisken secimi yontemleriyle en uygun degiskenlerin secilmesi ve
onemsiz degiskenlerin tespit edilip ¢ikartilmasi gerekmektedir. Bu nedenle degisken se¢imi
makine 6grenmesi siire¢leri i¢in en hayati adimlardan biri olarak kabul edilmektedir. Degisken

secimi yontemlerinin uygulanmasi sonucunda:

Asir1 6grenme oOnlenir: Cok fazla degisken modelin karmasik olmasina neden olabilir.
Karmagik modellerde ise verinin ¢ok iyi 6grenilmesi gibi durumlarla karsilasilabilir. Birebir
ogrenme, tahmin modelinin performansini egitim asamasinda ¢ok yukarilara tasirken test
asamasinda ¢ok asag1 seviyelerde olmasina neden olabilir. Asir1 6grenme, olumlu bir durum
gibi goriinmekle beraber aslinda tahmin modelinin genelleme yapma yeteneginden yoksun
oldugunu gosterir. Tahmin modelinin 6grendigi veri diginda yeni bir veri ile karsilastig
durumda buna dair bir sonu¢ veremeyecegi anlamina gelmektedir. Gereksiz degiskenlerin veri

kiimesinden ¢ikarilmasi sonucunda bu durum onlenebilmektedir.

Hesap maliyeti azaltihr: Degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi modelin egitim ve test
islemlerinin daha uzun bir siirede gerceklestirilmesine neden olabilir. Ihtiyag¢ duyulmayan
degiskenlerin s6z konusu ydntemlerle veri kiimesinden ¢ikarilmasi bu siireyi kisaltmaya

yardime1 olacaktir.
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Daha iyi bir bilgi cikarimi: Ozellikle biiyiik verilerde (veri madenciligi) hangi degiskenin
sonucu nasil etkiledigi bilgisini elde etmek zor olabilir. Dogru degiskenlerle istenen ve en dogru

bilgiye ulasmak da kolaylasacaktir.

2.5. Degisken Secim Yontemleri

Degisken se¢im yontemleri genellikle ii¢ ana kategoriye ayrilir. Bunlar Filtreleme Y 6ntemleri,

Sarmalama Y ontemleri ve Gomiili Yontemler’dir.

2.5.1. Filtreleme Yontemleri

Istatistiksel kriterler dogrultusunda degiskenler degerlendirilir. Bunun sonucunda degisken

secimi gerceklestirilir[45].

2.5.1.1 Korelasyon Analizi Tabanh Se¢cim

Regresyon ve siiflandirma problemlerinde kullanilir. Degiskenlerin bagimli degiskenle
aralarindaki iliski 6l¢iiliir. Diisiik korelasyona sahip olan degiskenler elenir; yiiksek korelasyona

sahip olan degiskenler modelde tutulur[46].

Degisken se¢ciminde kullanilan korelasyon,

n v =
r = 2[:1(xl ) (yi—y) (219)
\/Z?zl(xi—f)z(yz'—?)z

bi¢ciminde hesaplanir.
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2.5.1.2. Ki-Kare Testi Tabanh Se¢im

Ki-Kare Testi, kategorik degiskenlerin bagimli degiskenle olan iliskisini degerlendirmek i¢in
kullanilir. Ki-Kare skoru yiiksek olan degiskenlerin, bagimli degiskenle anlamli bir iliskiye
sahip oldugu kabul edilir[47].

2.5.1.3. Varyans Tabanh Se¢im

Regresyon problemleri i¢in kullanilir ve diigiik varyansli degiskenlerin modelden ¢ikarilmast
amaglanir. Zira dislik varyansli degiskenler modelin tahmin yetenegini disiirdiigii

distintilmektedir[48].

Degisken se¢iminde kullanilan varyans,

Var(x) = % Z?zl(xi —%)? (2.20)

biciminde hesaplanir.

2.5.2. Sarmalama Yontemleri

Belirli degisken kombinasyonlar1 denenerek ve adim adim eklenerek veya ¢ikarilarak modelin
performansi iyilestirilmeye ¢alisilir. En iy1 performansin elde edilmesi durumunda degisken

se¢imi tamamlanir.
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2.5.2.1. fleriye Dogru Secim

Modelde hicbir degisken olmadan baslanir ve her adimda modelin performansini en ¢ok artiran
degisken eklenir. Bu siire¢ performans artist belirli bir esik degerin altina diisene kadar devam

eder[49].

2.5.2.2. Geriye Dogru Eleyerek Secim

Tiim degiskenlerin dahil edildigi bir modelle baslanir ve her adimda modelin performansini en

az etkileyen degisken ¢ikarilir[46].

2.5.2.3. Adimsal Se¢im

fleri Dogru Secim ve Geriye Dogru Eleyerek Secim ydntemlerinin bir karisimidir. Her adimda

modele degisken eklenerek veya modelden degisken ¢ikarilarak devam edilir[30].

2.5.2.4. Genetik Algoritmalar Tabanh Se¢cim

Dogal se¢ilim prensipleri taklit edilerek uygun degisken kombinasyonlar1 bulunur. Popiilasyon

icindeki degisken kombinasyonlari, modelin performansina gore secilir[50].

Bu degisken kombinasyonlar1 birey olarak adlandirilir. Kombinasyon olusturulurken bir de
Fitness fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon her bir kombinasyonun (bireyin) ne kadar i1yi

performans gosterdigini degerlendirir. Performans 6l¢iitii olarak MSE kullanilabilir.
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2.5.3. Gomiilii Yontemler

Gomiilii yontemler, degisken secimi siirecini modelin egitimiyle birlestirir. Bu yontemler,
O0grenme algoritmasinin kendisi tarafindan belirlenen degiskenlerin 6nemini kullanarak hem

modelin karmasikligini azaltir hem de tahmin performansini artirabilir.

2.5.3.1. Lasso Regresyon Tabanh Secim

Lasso, regresyon katsayilarina L1 cezalandirma uygulayarak hem diizenleme (regularization)
saglar hem de dnemsiz degiskenleri modelden ¢ikararak otomatik degisken se¢imi yapar. Lasso,
ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde etkilidir ¢iinkii baz1 katsayilar1 tam olarak sifira

indirebilir[51].
Lasso Regresyon hesabi su sekilde yapilmaktadir:

ming {iz?ﬂ(}’i —x{ p)? +/12;?=1|ﬁj|} 2.21)

Esitlik (2.21)’de y;, bagimhi degisken, x; bagimsiz degiskenler ve S regresyon katsayilari
olmakla birlikte n gozlem sayisi, p degisken sayist ve A ceza teriminin giiciinii belirleyen

parametredir.

2.5.3.2. Ridge Regresyon Tabanh Se¢im

Ridge Regresyonu, L2 cezalandirmas1 uygulayarak katsayilarin biiytikliigiinii kontrol altinda
tutar. Bu yontem, degisken secimi yapmaz; ancak, ¢oklu dogrusal baglant1 problemi olan

durumlarda modelin kararlilik ve performansini artirir[52].

Ridge Regresyon parametresi, asagidaki modelin enkiiciiklenmesi ile elde edilir:
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ming {31 (i — xT )2 + A2, 52 (2.22)

Esitlik (2.22)’de y; bagimli degisken, x; bagimsiz degiskenler ve f regresyon katsayilart olmakla

birlikte n gbzlem sayisi, p degisken sayisi ve A ceza teriminin giiciinii belirleyen parametredir.

2.5.3.3. Karar Agaci Tabanh Se¢im

Bu yontemler, her bir agacin olusturulmasi sirasinda degiskenlerin 6nemini degerlendirir ve bir
tir gomiilii degisken secimi saglar. Rastgele ormanlar ve gradyan artirma makineleri gibi

algoritmalar hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu belirler[34].
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2.5.4. Saglam (Robust) Degisken Secim Yontemi

Saglam Degisken Se¢im Yontemleri’nin temel amaclarindan biri, model dagilimlarindan kiigiik

sapmalara duyarsiz olan yeni istatistiksel yontemler bulmaktir.

Klasik degisken se¢im Olgiitleri, klasik kestirimlere dayali oldugundan aykiri degerlere ve
normallikten sapmalara oldukc¢a duyarhdirlar. Yani klasik yontemler, aykiri degerlerin
varliginda veya normal dagilimdan hafif sapmalarda giivenilir parametre kestirimleri
vermezler. Bu durumlarda Saglam Degisken Se¢im YoOntemleri’ne ihtiya¢ duyulmaktadir.
Literatiirde Saglam Degisken Secim Yontemleri onerilmekle birlikte bu konu biraz goz ardi
edilmigtir[11]. Literatiirde yer alan calismalarin bazilar1 sdyledir: Ronchetti, Akaike Bilgi
Kriteri’nin (AIC) saglam bir versiyonunu Onermistir[53]. Bu calisma, aykir1 degerlerin ve
normal dagilimdan sapmalarin mevcut oldugu veri kiimelerinde AIC’in daha giivenilir sonug

vermesini saglamay1 amaglamaktadir.

Regresyon ve otoregresif modellerde yaygin olarak kullanilan se¢im yontemlerinin basinda
AIC gelmektedir. Son 10 yilda, degisken seciminde AIC’in kullanim {izerine yogunlasilmistir.
AIC ile ilgili caligmalarin ¢ogu, normal dagilimli veri kiimelerinde ve biiyiik 6rneklemler
iizerinde gerceklestirilmistir. Ancak, kiigiik 6rneklemli normal dogrusal regresyon modellerinde

AIC yanl olabileceginden, bu kriterin diizeltilmis bir versiyonu (AICC) gelistirilmistir.[54]

Regresyon analizi i¢in model se¢iminde siklikla kullanilan iki kriter, model uyumu ile
karmagiklik arasinda denge kurarak en uygun modeli segmeye yardimer olan Akaike Bilgi
Kriteri (AIC)[55] ve Bayesian Bilgi Kriteri'dir (BIC)[56]. Hem AIC hem de BIC, farkh
modelleri degerlendirmek ve karsilagtirmak i¢in niceliksel bir ol¢iim saglayarak veri

bilimcilerin bilingli kararlar almasina olanak tanir. AIC,

AIC = 2k — 2In (L) (2.23)
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bi¢imindedir. Esitlik (2.23)’te k, modeldeki parametre sayis1 ve L, modelin en ¢ok olabilirlik
degeridir. BIC,

BIC = k In(n) — 2In (L) (2.24)

bicimindedir. Esitlik (2.24)’te k£, modeldeki parametre sayisi; n, 6rneklem biytikligi ve L,

modelin en ¢ok olabilirlik degeridir.

Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICC), AIC’in kii¢ciik 6rneklem boyutlu durumlart igin
uyarlanmig halidir[57]. AICC,

2k(k+1)
n—-k-1

AICC = AIC +

(2.25)

bicimdedir. Esitlik (2.25)’te k, modeldeki parametre sayis1 ve n, 6rneklem biiytikliigidiir.

Diizeltilmis BIC (BICC), BIC’e dayanan bir model se¢im kriteridir. BICC,

BICC = k In(n) — 2In(L) + f(k,n) (2.26)

bi¢cimindedir. Esitlik (2.26)’da k, modeldeki parametre sayisi; n, orneklem biytkligi; Z,
modelin en ¢ok olabilirlik degeri ve f(k,n), modelin karmagikligin1 daha hassas sekilde

cezalandiran bir dizeltme terimidir.
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3. UYGULAMA

3.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, ev aletlerinin enerji tiikketimini tahmin etmek ic¢in olusturulmus bir veri kiimesi

kullanilmigtir[58].

Appliances Energy Prediction isimli veri, agik kaynak olan ve bir¢ok veri barindiran UC

Irvine Machine Learning Depository sitesinin arsivinden alinmistir[59].

Veri, 4 bucuk ay boyunca bir evdeki tiim odalara ve dis (kuzey) cephesine konulan sensorlerden
her 10 dakikada bir sicaklik ve nem Ol¢iilerek kaydedilmistir. Bunun yani1 sira hava durumuna

ait bilgiler Chievres Havaalani’nda bulunan hava istasyonundan alinmstur.

Veri kiimesi 19735 gozlem ve 28 degiskenden olusmaktadir. Veri kiimesinde bulunan

degiskenler Cizelge 3.1.’de gosterilmistir

Cizelge 3.1. Degiskenlerin agiklamalar1 ve birimleri

Degisken Isimleri Aciklamalar Birim Cinsi
Date Yil-ay-giin-saat
Appliances Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktari Wh
Lights Evde kullanilan aydinlatmanin enerji kullanim miktari Wh
T1 Mutfak alanindaki sicaklik °C
RH 1 Mutfak alanindaki nem %
T2 Oturma odasindaki sicaklik °C
RH_2 Oturma odasindaki nem %
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T3 Camagsir odasindaki sicaklik °C
RH 3 Camasir odasindaki nem %
T4 Ofis alanindaki sicaklik °C
RH_4 Ofis alanindaki nem %
TS Banyo alanindaki sicaklik °C
RH 5 Banyo alanindaki nem %
T6 Binanin disindaki (kuzey cephe) sicaklik °C
RH_6 Binanin disindaki (kuzey cephe) nem %
T7 Utii odasindaki sicaklik °C
RH_7 Utii odasindaki nem %
T8 Geng odasindaki sicaklik °C
RH_8 Geng odasindaki nem %
T9 Ebeveyn odasindaki sicaklik °C
RH_9 Ebeveyn odasindaki nem %
T_Out Dis sicaklik (Chievres hava istasyonundan) °C
RH_Out Di1s nem (Chievres hava istasyonundan) %
Press mm_hg Basing (Chievres hava istasyonundan) Mm Hg
Windspeed Riizgar hiz1 (Chievres hava istasyonundan) M/s
Visibility Goriis mesafesi (Chievres hava istasyonundan) Km
Tdewpoint Ciy diisme noktas1 sicakligi (Chievres hava istasyonundan) °C
rvl Rastgele degisken 1
rv2 Rastgele degisken 2

Sekil 3.1.”de tiim degiskenlere iliskin 1s1 haritas1 grafigi ¢izdirilmistir.
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Sekil 3.1. Degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren 1s1 haritasi
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Sekil 3.2.°de Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktaria (bagimli degisken) iliskin
yogunluk grafigi verilmistir.

Enerji Tuketimi Igin Yogunluk Grafigi
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Sekil 3.2. Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin yogunluk grafigi

Sekil 3.2°de goriildiigii lizere bagimli degisken normal dagilmamaktadir.
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Sekil 3.3.’te evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin aylara gore
dagilimi i¢in ¢izdirilen keman (violin) grafigi verilmistir.

Aylara Gore Enerji Tuketimi ve Yogunluklar
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Sekil 3.3. Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin aylara gore violin
grafigi
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Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin aylara gore ortalama

degerlerine iligkin ¢izdirilen ¢izgi grafigi Sekil 3.4.’te verilmistir.

Aylik Ortalama Enerji Tuketimi

101 1

100 A

99

98 4

a7 4

Ortalama Enerji Taketimi

a6

95 1

Ocak Subat Mart Misan Mayis
Ay lar

Sekil 3.4. Aylik ortalama enerji tiiketimine iliskin ¢izgi grafigi

Sekil 3.4.’teki grafikten Mart Ay1’nda enerji tiiketiminin diistiigii, Nisan Ay1’nda Mart Ay1’na
gore ylikseldigi goriilmektedir. Enerji tiikketiminin Ocak Ay1’ndan Mayis Ay1’na dogru dogrusal

olarak diismesi beklendiginden bu anormal bir durum olarak gortilebilir.

Ancak bununla birlikte 2016 senesinde yapilan meteoroloji Ol¢limleri[60] incelendiginde
goriilecegi lizere Mart Ayr1’nda sicakliklar sifir santigrat derecenin altinda iken iistiine dogru
cikmaktadir. Nisan Ay1’nda bu durumun tersine dondiigii, sicakliklarin tekrardan sifir santigrat
derecenin altina diistiigii goriilebilir. Bu da ev i¢inde kullanilan isiticilarla birlikte enerji
tilketiminin neden Nisan Ay1’'nda Mart Ay1’na gore fazla oldugunu agiklayabilmektedir. Sekil

3.5’teki grafik 2016 senesinde yapilan meteoroloji 6l¢iimleri verilmistir.
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Sekil 3.5. Chievres Havaalan1 hava istasyonundan alinan dis sicaklik grafigi (°F)
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Sekil 3.6.’te Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin saatlere gore

ortalama degerlerini gosterilmesi amaciyla ¢izgi grafigi ¢izdirilmistir.

Ev Aletlerinin Saatlik Ortalama Enerji Tuketimi

200 A

180

160

1410 1

=]
=

1040 4

Ortalama Enerji Taketinmi

a0

60
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Sekil 3.6. Saatlik ortalama enerji tiikketimi i¢in ¢izgi grafigi
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Sekil 3.7.’de Evde kullanilan cihazlarin enerji kullanim miktar1 degiskeninin saatlere gore

ortalama degerlerinin gosterilmesi i¢in 1s1 haritasi ¢izdirilmistir.

Saatlik Ortalama Enerji Tuketimi (Wh)

o

1

o~ 200
(]
=+
T3] - 180
(=]
[
- 160
o
@
=
. - 140
=
=]
3o
A -120
b1
[Ta]
—
= - 100
&
=]
-
o - 145 155 149 140 128 152 131 80
o 149 144 140 116 102 106 130
-
~
o 60
™~
"
(2]
Mon Tue Wwied Thu Fri Sat sun
Gunler

Sekil 3.7. Ortalama enerji tiiketimi i¢in 1s1 haritasi
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3.2. Yontem

Bu tez ¢alismasinda amag, degisken se¢cim yontemlerini kullanarak ham veriden degiskenleri
secmek, model kurmak ve ardindan ML algoritmalarini uygulayarak kurulan modellerin

performanslarini kargilastirmaktir.

Bu calismada kullanilan veri kiimesine ait tanimlayic istatistikler, grafikler, degisken se¢im
yontemleri ve ML algoritmasi sonucunda ortaya ¢ikan performans basar1 miktarlar1 Jupyter Lab

ortami1 kullanilarak yapilmistir. Jupyter Lab’in temelinde ¢alisan Python programinin siiriimii

3.12°dir.

Program i¢inde veri manipiilasyonu ve gorsellestirmeler icin NumPy, Pandas, Plotly, Matplotlib
ve Seaborn kiitiiphaneleri kullanilmistir. Degisken se¢imi ve ML algoritmalarinin kurulmast

asamasinda Scikit-Learn, StatsModels, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Saglam Degisken Se¢imi Yontemi uygulamasi sirasinda R programlama dilinin MASS ve
RobustBase kiitiiphaneler kullanilarak degisken se¢imi gergeklestirilmistir. Program R Studio

ortaminda calistirilmistir ve siirtimii 4.2.3 tiir.

Kullanilacak yontemler, algoritmalar ve performans 6l¢iitleri Cizelge 3.2°de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.2. Kullanilan Yontem, Algoritma ve Olgiitler

Degisken Secim Yontemi ML Algoritmalari Performans Olgiitleri
Korelasyon Tabanli Lineer Regresyon MAE
Varyans Tabanl Karar Agaclari MSE
fleriye Dogru Rastgele Ormanlar R?
Geriye Dogru Eleyerek Destek Vektor Makineleri
Adimsal Temel Bilesenler Analizi
Genetik Algoritmalar Tabanl Yapay Sinir Aglar
Lasso Regresyon Tabanli
Ridge Regresyon Tabanli
Saglam Y ontem

Cizelge 3.2 de verilen degisken secim yontemleriyle degiskenler secilmistir. Her degisken
secim yontemi sonucunda farkli degisken kombinasyonlar1 ortaya c¢ikmistir. Bu segim
isleminden sonra ML algoritmalari uygulanmadan Once veri egitim ve test verisi olarak
ayrilmustir. Verinin %80°1 ile veri egitilmistir. Geri kalan %20’lik kismiyla da test edilmistir.
Her algoritma Oncesinde bu islem gerceklestirilmistir. Veri egitilip test edildikten sonra

performans Olgiitleri kullanilarak modelin basarisi 6l¢tilmiistiir.

Kullanilan performans 6lciitleri asagida verilmistir:

Ortalama Mutlak Hata (MAE):

MAE, gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin mutlak degerini alir. Tim

gozlemler i¢in bu iglem yapilir ve toplanir. Son olarak gdzlem sayisina boliinerek bulunur:

1 ~
~Xi=11yi = Yl G.1)

Bu degerin diisiik olmas1 model performansinin daha bagarili oldugunu gostermektedir.
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Hata Kareler Ortalamas1 (MSE):

MSE, gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin karelerinin toplamlarinin gézlem

sayisina boliinmesiyle elde edilir:

Y= ) (3.2)

Bu degerinin diisiik olmas1 model performansinin daha basarili olugunu gdéstermektedir.

A¢iklama Oram (R?):

Aciklama Oran1 ya da Belirtme Katsayisi, 6zellikle regresyon analizi modellerinde bagimli
degiskenin bagimsiz degisken veya degiskenler tarafindan hangi miktarda aciklandigini

gostermektedir.

Agiklama Orani,

1— KTHata (3.3)

K TToplam

_ Z?=1(yi_j\/i)2

— 4
Y, 0=y )? (3.4

bi¢imindedir.

Agiklama Orani degerinin yiiksek olmasi model performansinin daha basarili oldugunu

gostermektedir.

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari1 Parametreleri
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3.3.1. Dogrusal Regresyon Algoritmasi

Scikit-Learn kiitiiphanesi i¢inde bulunan LinearRegression algoritmasi varsayilan ayarlarda

kullanilmigtir. Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢aligmaktadir:
fit_intercept=True, Modelin sabit bir terim igerip icermeyecegini belirler.
normalize='deprecated', Verilerin normalize edilip edilmeyecegini belirtir.

copy X=True, Modelin, bagimsiz degiskenlerin bir kopyasini olusturup

olusturmayacagini belirler.

n_jobs=None, Hesaplamalarda kullanilacak is parcacigi sayisini belirler.

3.3.2. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Scikit-Learn kiitiiphanesi i¢inde bulunan DecisionTreeRegressor algoritmasi varsayilan

ayarlarda kullanilmistir. Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢alismaktadir:

criterion='"squared_error', Bolme kriteri: Hata Kareler Ortalamasi.

splitter="best’, Hangi bolme stratejisinin kullanilacagini belirtir: 'best' (en iyi) veya

'random’ (rastgele).
max_depth=None, Agacin maksimum derinligi.
min_samples_split=2, Bir diigiimii bolmek i¢in gereken minimum 6rnek sayisi.

min_samples leaf=1, Bir yaprak diigiimiinde bulunmasi gereken minimum O&rnek

sayisl.

min_weight fraction leaf=0.0, Bir yaprak diigiimiinde bulunmasi gereken minimum

agirlik (6rneklerin toplam agirlik orani).
max_features=None, Bolme sirasinda dikkate alinacak maksimum 6zellik sayisi.

random_state=None, Rastgele say1 iireteci durumu.
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max_leaf nodes=None, Maksimum yaprak diigiimii say1si.

min_impurity decrease=0.0, Bir digiimiin boliinmesi i¢in gereken minimum saflik

azalmasi.

ccp_alpha=0.0, Karmasiklik budama parametresi.

3.3.3. Rastgele Ormanlar Algoritmasi

Scikit-Learn kiitliphanesi icinde bulunan RandomForestRegressor algoritmasi varsayilan

ayarlarda kullanilmistir. Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢alismaktadir:

n_estimators=100, Ormandaki agac sayisi.

criterion='"squared_error', Bolme kriteri: Hata Kareler Ortalamasi.
max_depth=None, Her bir agacin maksimum derinligi.

min_samples_split=2, Bir diiglimii b6lmek i¢in gereken minimum 6rnek sayisi.

min_samples leaf=1, Bir yaprak diigiimiinde bulunmasi gereken minimum O&rnek

sayisl.

min_weight fraction leaf=0.0, Bir yaprak diigiimiinde bulunmas1 gereken minimum

agirlik (6rneklerin toplam agirlik orani).

max_features="auto', Her bolme sirasinda dikkate alinacak maksimum o6zellik sayisi.

max_leaf nodes=None, Maksimum yaprak diiglimii sayisi.

min_impurity _decrease=0.0, Bir diiglimiin boliinmesi i¢in gereken minimum saflik

azalmasi.
bootstrap=True, Bootstrap 6rneklerinin kullanilip kullanilmayacagi.
oob_score=False, OOB (Out-of-bag) skoru kullanilip kullanilmayacag:.
n_jobs=None, Paralel isler i¢in kullanilacak is pargacigi sayisi.

random_state=None, Rastgele say1 iireteci durumu.
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verbose=0, Ogrenme siirecinin ayrmtili ¢iktilarinin olup olmayacag:.
warm_start=False, Onceki fit sonuglarinin kullanilip kullanilmayacag:.
ccp_alpha=0.0, Karmasiklik budama parametresi.

max_samples=None, Her agaci egitmek i¢in kullanilacak maksimum 6rnek sayisi.

3.3.4. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Scikit-Learn kiitiiphanesi i¢inde bulunan SVM algoritmasi varsayilan ayarlarda kullanilmastr.

Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢calismaktadir:

kernel='"linear’, Cekirdek tipi.

gamma='"scale', Cekirdek katsay1si.

coef0=0.0, Cekirdek fonksiyonu i¢in bagimsiz terim.

tol=1e-3, Coziim dogrulugu icin tolerans.

C=1.0, Diizenleme parametresi.

epsilon=0.1, Egriye uygunluk i¢in epsilon tiipii.

shrinking="True, Shrinking sezgisel yontemin kullanilip kullanilmayacag:.
cache_size=200, Cekirdek doniisiimii i¢in bellek boyutu (MB).
verbose=False, Detayl ¢ikis olup olmayacag.

max_iter=-1, 1zin verilen maksimum iterasyon sayis1 (sinirsiz).

3.3.5. Temel Bilesenler Analizi Algoritmasi

Scikit-Learn kiitiiphanesi i¢inde bulunan PCA algoritmas1 varsayilan ayarlarda kullanilmigtir.

Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢calismaktadir:
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n_components=None, Doniistiiriilecek bilesen sayisi.
copy=True, X'in kopyasinin olusturulup olusturulmayacagi.
whiten=False, Beyazlatma uygulanip uygulanmayacagi.
svd_solver="auto', SVD ¢o6ziiciisii.

tol=0.0, SVD hesaplamasi i¢in tolerans.
iterated_power='auto', Gii¢ iterasyonu say1si.

random_state=None, Rastgele say1 iireteci durumu.

3.3.6. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Scikit-Learn kiitiiphanesi ig¢inde bulunan MLPRegressor algoritmasi varsayilan ayarlarda

kullanilmigtir. Model asagida belirtilen varsayimlar altinda ¢aligmaktadir:

Dense(10, input_dim=X train_scaled.shape[l], activation="relu’'), Giris katmani.
Dense(5, activation="relu'), Gizli katman.

Dense(l1, activation="linear’, Cikis katmani.

activation="relu’, # Aktivasyon fonksiyonu.

solver='adam', Agirlik optimizasyon algoritmasi.

alpha=0.0001, L2 ceza parametresi.

batch_size=50, Mini-batch boyutu.

learning rate='constant', Ogrenme hiz1: 'constant', 'invscaling', 'adaptive'.
learning rate init=0.001, Baslangi¢ 6grenme hizi.

power t=0.5, Ogrenme hizinin invscaling sirasinda diisme hizi.
max_iter=200, Maksimum iterasyon sayisl.

shuffle=True, Egitim verilerinin her iterasyonda karistirilip karistirilmayacagi.
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random_state=None, Rastgele say1 iireteci durumu.

tol=1e-4, Egitim durma kriteri.

verbose=False, Detayl1 ¢ikis olup olmayacagi.

warm_start=False, Onceki fit sonuglarinin kullanilip kullanilmayacag:.
momentum=(0.9, Momentum degeri.

nesterovs _momentum="True, Nesterov momentumunun kullanilip kullanilmayacagi.
early stopping=False, Erken durdurma olup olmayacagi.

validation_fraction=0.1, Erken durdurma i¢in dogrulama veri orani.

beta 1=0.9, Adam ¢ozlimleyicisi i¢in beta 1 degeri.

beta 2=0.999, Adam ¢ozlimleyicisi i¢in beta_2 degeri.

epsilon=1e-8, Adam ¢oziimleyicisi i¢in epsilon degeri.
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3.4. Model Kurulum ve Performanslari

3.4.1. Korelasyon Tabanh Se¢im

Korelasyon Tabanli Se¢im yontemi uygulanmasi sonucunda bagimli degisken ile aralarinda

yliksek korelasyona sahip olan lights, T2, T6 ve RH_out degiskenleri secilmistir.

Sekil 3.8.’de aralarindaki iligkiyi gosteren sagilim grafiklerinden olusan matris ¢izdirilmistir.
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Sekil 3.8. Korelasyon Tabanli Se¢im sonucunda segilen degiskenlerin sacilim grafigi
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Korelasyon Tabanli Se¢im sonucunda ML algoritmalar1 ile kurulan modeller ve performans

degerleri Cizelge 3.3.’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Korelasyon Tabanli Sec¢im’e iligkin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE MSE R?
Dogrusal Regresyon 54.11 | 9065.12 | 0.01
Karar Agaclar 42.66 | 10178.75 | 0.00
Rastgele Ormanlar 36.32 | 5264.74 | 0.47

Destek Vektor Makineleri | 43.14 | 9707.72 | 0.03
Temel Bilesenler Analizi 59.37 | 14464.55 | 0.00
Yapay Sinir Aglar 52.15 | 8646.88 | 0.13

Cizelge 3.3.te ML algoritmalartyla kurulan modeller arasinda Dogrusal Regresyon modeli ¢ok
diisiik bir R? degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
aciklamadaki performansinin ¢ok diisiik oldugunu gdstermektedir. Ayn1 durum Destek Vektor

Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri i¢in de gegerlidir.

Temel Bilesenler Analizi ve Karar Agaglari modelleri i¢in R? degerleri sifirdir. Bu algoritmalar
icin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda iliski yoktur. Bu iki model i¢in MAE ve
MSE degerleri ¢ok yiiksek ¢ikmustir.

Tiim bu modellerin aksine Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi
performansa sahip model olmustur. Modeldeki bagimli degiskenin, sadece 4 adet bagimsiz
degisken tarafindan agiklanma oran1 %47 dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE

degerleri de diger modellere gore diistiktiir.

Korelasyon Tabanli Se¢im yontemi sonucunda secilen degiskenlerle kurulan en basarili model
Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model

performanslar1 oldukc¢a zayif veya gecersiz kalmistir.
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3.4.2. Varyans Tabanh Se¢im

Varyans Tabanli Se¢im yoOntemi uygulanmasi sonucunda diisiik varyanshi degiskenler
cikarildiktan sonra gorece daha yiiksek varyansli T6, Press_ mm_hg, Windspeed, Tdewpoint

ve rvl degiskenleri secilmistir.

Sekil 3.9.’da segilen degiskenlerin aralarindaki iliskiyi gosteren sacilim grafiklerinden olusan

matris ¢izdirilmistir.
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Sekil 3.9. Varyans Tabanl1 Se¢im sonucunda segilen degiskenlerin sagilim grafigi matrisi
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Sekil 3.9’a bakildiginda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin rastgele
oldugu goriilmektedir. Tdewpoint degiskeni ile T6 degiskeni arasinda pozitif ve dogrusal bir

iligki vardir.

Varyans Tabanli Se¢im sonucunda ML algoritmalar1 ile kurulan modeller ve performans

degerleri Cizelge 3.4.’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Varyans Tabanli Se¢im’e iliskin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE R?
Dogrusal Regresyon 58.79 | 9736.65 | 0.03
Karar Agaclari 71.94 | 19074.84 | 0.00
Rastgele Ormanlar 37.56 | 5164.75 | 0.48

Destek Vektor Makineleri | 48.05 | 10847.70 | 0.00
Temel Bilesenler Analizi 58.79 | 9736.80 | 0.03
Yapay Sinir Aglar1 56.69 | 9902.33 | 0.01

Cizelge 3.4.te ML algoritmalartyla kurulan modeller arasinda Dogrusal Regresyon modeli ¢ok
diisiik bir R? degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
aciklamadaki performansinin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir. Ayni durum Temel

Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri i¢in de gegerlidir.

Destek Vektdr Makineleri ve Karar Agaglart modelleri igin R? degerleri sifirdir. Bu algoritmalar
icin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasinda iliski yoktur. Bu iki model i¢in MAE ve
MSE degerleri ¢ok yiiksek ¢ikmustir.

Tiim bu modellerin aksine Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en 1yi
performansa sahip model olmustur. Bagimli degiskenin, sadece 5 bagimsiz degisken tarafindan
aciklanma oran1 %48’dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger

modellere gore neredeyse yari yartya diisiiktiir.
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Varyans Tabanli Se¢im ydntemi sonucunda secilen degiskenlerle kurulan en basarili model
Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model

performanslar1 oldukc¢a zayif veya gegersiz kalmistir.
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3.4.3. ileriye Dogru Secim

[leriye Dogru Se¢im ydnteminin uygulanmasi sonucunda secilen degiskenler i¢in modelin MSE

degerini ne kadar etkilediklerini gostermek icin Sekil 3.10.’daki grafik ¢izdirilmistir.

Eklenen Dediskenlerin Hata Kareler Ortalamasina Etkisi
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Sekil 3.10. Degiskenlerin modele olan etkisi (MSE cinsinden)

Modelde hi¢ degisken yokken degiskenler teker teker eklenmistir. Bu islem sirasinda modele
ait MSE degeri baz alinmistir. Degiskenler modele eklenirken MSE’yi diisliren her degisken
modele katilmistir. ileriye Dogru Secim ydntemi sonucunda Sekil 3.10.’daki grafigin x-
ekseninde yer alan tiim degiskenleri segmistir. Ancak modele ait MSE degerini etkilemeyen
T out, Windspeed, Tdewpoint, T4, Visibility, Press mm_hg ve RH 9 degiskenleri modele
dahil edilmemistir. Dolayisiyla bu islemler sonucunda lights, RH_out, RH_1, RH_7, RH_2,
RH_8,RH 3, T3,T2, T9, T6 ve T8 degiskenleri se¢ilmistir.
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Ileriye Dogru Secim sonucunda ML algoritmalari ile kurulan modeller ve performans degerleri

Cizelge 3.5.’te verilmistir.

Cizelge 3.5. ileriye Dogru Secim’e iliskin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE R2

Dogrusal Regresyon 52.68 | 8335.55 | 0.16
Karar Agaclar 41.24 | 9887.94 | 0.01
Rastgele Ormanlar 33.21 | 4921.71 | 0.51

Destek Vektor Makineleri | 43.28 | 9589.31 | 0.04
Temel Bilesenler Analizi | 55.47 | 9094.53 | 0.09
Yapay Sinir Aglart 50.24 | 7906.81 | 0.21

Cizelge 3.5.’te ML algoritmalartyla kurulan modeller arasinda Dogrusal Regresyon modeli bir
onceki modellere gore performans artis1 gostermis olsa da yine de diisiik bir R? degerine
sahiptir. Aynt durum Yapay Sinir Aglart ile olusturulan model icin de gecerlidir. Bu da
modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamadaki performansinin diisiik
oldugunu gostermektedir. Bu iki algoritmanin olusturdugu modellerde MAE ve MSE degerleri

de birbirine yakindir.

Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri ve Temel Bilesenler Analizi algoritmalariyla
olusturulan modellerin R? degerleri ise %10’un altinda oldugu i¢in performanslar1 basarisizdir.

Bu ii¢ algoritmanin olusturdugu modellerde MAE ve MSE degerleri de birbirine yakindir.

Tiim bu modellerin aksine Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi performansi
yapan model olmustur. Modeldeki bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklanma oran1 %51°dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger

modellere gore neredeyse yari yartya diisiiktiir.
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Ileriye Dogru Se¢im ydntemi sonucunda segilen degiskenlerle kurulan en basarili model
Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model

performanslari oldukc¢a zayif kalmistir.
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3.4.4. Geriye Dogru Eleyerek Secim

Geriye Dogru Eleyerek Secim yontemi ile degisken se¢imi sonucunda elenen degiskenlerin
gosterilmesi amaciyla MSE degerini nasil etkilediginin gdzlemlenebilmesi amaciyla Sekil

3.11°deki grafik elde edilmistir.

Cikarilan Degiskenlerin Hata Kareler Ortalamasina Etkisi
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Sekil 3.11. Degiskenlerin modele olan etkisi (MSE cinsinden)

Tiim degiskenlerin oldugu model ile baslanir ve sonra degiskenler teker teker ¢ikarilirken
modele ait MSE degeri baz alinmistir. Modelden ¢ikarilirken MSE degerini diisliren her
degisken modeli olumsuz etkileyeceginden s6z konusu degiskenler modele dahil edilmemistir.
Tersten ifadesiyle, s6z konusu degiskenler modelde bulunmalar1 halinde MSE’yi artirdig1

gorildiiglinden modele dahil edilmemistir.
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Sekil 3.11.’de goriildiigi tizere RH_5 degiskeninden itibaren ¢ikarilan degiskenlerin MSE’yi
olumsuz etkisinin olmadig1 goriildiigiinden RH_5,RH_9, T7, Press mm_hg, TS,RH 4,rv_1,
T1, rv2 degiskenleri se¢ilmistir.

Geriye Dogru Eleyerek Se¢im sonucunda ML algoritmalari ile kurulan modeller ve performans

degerleri Cizelge 3.6.’te verilmistir.

Cizelge 3.6. Geriye Dogru Eleyerek Secim’e iligkin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE MSE R2
Dogrusal Regresyon 57.81 | 9760.90 0.02
Karar Agaclari 39.18 | 8249.81 0.18
Rastgele Ormanlar 32.90 | 4394.68 | 0.56

Destek Vektor Makineleri | 46.59 | 10756.33 | 0.00
Temel Bilesenler Analizi 59.54 | 9974.80 0.01
Yapay Sinir Aglar 56.52 | 9338.88 0.07

Cizelge 3.6.’da ML algoritmalariyla kurulan modeller arasinda Dogrusal Regresyon modeli cok
diisiik bir R? degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
aciklamadaki performansinin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir. Ayni durum Temel

Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri i¢in de gegerlidir.

Destek Vektor Makineleri model igin R? degerleri sifirdir. Bu algoritmalar igin bagimsiz
degiskenlerle bagimli degisken arasinda iliski yoktur. Bu iki model i¢in MAE ve MSE degerleri
cok yiiksek ¢cikmustir.

Karar Agaclar1 Algoritmasi ile olusturulan model ise %18’lik bir aciklama orani elde etmistir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi performansi yapan model olmustur.
Modeldeki bagimli degiskenin, sadece 9 bagimsiz degisken tarafindan agiklanma oran1 %56’ dir
ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger modellere gore neredeyse
yar1 yartya diisiiktiir.
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Geriye Dogru Eleyerek Se¢im yontemi sonucunda segilen degiskenlerle kurulan en basarili
model Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model

performanslar1 oldukc¢a zayif veya gegersiz kalmistir.
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3.4.5. Adimsal Secim

Ileriye Dogru Secim ve Geriye Dogru Eleyerek Se¢im yontemlerinin bir karisimi olan Adimsal
Secim yontemi uygulanirken degiskenlerin MSE’ye etkisi baz alinmistir. Bu islem sonucunda
Sekil 3.12.°de x-ekseninde secilen tiim degiskenler gosterilmistir ve secilen degiskenlerin

ayrica bagimli degiskeni ne oranda acikladigmin goriilebilmesi amaciyla R? grafigi

cizdirilmistir.
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Sekil 3.12. Degiskenlerin modele olan etkisi (R? cinsinden)

Sekil 3.12°ye bakildiginda T out degiskeninden itibaren eklenen degiskenlerin bagimlhi
degiskeni aciklama orani olan R?’ye etkisinin olmadig1 goriildiigiinden lights, RH_out, RH_1,
RH 7,RH 2, RH 8, RH 3, T3, T2, T9, T6 ve T8 degiskenleri secilmistir.
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Adimsal Se¢im sonucunda ML algoritmalari ile kurulan modeller ve performans degerleri

Cizelge 3.7.’te verilmistir.

Cizelge 3.7. Adimsal Secim’e iligkin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE R2
Dogrusal Regresyon 52.70 | 8335.55 | 0.17
Karar Agaclar 41.24 | 9887.94 | 0.02
Rastgele Ormanlar 33.21 | 4921.71 | 0.51

Destek Vektor Makineleri | 43.28 | 9589.31 | 0.04
Temel Bilesenler Analizi 5458 | 8884.03 | 0.11
Yapay Sinir Aglar1 50.03 | 7987.40 | 0.21

Cizelge 3.7°de ML algoritmalariyla kurulan modeller arasinda Karar Agaglar1 ve Destek Vektor
Makineleri modelleri ¢ok diisiik bir R? degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni aciklamadaki performansinin ¢ok diisiik oldugunu

gostermektedir.

Dogrusal Regresyon, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglari algoritmalar: ile
olusturulan modeller ise Karar Agaglar1 ve Destek Vektor Makineleri algoritmalarina kiyasla
daha iyi basar1 performans: elde etmislerdir. Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ile olusturulan

model %21°lik bir agiklama oranina ulagmustir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en 1yi performansi elde eden model
olmustur. Modeldeki bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanma orani
%51°dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. Cizelge3.7’de MAE ve MSE degerleri de diger

modellere gore neredeyse yari yartya diisiiktiir.

Adimsal Secim yontemi sonucunda secilen degiskenlerle kurulan en basarili model Rastgele
Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model performanslari

oldukca zay1f veya gecersiz kalmistir.
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3.4.6. Genetik Algoritmalar Tabanh Secim

Genetik Algoritmalar Tabanli Se¢im yontemi ile birlikte en iyi veya en uygun degisken se¢im
kombinasyonlar1 i¢in Fitness fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Her bir kombinasyonun
iiretilme siirecini ifade eden Nesiller boyunca, MSE’nin nasil etkilendigi Sekil 3.13’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Olusturulan bireylerin Nesiller boyunca MSE degerleri

Sekil 3.13’e bakildiginda model basarili bir sekilde uygulanmis ve MSE degerini diisiirmeyi

basarmuistir.

Minimum MSE degerinin elde edildigi noktada degisken kombinasyonu lights, T1, RH 1,
RH 2, T3, T4, RH 4, TS, RH_7, T8, RH_8, T9, Visibility, Tdewpoint ve rv2 olarak

sec¢ilmistir.
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Genetik Algoritmalar Tabanli Se¢im sonucunda ML algoritmalari ile kurulan modeller ve

performans degerleri Cizelge 3.8’te verilmistir.

Cizelge 3.8. Genetik Algoritmalar Tabanli Degisken Secim’e iliskin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE | R?
Dogrusal Regresyon 52.73 | 841547 | 0.16
Karar Agaglar 42.63 | 9924.93 | 0.01
Rastgele Ormanlar 33.92 | 491181 | 051

Destek Vektor Makineleri | 5677 | 9400.36 | 0.06

Temel Bilesenler Analizi 43.31 | 9644.68 | 0.03

Yapay Sinir Aglari 50.66 | 9093.38 | 0.19

Cizelge 3.8.’de ML algoritmalariyla kurulan modeller arasinda Karar Agaclari, Destek Vektor
Makineleri ve Temel Bilesenler Analizi algoritmalariyla olusturulan modeller ¢ok diisiik bir R?
degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamadaki

performansinin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir.

Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari ile olusturulan modeller ise Karar
Agaglari, Destek Vektor Makineleri ve Temel Bilesenler Analizi algoritmalarina kiyasla daha
1y1 basar1 performansi elde etmislerdir. Dogrusal Regresyon algoritmasi ile olusturulan model
%16’lik agiklanma oranina ulasirken, Yapay Sinir Aglari algoritmasi ile olusturulan model

%19’luk bir agiklama oranina ulagmaistir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi performans: elde eden model
olmustur. Modeldeki bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanma orani
%51°dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger modellere gore

neredeyse yar1 yartya diisiiktiir.
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Genetik Algoritmalar Tabanli Degisken Se¢im yontemi ile secilen degiskenlerle kurulan en
basarili model Rastgele Ormanlar Algoritmast modelidir. Diger algoritmalarla kurulan model

performanslar1 oldukc¢a zayif veya gegersiz kalmistir.
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3.4.7. Lasso Regresyon Tabanh Se¢im

Degisken katsayilarimi kiigiilterek en iyi veri kiimesini bulmaya c¢alisan Lasso Regresyon
Tabanlt Yontem ile yapilan degisken se¢imi sonucunda lights, RH 1, RH_8, RH out,
Windspeed degiskenleri secilmistir. Segilen degiskenlerin birbirleriyle olan iliskisini gosteren

sacilim grafigi Sekil 3.14.’te verilmistir.
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Sekil 3.14. Lasso Regresyon ile se¢ilen degiskenler i¢in sagilim grafigi
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Sekil 3.14’°¢ bakildiginda bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin rastgele
oldugu goriilmektedir. RH_8 ile RH 1 degiskeni arasinda pozitif ve dogrusal bir iliski vardir.

Lasso Regresyon Tabanli Se¢im sonucunda ML algoritmalar1 ile kurulan modeller ve

performans degerleri Cizelge 3.9.’te verilmistir.

Cizelge 3.9. Lasso Regresyon Tabanli Se¢im’e iligkin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE R?
Dogrusal Regresyon 54.58 | 8890.12 | 0.11
Karar Agaclar 50.04 | 12202.24 | 0.00
Rastgele Ormanlar 42.38 | 6714.69 | 0.33

Destek Vektor Makineleri | 45.24 | 9956.69 | 0.01

Temel Bilesenler Analizi 54.58 | 8890.12 | 0.11

Yapay Sinir Aglar1 53.76 | 8978.58 | 0.11

Cizelge 3.9.°da ML algoritmalariyla kurulan modeller arasinda Destek Vektor Makineleri
algoritmast ile olusturulan model ¢ok diisiik bir R? degerine sahiptir. Bu da modeldeki bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni aciklamadaki performansinin c¢ok diisiik oldugunu

gostermektedir.

Dogrusal Regresyon, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalart ile
olusturulan modeller ise Destek Vektor Makineleri algoritmasina kiyasla daha iyi basari
performansi elde etmislerdir. Dogrusal Regresyon, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir

Aglar algoritmalar ile olusturulan modeller %11°lik bir agiklama oranina sahiptir.
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Karar Agaclar1 modeli i¢in R? degerleri sifirdir. Bu algoritmalar igin bagimsiz degiskenlerle
bagimli degisken arasinda iliski yoktur. Bu iki model icin MAE ve MSE degerleri ¢ok yiiksek
cikmustir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi performansa sahip model olmustur.
Modeldeki bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanma oran1 %33’tiir ve en
yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger modellere gére neredeyse yari
yartya dugiiktiir. Bu anlamda da model se¢im kriterini saglamaktadir. Diger algoritmalara

kiyasla iistiin performansli olmasina ragmen basar1 degeri diistiktiir.

Lasso Regresyon Tabanli Degisken Se¢im yontemi sonucunda secilen degiskenlerle kurulan
performansi en yiiksek model Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile kurulan modeldir. Diger

algoritmalarla kurulan model performanslari oldukc¢a zayif veya gegersiz kalmstir.
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3.4.8. Ridge Regresyon Tabanh Secim

Ridge Regresyon Tabanli Se¢im yontemi ile degisken se¢imi yapilirken katsayilart en ytliksek
olan degiskenler secilmistir. Bunun yaninda kirilma noktalari, yani egimleri de goz Oniinde
bulundurulmustur. Kiritlimi az ve katsayisi diisiik olan degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Sekil
3.15. ve Sekil 3.16.’te degiskenlerin katsayilarinin mutlak degerleriyle olusturulmus grafikler

verilmistir.
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Sekil 3.15. Degiskenlerin katsayilarinin mutlak degerleri i¢in ¢ubuk grafigi
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Ridge Regresyonda Katsayilarin Mutlak Degerleri
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Sekil 3.16. Katsayilarin mutlak degeri i¢in ¢izgi grafigi

Ridge Regresyon Tabanli Se¢im yontemi uygulanmasi sonucunda RH_1, RH_2, T3, T6, T2,
T9, RH_8 ve Tdewpoint degiskenleri secilmistir. Zira bu degiskenler katsayilar1 en yiiksek
degiskenlerdir. Bunun yaninda Sekil 3.16.’daki egimi en ¢ok bu degiskenler yaratmaktadir.
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Ridge Regresyon Tabanli Se¢im sonucunda secilen degiskenlerle olusturulan ML algoritmalari

ile kurulan modeller ve performans degerleri Cizelge 3.10.’da verilmistir.

Cizelge 3.10. Ridge Regresyon Tabanli Se¢im’e iligkin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE MSE R?
Dogrusal Regresyon 54.1 | 8746.24 | 0.12
Karar Agaglari 38.43 | 8608.18 | 0.14
Rastgele Ormanlar 31.78 | 4450.89 | 0.55

Destek Vektor Makineleri | 45.34 | 9879.46 | 0.01

Temel Bilesenler Analizi 55.54 | 9278.51 | 0.07

Yapay Sinir Aglar1 52.45 | 8369.45 | 0.16

Cizelge 3.10’da ML algoritmalariyla kurulan modeller arasinda Destek Vektor Makineleri ve
Temel Bilesenler Analizi algoritmalari ile olusturulan modeller ¢ok diisiik bir R? degerine
sahiptirr. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamadaki

performansinin ¢ok diisiik oldugunu gdstermektedir.

Dogrusal Regresyon, Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalar: ile olusturulan
modeller ise Destek Vektor Makineleri algoritmasina kiyasla daha iy1 basar1 performans: elde
etmislerdir. Dogrusal Regresyon, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari

ile olusturulan modeller sirasiyla %12, %14 ve %16’lik bir aciklanma oranina sahiptir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi basar1 performansi elde eden model
olmustur. Modeldeki bagimli degiskenin, sadece 8 bagimsiz degisken tarafindan agiklanma
oran1 %55°tir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri de diger modellere

gore neredeyse yari yariya duistktiir.
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Ridge Regresyon Tabanli Degisken Se¢cim yontemi sonucunda segilen degiskenlerle kurulan
modeller arasinda performansi en yiliksek olan model Rastgele Ormanlar Algoritmasi ile

kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model performanslari oldukca zayif kalmistir.
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3.4.9. Saglam Degisken Secim Yontemi

Sekil 3.2°den verinin normal dagilmadig: belirtilmisti. Veriye iliskin 6ninceleme yapildiginda
aykir1 degerlerin oldugu goriilmiistiir. Ayrica ¢oklu baglanti sorununun olup olmadigi
incelenmis ve degiskenlere iliskin VIF (Varyans Sigsme Katsayilar1) degerleri Cizelge 3.11°de
verilmistir. T6, T out, RH out ve Tdewpoint degiskenlerine iliskin VIF degerleri 30’dan biiyiik
oldugundan ¢oklu baglant1 sorunu vardir diyebiliyoruz. Aykir1 deger ve ¢coklu baglanti sorunu

birlikte goriildiiglinden Saglam Degisken Se¢im Yontemi kullanilmastir.

Cizelge 3.11. Degiskenlere iliskin VIF degerleri

Degisken VIF Degeri Degisken | VIF Degeri
Visibility 1.04 RH 7 10.82
lights 1.28 RH 1 15.96
RH 5 1.37 RH 4 17.12
Press mm_hg 1.41 T7 17.50
Windspeed 1.61 Tl 19.67
RH 9 6.48 RH 2 21.89
T8 8.05 T9 28.27
RH 8 8.51 T2 28.80
T4 9.83 T6 33.46
RH 6 9.99 RH_out 49.23
T3 10.00 Tdewpoint 86.12
T5 10.51 T out 146.84
RH 3 10.82

ML algoritmalarinin en ¢ok sectigi 15 degisken ve bu degiskenlerin kullanilma sikliklari

Cizelge 3.12°de verilmistir.
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Cizelge 3.12. En ¢ok kullanilan 15 degiskenin kullanim sikliklar

Degisken Frekans

lights
RH 1
RH 8
T2
T9
T3
RH 2
T8
RH 7

Press mm_hg
Windspeed
TS

T6

RH out

W B | DN N N W W R~ BB B ] | W

Tdewpoint

VIF degeri 30°dan yiiksek olan degiskenler T6, RH out ve Tdewpoint degiskenleri veriden
cikartilarak 12 bagimsiz degiskene iligkin saglam se¢im Olgiitleri hesaplanmistir. AIC, AICC,
BIC ve BICC se¢im olciitlerinde klasik kestirim degerleri yerine Saglam Huber M-kestirim
degerleri kullamilmis ve 2'2-1= 4095 altkiime i¢in bu secim ydntemlerinin saglam versiyonlar
hesaplanmistir. 4095 tane alt kiime icinde en diisiik AIC ve BIC degerlerine sahip degisken
kiimesi lights, RH_1, RH_8, T2, T3, RH_2, RH_7, Press mm_hg, Windspeed ve T5

degiskenlerini icermektedir. T9 veT8 degiskenleri modele girememistir.

Saglam Degisken Secim YoOntemi tarafindan secilen bagimsiz degiskenlerle kurulan ML

algoritmalar1 ve bu algoritmalara iliskin performans sonuglar1 Cizelge 3.13’te verilmistir.
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Cizelge 3.13. Saglam Degisken Se¢cim Y 6ntem’ine iliskin sonuglar

Algoritma/Olgiit MAE | MSE | R?
Dogrusal Regresyon 53.81 | 8528.22 | 0.15
Karar Agaclar 39.53 | 8882.92 | 0.11
Rastgele Ormanlar 33.45 | 4901.15 | 0.51

Destek Vektor Makineleri | 44.43 | 9732.89 | 0.03

Temel Bilesenler Analizi 55.97 | 9261.41 | 0.07

Yapay Sinir Aglar 51.57 | 8256.16 | 0.17

Cizelge 3.13’te ML algoritmalartyla kurulan modeller arasinda Destek Vektor Makineleri ve
Temel Bilesenler Analizi algoritmalar1 ile olusturulan modeller ¢ok diisiik bir R? degerine
sahiptirr. Bu da modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamadaki

performansinin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir.

Dogrusal Regresyon, Karar Agaglar1 ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari ile olusturulan
modeller ise Destek Vektor Makineleri algoritmasina kiyasla daha iyi basar1 performansi elde
etmiglerdir. Dogrusal Regresyon, Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Aglar algoritmalari

ile olusturulan modeller sirasiyla %15, %11 ve %17’lik bir agiklama oranina sahiptir.

Rastgele Ormanlar modeli diger modellere kiyasla en iyi basar1 performansi elde eden model
olmustur. Ac¢iklama oran1 %51 dir ve en yiiksek R? degerine sahiptir. MAE ve MSE degerleri

de diger modellere gore neredeyse yar1 yartya diisiiktiir.

Saglam Degisken Se¢im YOntemlerinin uygulanmasi sonucunda segilen degiskenlerle kurulan
modeller arasinda performansi en yiliksek olan model Rastgele Ormanlar Algoritmast ile

kurulan modeldir. Diger algoritmalarla kurulan model performanslari oldukga zayif kalmistir.
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4. SONUC

Bu c¢alismada, enerji tiiketimi tahmininde kullanilan degisken se¢im yontemlerinin farklit ML
algoritmalart lizerindeki etkisi detayli bir sekilde incelenmistir. Calismanin temel amaci,
degisken se¢im yontemlerinin ML algoritmalarinin  performansina olan etkilerini
degerlendirmek ve hangi kombinasyonlarin en iyi sonuglari verdigini belirlemektir. Bu
kapsamda, degisken secim yontemleri olarak Korelasyon Tabanli Se¢im, Varyans Tabanl
Se¢im, Ileriye Dogru Secim, Geriye Dogru Eleyerek Secim, Adimsal Secim, Genetik
Algoritmalar Tabanli Se¢im, Lasso Regresyonu Tabanli Se¢im, Ridge Regresyon Tabanli Se¢im
ve Saglam Degisken Secim Yontemleri kullanilmis ve ML algoritmalar1 olarak Dogrusal
Regresyon, Karar Agaglar1, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor Makineleri, Temel Bilesenler
Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak modeller olusturulmus ve performanslar

karsilastirilmistir.

Calismanin bulgulari, degisken se¢im yontemleri ve ML algoritmalarinin enerji tiiketimi
performanst {izerinde dnemli etkiler yarattigini ortaya koymustur. Ozellikle Rastgele Ormanlar
algoritmas1 hem Geriye Dogru Eleyerek Secim hem de Ridge Regresyon Tabanli Se¢im
yontemleriyle en 1yi performansi sergilemistir. Rastgele Ormanlar algoritmasi, en diisik MAE
ve MSE degerleri ile en yiiksek R? degerine ulasarak verilerin 6nemli bir kismin1 agiklamis ve

tahmin dogrulugunu artirmistir.

Bu durum, Rastgele Ormanlar algoritmasinin esnekligi ve yiiksek tahmin dogrulugu
saglamadaki yetenegini gostermektedir. Diger yandan, Karar Agaglar1 ve Temel Bilesenler
Analizi algoritmalari, diisiik performans sergileyerek enerji tiiketimi tahmininde yetersiz
kalmistir. Degisken Secim Yontemi olarak ise Lasso Regresyon Tabanli Se¢im yontemi en

diisiik performansi sergilemistir.

Veri kiimesi, normal dagilima uygun bir dagilim sergilememekte ve aykiri degerler
icermektedir. Ayrica, VIF degeri 30'un lizerinde olan degiskenlerin neden oldugu ¢oklu baglanti

sorunu bulundugundan, Saglam Degisken Se¢im Yontemi uygulanmistir. Uygulanan 9 farkli
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degisken secim yontemlerince (Korelasyon Tabanli Secim, Varyans Tabanli Seg¢im, Ileriye
Dogru Secim, Geriye Dogru Eleyerek Se¢im, Adimsal Secim, Genetik Algoritmalar Tabanl
Secim, Lasso Regresyonu Tabanli Se¢im ve Ridge Regresyon Tabanli Se¢im) en ¢ok segilen 15
degisken belirlenmistir. VIF degerleri 30°dan yiiksek olan degiskenler ¢ikarildiktan sonra
geriye kalan 12 degiskene Saglam Degisken Se¢im Yontemi uygulanmistir. Toplamda 4095
degisken kombinasyonu arasindan en diisik AIC, AICC, BIC ve BICC degerine sahip
degiskenler sec¢ilmis ve ML algoritmalart uygulanmasi sonucu performanslart dl¢lilmiistiir.
Saglam Degisken Se¢im Ydntemi uygulanmasi sonucunda en basarili performansa sahip olan

ML algoritmasi Rastgele Ormanlar modeli olmustur.

Secilen degiskenlerin kullanim sikliklar1 incelendiginde en ¢ok kullanilan degiskenler lights
(evde kullanilan aydinlatmanin enerji kullanim miktari, RH 1 (mutfak alanindaki nem) ve
RH_8 (gen¢ odasindaki nem) degiskenleridir. Bu degiskenler uygulanan 9 degisken se¢im
yonteminin 6’sinda degisken se¢im yoOntemleri tarafindan secilen degisken kiimelerinde
mevcuttur. Bunun yaninda dis sicakligi temsil eden T out (dis sicaklik) ve binanin dig
cephesindeki nemi temsil eden RH_6 (binanin disindaki nem) degiskenleri hicbir degisken

secim yontemi uygulamasi sonucunda secilmemis ve modellere dahil edilmemistir.

Bu ¢aligma, enerji tiiketimi tahmininde dogru degisken se¢imi ve uygun ML algoritmalarinin
kullanilmasinin 6nemini vurgulamaktadir. Elde edilen sonuglar, enerji tiiketimi tahmin
modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in hangi degisken se¢im yoOntemlerinin ve ML
algoritmalarinin daha etkili oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, veri bilimcileri ve
arastirmacilar i¢in degerli bilgiler sunarak veri kiimesine uygun yontem ve algoritma se¢iminde

rehberlik etmektedir.

Gelecekteki arastirmalar, farkli veri kiimeleri ve cografi bolgeler iizerinde benzer analizlerin
yapilmasini igerdigi takdirde bu sonuglarin genellestirilebilirligini artiracaktir. Ayrica, daha
genis bir ML algoritmas1 ve hiper-parametre optimizasyon teknikleri yelpazesi kullanilarak
modellerin performansinin artirilmasi miimkiindiir. Diger tahmin problemleri iizerinde

degisken se¢cim yontemlerinin etkisinin incelenmesi de dnemli bir arastirma alani olabilir.
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Ozellikle, farkl1 endiistrilerdeki uygulamalarin incelenmesi, degisken se¢im ydntemlerinin ve

ML algoritmalarinin genel geger etkinligini degerlendirmeye yardimci olabilir.

Sonug olarak, bu calisma, enerji tiiketimi tahmininde Degisken Secim Yontemleri’nin ve ML
algoritmalariin etkinligini karsilagtirmali olarak ortaya koymustur. Bulgular, enerji tiiketimi
tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak i¢in uygun degisken se¢im yontemlerinin ve ML
algoritmalarmin 6nemini vurgulamaktadir. Bu alanda yapilan arastirmalarin, enerji verimliligi
stratejilerinin gelistirilmesine ve siirdiiriilebilir enerji yonetimi politikalarina katki saglamasi

beklenmektedir.
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