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Depending on the development rate and economic developments of the countries, the range of
consumption habits is expanding uncontrollably. Along with the rising living standards in recent years,
household energy consumption has been increasing and inevitably, it also causes a significant increase in
energy demand. There is a growing concern about the energy use of households, which are a major energy
user worldwide. Studies investigating the suitability of machine learning methods for predicting total
household energy expenditure are insufficient. To fill this gap, this study presents a comparison of
different machine learning methods for regression prediction of total household energy expenditure. This
study is aimed to find the machine learning method that provides the best prediction performance. The
Household Budget Survey 2019 data set obtained from the Turkish Statistical Institute (TURKSTAT)
was used. Household consumption data of 11,521 households were analysed. Under the guidance of the
literature review and expert opinion, variables directly or indirectly related to household energy
expenditures were created. The prepared data were passed through data preprocessing, modelling,
prediction, and evaluation stages using the open source RapidMiner software program. A regression-
based machine learning approach was used to predict total household energy expenditure. In the
modelling phase, DT, DFNN, KNN, GBT, and RF machine learning methods were used. As a result,
DFNN method showed the best performance with the highest R? (0.99) and lowest RMSE (5.5). The
results of the analysis show that more accurate results are obtained with the DFNN method in the
prediction of total household energy expenditures.
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Ulkelerin kalkinma hizi ve ekonomik gelismelere bagli olarak tiikketim aliskanliklarinin yelpazesi
kontrolsiiz bir sekilde genislemektedir. Son yillarda yiikselen yasam standartlari ile birlikte hanehalki
enerji tilketimi artmakta ve kacinilmaz olarak, enerji talebinin de 6nemli Olgiide artmasina neden
olmaktadir. Diinya ¢apinda 6nemli bir enerji kullanicisi olan hanehalklarinin enerji kullanimi hakkinda
artan bir endise bulunmaktadir. Hanehalki toplam enerji harcamalarini tahmin etmek ig¢in makine
O0grenmesi yontemlerinin uygunlugunu arastiran ¢alismalar yetersizdir. Bu boslugu gidermek i¢in bu
caligmada, hanehalki toplam enerji harcamalarinin regresyon tahmini i¢in farkli makine &grenmesi
yontemlerinin karsilastirilmasi sunulmustur. Bu ¢alisma, en iyi tahmin performansini saglayan makine
dgrenmesi yonteminin bulunmasini amaclamustir. Cahsmada, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ten elde
edilen, Hanehalki Biitge Arastirmasi anketi 2019 veri seti kullanilmigtir. 11.521 hanenin hanehalki
tiiketim verileri incelenmistir. Yapilan literatiir taramasi ve uzman goriisii rehberliginde hanehalki enerji
harcamalari ile dogrudan veya dolayli olarak ilgili degiskenler olusturulmustur. Hazirlanan veriler agik
kaynak erisimli RapidMiner yazilim programi ile veri 6n isleme, modelleme, tahmin ve degerlendirme
asamalarindan gegirilmistir. Hanehalki toplam enerji harcamalarini tahmin etmek i¢in regresyona bagl
farkli makine dgrenmesi yaklasimlar kullanilmistir. Modelleme agamasinda, DT, DFNN, KNN, GBT ve
RF makine 6grenmesi modelleri kullamlmustir. Sonug olarak, en yiiksek R? (0,99) ve en diisiik RMSE
(5,5) ile en iyi performansi, DFNN modeli gostermistir. Analiz sonuglari, hanehalki toplam enerji
harcamalari tahmininde derin sinir aglart yontemi ile daha dogru sonuglar elde edildigini gostermektedir.
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Giris

Enerji, modern ekonomilerde tiim sektorlerin iizerine
kuruldugu yapi tasi olarak hizmet eder; bu nedenle, tiim
ekonomik faaliyetlerin temelini olusturur (Atems ve
Hotaling, 2018). Diinyanin her yerinde, iilkelerin kalkinma
hiz1 muazzam bir sekilde artmakta ve bu artig kaginilmaz
olarak her alanda enerji talebinin de artmasina neden
olmaktadir (Chou ve Tran, 2018). Ekonomik gelismelere
bagli olarak tiiketim aligkanliklar1 kontrolsiiz bir sekilde
genislemektedir. Bu kontrolsiiz biiyiime, enerji kullanim1
konusunda bir¢ok yonden diinyamizin varligini tehdit eden
bir etken olmasma yol agmaktadir (TSKB, 2020).
Tiiketiciler i¢in etkili bir enerji politikas1 gelistirilmesi
acisindan, bazi hanelerin neden digerlerinden daha fazla
enerjiye ihtiyag duydugunu bilmek 6nemlidir (\Vringer ve
ark., 2007). Bu anlamda hane halklar1 gelecekteki enerji
tasarrufu i¢in biiyilk bir potansiyeli temsil etmektedir.
Dolayistyla, hanehalk: enerji tiiketimini azaltmanin uygun
yollarint bulmak, enerji verimliligi programlarini etkin bir
sekilde planlamak ve yiirlitmek politika yapicilarin temel
hedeflerindendir (Salari ve Javid, 2017). 2019 yilinda
Tirkiye'de, toplam enerji tilketiminde en fazla payi; ilk
sirada %24,7 ile konut ve hizmet sektorii, ikinci sirada
%23,8 ile sanayi sektorii ve liglineii sirada %23,3 ile gevrim
ve enerji sektorii olusturmaktadir. Bunlari %19,2 ile
ulagtirma sektorii ve %3,3 ile tarim-hayvancilik sektorii
izlemektedir. Enerji dis1 tiiketimin payi ise %4,9” dur
(ETKB, 2021). Tirkiye’deki enerji tikketiminin biiyiik bir
kismini hanehalklariin enerji tiiketimi olusturmaktadir.
Gliniimiiz toplumu c¢esitli enerji kaynaklarina bagimli
oldugundan ¢ogu iilkede, yerli sektor enerji tiiketiminde en
bliyik paya sahiptir. Durumu Tiirkiye agisindan
degerlendirdigimizde sunlart sdyleyebiliriz; Tiirkiye gibi
enerji agisindan disa bagimli iilkelerde, cari acig1 besleyen
enerji tilketim degerleri biliylk 6nem arz etmektedir.
Ayrica, yagam standartlarinin iyilestirilmesi ve degisen
tiiketici tutumlarinin enerji tiiketiminin gesitlenmesine yol
actig1 soylenebilir. Bu baglamda hanehalklarinin enerji
kullanimi, hem yerel hem de kiiresel olarak enerji
tiiketiminde 6nem arz etmektedir.

Bugiin, biiyiik miktarda ve yiiksek boyutlu verilerin var
olmast nedeniyle hanehalki toplam enerji tiiketimini
tahmin etmek zor olabilmektedir. Bu nedenle, verilen bir
problemi ¢6zmek i¢in, makinenin 6grenme algoritmalarini
kullanarak ve problem ortamindan elde edilen verileri
inceleyerek ¢oziime ulagmak hedeflenmektedir. Bdylece
makine Ogrenmesi, ¢ok biiyiikk boyutlu verileri analiz
etmeyi saglamaktadir. Ayrica, bu verileri en dogru sekilde
degerlendirerek farkli uygulamalar icin kullanilabilecek
kaliplar1 ortaya ¢ikarmaktadir. Veri kiimelerinde ilk
bakista anlamsiz goriinen gizli bilgileri ortaya ¢ikarmaya
calisan makine dgrenmesi yontemleri ile analiz yapmak,
hanehalki  toplam  enerji  tiketim  modellerinin
anlasilmasima yardimci olmaktadir. Uygun makine
ogrenmesi teknikleri, enerji tiiketimini iyilestirmek ve
dogru stratejilere ulasmak igin bilinmeyen kaliplarin
kesfedilmesini saglamaktadir. Temel olarak uygulanan
makine Ogrenmesi teknikleri, veri kaliplarimin analizi
sonucunda  siniflandirma, tahmin ve  regresyon
modellerinde kullanilmaktadir. Bu baglamda, yapay zeka
(Artificial Intelligence -Al), 6zellikle makine 6grenmesi
(Machine Learning -ML) ¢agimizin en Onemli

teknolojisidir. Hanehalk: enerji tikketimi profilini analiz
etmek, ¢cok sayida parametrenin tahmin edilmesini igerir.
Bu baglamda makine &grenmesi yaklagimlari, veri 6n
isleme (preprocessing) siiregleri, ¢apraz gegerlilik (cross
validation) yontemleri ile egitme ve model karsilagtirma
yoluyla tahminleri etkinlestirme avantajma sahiptir
(Burnett ve Kiesling, 2022).

Calismamizda, hanehalklarinin toplam enerji harcama
profillerini analiz etmek icin TUIK’in diizenli olarak her
yil yayimladigi Hanehalki Biitce Anketi kullanilmistir.
Tiirkiye hanehalki toplam enerji harcamalarini, ML
alanindaki yontemler ile kapsamli bir sekilde inceleyen
calismalar yetersizdir. Bu ¢aligma, hanelerin toplam enerji
harcamalarinin ML yontemleri ile karsilagtirmali olarak
incelenmesi neticesinde dnceki ¢aligmalari bir adim ileriye
tasgimistir.  Ayrica  “istnma ve mutfak harcama”,
“aydinlatma harcama”, “yakit harcama” degerlerinin
toplanarak hanelerin “toplam enerji harcama” degerlerinin
elde edilmesi, alana yeni bir bakis agis1 sunmaktadir.
Bunlara ek olarak, bu ¢aligma; hanehalki enerji tiikketimini
kontrol etmeyi ve enerji hizmetlerinin kalitesini
iyilestirmeyi amaglayan isletmelere yol gosterici olacaktir.
Dahasi, sistemi planlama kararlar1 ve diizenleyici
politikalar igin daha etkin kararlar alinmasin
saglayacaktir. Hanehalki enerji harcamalarini bir biitiin
olarak ele alan bu ¢alisma biiyiiyen literatiire yeni bir bakis
acis1 kazandiracaktir.

Literatiir

Hanehalklari, hanelerdeki faaliyetler icin enerjiyi ¢ok
yonlii olarak kullanirlar. Hanelerde talep edilen enerji,
elektrik kullanimindan su kullanimina, yemek pigirmeden
yerlesim yerlerinde aydinlatmaya kadar gesitli amaglar i¢in
kullanilmaktadir. Bu kullanim hem dogrudan elektrik ve
dogalgaz olarak diisiiniilebildigi gibi ayn1 zamanda dolayl
olarak tiretim, ulagim ve diger mal ve hizmetlerin ticaretini
icerir. Bunlarla birlikte, enerjiyi hangi demografik
ozelliklere ve hangi sosyo-ekonomik alt yapiya sahip
hanelerin kullandig1 6nem tasimaktadir. Hanehalkinin
enerji kullanimint etkileyen bazi temel degiskenler
bulunmaktadir. Bunlar; demografik 6zellikler, ekonomik
faktorler, bireysel faktorler, kiiltiir, yapi, yasam tarzi,
teknoloji, iklim ve politikadir. Hanehalki enerji harcama
profillerini makine Ogrenmesi yontemleri ile arastiran
caligsmalar agagida 6zetlenmistir.

Elektrik enerjisi tilketiminin tahminini Yyapan bir
calismada; iic modelleme teknigi karsilastirilmig, karar
agaci (Decision Tree- DT) ve sinir aglar1 (Neural Networks
- NN) modelleri regresyon analizinden daha iyi
alternatifler olarak bulunmustur (Tso ve Yau, 2007).
Denetimli makine 6grenmesi tekniklerini kullanan bir
calismada; bir hanenin elektrik tiiketiminden hareketle
hanenin belirli “6zelliklerini” otomatik olarak tahmin
etmek i¢in bir sistem Onerilmistir (Beckel ve ark., 2014).
DT ve yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks —
ANN) gibi yapay zeka yontemlerini kullanarak bina
elektrik enerjisini tahmin eden calismada; tek tahmin
yonteminin yani sira, iki tahmin yonteminin birlesiminin
daha dogru sonuglar verdigi belirtilmistir (Ahmad ve ark.,
2014). Konutlarda elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in
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hibrit bir model yaklasimi 6neren c¢alismada; bes farkli
makine 0grenme algoritmasi kullanilarak gercek zamanli
olciilen veriler ile hibrit model karsilastirilnistir. Onerilen
hibrit modelin tahmin dogrulugunu %6—10 oraninda
iyilestirdigi vurgulanmistir (Dong ve ark., 2016). Enerji
tilketimini tahmin etmek i¢in dokuz makine 6grenmesi
teknigini analiz eden bir calismada; Iki veya daha fazla
tahmin teknigini birlestiren hibrit modelin c¢esitli
kombinasyonlarinin, enerji tahmininde daha etkili oldugu
bulunmustur (Deb ve ark., 2017). Bina enerji tikketiminin
tahmini i¢in rastgele orman ( Random Forest - RF) ve
ANN modellerinin karsilagtirildigt bir ¢alismada; ANN
modeli, RF modelinden marjinal olarak daha iyi
performans gostermistir. Ayrica iki modelin de
kargilastirilabilir tahmin giicline sahip oldugu ve bina
enerji  uygulamalarinda neredeyse esit derecede
uygulanabilir oldugu belirtilmistir (Ahmad ve ark., 2017).
Ticari binalarda enerji tiiketimini tahmin etmek igin
makine o6grenmesi yontemlerini kullanan ¢alismada;
gradyan artirmali  regresyon modellerinin  diger
yontemlerden daha iyi performans gdsterdigi bulunmustur
(Robinson ve ark., 2017). Makine 6grenme tekniklerini
kullanarak hanehalklarimin kullanim kaliplarina baglh
olarak enerji tiiketimlerini tahmin eden ¢aligmada; hibrit
modelin, tekli ve toplu modellerden daha dogru sonuglar
verdigi vurgulanmistir (Chou ve Tran, 2018). Elektrik
enerjisi tiiketim tahmini i¢in hibrit bir yapay sinir ag1
kullanan ¢aligmada; Onerilen modelin tahmin dogrulugu
acisindan daha Onceki yoOntemlerden daha istiin
performansa ulastigi sunulmustur (Li ve ark., 2018). Ev
aletleri enerji tiiketimini tahmin eden bir ¢alismada; bes
makine 6grenmesi tahmin modeli kullanilmistir. Derin

VERILERIN
ANLASILMASI

PROBLEMIN
TANIMLANMASI

Secimi

VERI
ON ISLEME

O0grenme yontemi olan uzun-kisa siireli bellek ag1 (Long
Short-Term Memory Network - LSTM) en iyi performansi
gostermigtir (Wang ve ark., 2020). Enerji tiiketimini
tahmin etmek icin bina enerji tiiketiminin bes yillik veri
kiimesini kullanan bir ¢aligmada; 6nerilen RF tabanli bir
tahmin modeli, iyi bir tahmin dogrulugu ortaya koymustur
(Pham ve ark., 2020). Binalarda enerji tasarrufu saglamak
icin uyarlanabilecek faktorleri aragtiran bir caligmada
kiimeleme, karar agact ve birliktelik kurallarinin
kullanildig1 bir yaklagim 6nerilmistir (Nazeriye ve ark.,
2021). Akilli sayag verilerini kullanarak hane profillerini
belirlemek i¢in yar1 denetimli 6grenme yaklagimi 6neren
¢aligmada; onerilen yaklagimin yalnizca sinirlt etiketli veri
mevcut oldugu zaman denetimli dgrenme yontemlerinden
daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir (Wang ve
ark., 2022). Veri boyutunun model performansi tizerindeki
etkisinin arastirildigi ¢aligmada; yillik enerji tiiketimini
tahmin etmek i¢in derin &grenme, topluluk 6grenme ve
makine 6grenme modelleri karsilastirilmistir. 9 modelin
gelistirildigi ¢alismada derin 6grenme modelinin diger
modellerden daha verimli oldugu agiklanmustir (Olu-Ajayi
ve ark., 2022).

Makine Ogrenmesi teknikleri kullanan c¢alismalarin
literatlir taramast sonuglarina gore, hanehalki enerji
harcamalarini, makine 6grenmesi alanindaki yontemler ile
kapsamli bir sekilde inceleyen ¢aligmalar hala kesfedilmesi
gereken bir ¢aligsma alanidir. Bu ¢alisma, hanehalklarinin
toplam enerji harcamalarinin farkli makine &grenmesi
yontemleri ile karsilastirmalt  olarak  incelenmesi
neticesinde literatiire titiz bir katki saglayacaktir.

Bu c¢alismanin  makine 6grenmesi  algoritmasi
asamalari, Sekil 1'de sunulmustur.

MODELLEME DEGERLENDIRME

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Algoritmasi Asamalari
Figure 1. Machine Learning Algorithm Stages
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Cizelge 1. Degiskenlerin Listesi ve Tanimi
Table 1. List and Definition of Variables

Degiskenler Kategoriler
T . Aydmlatma Harcama + Isinma ve Mutfak Harcama + Yakit Harcama
oplam Enerji Harcama
(Arag)
Aydinlatma Harcama
Isinma ve Mutfak Harcama
Yakit Harcama (Arag) TL
Yillik Kullanilabilir Gelir
Elektrik Harcamas1
Hanehalki Harcama Degeri
Konutun Tipi 1 Miistakil Kon_ut _
2 Apartman Dairesi
1 Ev Sahibi
R 2 Kirac1
Miilkiyet Durumu 3 Lojman
4 Ev Sahibi Degil ama Kira Odemiyor
1 1961-1980
. . . 2 1981-2000
Binanin Inga Tarihi 32001 ve sonrasi
4 1960 ve dncesi
Oda Sayist (Salon dahil)
Konutun Alani m?2
Ikinci Konut Durumu
- o 1Var
Dogal Gaz Sahipligi 2 Yok
Tarla Bahge Sera Sahipligi
Cinsiyet 1 Erkek
2 Kadin
Yas Bitirdigi Yas
1 Bir Okul Bitirmesi-ilkokul
o 2 Ortaokul
Egitim Durumu 3 Lise

4 Yiiksek Okul, Lisans-Lisanstistii

Medeni Durum

1 Hi¢ Evlenmedi
2 Evli
3 Bosandi-Esi 61di

Calisma Durumu

1 Calistyor
2 Caligmiyor

Meslek

1 Yoneticiler

2 Profesyonel Meslek Mensuplart

3 Teknisyenler, Teknikerler ve Yardime1 Profesyonel Meslek Mensuplart
4 Biiro Hizmetlerinde Calisan Elemanlar

5 Hizmet ve Satig Elemanlar1

6 Nitelikli Tarim, Ormancilik ve Su Uriinleri Calisanlar

7 Sanatkarlar ve Tlgili Islerde Calisanlar

8 Tesis ve Makine Operatorleri ve Montajcilari

9 Nitelik Gerektirmeyen Islerde Calisanlar

10 Caligmiyor
Hanede Okuyan Sayisi
Hanedeki Calisan Sayisi
Hanedeki Cocuk Sayist
Hanedeki Yasli Sayis1 Pozitif Tam Say1
Hanehalk: Biiytikligi
Otomobil Sayis1
Hanedeki Elektrikli Alet Sayis1
Giinliik A11sver1§ lemeFlerme Ulasim Zovrlugu 1 Cok Kolay
Toplu Ulagim Hizmetlerine Ulagim Zorlugu
. . - 2 Kolay
Bankacilik Hizmetlerine Ulasim Zorlugu
- . ) N 3 Orta
Saglik Hizmetlerine Ulasim Zorlugu
Posta Hizmetlerine Ulasim Zorlugu 4 Zor
$ & 5 Cok Zor

Zorunlu Egitim Hizmetlerine Ulagim Zorlugu

*Toplam enerji harcama (bagiml degisken), diger degiskenler (bagimsiz degisken)
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Yontem

Veri ve Degiskenler

Bu calismada, her yil TUIK tarafindan yayimlanan
Hanehalki Biitce Arastirmasi Anketi 2019 veri seti
kullanilmistir. Hanehalki Biitge Arastirmas: Anketi nde
ana ornekleme cergevesi olarak Ulusal Adres Veri Tabani
ve Ornekleme yontemi olarak; tabakali iki asamali kiime
ornekleme yontemi kullamlmaktadir (TUIK, 2016).
Hanehalki Biitce Arastirmas: Anketi, hanehalklarina ait
onemli bir¢ok bilginin toplanmasinda ve diizenlenmesinde
kullanilmaktadir. Her bir yila ait ortalama 10.000 kayit
iceren bu veri seti, ML ydntemlerinin uygulanmasi i¢in
yeterli sayidadir. Anket verilerinin tiiketim kismini igeren
yaklagik 300 farkli tiketim kalemi mevcuttur. Bu
kalemlerden her biri ayr1 ayr1 ya da bir araya getirilerek ML
yontemleri ile incelenebilmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan demografik, sosyoekonomik
degiskenler ve konut 6zellikleri degiskenleri Cizelge 1'te
gosterilmigtir.

Veri On Isleme
Veriye uygulanan veri 6n isleme, 6znitellik sec¢imi,
modelleme, tahmin ve performans degerlendirme

asamalar1 i¢in RapidMiner (RapidMiner Studio 9.10.10)
acik kaynak kodlu yazilim programi kullanilmigtir. 2019
yili biitge anketindeki 11.521 hanenin veri seti
incelenmistir. Veri setinde, 2019 yilinda toplanan
hanehalki tiiketim 6zelliklerine iligkin bilgileri igeren iig
farkli veri dosyast bulundugu goriilmiistiir. Bunlar; fert
karakteristikleri (cinsiyet, egitim durumu, medeni durum,
...), hane karakteristikleri (konut tipi, konutun insa tarihi,
oda sayisi, ...), tilketim karakteristikleri (tiiketilen mal ve
hizmetlere iliskin degerler) dir. Bu veri seti kullanilarak
degiskenler, alan bilgisi ve uzman goriisii rehberliginde
yapilan literatiir taramasi sonucunda ¢aligmanin amacina
uygun olarak birlestirilmistir. Halihazirda veri setinde var
olan degiskenlerin yan1 sira yeni degiskenler de
olusturulmugtur. Modelleme iglemine hazir olmas: i¢in
veriler bazi temizleme, yapilandirma, filtreleme
islemlerinden gegirilmistir. Bu anlamda ilk olarak “i1sinma
ve mutfak harcama”, “aydinlatma harcama”, “yakit
harcama” degerleri toplanarak hanelerin toplam enerji
harcama degerleri elde edilmistir. Bazi degiskenler
calismamizdaki amag i¢in anlamli bir etkiye sahip degildir.
Bu nedenle analiz igin anlamsiz olan toplam enerji harcama
degerleri, 1sinma ve mutfak harcama degerleri ve
aydinlatma harcama degerleri igerisinden sifira esit olan
haneler sirasiyla veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica,
otomobil sahibi olup yakit harcama degeri sifira esit olan
haneler analizimiz igin anlamsiz olup veri setinden
cikarilmigtir. Devam eden siirecte aykiri (ug) degerleri
bulmak i¢in yogunluga dayali bir aykir1 deger hesaplama
yontemi olan lokal aykiri faktér (LOF- Local Outlier
Faktor) yontemi kullanilmigtir. LOF, bir nesnenin
kendisini ¢evreleyen komsuluga gére ne kadar izole
oldugunun derecesi olarak sayisal bir dlgekte aykirilik
saglayarak yerel aykir1 degerleri tespit igin gelistirilmig bir
yontemdir (Breunig ve ark.,, 2011). Degerlendirme
sonucunda aykirt degerler veri setinden ¢ikarilmistir.
Yapilan uygulamalar sonucunda analizimiz i¢in hazir
halde temiz bir veri seti elde edilmistir. “Toplam enerji
harcama”  degiskeni  “bagimli  degisken”  olarak

belirlenmistir. Literatiir taramasi sonucunda olusturulan

Cizelge 1 deki diger degiskenler ise “bagimsiz
degiskenler” olarak tespit edilmistir.
Oznitelik segme (feature selection) ydntemleri

kullanilarak  belirledigimiz 33 bagimsiz  degisken
icerisinden en uygun degiskenler secilmistir. Oznitelik
seciminin odak noktasi; girdi verilerini dogru bir sekilde
karakterize edebilen, giirtiltii ve alakasiz degiskenlerin
etkilerini azaltirken yiiksek tahmin sonuglar1 saglayan bir
degisken alt kiimesi bulmaktir. Literatiirde 6znitelik se¢imi
i¢in gesitli yontemler kullanilmigtir (Arunadevi ve Nithya,
2016; Chandrashekar ve Sahin, 2014; Ghasemi ve ark.,
2020; Lee ve ark. 2011). Bu calismada, ileri Secim

(Forward  Selection), Geriye Eleme (Backward
Elimination), Optimize Edilmis Se¢im —Evrimsel
(Optimize Selection- Evolutinary) 0Oznitelik segim

yontemleri denenmigtir. Model performans sonucuna en
fazla katkiy1 saglayan Optimize Edilmis Se¢im (Evrimsel)
yontemi kullanilarak analize devam edilmistir. Bu evrimsel
yontemde bir genetik algoritma kullanilmaktadir. Genetik
algoritma, dogal evrim siirecini taklit eden bir bulussal
arama algoritmasidir. Oznitelik segimi ise, verilen 6rnek
kiimesi i¢inde smiflandirma analizi i¢in en uygun
Oznitelikleri segen bir yontemdir (Panthong ve Srivihok,
2015). Calismamizda Oznitelik se¢iminden sonra tahmin
performansina daha fazla katki saglayan 33 degiskenden
18 tanesi se¢ilmistir.

Modelleme

Bu aragtirmada, hanehalki toplam enerji harcamalarini
tahmin etmek igin regresyona bagli makine &grenimi
yaklagimlar1 kullanilmistir. Modelleme asamasinda DT,
DFNN, KNN, GBT ve RF makine 6grenmesi modelleri
kullanilmigtir. Yontemlerin egitim ve test verisi olarak
ayrilmas: igleminde, 10-kath g¢apraz gegerlilik yontemi
uygulanmustir. 10-kathi gapraz gegerlilik yonteminde veri
seti 10 pargaya ayrilir. Bu parcalardan her biri sirayla, test
veri seti ve geri kalan 9 parga egitim veri seti olarak
kullanilir. Bu islem 10 kez tekrar edilir. Dogruluk
degerlerinin ortalamasi alinarak modelin dogruluk oram
belirlenir.

Karar Agaci (Decision Tree -DT)

Karar agaci algoritmasi ilk olarak 1963 yilinda Morgan
ve Sonquist (1963) tarafindan gelistirilmistir. Karar
agaclar1 regresyon ve smiflandirma igin kullanilan genel
amagh bir tahmin yontemidir. Karar agaglarinin temel
ozelligi, yapraklar veya diiglimler olarak adlandirilan alt
kiimeler olugturarak hedef veri alanin1 tahmin etmektir. Bu
baglamda DT, ¢ok asamali ve aga¢ benzeri bir yapiya
dayanir (Zhang ve ark., 2005). Agacin dallarinda tahmin
elde edilmiyorsa bu dalda diigiim olusur. Buna karsin
dallarda tahmin elde ediliyorsa dalin sonunda yaprak
olusur. Bu yaprak, veri lizerinden elde edilen tahminlerden
biridir (Ayik ve ark., 2007). Her alt kiime i¢in ayn1 iglem
bir yaprak olusana kadar ardisik olarak yiiriitiiliir. Burada
temel amag, karmasik bir karart birka¢ basit karara
doniistirmektir ve yorumlanmasi daha kolay bir ¢6ziime
ulagmaktir (Zhang ve ark., 2005). Karar agaglari, gii¢lii,
esnek ve kullamimi kolay yontemlerdir. Eksik verilerin
varliginda, eksik verileri yeni modellere dahil etmenin
birden ¢ok yolunu sunmaktadir. Bu nedenle, yiiksek
kaliteli sonuglarin tiretilmesini saglar (De Ville, 2013).
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Derin Sinir Aglar: (Deep Neural Networks)

Derin sinir agt, giris ve ¢ikis katmanlari arasinda birden
¢ok gizli katmana sahip bir yapay sinir ag1 algoritmasidir.
Yapay sinir aglari, kabaca insan beynindeki ndronlarin
nasil c¢aligtigindan ilham alan bir makine O6grenmesi
disiplinidir. Sinir Aglar1, insan sinir hiicrelerine benzer
prensipler ile c¢alisir. Bunlar, cesitli temel degiskenler
arasindaki iligkiyi yakalayan ve verileri insan beyninin
yaptigt gibi isleyen bir dizi algoritmadir. Karmagsik sinir
aglarin1 bazi alanlarda bagarilt bir sekilde egitmek, ¢ok
fazla veri ve iglem kapasitesi gerektirir. Bu nedenle farkli
uygulamalar i¢in ¢esitli sinir aglar tiirleri vardir (Jain vd.,
1996). Calismamizda, derin ileri beslemeli sinir agi (deep
feed-forward artificial neural network, DFNN)
kullanilmistir. Kullanilan derin sinir ag1 algoritmasi, geri
yayilim kullanilarak stokastik gradyan inisi ile egitilmis
¢ok katmanli bir ileri beslemeli yapay sinir agina dayanir.
Ileri Beslemeli Sinir Agi, diigiimlerin dairesel olarak
baglandigi yapay bir sinir agidir. Bazi rotalarin
dongiilendigi ileri beslemeli bir sinir ag1, tekrarlayan sinir
agl (Recurrent Neural Network- RNN)’nin tam tersidir.
Ileri beslemeli modelde, girdi yalnizca bir yonde
islendiginden, temel sinir ag1 mimarisinin bir tiiriidiir. Bu
tiir sinir agi, tiim bilgileri yalnizca ilettigi i¢in ¢ok katmanli
sinir ag1 olarak da bilinir. Sinir agi, delta kurali olarak
bilinen bir ozelligi kullanarak digiimlerinin ¢iktilarini
istenen degerlerle karsilastirabilir ve agin daha dogru ¢ikti
degerleri olusturmak icin egitim yoluyla agirliklarin
degistirmesine izin verir. Bu egitim ve dgrenme prosediirii,
gradyan inisle sonuclanir. Cok katmanli algilayicilarda
agirliklart glincelleme teknigi hemen hemen aynidir, ancak
stire¢ geri yayilim olarak adlandirilir. Bu gibi durumlarda,
son katman tarafindan saglanan ¢ikis degerleri, ag icindeki
her bir gizli katmani degistirmek i¢in kullanilir.

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

K-en yakin komsu modeli, Cover ve Hart (1967)
tarafindan siniflama ve regresyon problemlerine ¢6ziim
olarak 6ne siriilmiigtir. Amag girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki iligkiyi modelleyen, KNN regresyon fonksiyonu
olarak da bilinen fonksiyonu tahmin etmektir. KNN
algoritmasi egitim veri seti olarak bilinen gegmis verileri
toplar ve toplanan bu verileri yeni test verilerini tahmin
etmek i¢in kullanir. Sonra egitim veri setinin k-en yakin
komsuluk verileri elde edilir. Bu verilere dayanarak her
yeni veri igin tahmin yapilir. KNN algoritmasi yalnizca bir
tane kullanmak yerine en yakin egitim orneklerinin
onceden tanimlanmis bir sayisini kullanarak bu prosediirii
genisletir (Olu-Ajayi, 2017). Yeni veri daha sonra, k en
yakin komsu arasindan en ¢ok benzedigi sinifa atanir (Ayik
ve ark., 2007; Poloczek ve ark., 2014). KNN, siniflandirma
ve regresyon i¢in kullanilan en yaygin ve anlasilir makine
O0grenme yontemlerinden biridir. Bununla birlikte, bu
teknik birgok uygulama i¢in ¢ok etkilidir.

Gradyan Artirmali Aga¢ (Gradient Boosted Tree - GBT)

Gradyan artrmali aga¢ yaklagimi, 1999 yilinda
Friedman (2001) tarafindan gelistirilmistir. GBT,
“Gradient descent” ve “boosting” kelimelerinin bir araya
gelmesi ile olusan bir karar agaci algoritmasidir. GBT, ayn1
zamanda giicli tahmine dayali modellerin olugturulabildigi
bir topluluk O6grenme teknigidir. GBT algoritmalari,
bilinen bir dizi Dbireysel regresyon agacinin
birlestirilmesiyle elde edilir. Zayif olarak adlandirilan
agaclardan daha saglam tahmin modelleri olusturur

(Gilbert ve ark., 2020). Bu yontem, modeli diger artirma
yontemleri gibi asamalar halinde meydana getirir ancak
bunlar1 keyfi bir tiirevlenebilir kayip fonksiyonu optimize
ederek genellestirir (Flores ve Keith, 2019). Gradyan inig
yoluyla kayip fonksiyonlar1 azaltirken karar agaglarini
birlestirerek tahmin hatalari1 azaltir. Regresyon ve
siiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir (Olu-Ajayi
ve ark., 2022).

Rastgele Orman (Random Forest - RF)

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rastgele Orman
modeli, farkli regresyon agaclarindan olugsan tahmin
edicilerin bir kombinasyonudur. RF, aga¢c yapili
tahmincilerin gelismis bir siirimii olarak diisliniilebilir
(Akar ve Giingor, 2012). Tahmin i¢in bir dizi agag
kullanmanin ardindaki mantik, birden fazla agacin
tahminini birlestirerek her agacin kararsizlik sorununu
azaltmaktir (Wang ve ark., 2018). Veri setinden farkl alt
kiimeler olusturulmakta ve sonra bu alt kiimeler, karar
agact toplulugundaki her bir karar agaci tarafindan
egitilmektedir. Her bir diigiimde rastgele olarak secilen
degiskenler arasindan en iyisi kullanilarak her bir diigiim
dallara ayrilmaktadir. Her diigiimii bolmek icin rastgele bir
Ozellik se¢imi kullanilarak agaglar gelistirilir. Gelistirilen
agaclar daha fazla bolinme miimkiin olmayana kadar
biiytitiilir ve budanmaz (Archer ve Kimes, 2008). Giigli
bir tahmin modeli olan RF, smiflandirma ve regresyon
tahminlerinde yiiksek performans gostermektedir.

Model Degerlendirme

Farkli modeller veya algoritmalar  kullanan
caligmalarin karsilagtirilmasi i¢in model degerlendirme
kriterleri son derece Onemlidir. Makine Ogrenmesi
yontemleri  kullanan  farkli literatiirlerin  tahmin
kriterlerinin kargilastirildigi ¢alismalarda (Liu ve ark.,
2019; Olu-Ajayi ve ark., 2022) cesitli degerlendirme
kriterleri kullanildig1 tespit edilmistir. Bahsi gegen
calismalarin incelenmesi sonucunda; calismamizdaki
modellerin performansimi degerlendirmek igin ortalama
kare hata ( Mean Square Error- MSE), kok ortalama kare
hata (Root Mean Square Error - RMSE) ve R-kare
(Predictive Coefficient Of Determination - R?) performans
kriterleri kullanilmugtir.

MSE; bir veri kiimesindeki tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki ortalama kare farkini ifade eden
bir kriterdir. MSE ne kadar diisiikse, model bir veri
kiimesine o kadar iyi uymaktadir. RMSE; bir veri
kiimesindeki tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki ortalama kare farkinin karekokiinii ifade eden
bir kriterdir. RMSE ne kadar diisiikse, model bir veri
kiimesine o kadar iyi uymaktadir. Bir modelin bir veri
kiimesine ne kadar uydugunu degerlendirirken, yanit
degiskeniyle ayni birimlerde 6l¢iildiigii icin RMSE daha
stk kullanilir. Tersine, MSE, yanit degiskeninin kare
birimleri olarak o&lgiilir. RMSE, bir makine 6grenmesi
modelinin tahmin degeri ile gercek degerleri arasindaki
farklarin 6lgiisii olarak kullanilan bir kriterdir. G6zlenen
deger ile gergek deger arasindaki sapmayr O6lgmek igin
kullanilir. Degerlendirme yapilirken en diisik RMSE
degerine sahip model “en iyi” model olarak segilir. Ciinkii
bu model, veri setinden gercek degerlere en yakin
tahminler yapan modeldir. R? bagimsiz degisken
tarafindan aciklanabilen bagimli degiskendeki varyans
oranini belirleyen bir regresyon modeli kriteridir.
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RMSE, MSE ve R?nin hesaplama formiilleri,
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dir. Burada y;, i zaman noktalarindaki verilerin gergek
degeri, ¥, zaman noktalarindaki verilerin tahmin edilen

degeridir ve ¥, 6rneklemin ortalama degeridir, m ise
orneklemin toplam sayisidir.

R?=1

Bulgular

Modelleme asamasinda DT, DFNN, KNN, GBT, RF
olmak tizere bes makine 6grenmesi modeli kullanilmusgtir.
Bu modeller igerisinden en iyi tahmin modelini bulmak i¢in
RMSE ve R? performans degerlendirme sonuglar1 tablo 2°de
sunulmugtur. Performans degerlendirme kriterlerine gore,
RMSE'si diisik ve R?si yiiksek olan model daha iyi
performansa sahip olan modeldir. Bu baglamda, RMSE'si
sifira yakm ve R?si 1 e yakin olan model en iyi tahmin
modeli olarak ortaya ¢ikar. En yiiksek R?ye sahip iki model
oldugu goriilmektedir. Bunlar R? degerleri 0,99 olan DFNN
ve KNN modelleridir. Bu iki yontem arasinda DFNN’nin
RMSE degeri 5,5 ve KNN’nin RMSE degeri 29,8 olarak
bulunmugtur. RMSE'si diisiik olan yontem DFNN oldugu
icin en iyi performanst DFNN modeli gosterir. KNN ise en
iyi ikinci modeldir. DFNN ve KNN modellerinden daha
diisiik performansa sahip olan ydntem, R? degeri 0,97 ve
RMSE degeri 57,7 olan DT yontemidir. R? degeri 0,95 ve
RMSE degeri 85,4 olan RF, DT ile yakin performans
degerlerine sahiptir. En diisiik R? degeri 0,76 ve en yiiksek
RMSE degeri 171,9’a sahip olan GBT modeli en diisiik
performans gosteren yontem olarak bulunmustur. Genel
olarak, hanehalki toplam enerji harcamalarmni tahmin igin
bes makine 6grenmesi modeli karsilastirilmistir. Cizelge
2’deki modeller arasinda, DFNN tahmin modelinde gercek
degere cok yakin degerler elde edildigi gortilmektedir.

Cizelge 2. Modellerin Performans Sonuglar1
Table 2. Performance Results of Models

Model R? RMSE
DFNN 0,99* 5,5*
DT 0,97 57,7
RF 0,95 85,4
KNN 0,99 29,8
GBT 0,76 171,9

* degerler, en iyi performansi temsil eder.
Tartisma ve Sonu¢

Diinyadaki ekonomik faaliyetlerin artmasi, teknolojinin

gelismesi  ve degisen yasam kosullar1 neticesinde
hanehalklarinin ~ enerji  tilketimi de  artmaktadir.
Hanehalklari, toplam kullanim dagilim g6z Oniine

alindiginda, enerji kullanimi konusunda onemli bir pay1

temsil etmektedir. Hanehalki enerji kullanimi alaninda
tahmin elde etmek i¢in hangi yontemin en iyi veya uygun
oldugu, hangi model veya algoritmanin dnerilmesi gerektigi
hala kesfedilmesi gereken bir aragtirma konusudur. Bugiine
kadar performans degerlendirmesi igin istatistiksel
yontemler ile yapilan caligmalar, bircok alanda siklikla
kullanilmaktadir. Buna karsilik, hanehalklarmin enerji
harcama profillerini anlamaya c¢alisan makine 6grenmesi
yontemleri ile yapilan ¢alismalar gelismeye devam eden bir
literatiire sahiptir.

Bu calismada; TUIK Hanehalki Biitce Arastirmas1 Anketi
2019 yili verileri incelenmistir. Ankette yer alan tiiketim
kalemlerinden hanehalki enerji harcamalar ile ilgili olan
degiskenler uzman goriisii ve literatiir esliginde
olugturulmusgtur. Veriler 6n isleme asamalarindan gegirilmis
olup filtrelenen bazi &zellikler ile veri seti temizlenmistir.
LOF aykir1 deger bulma yontemi ile ug degerler veri setinden
cikarilmugtir. Optimize Edilmis Sec¢im (Evrimsel) 6znitelik
se¢gme yontemi ile en uygun dznitelikler elde edilmistir. 10-
katl gapraz gecerlilik yaklagimu ile veri, egitim ve test veri
setine ayrilmustir. Sonrasinda farkli makine &grenmesi
yontemlerine dayalt modeller kurulmugstur. Hanehalki toplam
enerji harcamasini tahmin etmek i¢in DT, DFNN, KNN, GBT
v RF olmak iizere bes makine Ogrenmesi yontemi
karsilastirilmigtir. DFNN, hanehalki toplam enerji harcama
tahmini i¢in diger modellerden daha iyi sonuglar vermistir.
Son yillarda yapilan ¢alismalar (Olu-Ajayi ve ark., 2022;
Wang ve ark., 2020) bu sonucu desteklemektedir. Bununla
birlikte  KNN model sonucunun, ikinci derecede iyi bir
performans saglamasi Olu-Ajayi (2017) ¢aligmasint
desteklemektedir. DT, RF modelleri birbirlerine yakin
diizeyde performansa sahip olarak bulunmugtur. GBT ise en
disik performansi  saglamugtr.  Makine  dgrenimi
yontemlerinin kiyaslandigi c¢alismada (Robinson ve ark.,
2017), GBT diger yontemlerden daha iyi performans
gostererek ¢aligmamizdan farkli bir sonug elde edilmistir.
Dort makine 6grenmesi modeli ile regresyon tahmini yapan
calismada (Singh ve ark., 2021), performans sirasi yiiksekten
disiige dogru GBT, RF, KNN, DT seklinde olup
calisgmamzin tam tersi sekilde bir sonug elde edilmistir.

Sonu¢ olarak, hanehalki toplam enerji harcamasini
tahmin etmek igin farkli alanlarda iyi sonuglar veren makine
ogrenmesi modelleri incelenmistir. Son yillarda kullanimi
genisleyen DFNN, GBT modelleri ile klasik modeller olan
ve ¢ok sayida arastirmaci tarafindan incelenen KNN, RF ve
DT modellerinin karsilagtirma sonuclart  sunulmustur.
DFNN modelinin birkag popiiler geleneksel makine
6grenmesi modelinden daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir. Bunun nedeni, DFNN ydnteminin daha derin bir
ag mimarisine sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.
Calismanin veri 6n isleme, Oznitellik secimi, modelleme,
tahmin ve performans degerlendirme agsamalari agik kaynak
erisimli RapidMiner yazilim programi ile
gerceklestirilmistir. Tahminde kullanilan LOF aykir1 deger
bulma, Optimize Edilmis Se¢im (Evrimsel), 10-katli ¢apraz
gecerlilik bulma algoritmalar1 farkli algoritma segenekleri
ile tekrar ele alinabilir. Bunlara ilaveten, gelecek
caligmalarda gelistirilmig farkli derin sinir ag1 modelleri
kullanilabilir. Hanehalki veri setindeki degiskenler, veri
setinin kalitesini artirmak i¢in farkli yollarla segilebilir ve
olusturulabilir. Ayrica istenen ayrint1 diizeyine ulagmak i¢in
topluluk 6grenmesi modelleri dikkate alinarak tahminler
yapilabilir.
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