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ONSOZ

Bu tez calismasinda farkli makine 6grenmesi algoritmalar ile iilkelerin niifus
tahminini kolaylastiracak bir model gelistirmek istenmistir.

Oncelikle bu ¢alismanin gergeklesmesinde giiler yiizii ve samimiyeti ile destegini
hicbir zaman esirgemeyen ve gelecek meslek hayatimda bana yol gosterecek
tecriibeler edinmemi saglayan saygideger danisman hocam; Prof. Dr. Ferhan CEBI’ye,
analizler siiresince destegini esirgemeyen Saym Ahmet Tezcan Tekin’e ve Mehmet
Emin Oztiirk kardesime sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Baki selamlar.

Haziran 2019 Fatih Veli SAHINARSLAN
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MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE NUFUS TAHMINI:
TURKIYE ORNEGI

OZET

Ulkelerin gelecegine dair sosyal, ekonomik, politik ve cevresel kararlarin daha tutarli
almabilmesi i¢in {ilke niifusu hakkinda bilgi sahibi olunmalidir. Bu sebeple, biiyiik
maliyetler ile niifus sayimlar1 yapilmakta ve farkli teknikler ile iilkenin gelecekteki
niifusu tahmin edilmektedir. Bu ¢aligmada farkli makine 6grenmesi algoritmalart ile
niifus tahmini yapilmistir. Bunun icin altt farkli makine Ogrenmesi algoritmasi
secilmistir; Light Gradyan Artirma (Light Gradient Boosting, LightGBM), Dogrusal
Regresyon, Ridge Regresyon, Ustel Diizeltme ydntemlerinden biri olan Holt-Winters,
Biitliinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average, ARIMA) ve Prophet tahmin modeli. 262 farkli iilkenin 1960-2017 yillar1
arasindaki 1595 farkli demografik gostergesi kullanilarak modeller egitilmistir.
Kullanilan veri seti diinya genelinde demografik gostergeler yayinlayan Diinya
Bankasi’ndan (World Bank) temin edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 Python
programlama dili ile Jupyter program arayiizii kullanilarak egitilmistir.

2017 yil1 toplam niifusu tahmin edilerek sonuglar gergek degerler ile karsilastirilmistir.
Algoritmalarin performanslari karsilastirildiginda, biitiin modeller arasindan ARIMA
modeli en bagarili sonucu vermistir. Dogrusal regresyon, Ridge regresyon ve Holt-
Winters modelleri performans agisindan ARIMA modeline yakin sonuglar vermistir.
Sadece niifus istatistikleri kullanilarak modeller egitildiginde Dogrusal regresyon ve
Ridge regresyon modellerinin daha basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Ayrica, egitilen modeller ile 2017 yil1 toplam Tiirkiye niifusu tahmin edilmistir. Kusak
bilesenleri yontemi (Cohort Component Method) niifus tahmini i¢in {ilkelerin istatistik
kurumlan tarafindan sik¢a kullanilan ydntemlerden biridir. Bu yontem ile niifus
tahmini yapmak i¢in {ilkenin niifus istatistikleri, dogum, 6lim ve go¢ oranlari,
dogumda beklenen yasam siiresi ve dogumdaki cinsiyet orani verileri kullanilir.
Makine 6grenmesi algoritmalar: ile tahmin edilen 2017 yili toplam Tiirkiye niifusu,
kusak bilesenleri yontemi ile de tahmin edilerek sonuglar kargilagtirilmistir. Ridge
regresyon modeli Tiirkiye’nin niifusunu alt1 bin kigi fark ile tahmin ederken, Kusak
bilesenleri yontemi dort yiiz bin kisi fark ile tahmin etmigtir. Elde edilen sonuglara
gbre, makine 6grenmesi algoritmalarinin niifus tahmin basaris1 kusak bilesenleri
yontemine gore oldukca yiiksektir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin niifus tahmini
iizerinde kullanilmas: iilkeler i¢in 6nemli bir katk: saglayacak ve karar alma siirecini
iyilestirecektir.
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MACHINE LEARNING ALGORITHMS TO FORECAST POPULATION:
TURKEY EXAMPLE

SUMMARY

The population of the countries should be known to be more consistent with the social,
economic, political and environmental decisions regarding the future of them. For this
reason, censuses are made with great cost and the future population of the country is
estimated with different techniques. In this study, different machine learning
algorithms are used to forecast population. This study employed six different machine
learning algorithms; Light Gradient Boosting, Linear Regression, Ridge Regression,
Holt-Winters, Exponential Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) and
Prophet Prediction Model. Models were trained using 1595 different demographic
indicators of 262 different countries between 1960 and 2017. The data set is obtained
from the World Bank, which publishes demographic indicators worldwide. Machine
learning algorithms are trained using the Jupyter program interface with Python
programming language.

The total population of 2017 was estimated and the results were compared with the
actual values. When the performance of algorithms was compared, the ARIMA model
was the most successful among all models. Linear regression, Ridge regression, and
Holt-Winters models were close to the ARIMA model in terms of performance. Linear
regression and Ridge regression models showed more successful results when the only
total populations data set is trained.

In addition, Turkey’s total population of 2017 were forecasted with trained models.
Cohort Component Method is one of the methods commonly used by countries'
statistical institutions for population estimation. With this method, population
statistics, birth, death and migration rates, life expectancy at birth and sex ratio at birth
are used to estimate the population. The total population of Turkey in 2017 estimated
by pre-trained machine learning algorithms were compared with the result predicted
by Cohort Component Method. Ridge regression model estimated Turkey's population
with six thousand people difference while Cohort Component Method predicted with
400 thousand people difference. Results showed that machine learning algorithms
performed better than the demographic model. Therefore, using machine learning
algorithms on population estimation will make a significant contribution to countries
and enhance the decision-making process.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle beraber insanlar ve sirketler tarafindan iiretilen bilgiler
biiyiik bir veri yigim (big data) olusturmustur. Bu veri yigin1 giin gegtikce hizla
biiyiimektedir. Ornegin, su anda yaklasik 1 trilyon internet sayfas1 bulunmaktadir.
Youtube adli video saglayicisina her bir saniyede bir saatlik video yiiklenmektedir ve
giinde yaklasik 10 yillik icerik yiiklenir. Walmart sirketi tarafindan saat bast 1 milyon
alim satim islemi gerceklesmektedir ve sirketin veri tabaninda 2.5 petabayttan (1
petabayt = 1024 terabayt) fazla veri bulunmaktadir (Cukier, 2010). 2017 yilinda
internet ortaminda yalnizca bir hafta icinde iiretilen veri hacmi, 20. yiizy1l boyunca
iiretilen veri hacmine esittir (Tekin ve dig, 2018). Bu 6rnekler ¢ogaltilabilir ancak asil
mesele tiim bu veri yigiminin igerisinden verimli algoritmalar ile (machine learning)

anlamli bilgiler ¢ikarmak ve kullanabilmektir (data mining).

Isletmeler yaptiklar1 tahminleri gbz Oniine alarak degerli kaynaklarmi nasil tahsis
edeceklerine  karar verirler. Kaynaklarin planlanmasi, risk faktorlerinin
degerlendirilmesi, ihaleler ve benzeri konularda kararlarin alinmas i¢in biiyiik veriler
iizerinden bir takim tahminler yapilmasi gerekir. Bu tahminlerin yapilmasinda
geleneksel matematik modelleri yetersiz kaldigindan makine 6grenmesi algoritmalari
imdada yetigsmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile veri kisa siirede analiz edilerek
tutarli ve dogru tahminler yapilmasinin 6nii agilmistir (Mair ve dig, 2000). Yapilan bir
calismada, karar alma siirecinde biiyiik veri analizi uygulayan firmalarin, basit bilgi
sistemlerini kullanan firmalara gore daha tutarli kararlar aldig1 gozlemlenmistir (Tekin

ve dig, 2019)

Yillar boyunca ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari bilinen veri iizerinden egitilerek
bilinmeyen verilerin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Wolpert ve Macready
tarafindan 1997 yilinda ortaya atilan “No Free Launch” teoremine gore biitiin
problemleri tam verimlilik ile ¢dzebilecek optimum bir algoritma bulunmamaktadir
(Wolpert ve Macready, 1997). Herhangi bir algoritma bir problem i¢in dogru ve

kullanigh sonuglar verebilirken, farkli problemler i¢in basarisiz olabilir. Bu konuda



George Box makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in su ifadeyi kullanmistir: “Biitiin

modeller yanlistir, ancak bazi modeller kullanigl olabilir.” (Box ve Draper, 1987).

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin islevselligi minimum veri seti ile yaptiklari
tahminler {izerinden belli olur. Gergek hayatta istenilen 6l¢iide veri bulunamayabilir.
Arastirmacilari gézlemledigi veya tecriibe ettigi veriler kisithdir. Yine de bu veri seti
ile tahmin yiiriitmek isterler. Asil mesele az veri seti ile gergege yakin tahminler

yapabilmektir (Bélisle ve dig, 2015)

Bu zamana kadar yapilan ¢aligmalarda c¢ok cesitli tahmin teknikleri kullanilarak
ongoriileme (forecasting) yapilmistir. Bu teknikler miithendislik metodlari, istatistiksel
metodlar ve yapay zeka metodlar olarak {i¢ ana baglikta toplanabilir. Bunlardan yapay
zeka metodlart makine O6grenmesi algoritmalar1 ile veri analizi {izerinde sik¢a
kullanilmaktadir. Bu metodlara drnek olarak Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural
Network), Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 (Classification and Regression Trees,
CART), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Lineer Regresyon,
Ustel Diizeltme (Exponential Smoothing), Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama
(Autoregressive integrated moving average, ARIMA) verilebilir (Chou ve Tran,

2018).

Bu calismada farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin niifus projeksiyonu tizerindeki
tahmin yetenekleri degerlendirilecektir. Niifus ve saglik istatistikleri veri seti olarak
kullanilacaktir. Tahmin edilen niifus verileri kusak bilesenleri yontemi ile elde edilen

niifus projeksiyonlari ile karsilagtirilacaktir.

Ulkelerin niifus dinamikleri ile gelisim diizeyi arasinda kuvvetli bir iliski vardir.
Ulkeler egitim, saghk, yatirim, barinma gibi ulusal ihtiyaglar1 planlamak i¢in niifus
istatistiklerine gereksinim duyarlar. Niifus istatistikleri ile lilke hakkinda yag-cinsiyet
dagilimi, isgiicii, egitim, dogum yeri gibi bilgilere; niifusun yapis1 hakkinda ise dogum,
oliim ve gd¢ oranlar1 gibi verilere ulasilabilir. Ulkeler, vatandaslarmin gelecekteki
ihtiyaglarini planlamak icin niifus projeksiyonu iiretirler. Boylece iilkenin gelecegini
etkileyecek olan sosyal, ekonomik, ¢evresel ve politik kararlar verilere dayandirilarak
daha saglikli alinabilir. Bu sebeple iiretilen niifus projeksiyonlarinin tutarli olmasi ¢ok
onemlidir. Makine o6grenmesi algoritmalarmin kullanimi, tahmin edilen niifusun

gercege yakinligini ve tutarliligimi artirmak i¢in 6nemli bir katki saglayabilir.



Niifus projeksiyonu iiretmek icin birgok farkli yontem bulunmaktadir. Bunlarin
arasindan en ¢ok kullanilan yontem kusak bilesenleri yontemidir (Cohort Component
Model). Kusak bilesenleri yontemi ile niifus projeksiyonu iiretmek i¢in bir takim niifus
verilerine ihtiya¢ duyulur. Bu veriler, her yasa ve cinsiyete gore niifus sayimlari,
toplam dogurganlik oranlar1 (TDO), yasa dzel dogurganlik oranlar1 (YODO), 6liim
oranlari, dogumda beklenen yasam siiresi, dogumdaki cinsiyet oranlar1 ve gog
oranlaridir. Kusak bilesenleri yontemi ile gelecekteki herhangi bir yilin niifusunu
tahmin etmek i¢in yalnizca bu veriler girdi olarak kullanilir. Ancak, toplam niifusu
etkileyen farkli degiskenler de bulunabilir. Ulkenin demografik gostergeleri niifus
tizerinde farkli etkilere sahiptir. Bu ¢alismanin amaci makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 kullanarak bir sonraki yilin niifusunu tahmin edebilecek alternatif bir
model gelistirmektir. Boylece, makine 6grenmesi algoritmasi kullanim alanlarinin
genigletilmesi ve tretilecek olan niifus projeksiyonunun gercege daha yakin olmasi
hedeflenmektedir. Modelin performansi degerlendirildikten sonra Tiirkiye’nin verileri
iizerinden 2017 yili toplam Tiirkiye niifusu tahmin edilecektir. 6 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi ile tahmin edilen 2017 yili Tirkiye niifusu, farkli bir niifus
tahmin modeli olan ve diinya genelinde iilkelerin niifus birimleri tarafindan sikg¢a
kullanilan kusak bilesenleri yontemi ile de tahmin edilerek sonuglar

karsilastirilacaktir.

Calismanin geri kalan kisimlarinda; literatiirdeki ¢aligmalar, makine &grenmesi ve
niifus projeksiyonu hakkinda literatiir 6zeti, metodoloji, veri toplama, verinin
hazirlanmasi ve modelin kurulmast asamalari, uygulama, performanslarin

karsilastirilmasi, sonu¢ ve oneriler hakkinda boliimler bulunmaktadir.

1.1 Literatiir Taramasi

Literatiirde makine 6grenmesi algoritmalar1 ile tahmin uygulamasi yapilan birgok

farkli ¢aligma bulunmaktadir:

Bir calismada farkli makine &grenmesi algoritmalarini kullanarak materyallerin
fiziksel ozellikleri iizerine tahminde bulunulmustur. Sinir aglar, polinom
interpolasyonu, Gauss (Gaussian process) ve karar agaci yontemlerini kullanarak mol
hacmi, elektrik iletkenligi ve Martensite sicakligi ile ilgili veri setleri lizerinde
tahminler yapilmig ve sonuglar karsilastirilmistir. Tahmin sonuglarina gére Gauss

prosesi yavag fakat daha tutarli sonug vermektedir (Bélisle ve dig, 2015).



Biyolojik alanda farkli makine Ogrenmesi algoritmalarmi kullanarak hepatit B
viriisiiniin tahmini, DLBCL ad1 verilen k&tii huylu tiimdriin biiyiime tahmini, kanserin
onceden tahmin edilmesi, baliklarda ve omurgasizlardaki biyo yogunlasma faktoriiniin
tahmin edilmesi gibi farkli alanlarda ¢alismalar bulunmaktadir (Shipp ve dig, 2002;
Ye ve dig, 2003; Cruz ve Wishart, 2006; Kourou ve dig, 2015; Miller ve dig, 2019).

Diger bir ¢alismada ise internet {izerinde reklam veren otellerin tiklanma oranlari
tahmin edilmistir. Bu ¢calismada Extrem Gradyan Artirma (XGBoosting) algoritmasi
kullanilarak internet iizerinde reklam veren seyahat acentalarinin bir sonraki giin
almasi1 beklenen tiklanma orani (Click-Through-Rate, CTR) tahmin edilmistir
(Cakmak ve dig, 2019).

Finans alaninda da bir¢cok tahmin ¢alismalar1 bulunmaktadir. Finansal krizin 6nceden
tahmin edilmesine yonelik yapilan bir ¢alismada destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ve k-en yakin komsu algoritmasi kullanilmistir (Lin ve dig, 2012). Farkl1 bir
caligmada ise destek vektor makineleri ile iflas durumunun tahmini yapilmistir (Shin
ve dig, 2005; Yu ve dig, 2014). Yine, destek vektdr makineleri kullanilarak finansal
zaman serileri tahmini yapilmistir (Trafalis ve Ince, 2000; Kim, 2003). Borsanin trend
hareketi ve hisse senedi fiyatlarmin tahmini iizerine yapilan calismalar da

bulunmaktadir (Huang ve dig, 2005; Pai ve Lin, 2005; Kara ve dig, 2011).

Egitim alanindaki calismalardan birinde uzaktan egitim veren tiniversiteler igin
ogrenci performanslarinin degerlendirilmesi tizerine model kurulmustur. Bu modelde
en basarili algoritma Naive Bayes algoritmasi bulunmustur. Bu model ile basarisiz
ogrencilerin dnceden tespit edilmesi hedeflenmistir (Kotsiantis ve dig, 2004). Uzaktan
egitim alan 6grencilerin basarisini 6lgmek i¢in karar agaglar1 algoritmasini kullanilan
farkli bir ¢alisma yapilmistir (Kalles ve Pierrakeas, 2006). Makine 0grenmesi
algoritmalar1 ile akademik performansi onceden tahmin etmeye yonelik baska

caligmalar da bulunmaktadir (Minaei-Bidgoli ve dig, 2003; Vandamme ve dig, 2007).

Enerji alaninda binalarin enerji tiikketimini tahmin etmeye yonelik farkli ¢alismalar
bulunmaktadir. Gergek zamanli enerji kullaniminin dogrusal olmamasi konutlarin
enerji tikketimini tahmin etmeyi oldukea zorlastirmaktadir. Bu zorlugun éniine gegmek
ve enerji tikketimini Ongdrmek igin ¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmigtir. Bu ¢aligmalarda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart sdyle

siralanabilir; Yapay Sinir Aglar1 (Kandananond, 2011; Khandelwal ve dig, 2015),



Destek Vektor Makineleri (Ahmad ve dig, 2014), Lineer Regresyon (Yip ve dig,
2017), Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) (Khashei ve Bijari, 2011;
Ahmad ve dig, 2014; Khandelwal ve dig, 2015), Mevsimsel Biitlinlesik Otoregresif
Hareketli Ortalama (SARIMA)(Chen ve Wang, 2007), Regresyon ve Siniflandirma
Agaclar1 (Hu ve dig, 2018).

Ayrica, niifus projeksiyonu {iretmek icin literatiirde bir¢cok farkli metodoloji
kullanilmigtir. Bu metodolojilerin birbirlerinden farki gelecekteki niifusu tahmin
etmek i¢in kullandiklar1 degiskenler ve varsayimlardir. Matematiksel projeksiyonlar
yontemi genellikle gegmisteki degerlerin trendine gore ekstrapolasyon yaparak
tahminlerde bulunmaktadir. Ge¢mis ile gelecek arasindaki niifus oranlarinda yiiksek
korelasyon oldugu varsayimi yapilir. Ayrica, matematiksel projeksiyonlarda niifusun
dogum, 6liim ve gog¢ oram gibi temel degiskenleri hesaba katilmaz. Bu tiir varsayimlar,
iiretilen niifus projeksiyonunun tutarliligini etkileyecegi i¢in miimkiin mertebe

matematiksel projeksiyonlardan kagiilmalidir (Boon ve Kok, 1995).

Kusak bilesenleri yontemi, niifus tahmini i¢cin dogum, 6liim, go¢ gibi bir ¢ok faktorii
ayr1 ayr ele alir. Bu yontem niifus projeksiyonu iiretmek icin bir¢ok arastirmaci
tarafindan kullanilmis ve bir ikon haline gelmistir (Cannan, 1895; Bowley, 1924;
Whelpton, 1928; Pritchett, 1891; Leslie, 1945; Dorn, 1950; Shorter ve dig, 1995).

HIV viriisiiniin niifus iizerindeki etkisini inceleyen ve Heuveline tarafindan yapilan bir
calismada kusak bilesenleri yontemi farklilagtirilmistir. HIV viriisiinden etkilenme
oranmi yliksek insanlar gbz Oniine alinarak niifus siniflara ayrilmig ve viriisiin zaman
igerisinde niifusa olan etkisi incelenmistir (Heuveline, 2003). Heuveline tarafindan
yapilan ¢alisma giincel veriler kullanarak Thomas ve Clark tarafindan gelistirilmistir

(Thomas ve Clark, 2011).

Bu alanda yapilan ¢aligmalarin ¢ogu kusak bilesenleri yonteminin farkli uygulama
alanlarinda kullanilmasi ile ilgilidir. Bununla beraber, niifus tahmini i¢in kusak
bilesenleri yontemine alternatif olarak gelistirilen bir takim ¢aligmalar bulunmaktadir.
2013 yilinda yapilan bir ¢aligmada kusak bilesenleri yonteminin Leslie matrisini
olusturma asamasi kolaylastirilmistir. “Wood Method” adi1 verilen yontem ile yas,
cinsiyet ve diger degiskenlerin bulundugu matrisi olusturmak i¢in ihtiya¢ duyulan veri
biiytikliigii azaltilmistir. Gelistirilen yontem ile 3120 farkli veri seti {izerinde ¢aligma

yapildiktan sonra sonuglar degerlendirilmistir (Sprague, 2013).



Diger bir calisma ise gelismekte olan iilkelerin veri yetersizligini géz oniine alarak
toplam dogum oranini tahmin etmeye yoneliktir. Bu calismada anketler, miilakatlar ve
farkli kaynaklardan toplanan veriler birlestirilerek Bat1 Afrika’nin toplam dogum orani
lokal regresyon (local regression) ile tahmin edilmistir (Alkema ve dig, 2012).
Istatistiksel modelleri kullanarak toplam dogum oranii ve beklenen yasam siiresini
tahmin etmeye yonelik farkli bir ¢alisma daha bulunmaktadir. Bu ¢alismada Bayes
hiyerarsi modeli (Bayes hierarchical model) ve Markov Monte Carlo algoritmasi
kullanilarak bir model gelistirilmis ve biitiin iilkeler i¢in toplam dogum oranlari1 ve

beklenen yasam siiresi tahmin edilmistir (Alkema ve dig, 2011; Raftery ve dig, 2013).

Farkli bir ¢alismada ise denetimli yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak Nijerya’nin
ve Hindistan’1n niifusunu tahmin etmistir (Folorunso ve dig, 2010; Bandyopadhyay ve
Chattopadhyay, 2006). Diger bir calismada ise yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak
iilke digina verilen goglerin Fiji’nin niifusu iizerindeki etkisi incelenmistir (Qiokata ve
Khan, 2015). Yapay sinir aglar1 yontemi ile gelistirilen bu modeller ile alinan sonuglar
Kusak Bilesenleri yontemi kullanilarak iiretilen niifus projeksiyonu sonuglar ile

kargilagtirilmistir.

Yang ve dig, (2018) Cin’deki dogum senaryolar iizerine ¢aligma yapmustir. Cin
tarafindan yiiriitillen dogum sinirlamasi yasasmin degismesinin {ilkenin gelecekteki
niifusu tizerindeki etkisi incelenmistir. Senaryolara gore iilkenin gelecekteki niifusu,
kusak bilesenleri yontemi ve en kiiciik kareler destek vektor makineleri algoritmasi ile

tahmin edilerek sonuglar ger¢ek degerler ile kargilastirilmigtir. (Li ve dig, 2018)

Literatiirde, kusak bilesenleri yonteminin uygulama alanlarin1 ve makine 6grenmesi
algoritmalarinin veriler iizerindeki tahmin yetenegini konu alan farkli calismalar
bulunmaktadir. Ancak, makine 6grenmesi algoritmalar1 ile niifus tahmini iizerine
yeterli ¢alisma bulunmamaktadir. Bu caligmalarin bazilarinda kusak bilesenleri
yontemine alternatif olarak yapay sinir aglari ile niifus tahmin edilmistir. Yang ve dig,
(2018) yaptig1 calismada ise niifus tahmini i¢in sadece destek vektor makineleri
algoritmasi kullanilmistir. Bu sebeple, niifusun tahmininde kullanilabilecek farkli
makine 6grenmesi algoritmalar1 degerlendirilecek ve gelistirilen alternatif model ile
niifus projeksiyonlar1 {iretilerek literatiirdeki bu  boslugun doldurulacagi

disiiniilmektedir.



2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi terimi ilk olarak 1950 yilinda Turing’in makineler 6grenebilir mi
sorusuna cevap aramasiyla ortaya ¢ikmigtir (Turing, 1950). Bu sorunun sorulmasi ile
beraber bircok arastirmaci makinelere farkli 6grenimler kazandirarak uygulama
alanlar gelistirmiglerdir. Bu yillarda Marvin Minsky ve Dean Edmonds tarafindan
gelistirilen yapay sinir aglarina dayali ilk bilgisayar olan SNARC (Stokastik Sinirsel
Analog Giiclendirme Hesaplayicisi) (Crevier, 1993), IBM’de Arthur Samuel
tarafindan gelistirilen satran¢g oyunu (McCarthy ve Feigenbaum, 1990) makine
O0grenmesi uygulamalarina Ornek olarak verilebilir. 18. yiizyillda akademiye
kazandirilan ve makine Ogrenmesinin gelisimine olanak saglayan Bayes teoremi
(Bayes ve Price, 1763; Laplace, 1812), En Kiiciik Kareler yontemi (Least Square)
(Legendre, 1805) ve Markov zinciri (Markov chains) (Markov, 1906) gibi
matematiksel ~ yOntemlerin  incelenmesi makine O6grenmesinde kullanilan

algoritmalarin temelini anlamakta daha faydali olacaktir.

1950 yilindan bu zamana yapay zeka ve derin 6grenme (Deep learning) terimlerinin
ortaya ¢cikmasiyla birlikte makine 6grenmesi uygulamalari birgok farkli alanda gelisim
gostermistir. Ozellikle 1990’1 yillarda insanlarin teknolojiye olan erisiminin
artmasiyla birlikte islenmeyi bekleyen birgok veri toplanabilir hale gelmistir. Biiyiik
verilerin toplanmasi ve rahatca saklanabilmesi, giin gectik¢e bu verilerden faydali bilgi
elde etme ihtiyacini dogurmustur. Veri madenciligi ile bu veriler islenerek anlamli hale
getirilmis, makine 6grenmesi algoritmalartyla da 6grenilen bilgiler istenilen amaca
yonelik hizmet vermesi i¢in makineler tarafindan programlanmigtir. 1990’11 yillarda
E-mail spam filtreleme 6zelligi gibi basit uygulamalar igin kullanilirken gliniimiizde
cok c¢esitli alanlarda makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak,
medikal alanda resimlerin islenerek hastaliklarin daha kolay tespit edilebilmesi, satin
alinan tiriinlere yonelik reklamlarin yapilmasi, daha 6nce izlenilen ve sevilen filmlere
gore sevilebilecek filmlerin tavsiye edilmesi verilebilir. Makine 6grenmesinin en iyi

uygulama alanlarindan biri de siiriiciisiiz ara¢ kullanimidir. Arag iizerindeki yapay



zeka sistemi anlik olarak topladigi verileri makine 6grenmesi algoritmalar ile analiz

ederek siiriiciisiiz ara¢ kullanimina imkan vermektedir (Tekin ve dig, 2018).

Makine 6grenmesi algoritmalari, elle islenemeyecek ¢ok biiyiik verileri istatistiksel
modeller kullanarak programlayip oOrneklemden anlamli bir ¢ikarim yapmaya
calisirlar. Makine 6grenmesi, 6rnek verileri kullanarak performans kriterini optimize
eden bilgisayar programi olarak da tamimlanabilir. Ayrica, gelecek ig¢in tutarl

tahminler yapabilecegi gibi gegmise yonelik anlamli sonuglar da ¢ikartabilir.

Makine Ogrenmesi iki adimdan olusur. Birinci adimda modeli 6grenmek icin
optimizasyon probleminin ¢oziilmesi gerekir. Kullanilan veri biiylik oldugundan
¢Oziimlerin saklanmasi i¢in yeterli alanin bulunmasi ve ¢6ziim siiresinin kisaltilmasi
gibi konular g6z 6niinde bulundurularak problemi ¢6zmek i¢in kullanilan algoritmalar
etkili ve verimli olmalidir. Ikinci adimda model 6grenildikten sonra yapilan
cikarimlarin anlamli olmasi gerekir. Bazi uygulamalarda, elde edilen sonucun
tutarliligr onemli oldugu gibi, o sonuca ulagsmak i¢in gereken siire ve islenecek verinin

biiyiikliigii de 6nemlidir (Alpaydin ve Bach, 2014).

2.1 Makine Ogrenmesinin Kisimlar1

Literatiirde pek cok makine 6grenmesi algoritmasi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;
basit (naive) Bayes siniflandirici, karar agaglari, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi, lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar
algoritmasidir. Bu yaklagimlardan bir kismi1 kiimeleme ve siniflandirma yaparken bir

kismi ileriyi tahmin etme i¢in kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari 6grenim Ozellikleri bakimindan iki ana baslikta
incelenir; denetimli 6grenim (supervised learning) ve denetimsiz Ogrenim
(unsupervised learning) (Bell, 2014). Bu iki 6grenim sik¢a kullanilmakla birlikte
literatiirde kendine yer bulan birgok 6grenme yontemleri de vardir. Ornegin; Yar
Denetimli  Ogrenme (Semi-Supervised Learning), Transdiiktif Akil Yiiriitme
(Transductive Inference), Cevrimigi Ogrenme (On-line Learning), Pekistirmeli
Ogrenme (Reinforcement Learning), Aktif Ogrenme (Active Learning) (Mohri ve dig,
2012).



2.1.1 Denetimli 6grenme (supervised learning)

Denetimli 6grenmenin temel amaci egitim seti adi verilen giris verilerini ve ¢ikis
verilerini bir denetmen gozetiminde makineye vererek bu bilgilerden anlaml1 bir sonug
cikartmasimi saglamaktir. Denetimli 6grenme yapilmasi i¢in dncelikle girdilerin ve
ciktilarin bulundugu bir egitim seti bulunmalidir. Bu egitim setindeki her bir veri bir
denetmen araciligi ile makineye Ogretilir. Makineye veriler arasindaki iliski
Ogretildikten sonra makine, 6grendigi iliskiyi kullanarak daha 6nce hic tanitilmamis

bir 6rneklem i¢in varsayimlarda bulunabilmektedir.

Denetimli 6grenme sisteminde denetginin gorevi sisteme her bir veri i¢in girdileri ve
amaglanan ciktilar gostermektir. Ornek vermek gerekirse, Twitter sosyal platformunda
paylasilan tweetleri siniflandirmak isteyen bir kisi Oncelikle sisteme atilan her bir
tweeti girdi olarak gostermelidir. Ardindan her bir girdinin amaglanan ¢iktisini yani
hangi konuda siniflandirilabilecegini sisteme gosterir. Sistem bu biiyiikk egitim
setindeki girdilerin ve ¢iktilarin arasindaki baglantiy1 6grendikten sonra yeni atilan her
bir tweeti O0grendigi egitim setinden faydalanarak konusuna goére siniflandirma

yapabilir (Bell, 2014).

Denetimli 6grenme yontemi, egitim setinden faydalanarak &gretilen ile gergek
arasindaki hata farkini en aza indirgemeye caligir. Hata farki her bir girdinin algoritma
tarafindan iretilen ¢iktis1 ile gercek degeri arasindaki fark olarak tanimlanabilir.
Sisteme egitim seti 6gretilmesi agsamasinda her bir veri i¢in hata fark: tespit edilerek
daha 6nceden belirlenmis hata esik degeri ile karsilastirilir. Eger egitim siirecindeki
hata degeri bu esik degerinden kiiciik ise sistem egitilmeye devam ettirilir. Sistem bu
amaglanan esik degerine ulastiginda egitim tamamlanir. Model egitildikten sonra
sisteme daha 6nce gormedigi ve egitim setinde bulunmayan bir girdi verilerek gergege
en yakin sekilde bir ¢ikt1 vermesi hedeflenir. Maillerin spam olarak siniflandirilmasi

denetimli 6grenme uygulamasina 6rnek olarak verilebilir (Mohri ve dig, 2012).

Denetimli 6grenme algoritmalari regresyon ve smiflandirma olmak iizere iki temel
amag i¢in kullanilir. Zaman serisi ile 6ngdriimleme problemleri denetimli makine
ogrenmesi yaklagimi ile ¢oziilebilmektedir. (Bontempi ve dig, 2012). Literatiirde sik¢a
kullanilan algoritmalara 6rnek olarak sunlar verilebilir; Destek Vektor Makineleri,
Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Zaman Serisi Analizi, k-en yakin komsu

algoritmasi, lojistik regresyon analizi, basit (naive) Bayes siniflandiricilari.



2.1.2 Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)

Sisteme egitim seti olarak sadece girdi degiskenleri verilir. Egitim setinde ¢ikt1 ya da
etiketleme bilgisi bulunmaz. Ayrica sisteme 6gretim yapan bir denet¢i de yoktur.
Sistem, girdi degiskenlerinin arasinda iliskiyi inceleyerek siniflandirma, kiimeleme
gibi islemler yapmaya calisir. Egitim setinde simiflandima ya da ¢ikt1 bilgisi
bulunmadig1 i¢in sistemin 6grenme performansini dlgmek zordur (Mohri ve dig,

2012).

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 biiyiik veri igerisindeki gizli Oriintiileri (pattern)
bulmaya ¢alisir. Bu 6grenme yontemi i¢in dogru ya da yanlis bir ¢6ziim yoktur, ancak
verinin siirekli iglenerek Oriintlilerin ortaya ¢ikarilmasi ve anlamli bir biitlinlik
saglanmasi amac1 vardir. Bu agidan bakildiginda denetimsiz 6grenme modeli daha ¢ok
veri madenciligine benzemektedir (Bell, 2014). Ornegin, bir turizm sirketi diizenledigi
organizasyonlarin ardindan miisterileriyle anket diizenleyebilir. Anket sonuglar1 ile
miisteri profilini denetimsiz O6grenme algoritmalariyla isleyerek miisterileri
kiimelendirebilir. Bu sonuglar1 kullanarak miisteri gruplarina 6zel paketler ya da
promosyonlar iiretebilir. Diger bir 6rnek olarak resimlerin boyutlarinin kiiciiltiilmesi
verilebilir. Birbirine yakin renklerde olan pikseller kiimelendirilerek bir goriintii elde
edilir. Bu goriintii gergek goriintiiniin sikistirtlmig bir hali oldugu i¢in daha az yer

kaplar fakat gercek goriintiiniin iyi bir temsilidir (Alpaydin ve Bach, 2014).

Kiimeleme (Clustering) ve Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction) denetimsiz
O0grenme algoritmalarmin temel amaglarimdandir. Tekil Deger Ayristirmasi,
Korelasyon analizi, Temel Bilesen Analizi, Hiyerarsik Kiimeleme, faktor analizi, k-
ortalama kiimeleme denetimsiz 6grenme yoOntemlerinden bazilandir. Sekil 2.1°de
denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme yontemleri stniflandirilmigtir (Mathworks,

n.d.).
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Sekil 2.1 : Denetimli 6grenme ve Denetimsiz 6grenme karsilastirmasi.
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2.1.3 Yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised learning)

Yar1 Denetimli 6grenme yonteminde, kullanilan egitim setindeki verilerin biiyiik
cogunlugunu denetimsiz Ogrenme yonteminde oldugu gibi etiketleme bilgisi
bulunmayan girdi degiskenleri olusturur. Bununla birlikte, veri setinde az miktarda
girdi ve ¢ikt1 bilgisi bulunan veriler de vardir. Etiketleme bilgisi bulunan ¢ikti
degerlerini elde etmenin zahmetli ve maliyetli oldugu alanlarda bu 6grenme yontemi
kullanilir. Ornek olarak bir ses kaydinin transkripte edilmesi verilebilir. Sistem sadece
girdi degiskenlerine bakmakla kalmayip ayni zamanda etiketleme bilgisi bulunan
verilerden de faydalanarak modeli 6grenir. Bu 6grenim ile yeni bir girdi igin
hedeflenen ¢ikt1 bilgisini en iyi sekilde tahmin etmeye calisir. Yar1 denetimli 6grenme
yontemi regresyon, siniflandirma, siralama gibi bircok farkli problemi ¢ézmek i¢in

kullanilabilir (Mohri ve dig, 2012).

2.1.4 Transdiiktif akil yiiriitme (transductive inference)

Yari denetimli 6grenme yonteminde oldugu gibi bu yontemde de sisteme etiketlenmis
ve etiketlenmemis egitim seti verilir. Fakat Transdiiktif Akil Yiiriitme yonteminin asil
amac1 etiketlenmis ¢ikt1 degerlerini kullanarak etiketlenmemis verilerin hedeflenen
cikti degerlerini tespit etmektir. Modele sonradan yeni bir veri verilerek varsayim
yapmasi istenmez (Cortes ve dig, 2009). Bu terim ilk olarak Vapnik tarafindan
literatiire kazandirilmistir (Vapnik, 1982).

2.1.5 Pekistirmeli 6@renme (reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme yontemi ile sistem, karsilagtigi eylemler karsisinda kendisini
adapte ederek cevreden gelen iyi degerlendirme sonuglarin1 maksimize etmeye ¢aligir
(Sutton ve Barto, 1998). Egitim ve test agamalarinin birlikte yapildigi bu yontemde
sistem denetci ile siirekli iligki icerisindedir. Egitim setinde her bir girdi i¢in istenilen
¢ikt1 hazir bulunmaz. Denetgi sistemin iirettigi ¢iktilar her defasinda girdilere gore iyi
veya kotii seklinde degerlendirerek (6diil) sisteme modeli 6gretmeye calisir. Bu
modelde tek bir sonugtan ziyade silire¢ Onemlidir. Sistem, aldigi1 c¢iktilarin

degerlendirme sonuglara gore kendini gelistirerek en ¢ok 6diilii almay1 hedefler.

Pekistirmeli 6grenme yontemine 6rnek olarak satrang oyunu verilebilir. Satran¢ oyunu
basit kurallar igermesine ragmen bir¢cok farkli hamle kombinasyonlar igerdigi igin

rakibin stratejisinin 6nceden tahmin edilmesi zordur. Pekistirmeli 6grenme modeli ile
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egitilen sistem karsidaki oyuncunun her bir hamlesini degerlendirerek rakibine kars
en iyi hamleyi yapmaya calisir. Rakibinin stratejisini ¢dzdiigiinde gelebilecek

hamleleri 6nceden tahmin ederek ona gore pozisyon alabilir (Alpaydin ve Bach, 2014).

2.2 Makine Ogrenmesi Uygulama Siireci

Bir problem makine 6grenmesi algoritmalar ile ¢oziilmesi istediginde takip edilmesi
gereken baglica adimlar vardir. Problemin basariyla ¢oziilebilmesi i¢in bu adimlarin
sirasiyla uygulanmasi gerekir. Literatiirde bu adimlar farkli sekillerde agiklansa da

benzer manalari ifade etmektedir. Bell (2014) bu adimlar1 dort ana baslikta toplamstir.

1. Verilerin toplanmasi

2. Verilerin hazirlanmasi
3. Modelin ¢alistirilmasi
4,

Sonuglarin raporlanmasi

Lantz (2013) ise makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanmasi siirecini bes adimda
anlatmigtir. Bu adimlar tamamlandiktan sonra istenen amaca yonelik model

kullanilabilir. Bu adimlar;

1. Verilerin toplanmasi
2. Verilerin hazirlanmasi

3. Modelin egitilmesi

4. Modelin degerlendirilmesi

5. Modelin gelistirilmesi

Ayrica, veri madenciligi uygulama siirecinde “Veri Madenciligi i¢in Capraz Endiistri
Standart Siire¢ Modeli” (CRISP-DM, “Cross-Industry Standard Process for Data
Mining”) adi verilen yaklasim kullanilmaktadir. Bu yaklasim Daimler, Integral
Solutions Ltd. (ISL) gibi diinyanin 6nde gelen 200’i askin firmanin bulundugu
konsorsiyum tarafindan gelistirilmistir (Shearer, 2000). Veri madenciliginin makine
Ogrenmesi uygulama siirecine benzerliginden dolayr CRISP-DM yaklasimi1 makine
O0grenmesi algortimalarinin uygulanmasinda da kullanilabilmektedir. CRISP-DM

yaklagimi bes ana bagliktan olusmaktadir.

1. Problemin tanimlanmasi
2. Verinin toplanmasi ve analizi

3. Verinin hazirlanmasi
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4. Modelin secilmesi ve kurulmasi
5. Modelin degerlendirilmesi

6. Modelin ¢alistirilmasi ve sonuglarin raporlanmasi

2.2.1 Problemin Tanimlanmasi

Bir problemin makine Ogrenmesi algoritmasi ile c¢oziilebilmesi igin Oncelikle
problemin iyi tanimlanmasi gerekir. Oyle ki, bir problemin iyi tanimlanmasi
¢Oziilmesinden daha ¢ok onem arz eder. Problemi tanimlarken sunlar g6z oOniinde
bulundurulmalidir: ¢6ziimiin neden 6nemli oldugu, ¢oziimiin getirecegi faydalar ve
problemin ortaya ¢ikardig1 zararlar. Bu maddelerin saglikli olarak tamamlanabilmesi
icin mevcut durumda problem hakkindaki biitiin bilgiler toplanmali ve problemin
¢oziimii icin hangi bilgilere ihtiyag duyulabilecegi listelenmelidir. Ihtiya¢ duyulan
bilgiler i¢in arastirma yapilarak, problem agik¢a tanimlanmalidir. Problem tanimini
yaparken anahtar kelimeler belirlenerek tanim gelistirilir. Problemin ¢6ziim amaci
belirlenir. Problemin ¢6ziim amacimin iyi tespit edilmesi makine Ogrenmesi
modellerinin  kurulmasini  kolaylastirmaktadir. Neyi sorguladigin1  bilmeyen
aragtirmact ¢oziime nereden baglayacagini bilemez (Bell 2014). Problemin ¢6ziim
amaci ile beraber, basari kriterinin de tanimlanmasi gerekir. Elde edilen sonuglar
basar1 kriterine gore degerlendirilerek raporlanir. Ayrica problemin olast ¢dziim

yollariin makine 6grenmesi algoritmalarina uygunlugu tartigiimalidir.

2.2.2 Verinin toplanmasi ve analizi

Probleme uygun olan verilerin saglikli toplanmasi kurulacak olan modelin tahmin
yetenegini etkiler. Arastirmaci bagkalar1 tarafindan toplanmis olan verileri alarak
probleme olan uygunlugunu gézden gecirip kullanabilir. Verileri internet ortaminda
ham ya da islenmemis sekilde bulunabilir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan acgiklanan igsizlik verileri iglenmis hazir verilere 6rnek olarak gosterilebilir.
Kagit lizerinde yapilan anket sonuglari ise analize hazir hale getirilmemis ham verilere
ornektir. Arastirmact projesine uygun olan verileri bulmak i¢in Oncelikle internet
iizerinden veritabanlarimi arastirir. Gerektigi takdirde ilgili sirketlere hususi bagvurular
yaparak veri talebinde bulunabilir. Ancak bu noktada bazi sirketler ¢ekimser
davranabilmektir. Bunun baslica sebeplerinden biri sirket verisinin iigiincii sahislar ile
paylasildiginda giivenlik aciginin olusmast endigesidir. Sirket bu verilerin rakip

firmalar tarafindan rekabet i¢in kullanilabilecegi kaygisi duyar. Diger bir endise ise
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verilerden elde edilen raporlarin sirketin aleyhinde kullanilmasi ihtimalidir. Ayrica
sirketlerin ilgili veriyi vermek i¢in yeterli teknik altyapiya sahip olmamasi ya da veriyi
derlemenin zahmetli ve maliyetli olmasi gibi unsurlar dezavantaj olarak

nitelendirilebilir.

Yeterli veri olmadigi durumlarda aragtirmaci kendi imkanlariyla veri toplayabilir. Veri
toplamak i¢in anket calismasi, miilakat, gdzlem, deney, sirket raporlarinin incelenmesi
gibi veri toplama araglarini kullanabilir. Veriler kagit iizerinde, yazi formatinda, SQL
veritabani gibi farkli platformlarda olabilir. Verinin analize hazir olmasi i¢in uygun

elektronik ortama taginmasi gerekir.

Basaril1 bir makine 6grenmesi uygulamasi yapmanin yolu saglikli veri toplamaktan
gecer (Bell, 2014). Toplanan verinin formati, niceligi, her bir siitun ve satirdaki
kayitlar, verilerin konu bagliklar1 arastirmaci tarafindan incelenir. Mod, medyan,
ortalama, standart sapma gibi istatistiksel analizler yapilarak ve histogram, pasta
grafigi ve dal yaprak grafigi gibi gorsel analizler yapilarak veri incelenir. Burada
onemli olan toplanan verinin analiz icin yeterli olup olmadigidir. Ornegin, eger
analizde her y1l i¢in ayr veri gerekiyorsa ancak toplanan veride bes yillik ortalama
veriler bulunuyorsa farkli bir veri setinin arastirilmasi ya da toplanmasi yoluna

gidilebilir (Shearer, 2000).

2.2.3 Verinin hazirlanmasi

Veri hazirlanmas1 asamasinda modele Ogrenmesi i¢in verilecek olan veri seti
hazirlanir. Veri setinin hazirlanmasi i¢in verilerin secilmesi, temizlenmesi, formatinin
uygunlugu, doniistiiriilmesi ve entegrasyonu gozden gecirilir. Veri hazirlama siireci

her bir veri seti i¢in projenin amacina gore degisiklik gostermektedir.

Veri setinin se¢ilmesinde verilerin projenin amacina uygunlugu, kalitesi, teknik
kisitlamalar1 gdzden gegirilir. Ornegin, kisilerin ikametgah bilgilerinin bulundugu bir
veri setinde eger ilge bilgisi veri analizi i¢in yeterli ise, veri setindeki mahalle ve cadde
ayrintilar1 géz ardi edilebilir. Bu asamada verilerin neden veri setinde dahil edildigi ya

da edilmedigi agiklanmalidir.

Temiz veri kullanilmadan yapilan makine 6grenmesi uygulamasinin sonuclari
tartigmaya aciktir (Shearer, 2000). Kullanilan veri seti temiz degilse veri temizleme

teknikleri uygulanmalidir. Buradaki temizlikten maksat giiriiltii (noisy) ad1 verilen veri
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seti icerisindeki tutarsiz, hatali verilerdir. Bunlarin temizlenmesi ile ancak veri seti

makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanabilecegi sekilde hazir hale gelebilir.

Veri setini giirtiltiiden arindirdiktan sonra kayip deger (missing value) adi verilen veri
setindeki bosluklar gézden gegirilmelidir. Herhangi bir sebepten dolay1 veri setinde
bosluklar olusabilir. ilgili bilgiye ulasim kisitlanabilir ya da dl¢iilmesi maliyetli oldugu
i¢in arastirmaci bu zamana kadar 6l¢iilmiis olan veri ile yetinmek zorunda kalabilir.
Bu tiir durumlar makine 6grenmesi algoritmalarinin performansim etkileyebilir

(Suthar ve dig, 2012).

Kayip degerlerin tamamlanmasi ya da ilgili verinin veri setinden atilmasi i¢in
literatiirde birgok yontem vardir (Rahman ve Davis, 2013; Batista ve Monard, 2003;
Suthar ve dig, 2012):

e Eger kayip degerlerin veri setinden atilmasi calismayr 6nemli Olgiide
etkilemeyecek ise ilgili veriler tamamen atilabilir.

e Ayni manay1 ifade eden birden ¢ok veri varsa ya da veride biiyiik bosluklar
bulunuyorsa ilgili siitun veri setinden tamamen kaldirilabilir.

e Kayip degerler yerine ilgili gozlemdeki verilerin ortalamasi ya da modu adi
verilen en sik tekrar edilen deger atanabilir.

e Interpolasyon ydntemi ile veri seti iizerindeki kayip degerler tamamlanabilir
(Brubacher ve Wilson, 1976; Moritz ve dig, 2015).

e (ok katmanli algilayici (Multilayer perception MLP), karar agaci (decision
tree DT), 6zdiizenleyici haritalar (self-organising maps SOM) gibi baz1 makine

Ogrenmesi algoritmalar kayip degerlerin tamamlanmasi i¢in kullanilabilir.

Baz1 durumlarda veri seti igerisindeki bazi gézlemlerin tek bir tipe doniistiiriillmesi
gerekebilir. Verilerin ayni dili konusuyor olmasi ve ayni birimde ifade edilmeleri
makinenin 6grenme asamasinda hata yapmasini engeller. Basit bir 6rnek vermek
gerekirse; bir degisken i¢in saat biriminde, diger bir degigken icin dakika biriminde
veriler bulunuyorsa, biitiin verilerin tek bir birime doniigtiiriilmesi gerekir.

Biiytik verilerin kullanilmas1 durumunda makinenin veriyi 6grenmesi ve islenmesi ¢ok
uzun siirebilmektedir. Bu siire bilgisayarin 6zelliklerine bagh olarak saatler hatta

giinler siirebilmektedir. Bu siireyi kisaltmak ig¢in veri sayisinin azaltilmasi iglemine

veri indirgeme adi verilir.
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Veri seti bu 6n hazirlik asamalarindan gectikten sonra makineye Ogrenmesi igin
verilmeden 6nce Oznitelik miihendisligi ad1 verilen isleme tabi tutulur. Oznitelik
mithendisliginin baslica uygulamalar1 arasinda normalizasyon, aykiri degerler

(outlier), veri 6lgekleme, gauss ve log transformasyon vardir.

2.2.1.1 Normalizasyon

Veri setinde yer alan degerler farkli araliklarda bulunabilir. Ornegin; yillar 1950-2020
arasinda degisirken, yas seviyeleri 0-80 arasinda degiskenlik gosterir. Bu durumda
araligr biliylik olan degerler digerleri iizerinde baskin rol oynayarak sonucu
etkileyebilir. Bunun 6niine gecilmesi, verideki tekrarlar1 ortadan kaldirmak ve verinin
tutarliligimi arttirmak i¢in minimum-maksimum, Z-doniisiimii ve ondalik 6l¢ekleme

gibi farkli normalizasyon yontemleri kullanilabilir.

2.2.1.2 Ug degerler (outliers)

Veri setindeki bazi degerler bulundugu gozlem verilerinden c¢ok uzak sonuglar
gosterdigi i¢in u¢ noktalar olarak adlandirilir (Grubbs, 1969). Veri toplanirken
olagandis1 bir durum yasanmasi, veri girisi sirasinda hata yapilmasi ya da

aciklanamayan farkli bir sebepten dolayi bu tiir u¢ noktalar ile karsilagilabilir .

2.2.4 Modelin secilmesi ve kurulmasi

Belirlenen problemin ¢6ziimil igin kullanilacak olan makine 6grenmesi algoritmasinin
secilme iglemidir. Modelin seg¢ilmesi kullanilacak olan veri setinin 6zelliklerine gore
degisim gosterir. Bir veri setine uygulanabilecek bir¢ok farkli makine 6grenmesi
algoritmasi bulunmaktadir. Bu noktada bu modellerden birkagin1 6grenip
uzmanlasarak biitiin verilere uygulamaya c¢alismak cekici gelse de bu tavsiye
edilmemektedir. Biitlin veri setlerine uygulanabilen ve biitiin problemlere ¢6ziim
bulabilen tek bir tane ya da bir grup makine 6grenmesi algoritmasi yoktur. Her bir
algoritmanin her bir veri seti ve problem karsisinda birbirlerine kars1 {istiin ve zayif

yonleri vardir. (Wolpert ve Macready, 1997).

Toplanan verinin karakteristik 6zelliklerine ve problemin ¢éziim amacina bakilarak
uygun olan makine 6grenmesi algoritmasi se¢ilir ve model kurulur. Bir tane algoritma
segmektense probleme ¢6ziim bulabilecek birden fazla algoritma segilerek

uygulanmas1 proje sonunda alinacak olan verimi arttiracaktir. Makine 6grenmesi
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algoritmalar1 veri setine bagl olarak sayisal tahmin, siniflandirma, kiimeleme, oriintii

bulma gibi amaglar i¢in kullanilabilir (Lantz, 2013).

2.2.5 Modelin degerlendirilmesi

[k asamada en dogru algoritmay1 segmek zor olacag igin verilerin temizlenmesinde
bu yana seg¢ilecek olan model diisiiniilmeli, model kurulup test edildikten sonra istenen
hedef degerlere ulasilamadiginda model tekrar gézden gegirilmelidir. Eger model
hedeflenen ¢oziime ulastirmak icin yetersiz kaliyor ve beklentileri karsilamiyorsa
gelistirilmeli ya da degistirilmelidir. Modelin performansini degerlendirmek igin
literatiirde birgok yontem mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak holdout ve capraz-

dogrulama(cross validation) yontemleri verilebilir (Lantz, 2013).

Holdout yonteminde veri seti egitim seti ve test seti olmak {izere iki kisma ayrilir.
Makine egitim setini kullanarak modeli dgrenir. Ogrenilen model test seti iizerinde
calistirilarak sonucglar degerlendirilir. Genelde verilerin {igte ikisi egitim setine
ayrilirken tiicte biri test setine ayrilir. Fakat bu ayrimi yaparken 6rneklemin rassal
dagitilmast saglanmalidir. Bu yontemde veri seti bir defa ayrildigi i¢in bu ayirma
isleminde yapilan herhangi bir hata modelin ¢aligtirilmasi sonucu elde edilen ¢éziimii

etkileyebilir.

Capraz-dogrulama yontemi ise problem ¢6ziimii i¢in kullanilan bir veya birden ¢ok
modelin performansimi 6l¢gmek icin kullanilir. Carpaz-dogrulama yontemi k-kat capraz
dogrulama(k-fold) ve birini disarida birak ¢apraz dogrulama (leave one out, LOOCV)
olmak iizere iki kisimdir. K-kat capraz dogrulama yonteminde veri seti rassal olarak k
esit pargaya ayrilir. Her bir parga test seti olarak belirlenir ve kalan parcalar ile model
egitilir. Bu dongii biitiin parcalar test seti olana kadar devam ettirilir. Sonug olarak elde
edilen biitiin tahmin hatalarinin ortalamasi alinarak modelin hata ortalamas: elde
edilmis olur. Bu ortalamaya gbére model degerlendirilir. K degeri herhangi bir say1
olabilir ancak genelde 10 degeri kullanilir. Birini disarida birak yonteminde ise k
degeri 6rneklem sayisina esit alinir. Veri setinin kiiciik oldugu zamanlarda kullanilan
bu yontemde sadece 1 gozlem verisi test verisi olarak ayrilir. Geriye kalan veriler ile
model egitilerek test verisi iizerinden degerlendirme yapilir (Refaeilzadeh ve dig,

2009; Lantz, 2013; Susanto ve dig, 2016; Modaresi ve dig, 2018).

Zaman serisi igeren veri seti analizlerinde capraz dogrulama yontemi uygulanmaz.

Capraz dogrulama yontemi veriyi egitim ve test setini rassal bir sekilde ayirir. Zaman
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serisi verilerinde zamanin veriler iizerindeki etkisinde dolay:1 rastgele bir ayrim
yapilmasi veri setinin yapisina uygun diismez. Zaman serisi analizlerinde gecmise
bakilarak gelecek ongoriilmeye ¢alisildigi igin ¢capraz gegerlilik uygulandiginda model
gelecekteki veri seti ile egitilerek gecmisi tahmin etmeye zorlanabilir. Bu gibi hatalarin
online gecmek i¢in Back Test,Nested Cross Validation, Blocked Cross Validation gibi
coziimler kullanilmaktadir. Bu yontemler ile veri seti zaman serisi problemine uygun
olarak egitim ve test seti seklinde kisimlandirilir. Test seti olarak ayrilan gézlem
degerlerinin zaman agisindan egitim seti olarak ayrilan gézlem degerlerinden sonra

gelmesi saglanir (Bergmeir ve Benitez, 2012).

Modellerin degerlendirilmesi asamasinda tahmin edilen degerler ile test degerleri
karsilastirilarak Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error, MSE), R Kare (R Squared,
R?), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) gibi
degerlendirme kriterlerine gore raporlanir. Ortalama kare hatasi, her bir veri icin
tahmin edilen deger ile beklenen deger arasindaki farkin karesi hesaplanarak toplamin
ortalamast alimir. R kare ise regresyon analizinde varyansi agiklama giicii olarak
tanimlanir. Ortalama mutlak yiizde hatasi ise regresyon ve zaman serileri analizinde
sik¢a kullanilmakta olup tahmin edilen deger ile ger¢cek deger arasindaki farkin gergek

degere nispeti alinarak hesaplanir.

Egitim seti modele uygulandiginda elde edilen MSE degeri kii¢iik ancak, test seti
modele uygulandiginda elde edilen MSE degeri biiyiik ¢ikiyorsa model veri ile asir
uyum (overfitting) halinde oldugu s6ylenir. Model egitim setini 6grenmeye ¢alisirken
veri setinin aslinda bulunmayan rassal olarak ortaya ¢ikmis Oriintiileri 6grenebilir. Bu
da agir1 uyumun ortaya ¢ikmasina sebep olabilir. Model ve veri arasinda agir1 uyum
olustugunda egitim setinde gozlenen Oriintii test setinde gozlemlenemeyecegi icin

MSE degeri ¢ok yiiksek ¢ikacaktir (James ve dig, 2013).

2.2.6 Modelin cahstirilmasi ve sonuglarin raporlanmasi

Problem iyi tanimlandiktan sonra ¢6ziim asamasi i¢in veri toplama islemi yapilir.
Toplanan veri temizleme, doniistiirme gibi islemlerden gegirilerek kullanima hazir
hale getirilir. Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalari
belirlendikten sonra hazirlanan veri kullanilarak modeller egitilir. Kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalar1 arasindan yapilan degerlendirmeler sonucu en iyi performanst

gosteren modeller problemin ¢6ziimii i¢in kullanilir.
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Modellerin ¢alistirilmasi asamasinda veri seti ya da model a¢isindan herhangi bir sorun
tespit edilirse geriye doniik adimlar tekrar degerlendirilerek diizeltmeler yapilabilir.
Problemin ¢oziimiine en uygun modeller kullanilarak problem i¢in olasi ¢éziimler
raporlanir. Eger veri setinde veri doniistiirme iglemleri uygulanmis ise, elde edilen

sonuglarin birimleri istenen manayi ifade edecek sekilde tekrar dontistiiriiliir.
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3. MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI

3.1 Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Karar agaglarinin amaci veri setinde degiskenleri kullanarak hedeflenen degeri tahmin
edebilecek bir agac modeli olusturmaktir. Karar agaclar kok ile baglar. Biitiin veriler
diiglim adi verilen karar verme noktalarindan gegerek dallara ayrilir ve yapraklara
ulagir.Diiglim sonucunda verilen karar ¢esitliligine gore dallar olusturulur. Son olarak
dallar yapraklara yani smiflandirilan ya da sayisal deger atanan bir ¢ikt1 degerlerine
ulagir. Dallar birbirine karigsmazlar, diiglim asamalarindan gecerek yukaridan asagiya
dogru agac¢ bicimine benzer bir yap1 olustururlar. Sekil 3.1°de bir karar agac1 6rnegi

verilmistir (Bell, 2014).
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Sekil 3.1 : Karar agaci siniflandirma 6rnegi (Bell, 2014).

Sekilde goriildiigii gibi karar agaci kredi verilmesi kararmi siniflandirmaktadir. Kok
diigiim yasa gore bagvurulari yani girdileri dallara ayirir. Ikinci seviyedeki diigiimlerde
ise model 55 yas altindaki kisilerin ev sahibi olup olmadigini sorgular. Ev sahibi olan

kisilere kredi vermeyi onaylarken ev sahibi olmayanlar i¢in kredi verilmeyecegini
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gosterir. Bu karar agaci denetimli 6grenme ile siniflandirma yontemine 6rnektir. Karar
agaclar regresyon problemleri icin de kullamilabilir. Sekil 3.2’de bir karar agaci

regresyon Ornegi verilmistir (James ve dig, 2013).

YIL < 4.5

5.11 VURUS < 117.5

6.00 6.74

Sekil 3.2 : Karar agaci regresyon 0rnegi (James ve dig, 2013).

Bu drnekte bir beyzbol oyuncusunun oynadigi yil sayis1 ve vurdugu top sayisina gore
maagina karar verme asamasi gosterilmistir. Kok diigimde oyuncu oynadigi yil
sayisia gore iki dala ayrilir. 4.5 yildan az oyunculuk yapan girdilerin yani kisilerin
ortalama maas oran1 5.11°dir. Daha uzun yillar oyunculuk yapanlar igin ise tekrar bir
karar diigiimii olusturulmustur. Vurdugu top sayist 117.5’tan fazla olanlarin maas
ortalamasi 6.74 oraninda iken, az olanlarin maas ortalamasi 6 oranindadir. Bu agagta
iki digiim ve ii¢ yaprak bulunmaktadir. Her bir yaprak ilgili hedef deger i¢in log

transformasyon yapilmis ortalama maas oranini gostermektedir.

Yukaridaki 6rnekte beyzbol oyuncularmin tecriibesine ve vurdugu top sayisina gore
ortalama maaslarini tahmin igin karar agaci regresyonu kullanilmistir. Oncelikle girdi
degerlerinde maas bilgisi icermeyen gozlemler veri setinden atilmistir. Daha sonra
maaglar yiizbinler basamagi kullamlarak ifade edildiginden, dagilimm normale
yaklagmasi ve can-egrisi olusturmasi i¢in her bir degerin log transformasyonu
alimmigtir. Gozlem verileri oyuncularin tecriibesi, vurdugu top sayisi ve maagina gore

analiz edildiginde asagidaki sekile ulasilir.
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Sekil 3.3 : Beyzbol oyuncularinin ii¢ bolgeye ayrilmasi (James ve dig, 2013).

Karar agaci regresyonu, beyzbol oyunculari R1, R2 ve R3 olarak adlandirilan {i¢ ayr
bolgeye ayirmistir. R1 tecriibesi 4.5 yildan az olanlar1 gdsterirken R2 degeri vurdugu
top sayis1 117.5’tan az olup tecriibesi 4.5 yildan fazla olanlar1 gosterir. R3 degeri ise
tecriibesi 4.5 yildan fazla olup vurdugu top sayisi 117.5’tan fazla olanlan
gostermektedir. Her bolgenin maas ortalamasit hesaplandiginda R1 bolgesi i¢in
$1000xe"5.107 = $165.174 ortalama maas degerine ulasilir. Diger bolgeler i¢in de
ayni sekilde hesaplanabilir. Sekil 3.3’de goriilen ii¢ ayr1 bolge karar agacindaki ii¢
yaprag1 gosterir. Gortildigii lizere yapraklar asagida oldugu i¢in karar agaglar tersten
cizilir.

Ornek verilen karar agaci regresyonu yorumlandiginda maast en c¢ok etkileyen
faktoriin tecriibe oldugu goriiliir. Tecriibesi az olan oyuncularin vurdugu top sayisi
oyuncunun maagint ¢ok az etkiledigi goriilmektedir. Ancak tecriibeli oyuncularin
vurdugu top sayisi maasini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Sonucu etkileyen faktorlerin

Onem sirasi feature importance yontemi ile elde edilir.
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Yukaridaki 6rnek basit bir karar agaci regresyonu 6rnegidir. Karar agaci regresyon
yonteminin; sonuglarin rahat yorumlanabilmesi, egitim ve uygulama siirecinin hizh
olmasi ve anlagilir gorseller sunabilmesi gibi avantajlar1 vardir (James ve dig, 2013;

Swetapadma ve Yadav, 2017).

Karar agaci yontemindeki en Onemli nokta kok diiglimlerden itibaren biitiin
diiglimlerin hangi kritere gore ve nasil dallanacagina karar vermektir. Bu noktada
literatiirde sik¢a kullamilan ID3, C4.5, CART, CHAID, C5.0, gibi algoritmalar
bulunmaktadir (Kass, 1980; Quinlan, 1986; Loh, 2011; Quinlan, 2014; Breiman,
2017).

Literatiirde karar agaclarin1 temel alarak gelistirilen ve daha gii¢lii tahmin sonuglari
veren l¢ farkli topluluk (ensemble) algoritmalart bulunmaktadir; Torbalama
(Bagging), Rastgele Orman (Random Forest) ve Artirma (Boosting) (James ve dig,
2013).

3.2 Torbalama (Bagging - BootStrap Aggregation)

Torbalama yontemi ile veri setinde modelin egitilmesi icin kullanilacak olan egitim
seti bootstrap drnekleme ile daha kiigiik parcalara boliiniir. Ardindan bu farkli egitim
setleri tek bir algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilarak farkli modeller olusturulur.
Modellerin tahmin ettigi sonuglar oylama (voting) ile elenerek ya da ortalama alinarak
sonuca ulasilir. Buradaki ana diisiince birbirinden farkl egitim seti ile egitilen modelin
tek bir egitim seti ile egitilen modele gore daha iyi sonug¢ ¢ikaracagi varsayimidir

(ensemble)(Breiman, 1996; James ve dig, 2013).

Torbalama ydntemi rastgele orman yontemine benzerlik gosterir. Aralarindaki en
biiyiik fark, rastgele orman yonteminde agacin her bir diigimii icin degiskenler
arasindan rastgele bir alt kiime segilir. Sec¢ilen bu alt kiime ilgili diigiimiin dallanmasi
igin kullanilir. Bu rassal se¢im orman igindeki agaclarin birbirine benzeme ihtimalini
diisliriir. Bu agidan rastgele orman yontemi torbalama yonteminin gelistirilmis halidir

(Breiman, 2001).
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3.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman yonteminde birden fazla karar agaci olusturularak bir orman meydana
getirilir. Her bir agacin verdigi sonuclar oylama (voting) ile elenerek ya da ortalama

almarak problemin ¢6ziimiine ulagilir.

Rastgele orman yontemi, torbalama (bagging) ve Random Subspace yontemlerinin
harmanlanmasindan ortaya ¢ikmistir. Torbalama yonteminde oldugu gibi veri seti alt
kiimelere ayrilir. Random Space yonteminde uygulandigi {izere agac lizerindeki
diigiimlerden en iyi dallara ayrilan degisken, tiim degiskenler arasindan rastgele

secilerek olusturulan alt kiime icerisinden segilir.

Rastgele Orman algoritmasi uygulama asamasinda denetc¢iden iki farkli parametre
talep edilir. Bu parametreler orman i¢indeki agag¢ sayist belirten (N) degeri ve her bir
diigtimde kullanilacak olan degisken (m) degeridir. M degeri icin toplam p degisken
sayisindan siiflandirma problemlerinde “\p”, regresyon problemlerinde “p/3”
degerinin alinmasi tavsiye edilir (Breiman, 2001). Daha sonra veri seti 6grenme ve test
olarak iki kisma ayrilir. Genelde 6grenme seti (inBag) test setinin (Out-of-Bag, OOB)
iki kat1 olur. Ormandaki her bir aga¢ boostrap teknigi kullanilarak veri seti alt
kiimelerine ayrilir. Her bir alt kiime i¢in 6grenme ve test seti belirlenmelidir. Ardindan
her bir alt kiime i¢in kok diiglim ve dallanmalar baglar. Her karar diigtimiinde m
degisken arasindan rassal secilen degiskenler ile en iyi dallanma belirlenir. En iyi
dallanmay1 belirlemek i¢in yukarida bahsedilen CART gibi algoritmalar kullanilabilir.
Bu iglem basta belirtilen N tane agag olusturulana kadar devam ettirilir. Elde edilen
cozlimler problemin yapisina gore oylama ya da degerlerin ortalamasi alinarak nihai
coztime ulasilir. Test verileri (OOB) kullanilarak elde edilen sonuglarin hata oranlari

tespit edilir.

Her bir aga¢ i¢in OOB hata orani tespit edildigi gibi ormanin da hata orani tespit edilir.
Bdylece segilen alt kiimelerin veri setini ne derece yansittigi dlciiliir. Ayrica her bir
agacin genel orman i¢in bulunan OOB hata verisine olan katkisi hesaplanarak agaclar
arasinda bir degerlendirme yapilir. En az hatay1 veren agag, yani en ¢ok degiskeni
aciklayan aga¢ ormana en c¢ok katkiy1 veren agactir. Rastgele orman yontemi, karar
agaclarma gore daha iyi sonuglar verse de beraberinden bir takim dezavantajlar getirir.

Karar agaclarinda sonuglar1 gorsel anlamda kolay ve giizel ifade edebilmek miimkiin
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iken, rastgele orman yonteminde bu islem zorlasir. Ancak, her bir degiskenlerin 6nem

siralamasi Gini indeksi ile hesaplanarak gorsel olusturulabilir. (James ve dig, 2013).

3.4 Artirma (Boosting)

Karar agaclarindan elde edilen sonuglar iyilestirmenin diger bir yolu da Artirma
(Boosting) yontemidir. Torbalama yontemine ¢ok benzemekle beraber agaglarin
dallanmasi agisindan farklilik gosterir. Torbalama yonteminde veri seti kopyalanarak
her bir kopya icin farkli karar agaclar1 olusturulur. Daha sonra bu agaglar
birlestirildiginde bir tahmin modeli ortaya ¢ikar. Bu agaglarin olusum sirasinda
birbirlerinden etkilenmezler. Ancak, Artirma (boosting) yonteminde agaglar daha 6nce
biiyliyen agaclardan elde ettikleri bilgileri kullanarak birbirleriyle etkilesim
(sequential) halinde biiyiirler. Diger bir deyisle, orman hatalarindan ders alarak biiyiir.
Artirma yonteminde bootstrap O6rnekleme kullanilmaz, bunun yerine her bir agac

sonradan degistirilmis veri seti lizerine koklerini salar (James ve dig, 2013).

3.5 Gradyan Artirma (Gradient Boosting)

Gradyan artirma modeli karar agaglarinin tahminini iyilestirmek i¢in gelistirilmis bir
modeldir. Rastgele Orman agaglari modelinden daha 6nce gelistirilmistir (Friedman,
2001). Karar agaclarinda oldugu gibi her bir veri seti i¢in bir agac olustururlar. Bir
sonraki agaci olusturmadan o6nce daha 6nce olusturulan agaglarin hata oranlar goz
ontinde bulundurulur. Artirma modelinde oldugu gibi diger agaglar ile etkilesim
halinde ilerlenerek model kurulur. En biiyiikk amaci, olusan hata oranini en aza
indirmeye calisarak agac olusturmaya devam etmesidir. Gradyan Artirma Regresyon

modeli i¢in uygulama adimlar1 asagida siralanmistir;

1. Regresyon agaci olusturulur.

2. Her bir agacin yapragi i¢in hata oran1 hesaplanir.

3. 2. adimda hesaplanan hata oranlar1 yeni gézlem verileri olarak kullanilir.
4. TIkinci agac 2. adimdaki hata oranlarini en aza indirmeyi hedefler

5. 2.ve 4. adimlar tekrar edilir.
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3.6 Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost, XGBoost)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi sonuglarin performansi ve ¢aligma
hiz1 acisindan gradyan artirma algoritmasinin gelistirilmis halidir. Makine 6grenmesi
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir algoritma paketidir. Milyonlarca 6rneklemi
az miktarda kaynak kullanarak ¢ozebilen verimli bir algoritmadir. Tianqi Chen
tarafindan 2014 yilinda gelistirilip ac¢ik kaynak kodlu makine &grenmesi
algoritmalarinin bulundugu DMLC (Distributed Machine Learning Community) adli
kiitiiphaneye eklenmistir (Chen ve Guestrin, 2016).

XGBoost algoritmasi milyonlarca veri setini kisa zamanda ve diger algoritmalara gore
daha az islemci giicii ve gecici bellege (ram) ihtiyac¢ duyarak analiz edebildigi i¢in bir
cok makine 6grenmesi ve veri analizi problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmistir.
Ornegin, Avrupa Niikleer Arastirma Merkezi (CERN), Biiyiik Hadron
Carpistiricist’nin Urettigi yillik 3 petabayt (PB, 1024 terabayt) veriyi analiz etmek i¢in
XGBoost algoritmasini kullanmigtir (Sundaram, 2018).

3.7 Light Gradyan Artirma (Light Gradient Boosting, Light GBM)

Light Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasi karar agaclarini kullanan farkl bir
gradyan artirma modelidir. Diger karar agaglar1 analiz siirecinde dikey bir sekilde
dallanma yaparken, LightGBM yapraklar iizerinden yatay dallanma yoluna gider. En
biiyiik delta degerine sahip yaprak ilizerinden karar agaci dallanmaya devam eder.
LightGBM diger gradyan artirma modelleri ile karsilastirildiginda hizl islem yapmasi,
daha biiylik verileri isleyebilmesi, daha az bilgisayar hafizasina (ram) duyarak
analizleri gergeklestirebilmesi gibi avantajlar1 vardir. LightGBM modelinin diger bir
avantaj1 ise kategorik degiskenler bulunan verilerin sayisal olarak analiz edilebilmesi
icin one-hot encoding gibi islemlere gerek duymamasidir. LightGBM, veri seti
iizerinde diger modellere nispetle daha kolay asir1 uyum (overfitting) sagladigindan
biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar vermektedir. Farkli veri setleri tizerinde yapilan
calismalarda LightGBM modelinin veriyi 6grenme siirecinin diger modellere gore 20

kat daha hizli oldugu sonucuna ulasilmistir (Ke ve dig, 2017).
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3.8 Ekstra Rastgele Orman (Extra Tree Regressor)

Rastgele Orman metodunun farkli bir versiyonudur. Rastgele orman metodunda
oldugu gibi veri setinin kopyalar1 kullanilarak model egitilir, ancak diigiimlerin dallara
ayrilma asamasinda karar kriteri kullanarak optimum ayrilmay1 yapmak yerine
rastgele dallanma yolun gider. Bu fikir, baz1 veri analizi problemlerinin ¢6ziimiinde
karmagikligi ve islem yiikiinli azaltmasina ragmen yiiksek giiriiltii barmdiran biiyiik
veri  setlerinin  analizinde performans:  diisiiktiir.  Istatistiksel  agidan
degerlendirildiginde bu metod genellikle bias artigina sebep olurken varyansi diistiriir
(Geurts ve dig, 2006).

3.9 Adaboost

Topluluk (ensemble) algoritmalarindan biri olan bu yontemde ise torbalama
yonteminde oldugu gibi veri seti rastgele parcalara boliiniir. Her bir parca farkli bir
algoritma ile 6grenilir ve test edilir. Test sonucunda yanlis tahmin edilen veri parcalari
farkl bir algoritma ile tekrar 6grenilerek tekrar test edilir. Sistem her defasinda dogru

tahmin ettigi sonuglari alarak yoluna devam eder (Dietterich, 2000).

3.10 Diizenlilestirme (Regularization)

Makine 6grenmesi algoritmalari ile problem ¢éziimiinde karsilasilan sorunlardan biri
makinenin veri setini 6grenmeyi birakip ezberleyerek asir1 uyum (overfitting)
saglamasidir. Bunun Oniine gecmek igin regresyon modeli bir takim teknikler ile
gelistirilir. Bu teknikler arasinda literatiirde en ¢ok kullanilanlara 6rnek olarak Ridge,

Lasso ve Elastic Net verilebilir (Alpaydin ve Bach, 2014).

3.10.1 Cikint1 (ridge regression)

Bu teknik ile dogrusal regresyondaki maliyet fonksiyonuna beta katsayilarmi sifira
dogru diisiirerek model agirliklarmin diismesini saglayan bir diizenlilestirme terimi
eklenir. Bu modeli kullanmadan 6nce verinin 6lgeklendirilmesi gerekebilir.

3.10.2 Lasso (reast absolute shrinkage and selection operator regression)

Bu teknik ile Cikint1 tekniginde oldugu gibi maliyet fonksiyonuna farkli bir

diizenlilestirme terimi eklenir. Lasso tekniginin farki makine 6grenmesi modelindeki
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bazi1 Ozniteliklerin agirliklarin1  diistirmek hatta sifir yapmaktir. Cikti  olarak
Oznetileklerden sadece birkag tanesinin agirliginin sifirdan farkli oldugu ayrik (sparse)

bir model verir.

3.10.3 Elastic net

Bu teknikte diizenlilestirme terimi olarak Cikinti ve Lasso tekniklerinin bir karigimi
olan terim maliyet fonksiyonuna eklenir. Diizenlilestirme teknikleri arasinda Cikinti
teknigini tiim modeller i¢in kullanilirken, az sayida 6zniteliklerin model i¢in daha

verimli olacag diisiiniiliiyorsa Lasso ve Elastic net kullanir.

3.11 Basit Bayes (Naive Bayes) Simiflandirici

Basit Bayes (Naive Bayes) smiflandiricisi degiskenlerin birbirlerinden tamamen
bagimsiz oldugu varsayilan basit ama etkili bir siniflandirma teknigidir. Siniflandirma
yapilmasi1 istenen verilerin birbirlerinden bagimsiz olmalart miimkiin degil gibi
goziikse de bu varsayimin kullanilarak yapilan arastirmalarin iyi sonuclar verdigi
ortaya c¢ikmistir (Rish, 2001). Uygulamas: basit ve hizli bir teknik oldugu i¢in

siniflandirma problemlerinde ilk tercih edilen yontemlerden biridir.
P(Cj/X) = P(Cj) P(X/Cj) / P(X) (3.1)

P(X) = Herhangi bir 6rnegin X setinden olma olasilig
P(Cj) = Ornegin j sinifindan olma olasilig
P(X/Cj) = J sinifindan oldugu bilinen bir 6rnegi X setinden olma olasilig1

P(Cj/X) = X setinden oldugu bilinen bir 6rnegin J sinifindan olma olasilig

P(X) degeri biitiin degerler i¢cin sabit olduguna gore bu algoritmanin amaci P(Cj)

P(X/Cj) degerini maksimize etmektir.

Ornegin; C=2 i¢cin eger P(C=1/ X)> 0.5 ise veri birinci sinifa dahil edilir. Eger ihtimal
0.5 degerinden kiiciik ise diger sinifa dahil edilir.

3.12 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor(KNN))

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi etiketleme bilgisi bulunmayan gézlemlerin
birbirlerine yakinlik derecesi gbz Onilinde bulundurularak yapilan simiflandirma

islemidir. Basit bir islem gibi goziikse de makine 6grenmesi siniflandirma problemleri
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icin oldukca kullamisli bir yéntemdir. ilk olarak Fix ve Hodges tarafindan literatiire
kazandirilmistir (Fix ve Hodges, 1951). Yiiz tanima teknolojisi, kullanicinin seyrettigi
ve sevdigi filmlere gore yeni film tavsiyesi sunabilen sistemler, genetik {izerinde
spesifik protein yapilariin tespit edilmesi gibi ¢aligmalar bu algoritmanin kullanim
alanlarina O6rnek olarak verilebilir. Bu algoritmanin giiclii yanlarindan bazilari;
uygulamanin basit ve verimli olmasi, algoritmanin verinin dagilimi hakkinda varsayim
yapmamas1 ve egitim siirecinin hizli olmasidir. Zayif yonleri ise smiflandirmanin
yavas yapilmasi, yiiksek bilgisayar hafizasi gerektirmesi ve veri setindeki kayip

degerlerin (missing value) islem yiikiinii artirmasidir.

Bu algoritmanin uygulama asamasinda oncelikle egitim verisi kullanilarak sistem
egitilir. Egitim setinde siniflandirma bilgisi bulunan veriler mevcuttur. Egitim seti
verildikten sonra kullanici tarafindan bir k degeri tespit edilir. Sistem 6grendigi egitim
setindeki siniflar1 goz 6niine alarak yeni verilen gézlem verilerinden birbirine en yakin
bulunan k tane komsu veriyi siniflandirir. Verilerin birbirine olan yakinligi 6lgmek
i¢in Oklid uzaklig1, Jaccard Distance, Simple Matching Distance, Manhattan Distance

gibi yontemler kullanilir.

Ornegin; yiyeceklerin bulundugu 15 gdzlem verisi tatl ve gevrek oluslarma gére 1-10
arasinda deger verip iki boyutlu diizleme yerlestirildiginde Sekil 3.4 elde edilir. Bu
yiyecekler k=5 degeri i¢in tatlarmin yakinlik derecesine gore siniflandirildiginda 3
farkli sinif olusur. Tad1 gevrek olup tatli olmayanlara sebze grubu, gevrek olmayip tath
da olmayanlara protein grubu, tatli olup gevrek olan ya da gevrek olmayanlara da

meyve grubu ad1 verilebilir (Lantz, 2013).
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Sekil 3.4 : Yiyeceklerin tatlarina gore siiflandirilmasi 6rnegi (Lantz, 2013).

KNN algoritmasi i¢in ka¢ komsu (k) kullanilacaginin belirlenmesi, modelin verileri
nasil siniflandiracagini etkiler. Makine 6grenmesi algoritmalar ile ¢oziilen bir
problemin sonuglarini etkileyen en biiyiik faktorler giirtiltii(noisy), varyans ve dizgesel
hata(bias)dir. Modelin egitim veri seti ile asirt uyum (overfitting) ya da yetersiz uyum
(underfitting) halinde olmasi bias ve varyans arasindaki dengeyi (bias-variance
tradeoft) kurmak i¢in 6nemlidir. Biiyiik bir k degeri se¢mek giiriiltii verilerinin varyans
etkisini diigiiriirken, arastirmaciy1 yaniltarak (bias) kiiclik ama 6nemli detaylar1 gozden
kacirmasina sebep olabilir (James ve dig, 2013). Literatiirde k degeri genellikle 3 ile

10 arasinda ya da egitim veri seti sayisinin karekokii olarak alinmaktadir (Lantz, 2013).

3.13 Zaman Serisi Analizi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 bir ¢ok farkli alanda tahminleme yapmak {izere
kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢alismalarda kullanilan veri setleri periyodik ya da
zamana bagli bir sekilde toplanmis verilerden olustugunda bu analize zaman serisi
analizi adi verilir (Grim ve Gradvohl, 2018). Zaman serisi ile 6ngoriimleme
problemleri denetimli makine 6grenmesi yaklasimi ile ¢oziilebilir (Bontempi ve dig,

2012).
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3.13.1 Ustel diizeltme (exponential smoothing, ES)

Basit Ustel Diizeltme ile bir sonraki zamanin tahmini yapilirken veri iizerindeki son
degisim ve onceki tahmine ait hatanin bir kismi kullanilir. Bu yontem ile ge¢mis
gozlem degerlerine daha diisiik agirlik verilirken son doneme yakin gézlem verilerine
daha biiylik agirlik verilerek tahmin yapmaktadir. Gozlemlere verilen agirlik iistel
bicimde gecmis gozlemlere dogru azalmaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
Ustel Diizeltme yonteminin basit, ikili ve iiclii iistel diizeltme olmak iizere ii¢ farkli

cesidi vardir.

Basit Ustel Diizeltme ydnteminde kullanilan veri seti tek degiskenden olusur ve trend
ya da mevsimsellik barindirmaz. Denkleminde tek bir parametre bulunur; ortalama
diizey diizlestirme katsayisi (alpha). Bu parametre ge¢cmis verilerin yapilacak tahmin
tizerindeki agirligini belirler. 1 degerine yakin olan parametre hizli 6grenmeyi (son
doneme yakin veriler tahmini daha ¢ok etkiler); 0 degerine yakin olan parametre ise
yavag 0grenmeyi (ge¢mis verilerin tahmin iizerindeki etkisi daha biiyiiktiir) ifade eder

(Shmueli ve Lichtendahl, 2016).

Ikili iistel diizeltme yontemi basit iistel diizeltme ydnteminin bir uzantisi olup trend
igeren tek degiskenli veri seti lizerinde kullanilmaktadir. Ortalama diizey diizlestirme
katsayist ile beraber trenddeki degiskenligin tahmin {izerine etkisini kontrol eden egim
diizlestirme katsayis1 (beta) bulunur. Bu metoddaki trendin degisimi iki farkli sekilde
olur; dogrusal ve listel. Dogrusal degisime sahip olan trende Additive Trend, iistel
degisime sahip olan trende Multiplicative Trend adi verilir. Additive Trend bulunan
veri seti ile yapilan Ikili iistel diizeltme ydntemi Holt’s dogrusal trend modeli olarak

da bilinir.

Ucglii iistel diizeltme ydntemi ise trend ve mevsimsellik iceren veri setinin analizi igin
kullanilir. Holt-Winters Ustel Diizeltme ydntemi olarak da adlandirilir. Alfa ve beta
katsayilari ile beraber mevsimselligin etkisini kontrol eden gama katsayist da kullanilir

(Shmueli ve Lichtendahl, 2016).
3.13.2 Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (autoregressive integrated
moving average, ARIMA)

ARIMA modeli zaman serisi veri setini analiz etmek i¢in kullanilan yontemlerden
biridir. Bu yontem ile duragan olmayan zaman serileri fark alma iglemiyle duragan

hale (stationary series) doniistiiriiliir. Istatistiksel ozellikleri zaman igerisinde
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degismeyen zaman serisi verilerine duragan adi verilmektedir. ARIMA notasyonu
AR, I ve MA modellerinin birlesimidir. AR modeli Otokorelasyon (Autoregressive)
mertebesidir ve gegmis verilerin agirlikli hareketli ortalamasimi gostermektedir. I
modeli biitiinlesmeyi ifade etmekte olup dogrusal veya polinomiyal trendi
gostermektedir. MA modeli ise hareketli ortalama (Moving Average) modeli olup
gecmis hatalarin agirlikli hareketli ortalamasim gostermektedir. Bu modelin genel
gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Buradaki p otokorelasyon (AR), d fark alma
derece ve q ise hareketli ortalama (MA) modelinin derecesini gostermektedir. Zaman
serileri mevsimsellik igeriyor ise Mevsimsel Biitlinlesik Otoregresif Hareketli
Ortalama (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, SARIMA) ad1 verilen
model kullanilmaktadir (Chou ve Tran, 2018).

3.14 Prophet Tahmin Modeli

Prophet, Python ve R programlama dillerinde zaman serisi analizi ile tahmin yapmay1
saglayan a¢ik kaynak kodlu bir yazilimdir. Prophet modeli Facebook Veri Bilimi
merkezi tarafindan yayimlanmistir. Prophet modelinin dokiimantasyonu ve nasil
uygulanacagma dair bilgiler Taylor ve Letham tarafindan paylasilmistir (2018).
Prophet modeli ile veri seti izerindeki haftalik veya yillik trend ve mevsimsellik analiz
edilir. Tatil ve 6zel giinlerin tarihleri modele 6nceden dgretilebilir. Prophet algoritmasi
basit kullanimi ile veri analizi alaninda uzman olmayan kimseler tarafindan
tahminleme isleminde kullanilabilecegi iddia edilmektedir. Model {izerinde
kullanilacak olan veri seti iki en az iki siituna ihtiyag duymaktadir. Birinci siitunda
“ds” yani zaman serileri, yillar gosterilir. Ikinci siitun ise “y” yillara karsilik gelen
gbzlem degerlerini ifade eder. Bu sebeple, mevsimsel zaman serileri kolaylikla analiz
edilebilmektedir. Bu kolayliklardan biri, model kurulurken veri setindeki

mevsimselligin yillik, haftalik ya da giinliikk oldugu bilgisi modele gosterilebilir
(Taylor ve Letham, 2018).
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4. NUFUS PROJEKSiYONU

4.1 Niifus Projeksiyonu Kavram

Ulkelerin veya topluluklarin gelecege yonelik alacagi kararlarda olusturduklari niifus
projeksiyonlarinin rolii biiyiiktiir. Niifusun zaman icerisindeki degisimi sosyal,
ekonomik, c¢evresel ve politik alanlarda alinacak kararlart 6nemli Olgiide
etkilemektedir. Bu sebeple, niifus projeksiyonlar ile herhangi bir konuda alternatif
senaryolar {retilerek yasanabilecek problemler onceden tahmin edilmeye caligir.
Boylece, yasanabilecek problemleri Onleyici proaktif tedbirlerin alinmasi igin
tavsiyeler verilebilir veya aksiyonlar almabilir. Niifus projeksiyonlar1 sayesinde
herhangi bir degiskenin zaman icerisindeki etkisi Olgiilebilir. Ornegin; dogum
oranlarindaki %25 diisiis iilkenin niifusunu 20 yil igerisinde nasil degistirir? Sigara
sebebiyle yasanan dliimlerin %50 azaltilmasi {ilke niifusunu nasil etkiler ? Bir bolgeye
2000 isci kapasiteli yeni bir fabrika a¢ilmasi o bolge iizerinde nasil degisikliklere sebep

olur ?

Uretilen niifus projeksiyonlari, diger alanlarda da projeksiyonlar iiretilmesine olanak
saglar (aile planlamasi, gelir diizeyi, issizlik seviyesi vb.). Ulusal ve yerel niifus
projeksiyonlarmin bircok kullanim alam1 vardir. Ornegin; gelecekteki saglik
harcamalarinin tahmin edilmesi (Lee ve Miller, 2002), ortalama yasam siiresinin
degisimi (Olshansky ve dig, 2005), bolgedeki 6zel okul ihtiyacinin 6ngoriilmesi
(Swanson ve dig, 1998), itfaiye istasyonu ihtiyacinin tahmin edilmesi (Tayman ve dig,
1997), isletmelerde {iriin talep tahmini yapilmasi (Thomas, 1997), populasyonun
isgiicli piyasasi tizerindeki etkisi (Borsch-Supan, 2003), diyabet hastaliginin niifus
izerindeki etkisi (Boyle ve dig, 2010), niifus degisiminin iklim, su kaynaklar1 ve doga
tizerindeki etkisi (Arnell, 2004; Goudie, 2018), goglerin Tiirkiye niifusu lizerindeki
etkisi (Ediev ve Yiicesahin, 2016; Sirkeci, 2017).

Niifus projeksiyonlarinin dogrulugu ve giivenilirligi icin girdi olarak kullanilan

verilerin saglikli toplanmasi gerekir. Niifusun gelecekteki degisimi ge¢cmise baglidir.
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Gecmiste yasanan degisimler ve trendler bize gelecek hakkinda ipuglar1 verir. Niifus,
dogurganlik, 6liim, go¢ oranlar1 gegmisten bu zamana hassas, dogru ve giivenilir bir
bigimde toplanip arsivlenirse iiretilecek olan niifus projeksiyonlar1 daha basarih

olacaktir (Swanson ve dig, 2004).

Niifus projeksiyonlarinin tahmin edilmesi i¢in birgcok yontem bulunmaktadir.
Bunlardan biri gegmis verilerin trendine bagli olarak gelecegi tahmin eden trend
ekstrapolasyon (trend extrapolation) yontemidir. Ayrica, dogrusal biiylime (linear
growth), {istel biiylime (exponential growth), korelasyon biiylimesi (correlation
growth) gibi matematiksel modeller de kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢cok kullanilan
yontem ise niifustaki her bir degiskeni kendi igerisinde ele alan kusak bilesenleri
yontemidir (Cohort Component Model)(Smith ve dig, 2006). Bu calismada kusak

bilesenleri yontemi ile niifus projeksiyonu tiiretilmistir.

4.2 Kusak Bilesenleri Yontemi (Cohort Component Model, CCM)

Kusak Bilesenleri yontemi iilke bazinda niifus projeksiyonlar: iiretmek icin en ¢ok
kullanilan modellerden biridir. ik olarak Cannan tarafinda 1895 yilinda kullanilmis,
daha sonra Bowley ve Whelpton tarafindan gelistirilerek giiniimiizdeki halini almistir
(Cannan, 1895; Bowley, 1924; Whelpton, 1928). Bir ¢ok farkli uygulamasi

bulunmasiyla birlikte ana ¢aligma prensibi degismemistir (Swanson ve dig, 2004).

Kusak Bilesenleri yontemi ile niifus, yas gruplar ve cinsiyete gore kusaklara ayrilir.
Her bir kusak i¢in dogurganlik hizi, 6liim orani ve go¢ orani belirlenir. Kusak
bilesenleri yontemi niifusun, dogurganlik, 6liim ve gb¢ oranlarinin gegmis zaman
icindeki davraniglarini hesaba katarak gelecekteki yillar i¢in niifus projeksiyonu tiretir.
Geriye doniik niifus verisi bulunmayan yillarin projeksiyonu i¢in de kullanilabilir.
Girdi olarak kullanilan verilerin giivenilir olmasi tiretilen niifus projeksiyonlarinin

tahmin dogrulugunu artirir.

4.3 Kusak Bilesenleri Yonteminde Ihtiya¢c Duyulan Temel Veriler

4.3.1 Niifus

Kusak bilesenleri yontemi ile niifus projeksiyonu tiretmek i¢in 6ncelikle bir baslangi¢
yil1 belirlenir. Baglangi¢ yilinda her yas i¢in cinsiyete gore ayrilmis niifus sayimlarina

ihtiya¢ duyulur. 0-79 yaslar1 arasi yaslar birer yas, 80 ve istii yaslar ise bir grup olarak
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kullanilir. Ayrica, 0-4 ile 75-79 arasinda 5’erli yas gruplarma gore ayrilmis niifus
istatistikleri de kullamilmaktadir. Yas gruplart 1k, etnik koken gibi niifus
projeksiyonunun amacina gore farkli gruplara da ayrilabilir. Niifus istatistikleri, TUIK
gibi devletlerin resmi istatistik kurumlarindan ya da diinya genelinde istatistikler

iireten Population Bureau, World Bank gibi kurumlardan temin edilebilir.

4.3.2 Dogurganlik oranlari

Dogurganlik oranlari toplam dogurganlik oran1 (TDO) (Total Fertility Rate, TFR) ve
yasa 6zel dogurganlik oran1 (YODO) olmak iizere iki kisimdir. Toplam dogurganlik
orani bir kadinin yasami boyunca verecegi ¢ocuk sayisinin ortalamasidir. Yasa 6zel
dogurganlik orani ise dogum yapma potansiyeli olan her 1000 kadin i¢in canl olarak
diinyaya gelen ¢ocuk sayisini ifade eder. Yasa 6zel dogurganlik oranlarini her bir yas
icin toplamak zor olacagindan yas gruplan halinde kullanilir. Kusak bilesenleri
yontemi dogurganlik oranlarini kullanarak her yil i¢in niifusa eklenecek olan ¢ocuk
sayisini elde eder. Dogurganlik oranlari niifus projeksiyonu i¢in en énemli etkendir

(Swanson ve dig, 2004).

4.3.3 Dogumdaki cinsiyet oram

Dogumdaki cinsiyet orani diinyaya gelen her 100 kiz ¢ocugu i¢in erkek ¢ocugu oranini
verir. Niifus projeksiyonunda bir sonraki yil i¢in niifusa eklenecek olan sayinin
cinsiyeti onemlidir. Niifus projeksiyonlart 50 sene sonrasini tahmin edebilecegi i¢in
diinyaya gelen kiz ¢cocugu ve bunlarin arasindan dogum yapma yasina gelenlerin
istatistigi Onemlidir. Dogumdaki cinsiyet oranit diinyada genelinde toplanan

istatistiklere gore 103-107 arasindadir.

4.3.4 Oliim oranlari

Niifusu 6nemli 6l¢iide etkileyen diger bir faktor 6liim oranlaridir. Cocuk oliimleri ve
yetiskin dliimleri birbirlerinden farkl1 bir istatistiksel yap1 olusturmaktadir. Ulkelerin
gelismislik yapisina gore yetigkinlerin yasam siiresi uzamaktadir. Model Hayat
Tablosu ad1 verilen istatistikler ile cocuk oliimleri, her yas grubu i¢in hayatta kalma
orani, dogumda beklenen yasam siiresi verilerine ulasilabilir. Ornegin; Tiirkiye’de
yeni dogan bir bireyin ortalama yasam siiresi 1980 yilinda 58 iken, 2010 yilinda bu
rakam 74’e yiikselmistir.

37



4.3.5 Gocgler

Niifusu etkileyen diger bir faktdr alinan ve verilen go¢ oranlaridir. Niifus projeksiyonu
iiretilecek olan bolge veya iilke i¢in disaridan alinan gé¢ orani ve digariya verilen gog
orani istatistiklerine ihtiya¢ duyulur. Bu istatistikler her {ilke i¢in yeterli seviyede
toplanmamis olabilir. Ozellikle gelismislik seviyesi diisiik ve disariya gd¢ veren
iilkelerin istatistiklerine ulagilamadigi durumlarda, go¢ edenlerin verilerine ulagsmak

icin gog ettikleri iilkelerin kayitlarindan yararlanilablir.

4.4 Niifus Projeksiyonun Uretilmesi

Niifus projeksiyonunu iiretmek i¢in 6ncelikle bir baslangi¢ yili belirlenir. Baglangig
yilina kadar hayatta kalan kisi sayis1 kadin-erkek cinsiyet gruplarina gore ayrilarak her
bir yas igin niifus verisi toplanir. ikinci adimda projeksiyon siireci boyunca her yas
grubu i¢in bolgeye alinan ve bolgeden verilen gocler hesaba katilir. Bdylece baglangic

yil1 i¢in yasayan insan sayisi belirlenmis olur.

Uciincii adimda bir sonraki yila kadar diinyaya gelecek cocuk sayisi belirlenir. Bunun
igin yasa 6zel dogurganlik oranlari kullanilarak her yas grubu i¢in diinyaya gelecek
cocuk sayis1 belirlenir ve cinsiyetlerine gore ayrilarak niifusa eklenir. Son adimda ise
bir sonraki yila kadar meydana gelecek dliimler, cinsiyetlerine gore ayrilarak hesaba
katilir. Hastalik, kaza vb. sebepler ile her yas grubu icin meydana gelecek olim
oranlar1 tespit edilerek toplam niifustan azaltilir. Bdylece baslangi¢ yilindan bir

sonraki y1l i¢in hayatta kalan niifusa ulasilir.

Bu islemler hedeflenen projeksiyon yilina ulasana kadar her yil i¢in tekrar edilir. Her
yila 6zel 6nceden tahmin edilmis dogum, 6liim ve go¢ oranlari kullanilir. Sekil 4.1°de
niifus projeksiyonu iiretilmesi i¢in takip edilen adimlar 6zetlenmistir (Smith ve dig,

2006).
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Baslangig

Sekil 4.1 : Kusak bilesenleri yontemi ile niifus projeksiyonu iiretim adimlar1 (Smith

ve dig, 2006).
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5. UYGULAMA

5.1 Asamalar ve Metodoloji

Bu calismanin amaci farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile toplam niifus tahmini
yapmaktir. Bunun i¢in 6 farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 secilerek 2017 yili
toplam niifus degeri tahmin edilecektir. 2017 yilinin tahmin edilmesinin sebebi,
yapilan tahminlerin gergek niifus degeri ile karsilastirarak modellerin tahmin
basarisinin ortaya konulmasidir. Boylece hangi makine 6grenmesi algoritmasinin
niifus tahmini {izerinde daha iyi sonuc¢ verdigi gozlemlenecektir. Bu dogrultuda,
calismanin amacma yonelik farkli makine Ogrenmesi algoritmalan segilmesi
gerekmektedir. Biitlin problemlere uygulanabilen tek bir model yoktur. Her bir
algoritmanin birbirine gore iistiin ya da zayif yonleri bulunmaktadir. Bu sebeple farkli

calisma prensiplerine sahip algoritmalar iizerinden niifus tahmini yapilacaktir.

Karar Agaglar1 (Classification and Regression Tree, CART) algoritma ailesinden
LightGBM algoritmasi secilmistir. LightGBM algoritmasinin se¢ilmesinin sebebi
diger karar agaclar1 algoritmalarina gore daha az islem giicline ihtiya¢ duyarak daha
hizli islem yapabilmesidir. Bununla birlikte, LightGBM algoritmas1 kategorik
degiskenler bulunan verilerin sayisal olarak analiz edilebilmesi i¢in one-hot encoding
gibi islemlere gerek duymamaktadir. Bu o6zellik analiz siiresini kisaltmaktadir.
LightGBM algoritmasi iyi sonu¢ vermedigi takdirde, benzer calisma sistemine sahip
olan diger karar agaclart algoritmalarmin farkli bir sonu¢ dogurmasi

beklenmemektedir.

Literatiirde zaman serileri problemi icin tavsiye edilen diger modeller ise Dogrusal
Regresyon ve Ridge Regresyon algoritmalaridir. Niifus tahmininde kullanilan verilerin
zamana dayali olmasi, belirli sebepler ile artig ya da azalma gostermesi, zaman serisi
verilerinin trend icermesi ve ¢alismanin amacinin bir sonraki y1l1 tahmin etmek olmasi

sebebiyle regresyon algoritmalarinin bu caligmada daha iyi sonug¢ verebilecegi
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ongoriilmektedir. Diizenlilestirme modelleri arasindan Ridge modeli Lasso modeline

gore daha iyi sonug verdigi i¢in tercih edilmistir.

Literatiirde trend igeren ve zamana bagli toplanan veri seti i¢in tavsiye edilen diger bir
algoritma grubu ise zaman serisi analizidir (Grim ve Gradvohl, 2018). Bu analiz grubu
icerisinden  Holt-Winters, ARIMA ve Prophet adi verilen makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak niifus tahmini yapilacaktir. Bu algoritmalar ¢aligma prensibi
geregi tek bir degisken lizerinden tahmin yapabildigi i¢in, 1960-2017 yillar1 arasindaki
toplam niifus degerleri kullanilarak 2017 yili toplam niifusu tahmin edilecektir. Holt-
Winters modeli trend ve mevsimsellik iceren veri setinin analizi i¢in kullanilmaktadir
(Shmueli ve Lichtendahl, 2016). ARIMA ise duragan olmayan zaman serilerini fark
alma iglemiyle duragan hale doniistiirerek analiz yapmaktadir. ARIMA modeli i¢in p,
d, ve q degerleri sirasiyla 1,1 ve 0 olarak secilmistir. Bunun sebebi veri setindeki
degerlerin her bir yil i¢in bir defa toplanmasi, veri setini duragan hale getirmek igin 1

yillik fark derecesinin alinmasi ve hareketsel ortalama uygulanmamasidir.

Bu caligmanin uygulama kismi i¢in ihtiyag duyulan veriler Diinya Bankasi tarafindan
temin edilmistir. 262 farkhi iilke igin 1960-2017 yillar1 arasindaki demografik
gostergeler ile 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi uygulanacaktir. Temin edilen
veri seti lizerinden hedef degisken olarak 2017 yili toplam niifusu olarak belirlenmistir.
Veri 1lizerinde makine Ogrenmesi algoritmalar1 egitilmeden Once Oznitelik
mithendisligi (feature engineering) kapsaminda veri 6n hazirligi yapilmistir. Veri seti
hazirlandiktan ve model kurulduktan sonra, veri seti makine 6grenmesi algoritmalari
ile egitilerek algoritmalarin performanslar1 Olgiiliip, sonuglar karsilastirilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalar1 biitiin veri seti ile egitildikten sonra, egitilen modeller
kullanilarak Tiirkiye’nin verileri iizerinden 2017 yili toplam Tiirkiye niifusu tahmin
edilecektir. 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile tahmin edilen 2017 y1ili Tiirkiye
niifusu, farkli bir niifus tahmin modeli olan ve diinya genelinde iilkelerin niifus
birimleri tarafindan sik¢a kullanilan kusak bilesenleri yontemi ile de tahmin edilerek

sonuclar karsilastirilacaktir.

5.2 Problem Tanim

Diinya fiizerinde bir ¢ok farkli iilke bulunmaktadir. Bu iilkeler varligini devam
ettirebilmek i¢in igerisinde yasayan insanlar1 yoneten bir idareye ihtiya¢ duyarlar. Bu

idare ya da devlet iilkeyi yonetebilmek ve lilke hakkinda kararlar alabilmek igin
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oncelikle yonetmekle sorumlu oldugu insan sayisi yani iilkenin niifusu hakkinda fikir
sahibi olmalidir. Bu sebeple iilke genelinde belirli araliklar ile niifus sayim1 yapilmasi
ihtiyact dogmustur. Boylece iilke hakkinda egitim, saglik, yatirim, barinma gibi ulusal
ihtiyaclar planlanabilecektir. Ulkenin gelecegine dair sosyal, ekonomik, politik ve

cevresel kararlar daha saglikli alinabilecektir.

Niifus saymmi, lilkede yasayan biitiin insanlar hakkinda belirli zaman araliklart
icerisinde demografik, sosyal ve ekonomik verilerin toplanmasi, derlenmesi, analiz
edilmesi ve yaymlanmasi olarak tanimlanmistir (Bamgbose 2009). Yapilan niifus
sayimlari neticesinde elde edilen veriler iilkenin gelecekteki niifusunu tahmin etmek
icin kullanilir. Boylece iilkenin gelecegine dair kararlar alinabilir. Bu sebeple, toplanan

verilerin gercegi yansitmasi 6nemlidir.

Niifus sayiminin maliyeti iilke i¢in ¢ok yiiksektir. Bu sebeple genellikle on yilda bir
iilke genelinde niifus sayimlar1 yapilmaktadir. Bununla beraber, yapilan niifus
sayimlari neticesinde iilkenin toplam niifusu hakkinda net verilere ulagsmak oldukca
mesakkatlidir. Bu da iilkenin niifusunu tahmin etmeyi daha ¢ok zorlastirmaktadir. Bu
sebeple, kimi zaman tutarsiz sonuglar doguran ve milyonlarca lira harcanarak iilke i¢in
yiiksek giderlere mal olan niifus tahmini iilke yonetimi i¢in 6nemli bir problemdir. Bu

problemin ¢dziilmesi ya da minimize edilmesi 6nem arz etmektedir.

Ulkenin niifusunu tahmin etmeyi zorlastiran bir takim sebepler vardir. Bu sebepler

sOyle siralanabilir;

e Dogum oranlar1 diigmesine ragmen dogum yapma cagindaki kadin sayisinin
artig gostermesi,

e Dogum ve Oliim oranlart agisindan iilke i¢inde bolgeler bazinda gesitlilik
gozlenmesi,

e Ortalama yagsam Omriiniin yiikselmesi,

e Geligsmekte olan iilkelerde HIV viriisii ve benzer hastaliklar nedeniyle 6len
insan sayisinda artig yaganmasi,

e Son donemdeki i¢ ve dis gb¢ oranlarinda biiyiik degisim gozlenmesi.

Makine oOgrenmesi algoritmalari, demografik veriler iizerindeki belirsizlikleri
algilayip, gecmis verileri analiz ederek {ilkenin niifusunu daha iyi tahmin edebilir.

Onceki verilere gore gelecegi tahmin edebilecek en iyi uygulama olan makine
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O0grenmesi giliniimiizde sik¢a kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin

niifus tahmini alaninda da 6nemli bir katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Makine 6grenmesi ile iilkenin niifus tahmini i¢in regresyon alaninda tahmin basarisi
yiiksek 6 farkli makine 6grenmesi algoritmasi belirlenmigtir. 2017 y1li niifus tahmini
icin her bir algoritmanin bagaris1 ayr1 ayri incelenerek karsilastirilacaktir. Gergek niifus
degeri ile karsilastirma yaparak algoritmalarin tahmin performanslarinin 6lgiilmesi
icin 2017 yili secilmistir. Algoritmalarm performanslarinin  karsilagtirilmasi
neticesinde hangi algoritmanin niifus tahmini {izerinde daha iyi sonug¢ verecegi
hakkinda fikir sahibi olunacaktir. Boylece {ilkenin niifus tahmininde en iyi

performansa sahip algoritmanin regresyon tahmininden faydalanilacaktir.

5.3 Verilerin Toplanmasi

Niifus projeksiyonu iiretmek i¢in kullanilacak olan veriler, ilgili bolgenin istatistik
kurumlarindan temin edilebilecegi gibi, diinya genelinde arastirmalar yiiriiten
kurumlardan da elde edilebilir. Bunlara 6rnek olarak; Tiirkiye i¢in niifus ve hayati
istatistikleri {ireten Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) bulunmaktadir. Diinya
genelinde ise Diinya Bankasi (World Bank), gelismekte olan iilkeler i¢in hayati

istatistikler raporlayan énemli bir veri merkezidir.

5.3.1 Diinya Bankas1 (World Bank)

Birlesmis milletler ¢atis1 altinda global ekonomik kalkinma ve refahmn artirilmasim
hedefleyen iki farkli kurulus bulunmaktadir; IMF ve Diinya Bankasi. Diinya Bankasi
ilk olarak 1946 yilinda faaliyete gegmistir. Ilk amaci 2. Diinya Savasinda yikima
ugrayan iilkelerin kalkinmasi i¢in finansal yardim saglamaktir. Daha sonra iigiincii
diinya iilkelerinin kalkinmasi i¢in faaliyetler baslatilmigtir. Diinya Bankasi ¢atisi
altinda 189 iiye iilke ve diinya ¢apinda 130 farkli noktada c¢aligma ofisi bulunur.
Gelismekte olan ve fakir tilkelerde refahin artirilmasi, yoksullugun azaltilmasi ve
yasam kalitesinin iyilestirilmesi i¢in destek ve kaynak calismalar yiriitiiliir. Ayrica
iklim degisikligi, gé¢ ve salgin hastaliklar gibi kiiresel sorunlarn ¢ozlimii
hedeflenmektedir. Tiim bu amaglara ulasmak i¢in {ilkelerden ciddi anlamda veri
toplamasi gerekir. Veriler Diinya Bankasi’nin ofisleri araciligi ile her iilkenin kendi
istatistik kurumundan temin edilir. Ayrica, Diinya Bankas1 gelismemis {ilkeler icin

iilke icerisinde veri toplanmasi asamasina destek saglar. 262 farkl iilkeden toplanan

44



cesitli veriler akademik c¢aligmalarda kullanilmasi i¢in Diinya Bankasi’nin internet
sayfasinda yayinlanir. Demografik gostergeler adi altinda 1960-2017 arasindaki 1595
farkli indikator her iilke i¢in yayinlanmaktadir. Bu indikatorler arasinda iilke ile ilgili
niifus istatistikleri, gd¢ oranlari, kalkinma gostergeleri, egitim diizeyleri, saglik,

beslenme ve yoksulluk istatistikleri gibi ¢cok ¢esitli ve kapsamli veriler bulunmaktadir.

Bu c¢alismada ihtiya¢ duyulan veriler Diinya Bankasi tarafindan temin edilmistir.
Diinya Bankas1 veri tabaninda 262 iilke i¢cin 1960-2017 yillar1 arasindaki demografik
gostergeler kullanilmistir. Veri setinin boyutu 116 Mb olup Microsoft Excel iizerinden
diizenlenebilmektedir. Veri boyutu agisindan kiiciik veri sinifina girmektedir. Veri

setinden bir kesit Cizelge 5.1 ‘de gosterilmistir.

CountryName CountryCode Year SP,POP,TOTL SP,POP,BRTH,MF SP,DYN,CBRT,IN SP,DYN,CDRT,IN SP,DYN,TFRT,JIN ..........
San Marino SMR 2015 32960 43504 43472 @
Sao Tome and Principe sTP 2015 195553 43525 34326 6806 4518
Saudi Arabia SAU 2015 31557144 43525 19921 19784 25789
Senegal SEN 2015 14976994 1036 36208 60710 30773 . =
Serbia SRB 2015 7095383 1052 43533 43630 16803 3 s
Seychelles syc 2015 93419 43617 17 43592 15008 cammns
Sierra Leone SLE 2015 7237025 1018 35611 130279 4561
Singapore SGP 2015 5535002 1073 43655 43681 45292
Sint Maarten (Dutch part) SXM 2015 38824 43620
Slovak Republic SVK 2015 5423801 43586 43534 43717 43556
Slovenia SVN 2015 2063531 1054 10 43625 20821
Solomon Islands SLs 2015 587482 1067 29269 4852 3907
Somalia SOM 2015 13908129 43525 43661 116290 6365
South Africa ZAF 2015 55291225 43525 21290 10102 2485
South Sudan SSD 2015 11882136 43556 36315 11244 4938
Spain ESP 2015 46444832 1064 9 43474 12055
Sri Lanka LKA 2015 20966000 1042 43631 6814 2063
St. Kittsand Nevis KNA 2015 54288
St. Lucia LCA 2015 177206 43525 12239 7472 14709
St. Martin (French part) MAF 2015 31754 43570 43500 29587
St. Vincent and the Grenadines VCT 2015 109455 43525 16 7115 1953
Sudan SDN 2015 38647803 43556 33315 7522 4595
Suriname SUR 2015 553208 1072 18448 7254 2396

Cizelge 5.1 : Veri setinden bir kesit.

Bu veri setinde iilke hakkinda sosyal, ekonomik, demografik bilgiler iceren 1595 farkli
gosterge bulunmaktadir. Bu gostergeler ile bir iilkenin karakteristik o6zellikleri,
gelismislik diizeyi, niifus dagilimi, ekonomik durumu ve daha farkli bircok konu
hakkinda fikir sahibi olunabilir. Ozellikle gelismislik diizeyi diisiik olan iilkeler icin
baz1 gosterge degerleri hakkinda yeterli veri bulunmamaktadir. Veri setinde bulunan
ve niifus tahmini {izerinde etkisi olan gostergeler kisaca asagida 6zetlenmistir. Bu
degiskenler kusak bilesenleri yontemi ile niifus tahmini yapmak i¢in de

kullanilmaktadir.
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Niifus: 1960-2017 arasi her yil igin toplam {ilke niifusun ve cinsiyete gore dagilim
bilgisi bulunmaktadir. Ayrica 5’erli yas gruplar i¢in cinsiyete gore ayrilmis niifus

istatistikleri bulunmaktadir.

Dogum ve Oliim oranlari: 1960-2017 yillar arasinda her iilkede meydana gelen dogum
ve 0liim oranimi ifade etmektedir. Degerler her bin kisi i¢in meydana gelen dogum ve
oliim oranini ifade etmektedir. Toplam dogum orani1 ve yasa 6zel dogurganlik oranlari
toplam iilke niifusunu etkileyen faktorlerdendir. Toplam dogum orani bir kadinin dmrii

boyunca verdigi ortalama canli dogum sayisini ifade etmektedir.

Dogumdaki cinsiyet orani: 2001 yilinda bu zamana saglanan verilere bakildiginda 105
orani sabit kalmaktadir. Diinya genelinde bu oranin biyolojik sebeplerden dolay1 103-
107 arasinda degistigi gézlemlenmektedir. Bu sebeple, bu galismanin kusak bilesenleri
ile niifus tahmini asamasinda, farkli ¢alismalardaki niifus projeksiyonlarinda oldugu

gibi, dogumdaki cinsiyet oran1 105 olarak sabit alinmistir.

Beklenen yasam siiresi: Bir bireyin dogumda beklenen yasam siiresini ifade eder.
Ornegin; Tiirkiye’de 1960 yilinda dogan bir birey i¢in beklenen yasam siiresi 45 iken,
2016 yilinda bu rakam 75’e yiikselmistir.

Gogler: Ulkenin disariya verdigi goc ile aldig1 gd¢ arasindaki fark net goc olarak ifade

edilmistir. Toplam {ilke niifusunu etkileyen faktorlerden biridir.

5.4 Cahismada Kullanilan Yazilimlar

Makine 6grenmesi algoritmalari ile analiz imkan1 veren bir¢ok agik ve kapali kaynak
kodlu program bulunmaktadir. Bunlara 6mek olarak SPSS, KXEN, RapidMiner,
WEKA, Oracle, Jupyter, Pyzo, Spyder, WinPhyton, BigML, Datarobot, Google Cloud
AutoML, IBM Watson Studio, Microsoft Azure Machine Learning Studio, Paxata,
Trifacta verilebilir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢aligtirilmasi ve
modelin kurulmasi i¢in Python dili kullanilmistir. Python gelistirme dili diinya

genelinde yapay zeka ve veri madenciligi alanlarinda sikca kullanilmaktadir.

Python bir¢ok acik kiitiiphane ile beraber kullanilarak makine dgrenmesi analizine
imkan vermektedir. En ¢ok kullanilan kiitiiphanelere 6rnek olarak Scikit-learn, Scrapy,
NumPy, SciPy, SymPy, Dask, Numba, HPAT, Cython verilebilir. Bu ¢alismada
Python dili ¢alisma arayiizii olarak Jupyter kullanmilmistir. Jupyter farkli program

dillerini bir arada kullanilmasimi saglayan yazilimdir. Etkilesimli shell sunmasi,
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otomatik tamamlama 6zelligi gibi kullanish bir arayiize sahip olmasi, tarayici tabanl
defter (notebook) 6zelligi gibi avantajlar1 vardir. A¢ik kaynak kodlu bir yazilim olup

“https://jupyter.org/” adli internet sitesinden tcretsiz olarak kurulabilir ve akademik

arastirmalar i¢in kullanilabilir. Kurulum i¢in sistemde Python 3.3 veya yukarisi kurulu
olmalidir. Anaconda aracilig ile kurulabilecegi gibi Python Package Index araci olan

“pip” ile de kurulabilir. Jupyter’e ait arayiiz asagidaki Sekil 5.1°de goriilmektedir.

: Jupyter machine_learning Last Checkpoint: diin 10:51 (unsaved changes) P
Edit View nsert Cel Kernel Widgets Help
B |+ < @ B 4 ¥ MHRin B C »  Code v B3|

In [1]: dimport os
import seaborn as sns
import pandas as pd
import gc
import math
import warnings
import numpy as np
import lightgbm as 1lgb
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from sklearn.model_selection import KFold
from tqdm import tqdm_notebook as tqdm
import matplotlib.pyplot as plt

warnings.filterwarnings('ignore')
pd.set_option(‘display.max_columns', 1000)
pd.set_option('display.max_rows', 1000)

In [2]: def lgbm_kfold(params, train, test, n_fold=5):
features = [c for ¢ in train.columns if ¢ not in ['CountryCode', 'SP.POP.TOTL']]
target = train['SP.POP.TOTL']

folds = KFold(n_splits=n_fold, shuffle=True, random_state=31415)
oof = np.zeros(len(train))

predictions = np.zeros(len(test))

feature_importance_df = pd.DataFrame()

clfs=[]
for fold_, (trn_idx, val_idx) in enumerate(folds.split(train.values, target.values)):
nrintl("Fald S1" farmat/fald +1)\

Sekil 5.1 : Jupyter program arayiiziinden bir kesit.

Niifus projeksiyonu iiretmek igin gelistirilen birgok yazilim bulunmaktadir. i1k yazilim
1995 yilinda DOS isletim sistemine uygun olarak gelistirilmis ve FIVFIV adi
verilmigtir. Su anda kullanimda olan PDE Population Projection, Demographic
Analysis & Population Projection System (DAPPS), Spectrum gibi yazilimlar
bulunmaktadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) niifus projeksiyonlar iiretmek icin
Microsoft Excel ortaminda ¢alisan Visual Basic for Applications (VBA) programlama
dilinde yazilmig makro kodlar kullanmaktadir. Bu calismada kusak bilesenleri ile
niifus tahmini i¢in Birlesmis Milletler ve Avenir Health tarafindan gelistirilen,
kullanigh bir arayiiz tasarimina sahip olan Spectrum adli program kullanilmistir.
Analizlerin yapilmasi i¢in kullanilan bilgisayarin 6zellikleri su sekildedir: Intel Core

17-2530QM 2.00 GHz, 14 GB ram, Windows 10 64Bit isletim sistemi.
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5.5 Verilerin Hazirlanmasi ve Modelin Kurulmasi

Diinya Bankasi’ndan elde edilen veri setinde yil bilgisi i¢eren degerler farkli
stitunlarda bulunmaktadir. Algoritmalarin analizi daha hizli yapabilmesi igin yil
degiskeni siitundan satira aktarilmigtir. Her bir siitunda bulunan gostergelerin tilkelere
ve yillara kargilik degerleri satirlar halinde verilmektedir. Veri setinde 262 iilke igin
1595 farkli gdsterge bulunmaktadir. Ulkeler arasindan, Kuveyt, Bati Filistin, Sirbistan,
Sint Maarten ve Eritre iilkelerinin demografik gostergeleri arasindan niifus

istatistiklerinin ¢cogu bos oldugu icin bu lilkeler veri setinden ¢ikarilmistir.

Veri seti igerisinde baz1 degiskenlerde bosluklar oldugu tespit edilmistir. Her ne kadar
niifus ile ilgili gostergelerin doluluk oranmi yiiksek olsa da, diger degiskenlerin
bazilarinda kayip degerler bulunmaktadir. Degiskenler kendi igerisinde
degerlendirildiginde kayip deger sayis1 %33 ve lizeri olan degiskenler veri setinden
cikarilmistir. Geriye kalan degiskenlerdeki kayip degerler interpolasyon yontemi ile
doldurulmustur. Zaman serisi analizlerinde kayip degerlerin tamamlanmasi igin
tavsiye edilen yontemlerden biri de interpolasyondur (Brubacher ve Wilson, 1976;
Moritz ve dig, 2015). 257 iilkenin 1595 farkli demografik gostergesi lizerinden model
egitilecektir. Tlim veri seti 3406x2836 boyuta sahiptir.

Ayrica veri seti lizerinde box-cox transformasyon islemi uygulanmistir. Ancak bu

islem model performansini diisiirdiigii i¢in uygulama siirecinde kullanilmamaistir.

Veri setine biitiin iilkeleri dahil etmekteki ama¢ modelin daha iyi 6grenmesini
saglayarak tahmin sonuglarini iyilestirmektir. Veri setine 257°den daha az iilke dahil
edildiginde model performansi diigmektedir. Her ne kadar model bazi tilkeler i¢in kotii
tahmin sonuglar {iretse de, o iilkelerin parametresinden farkli bilgiler 6grendigi icin
biitiin iilkelerin dahil edilmesi modelin genel performansini arttirmaktadir. Bu sebeple

modelin 6grenme asamasinda biitiin iilkelerin verileri kullanilmigtir.

Elimizdeki veri setini zenginlestirmek ve degisken (feature) sayisimi arttirarak
makinenin daha iyi 6grenmesini saglamak i¢in LightGBM, Lineer regresyon ve Ridge
regresyon modellerinde iyilestirmeler yapilmistir. Bu iyilestirmeler yapilirken
yanlilik/varyans ikilemi (Bias/Variance Tradeoff) géz Online alinmistir. Yapilan
denemeler neticesinde en iyi sonuglar1 veren parametreler se¢ilmistir. Buna gore, her

bir degiskenin son 5 yil degerinin yeni degisken olarak atanmasi ve 2000-2017 yillar1
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arasindaki degerleri kullanarak modelin egitilmesi LightGBM, Dogrusal regresyon ve
Ridge regresyon modellerinin en iyi sonucu vermesini saglamistir. 1960’a kadar olan
veriler kullanilarak LightGBM modeli ile analiz yapildiginda daha yiiksek RMSE ve
MAPE degerleri elde edildigi goriilmiistiir. Buna sebep olarak geg¢mise dogru
gidildikce degiskenlerin varyansinin artmasi, dolayisiyla modelin 6grenmesinin
zorlagmas1 sdylenebilir. Model 6grenme siirecinde 2017 yilin1 tahmin etmeyi
ogrendigi gibi, gegmise yonelik 6rnegin 1970 yilmi da analiz ederek verileri
uydurmaya (fitting) devam etmektedir. Veri setindeki niifus degerleri, yapis1 geregi
yillar gectikge belirli bir trendi takip ettiginden, ge¢cmise dogru biitiin degerlerin
alinarak modelin egitilmesi model performansini diisiirmektedir. Yanlilik/Varyans
ikilemi (Bias/Variance Tradeoff) goz 6niine alinarak denemeler yapildiginda model en

iyi performansi 2000-2017 yillar1 i¢in gostermistir.

Bu sebeple, LightGBM, Dogrusal Regresyon ve Ridge Regresyon analizleri i¢in 2000-
2017 yillar1 arasindaki veriler kullanilacaktir. Bu algoritmalar i¢in uygulanacak olan
parametre (lag) degeri 5 olarak se¢ilmis ve degiskenler igerisinde kayip deger sayisi
%33 ve lizeri olan degiskenler veri setinden ¢ikarilmigtir. Geriye kalan 2838 degisken
iizerinden model egitilecektir. Biitiin degiskenler iizerinden model egitildikten sonra
sadece kusak bilesenleri degiskenleri ile model egitilerek sonuglar1 karsilagtirilacaktir.
Yukarida bahsedildigi gibi, veri setinin yapisi geregi sadece kusak bilesenleri
degiskenleri  kullanilarak model egitildiginde  LightGBM  algoritmasinin
performansinda bir degisim beklenmezken, Dogrusal ve Ridge regresyonu
analizlerinin performansinda artis beklenmektedir. Literatiir kisminda ayrintili sekilde
bahsedildigi iizere kusak bilesenleri degiskenleri demografik gostergelerden niifus,
dogum oranlari, beklenen yasam siiresi, 6liim oranlar1 ve go¢ oranlan ile ilgili

olanlardir.

Holt-Winters, ARIMA ve Prophet analizleri i¢in ise 1960-2017 yillar1 arasindaki

toplam niifus degiskeni kullanilarak 2017 yilinin toplam niifusu tahmin edilecektir.

Hedef degisken olarak ¢aligmanin amacina yonelik tahmin edilmesi planlanan 2017
yil1 toplam niifus degeri secilmistir. Boylece, gercek deger ile tahmin edilen deger
karsilastirilabilecektir. Bu siiregte 2017 yil1 igin tahmin edilen toplam niifus, 2016 ve
2017 yilindaki gergek toplam niifus degeri ile karsilagtirilarak galigmanin basarisi

ortaya konulacaktir.
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5.6 Algoritmalardan Elde Edilen Bulgular

Niifus tahmini i¢in daha 6nceden belirlenen LightGBM, Dogrusal Regresyon, Ridge
Regresyon, Holt-Winters, ARIMA ve Prophet algoritmalar ile bir 6nceki bdliimde
bahsedilen hazirlik agamalarindan gegen veri seti Jupyter araylizii ile Python yazilim
dili lizerinden analiz edilmistir. Veri seti zaman serisi igerdigi icin model 2016 yilina
kadar olan veriler ile egitilmis, 2017 yilindaki toplam niifus ile test edilmistir. Bu
stirecte 6 tane farklt makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak performanslari
kargilastirilmistir. RMSE ve MAPE kriterleri {izerinden performans sonuglarina iligkin
tablo Cizelge 5.2°dedir.

Modeller Versiyon RMSE MAPE . CP.U
Siirest (sn)
Dogrusal Regresyon  Tiim Vern Seti 2278905,76 2,580% 13
Cikint1 Regresyon Tiim Veri Seti 2479951,04 2.760% 15
LightGBM Tiim Veri Seti 25098273,89 7,490% 650
Dogrusal Regresyon Filtreli Veri Seti 363726,94 2,280% 8
Cikint1 Regresyon  Filtreli Veri Seti 334646,14 1,850% 9
LightGBM Filtreli Veri Seti 30830492,00 7,480% 450
Holt Winters Sadece Niifus 15746134 0,080% 42
ARIMA Sadece Niifus 136570,57 0,100% 43
Prophet Sadece Niifus 2427166,07 1,430% 86
Son Sene Niifusu Sadece Niifus 11555505,55 1,530% 0

Cizelge 5.2 : Makine 6grenmesi algoritmalari performans karsilagtirmasi

Bu ¢izelgede biitiin veri seti isleme alinarak yapilan analizlerin sonucu “Tiim Veri Seti
Versiyonu” olarak; sadece kugak bilesenleri degiskenleri ile yapilan analizlerin sonucu
“Filtreli Veri Seti Versiyonu” olarak gosterilmistir. Son sene niifusu ise, herhangi bir
analiz ve tahmin yapilmadan 2017 yil1 i¢in bir dnceki yilin niifus degeri yazildiginda

ortaya ¢ikan hata oranidir.

Performans sonuclart degerlendirildiginde tiim veri seti ve filtreli veri seti lizerinden
egitilen Dogrusal Regresyon ve Ridge Regresyon modellerinin, Light GBM modeline
gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Buna sebep olarak Dogrusal Regresyon ve
Ridge Regresyon modellerinin ¢alisma prensibi agisindan zaman serisi veri setine daha
uygun olmasi soylenebilir. Daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilan karar

agaclar1 algoritmalari, her bir agaci olustururken dallanmalar suretiyle karar verdigi
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icin zaman serisi igeren veri setleri {izerinde trendi ve mevsimselligi tespit etmesi
zorlagmaktadir. Ayrica, LightGBM algoritmasi diger algoritmalara nispetle daha kolay
asirt 6grenme (overfitting) gostermektedir. Bu sebepler ile regresyon algoritmalari

daha iyi sonug vermektedir.

Dogrusal Regresyon ve Ridge Regresyonu filtrelenmis veri seti iizerinden
egitildiginde tiim veri seti ile egitilmesine gore daha iyi sonu¢ vermesinin sebebi,
calisma prensibi geregi biitiin parametreleri regresyon denklemine eklenmesidir.
LightGBM algoritmasi veri seti iizerinden rassal bir sekilde degisken se¢imi (feature
selection) uygulayarak c¢alismaktadir. Yani, LightGBM c¢aligma prensibi geregi
anlamsiz verileri tespit ederek g6z ardi etmektedir. Bunun i¢in, modelin performansini
artiran degiskenlere daha ¢ok deger verirken, sonuca anlamli bir katki saglamayan
parametrelere daha az 6nem vererek tahmin yapmaktadir. Bu sebeple, LightGBM ile
analiz edilen veri setinde anlamsiz bilgilerin bulunmasi sonug iizerinde biiyiik bir
etkiye sahip degildir. Bu sebeple veri seti degistirildiginde LightGBM algoritmasinin
performanst 6nemli 6lglide degismemistir. Ancak, Dogrusal Regresyon ve Ridge
Regresyonu degisken se¢imi (feature selection) yapma ozelligi bulunmadigi igin

filtrelenmis veri {izerinden model egitildiginden daha iyi performans gostermektedir.

Regresyon algoritmalar1 arasinda degerlendirme yapildiginda 6zellikle filtrelenmis
veri seti lizerinden yapilan analizlerde Ridge Regresyon modelinin daha basarili sonug
verdigi goriilmektedir. Buna sebep olarak Ridge Regresyonunun, Lineer Regresyon
modelinin farklilasmis bir versiyonu olmasi sdylenebilir. Ridge Regresyonu analiz
yaparken diizenlilestirme terimi kullanarak yiiksek olan model agirliklarinin
diismesini saglar. Boylece modeli diizenleyerek daha iyi 6grenmesini saglamaktadir.
Boylelikle Ridge Regresyonu Dogrusal Regresyona gore asir1 6grenme (overfitting)

problemini minimize ederek kismen daha iyi sonug vermistir.

Ayrica, LightGBM algoritmast filtrelenmis veri seti iizerinden egitildiginde
performansi diismektedir. Bu sonuca dayanarak LightGBM algoritmasinin tiim veri
seti igerisinde uygulandiginda farkli 6grenmeler gergeklestirdigi sdylenebilir. RMSE
degeri yiikselirken MAPE degeri sabit kalmaktadir. Bunun sebebi olarak model biitiin
veri seti ile egitildiginde rassal olarak ortaya ¢ikmis Oriintiileri 6grenmis olabilir. Bu
da asin 6grenmeye (overfitting) sebep olabilir. Caligmanin ilerleyen kisimlarinda

anlatilan Tiirkiye 6rnegi ile bu yorum desteklenecektir.
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Biitiin modellerin performanslar1 karsilastirildiginda Holt-Winters, ARIMA ve
Prophet analizlerinin diger modellere nispetle daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Kendi i¢lerinde ise Holt-Winters ve ARIMA birbirlerine yakin ve
Prophet modelinden daha iyi sonuglar vermektedir. Veri seti zaman serisi problemi
oldugu igin bu algoritmalar daha iyi sonu¢ vermektedir. Holt-Winters, ARIMA ve
Prophet zaman serisi problemleri i¢in sik¢a kullanilan algoritmalardir (Grim ve

Gradvohl, 2018; Chiru ve Posea, 2018).

257 farkli iilke icin model egitilerek model performanslar1 degerlendirildiginde
ARIMA ve Holt-Winters modellerinin Dogrusal ve Ridge Regresyonu modellerine
gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak, sonuglarin birbirine yakin olmasi
sebebiyle iilke bazinda analizler yapildiginda modellerin birbirlerine karsi iistiinliikleri
degisebilir.

Ayrica, 2017 yili niifusunu tahmin etmek yerine 2016 yili niifusunu kullanmak,
LightGBM modeli ile tahmin yapmaya gore daha iyi bir sonuca ulagtirmaktadir.
Ancak, LightGBM modeli uzun yillar sonrasini1 tahmin etmek i¢in kullanildiginda bu

yorum degisebilir.

Tiim veri seti iizerinden LightGBM ile analiz yapildiktan sonra hangi degiskenlerin
modelin performansina daha biiyiik katkisinin oldugu goérmek i¢in degiskenler (feature
importance) dnem sirasina gore listelenmistir. Niifusu etkileyen 6liim, dogum ve niifus
istatistikleri gibi degerlerin 6n plana ¢ikmasi beklenirken, niifus ile ilgisi bulunmayan
degiskenler daha {ist siralarda yer almistir. Ornegin; Fransa ve Japonya iilkelerinden
net bagis akisi, komiir fiyatlari, azot oksit emisyon degerleri gibi degiskenlerin 6nem
(feature importance) siralamasinda niifus degerlerinden {ist siralarda gosterilmektedir.
Buna sebep olarak, LightGBM algoritmasi veri seti igcerisinde 6grenim uygularken, bir
degisken flizerinden Ogrendigi bilginin bir benzerini farkli bir degisken iizerinde
gordiigiinde, ilk degisken lizerinden o bilgiyi 6grendigi i¢in ilk degiskene daha yliksek
Oonem sirast verecektir. Aynmi Orlintiiye sahip diger degiskenden farkli bir bilgi
ogrenmedigi i¢in ikinci degiskenin dnem sirasini diislirecektir. Degiskenler arasinda
korelasyon haritas1 ¢ikarildiginda komiir fiyatlar1 ile bagka bir degisken arasinda

korelasyon beklenebilir.

Degisken 6nem (feature importance) siralamasinda niifus degerlerinin alt siralarda

olmasinin diger bir sebebi, iilke bazinda niifus istatistikleri iizerindeki trend
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degerlerinin {lilkeler arasinda farklilik gostermesi olabilir. Model, biitiin {ilkeler
iizerinden veri setini 6grendigi i¢in, niifus oranlar arasindaki trend farklilig1 niifus

degiskeninin 6nem sirasini diigiirmeye sebep olabilir.

5.6.1 Tiirkiye’nin 2017 yihi Niifus Tahmini

Tahmin edilen

. 0,
Modeller RMSE MAPE%. ol
Dogrusal
b o 39836.04 0.0493% 80784860
I‘ifgﬁ;yon 5966.25 0.0074% 80750990
Light GBM 6718648.60 8.3208% 87463669
Holt Winters 8360.00 0.0104% 80753380
ARIMA 6434.02 0.0080% 80751454
Prophet 813871.04 1.0100% 79931150
giﬁmm 427708.00 0.5297% 80317312
Eﬂiﬂi 979008.00 1.2125% 79766012
2017 yilh
Tiirkiye 80745020
Niifusu

Cizelge 5.3 : 2017 yih Tiirkiye niifusu tahmin sonuglari

Cizelge 5.3’te 7 farkli modelin 2017 yili Tiirkiye niifusu tahmin performanslar
gosterilmistir. Ayrica TUIK tarafindan 2013 yilinda agiklanan niifus projeksiyonunun

2017 yil i¢in niifus tahmini ¢izelgeye eklenmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari biitlin veri seti ile egitildikten sonra, Tiirkiye nin veri
setini kullanarak 2017 yil1 toplam niifusu tahmin edilmistir. Tahmin sonuglarina gore
gercek degere en yakin tahmini Ridge Regresyon modeli vermektedir. ARIMA
algoritmasinin performansi da oldukca yiiksektir. Ridge Regresyonu, Holt-Winters ve
ARIMA modelleri 2017 yili toplam niifusunu 10 bin kisinin altinda bir sapma ile

tahmin etmistir.
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Tiirkiye’nin 2016 yili igin toplam niifus, dogum, 6liim ve go¢ oranlari, dogumda
beklenen yasam siiresi ve dogumdaki cinsiyet orani verileri veri ile kusak bilesenleri
yontemi kullanilarak 2017 yili niifus tahmini tiretilmistir. Kusak bilesenleri yontemi
ile niifus tahmini i¢in literatiir kisminda agiklanan islemler uygulanmistir. Niifus
tahmini i¢in sik¢a kullanilan kusak bilesenleri yontemi ile yapilan niifus tahmini,
gercek niifusun yaklasik 400 bin kisi uzagindadir. TUIK tarafindan 2013 yilinda
yapilan niifus projeksiyonuna gore 2017 yili niifus tahmini gergek degerin yaklasik 1
milyon kisi uzagindadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kusak bilesenleri yontemine

gore ¢ok daha tutarli ve gergege yakin sonuglar vermistir.

Ayrica, Tirkiye’nin kendi veri seti ile model egitilerek niifus tahmini yapildiginda
gercek degerin yaklasik 25 milyon uzaginda bir rakama ulagilmaktadir. Bu da modelin
egitilmesinde birden fazla iilkenin veri setinin kullanilmasinin sagladigi katkiy

gostermektedir.

Dogrusal ve Ridge Regresyon modelleri tiim veri seti ile egitildikten sonra yapilan
niifus tahmini sonuclar1 Holt-Winters ve ARIMA modellerine gére daha uzak sonuglar
vermistir. Holt-Winters ve ARIMA modelleri ile niifus tahmini yapmak ig¢in veri
setindeki degiskenler arasindan sadece toplam niifus orani1 kullanilarak bu modeller
egitilmistir. Bu dort modelin birbiri ile ayn1 diizlemde karsilastirilmasi icin, sadece

toplam niifus degerleri ile modeller egitilerek elde edilen sonuglar Cizelge 5.4’te

gosterilmistir.
TUM ULKELER TURKIYE
Tahmin
Modeller RMSE MAPE% RMSE MAPE % edilen 2017
Niifusu
g:i;s;'én 106982,05  0,653% 20813,08  0,0258% 80765830
Cikmt
- 10698213  0.653% 2081341  0.0258% 80765830
Holt Winters | 15746134  0,080% 836000 0.0104% 80753380
ARIMA 136570.57  0,100% 643402 0.0080% 80751454
2017 yih
Tiirkive 80745020
Niifusu

Cizelge 5.4 : Toplam niifus degiskeni ile egitilen makine 6grenmesi algoritmalarinin

biitiin iilkeler ve Tiirkiye tizerindeki performans sonuglari.
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Biitiin iilkelerin toplam niifus degerleri kullanilarak modeller egitildiginde, Dogrusal
ve Ridge regresyon modellerinin Holt-Winters ve ARIMA modellerine gore daha iyi
sonu¢ verdigi gozlemlenmektedir. Ancak, Tiirkiye verileri ilizerinden tahmin
yapildigindan Holt-Winters ve  ARIMA modellerinin daha iyi sonu¢ verdigini
goriilmektedir. Bu modellerin performans: LightGBM ve Prophet modellerine gore
olduke¢a basarilidir. Genel anlamda biitiin {ilkeler izerinden modellerin performanslari
karsilastirildiginda Dogrusal ve Ridge Regresyon modellerinin niifus tahmini i¢in daha

anlamli sonuclar verecegi diisliniilmektedir.

Modeller Versiyon RMSE MAPE
Dogrusal Regresyon  Tiim Ver Seti 2278905,76 2,580%
Cikint1 Regresyon Tim Ven Seti 2479951,04 2.760%
Dogrusal Regresyon Filtreli Ver1 Seti 363726,94 2,280%
Cikmnti Regresyon  Filtreli Veri Seti 334646,14 1,850%
Dogrusal Regresyon  Sadece Nifus 106982,05 0,653%
Cikmnt1 Regresyon Sadece Niitus 106982.,13 0,653%

Cizelge 5.5 : Dogrusal ve Ridge Regresyon modellerinin farkli egitim setlerine gore

performans sonuglari.

Ayrica, Dogrusal ve Ridge Regresyon modelleri biitiin veri seti ile egitildikten sonra
elde edilen sonuclar ile sadece toplam niifus verileri ile egitildikten sonra alinan
sonuclar degerlendirildiginde biiyilk oranda performans artis1 gozlemlenmektedir.
Cizelge 5.5’te bu fark agikga goriilebilmektedir. Buna sebep olarak, Dogrusal ve Ridge
regresyon modelleri biitiin veri seti ile egitildiklerinde g¢alisma prensibi geregi
degisken se¢imi (feature selection) 6zelligi bulunmadigi i¢in, biitiin degiskenleri
regresyon denkleminde hesaba katmaktadir. Bununla birlikte, model biitiin veri seti
icerisinde aslinda bulunmayan ve rassal olarak ortaya ¢ikmis Oriintiileri 6grenmis
olabilir. Ancak, sadece niifus degerleri ile egitildiginde model performansi gozle

goriiliir oranda artmigtir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile niifus tahmini yapilmistir.
Farkli modeller gelistirilerek en iyi performans gosteren modeller uygulanmistir. Elde
edilen sonuclara gore, makine 6grenmesi algoritmalar1 niifusu binde bir yanilma pay1
ile tahmin edebilmektedir. Tiirkiye 6rneginde ulasilan sonuglara gore Tiirkiye nin
niifusu 6 bin kisilik fark ile kusak bilesenleri yonteminden daha iyi tahmin edilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalar iilkenin niifusunu tahmin etmeyi zorlastiran sebepleri
minimize edip, demografik veriler {lizerindeki belirsizlikleri analiz ederek {ilkenin
gelecekteki niifusunu daha iyi tahmin edebilmektedir. Bu sebeple, makine 6grenmesi
algoritmalarmin niifus tahmini {izerinde kullanilmasi iilke i¢in O6nemli bir katki
saglayacaktir. Boylece iilke hakkinda ulusal ihtiyaglarin planlanmasi kolaylasacak ve

sosyal, ekonomik, ¢evresel kararlarin daha tutarli alinmasi saglanacaktir.

Bu calismada makine 6grenmesi algoritmalar1 kusak bilesenleri yonteminden daha
tutarli niifus tahmini yapmistir. Diinya genelinde niifus projeksiyonu iiretmek i¢in en
sik kullanilan yontemlerden biri kusak bilesenleri yontemidir. Kusak bilesenleri
yontemi ile tilkenin toplam niifusu, dogum, 6liim ve gé¢ oranlari, dogumda beklenen
yasam siiresi ve dogumdaki cinsiyet oran1 verileri kullanilarak niifus tahmini yapilir.
Ancak, makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile demografik gostergeler arasindan
ongorillemeyen, farkli degiskenler de hesaba katilir. Boylelikle farkli degiskenlerden
ogrendigi bilgiler ile daha tutarl tahmin sonuglari liretebilmektedir. Bu sebeple, niifus
tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanim iiretilen niifus tahminlerini

gelistirecektir.

LightGBM analizi kusak bilesenleri degiskenleri ile filtrelenmis veri seti lizerinden
yapildiktan sonra degiskenlerin énem degerleri (feature importance) siralandiginda,
dogumdaki cinsiyet oraninin en yiiksek 6nemi tasidigi goriilmektedir. Dogumdaki
cinsiyet orani kusak bilesenleri yonteminde kullanilan 6nemli degiskenlerden bir

tanesidir. Ancak, TUIK tarafindan yapilan niifus projeksiyonlarinda bu degisken sabit
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alimmaktadir. Niifus tahminini etkileyen Onemli bir degisken oldugu i¢in sabit

alinmamast tiretilecek olan niifus projeksiyonlarimin tutarliligini arttiracaktir.

Arastirmanin siirlarindan bir tanesi 257 farkli iilkenin bir havuzda toplanarak
modelin egitilmesi olarak sOylenebilir. Yapilan calismaya gore biitlin {ilkelerin
demografik gostergeleri ile modelin egitilmesi, daha az iilkenin veri seti ile
egitilmesine gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Ancak, iilkelerin gelismis diizeylerine,
kiiltiirel Gzelliklerine ya da cografi konumlarina gore gruplandirarak modellerin

egitilmesi farkli sonuclar dogurabilir.

Calismanin smirlarindan bir digeri ise veri biyiikliigiidiir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 biiyiik veri setleri (big data) ile daha anlamli sonuglar vermektedir.
Ancak, problemin dogasi geregi iilkelerin niifus istatistikleri ve demografik
gostergeleri kisitl veri setine sahiptir. Bununla birlikte, 6zellikle gelismemis tilkeler
icin veri seti yetersiz olmakla beraber mevcut verilerin tutarhligi da siiphelidir.
Toplanan verilerin tutarli olmasi ve veri sayisinin artirilmasi niifus tahminini

iyilestirecektir.

Ileriye yonelik c¢alismalarda kusak bilesenleri yontemi ile makine Ogrenmesi
algoritmalar1 sentezlenebilir. Kusak bilesenleri yonteminde tahmin edilmek istenen
seneye kadar olan biitiin girdi verilerine ihtiya¢ duyulur. Ornegin, 2050 y1l1 igin niifus
tahmini yapilmak istendiginde, aradaki 31 yil boyunca her bir yil i¢in dogum oranlari
gibi biitiin degiskenlerin tahmin edilmesi gerekir. Her bir yil i¢in dogum, 6liim, go¢
oranlar1 gibi bu girdi verileri makine 6grenmesi ile tahmin edildikten sonra elde edilen
veriler kusak bilesenleri yonteminde kullanilabilir. Bu ¢alisma, tahmin edilecek olan
yil sayis1 artirilarak genisletilebilir. Ulkeler niifus projeksiyonu iiretirken 50 yil
sonrasini da tahmin etme ihtiyaci duyabilirler. Uzun yillar sonrasini tahmin etmek icin

makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimi 6nemli bir katki saglayabilir.

Bu ¢alismada tiim veriler analiz edildikten sonra, daha iyi karsilagtirma yapabilmek
igin, kullanilan degiskenler kugsak bilesenleri yonteminde kullanilan degiskenler ile
filtrelenmistir. Bu boyut diisiirme islemi gelecekteki arastirmalarda farkli makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilabilir. Ornegin, Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis, PCA) ile biitiin veri seti iizerinden ¢alisma yapilarak

veri seti farklilagtirilabilir.
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