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OZET

Giintimiizde elektrik birim fiyatlarinin artmasiyla birlikte kagak elektrik kullanimi artmakta ve
miisterilerin kagak elektrik faturalarin1 6deme oranlar1 diismektedir. Kagak elektrik tiikketimi yapan
miisteriler genel olarak faturalarini 6dememe egiliminde oldugundan bu misterilerden tahsilat
yapilip yapilamayacagini belirlemek giictiir. 2004 yilinda baglayan 6zellestirmeler ile Tiirkiye 21
elektrik dagitim bolgesine ayrilmig olup 6zellestirme sonrasinda kagak elektrik tiikketimin tespitinin
yapilmasi, faturalandirilmasi ve tahsilati, elektrik dagitim sirketlerinin sorumlulugu olarak
belirlenmistir. Bu sorumlulugun karsiliginda dagitim sirketleri kagak elektrik faturalarinin tahsilat
miktar: tizerinden belirli oranda gelir saglamaktadir. Bu nedenle dagitim sirketleri i¢in hem sirket
kazancinin arttirilmast hem de nakit akiginin iyilestirilmesi i¢in kagak elektrik kullanimi yapan
miisterilerin 6deme potansiyellerinin tespit edilmesi 6nemli hale gelmistir. Bu ¢alismada,
Tirkiye’de faaliyet gosteren ii¢c elektrik dagitim sirketine ait kagak elektrik kullanimi yapan
misterilerin, 2020 yili verileri kullanilarak borg¢larin1 6deyip, 6demeyecekleri makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Misterilerin ge¢mis O6deme aligkanliklari, bor¢ miktarlari,
demografik verileri, bolge kagak oranlar1 girdi degiskeni olarak kullanilmustir. Cikt1 degiskeni ise
oder/ 6demez seklinde ikili kategorik olarak dikkate alinmistir. Veri kiimesine uygun olan
denetimli 6grenme simiflandirma yontemlerinden; lojistik regresyon, destek vektér makineleri,
yapay sinir aglari, k-en yakin komsu algoritmasi, rastgele ormanlar, gradyan artirma makineleri,
asir1 gradyan artirma, hafif gradyan artirma makineleri algoritmalari kullanilarak modeller
olusturulmustur. Model performanslarini artirmak ve asirt 6grenmenin Oniine ge¢mek igin k-
katlamal1 ¢apraz dogrulama ve hiper parametre ayarlama yapilmistir. Ayrica karar agaci tabanl
topluluk yontemleri olan rastgele ormanlar, gradyan artirma, asir1 gradyan artirma, hafif gradyan
artirma algoritmalart i¢in degisken Onem diizeyleri belirlenmistir. Model tahmin performans
degerleri ve degisken 6nem diizeyi analizi sonuglart degerlendirildiginde en iyi sonug veren model
olarak gradyan artirma makineleri modeli belirlenmistir. Miisteri 6deme durumu analizinin sadece
kredi saglayan kuruluslarin problemi olmaktan ¢ikip diger sektdrlerde de uygulanabilecegini
gosteren bu ¢aligsma; bundan sonraki benzer ¢alismalara yol gdstererek literatiire bu anlamda katki
saglayacaktir.
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ABSTRACT

Today, with the increase in electricity unit prices, the use of theft electricity increases and the rate
of customers to pay their theft electricity bills decreases. Since customers who consume illegal
electricity generally tend not to pay their bills, it is difficult to determine whether collections can be
made from these customers. With the privatizations that started in 2004, Turkey was divided into
21 electricity distribution regions, and after the privatization, determining, invoicing and collection
of theft electricity consumption was determined as the responsibility of electricity distribution
companies. In return for this responsibility, distribution companies provide a certain amount of
income over the collection amount of illegal electricity bills. For this reason, it has become
important for distribution companies to determine the payment potential of customers who use theft
electricity in order to increase the company's earnings and improve cash flow. In this study, it was
analysed by machine learning algorithms whether the customers who use theft electricity belonging
to three electricity distribution companies operating in Turkey, will pay their debts using 2020 data.
Customers' previously payment habits, debt amounts, demographic data, and regional electricity
theft rates were used as input variables. The output variable has been considered as binary
categorical as pays or not pays. One of the supervised learning classification methods suitable for
the data set; models were created using logistic regression, support vector machines, artificial
neural networks, k-nearest neighbour algorithm, random forests, gradient boosting machine,
extreme gradient boosting machine, light gradient boosting machine algorithms. K-fold cross
validation and hyperparameter tuning were performed to increase model performances and prevent
over-learning. In addition, variable importance levels were determined for random forest, gradient
boosting machine, extreme gradient boosting machine, light gradient boosting machine, which are
decision tree-based ensemble methods. When the model estimation performance metrics and
variable significance analysis results were evaluated, the gradient boosting machine model was
determined as the model that gave the best results. This study, which shows that customer payment
status analysis is not only the problem of credit institutions and can be applied in other sectors, will
contribute to the literature in this sense by guiding similar studies from now on.
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KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ABD Amerika Birlesik Devletleri

CM-CoP Birlesik madencilik tabanli 6deme davranisi tahmini
KA Karar agaclari

DN Dogru negatif

DP Dogru pozitif

DVM Destek vektor makineleri

EPDK Elektrik Piyasast Denetleme Kurumu
GAM Gradyan artirma makineleri

GARA Gradyan artirilmis regresyon agaci
KEYK K en yakin komsu algoritmasi

KOBI Kiiciik ve orta dlgekli isletmeler

LDA Lineer diskriminant analizi

HGAM Hafif gradyan artirma makineleri

LR Lojistik regresyon algoritmasi

CLAR Cezalandirilmis lojistik agac regresyon
RO Rastgele ormanlar algoritmasi

RAU Rastgele alt uzaylar

TC/VKN Tiirkiye Cumbhuriyeti Kimlik ve Vergi Numarasi
AGAM Asir1 gradyan artirma makineleri

YN Yanlis negatif

YP Yanlis pozitif

YSA Yapay sinir aglari






1. GIRIS

Tiirkiye’de elektrik piyasasi Elektrik Piyasasi Denetleme Kurumu (EPDK) tarafindan
denetlenmekte olup, enerji arzi elektrik dagitim sirketleri tarafindan saglanmakta ve
elektrik satis1 ise perakende elektrik satis firmalar1 araciligiyla yapilmaktadir. Tiirkiye’de
2004 yilinda baslayan elektrik piyasasinin 6zellestirilmesi ile 21 dagitim bolgesi
olusturulmustur. Yonetmeliklerle belirlenen kurallar dogrultusunda elektrik dagitim
sirketleri enerji arzin1 saglamak, sebeke yatirimlarini yapmak, ariza bakim faaliyetlerini

gerceklestirmek ve kayip-kacak enerji miktarini azaltmak i¢in ¢alismalar yapmaktadir.

Kayip- kagak miktar1 enerji sebekesine giren enerjiden, satilan enerjinin ¢ikarilmasi ile
hesaplanmaktadir. Kayip elektrik enerjisi sebeke iizerinde elektrigin iletimi sirasinda
gerceklesen teknik kayiplara karsilik gelmektedir. Teknik kayiplar elektrik iletiminin
dogas1 geregi yasanmaktadir. Kagak elektrik enerjisi ise ilgili mevzuata aykiri olarak
miisteriler tarafindan tiiketilen elektrik enerjisini tanimlamaktadir. Kagak elektrik
kullanimi 21 dagitim bolgesinde farkli oranlarda ger¢eklesmekte olup tiim dagitim
sirketlerinin EPDK tarafindan belirlenen ilgili yil hedef kayip-kagak oranlari mevcuttur.
Dagitim sirketlerinin gelir elde edebilmek ve ilgili yil hedeflerini tutturmak i¢in kagak
elektrik kullanimlarini tespit etmek ve faturalandirmak en biiylik amag ve faaliyetlerinden
biridir. Faturalanan kacak tiiketiminin belli oraninda dagitim sirketine gelir yazilmaktadir.
Kagak elektrik faturalar1 vadesinde 6denmediginde yasal yollardan tahsil edilebilmektedir.
Yasal yollardan tahsil edilen borglar i¢in ekstra kazang elde edilmektedir. Hem siireci etkin
yonetebilmek hem de tahsilat oranlarmi artirmak ic¢in miisterilerin 6deme yapip

yapmayacaklarimnin bilinmesi 6nemli bir problem haline gelmektedir.

Elektrik birim fiyatlarinda yasanan artislarla birlikte elektrik faturalar1 da artmaktadir. Bu
da kacak elektrik faturalarina yansimakta ve tahsilatin1 zorlagtirmaktadir. Vadesi gecen
o0demeler, gecikmeler ve tahsil edilemeyen alacaklar firmalarin finansal istikrar1 agisindan
oldukca Onemlidir. Son donemlerde Tirkiye'de 6deme gecikmelerinin sayis1 ve vadesi

gecen bor¢larin yiizdesi artmaktadir (Onar, Oztaysi, Kahraman ve Oztiirk, 2020).

Miisterilerin bor¢ 6deme durumlarini konu alan calismalar incelendiginde genellikle

bankacilik ve finans alanlarmma yonelik kredi risk skoru hesaplama c¢aligmalarina



rastlanmaktadir. Kredi risk skorlama caligsmalari mevcut veriler altinda miisterinin 6deme
yapip yapmayacagini yansitmakta ve finansal olarak kurumlari gézetmektedir. Dagitim

sirketleri de miisterilerin 6deme yapip, yapmayacaklarini tespit ederek;

. Etkin miisteri/icra takibi

. Avukatlara atanan dosyalarin daha adil dagitilmasi

. Avukat performans 6lgiimlerinin daha saglikli yapilmasi

. Tahsil edilmeyecek borglar igin yeni tahsilat stratejilerinin belirlenebilmesi
. Icra masraflar biitgesinin daha etkin yonetilmesi

. Operasyonel siireglerin iyilestirilmesi i¢in aksiyonlar almay1

. Nakit akisinda artig saglamay1 hedeflemektedir.

Bu c¢alisma sonucunda eldeki veriler kullanilarak olusturulan modeller ve ¢iktilarla
miisterilerin tahsilat oran1 ve operasyon siireglerinin iyilestirilmesinde kullanilmak iizere

0deme durumu iizerinde girdi degiskenlerinin etkisinin sunulmasi hedeflenmektedir.

Kararlarin veriye dayandirilmasi fikri yeni degildir. Yoneylem arastirmasi, istatistik ve
yOnetim bilgi sistemleri gibi disiplinler bir siiredir mevcut ve veri analitigi yardimiyla

firmalara verimlilik saglamaya ¢alismaktadir (Sarkar, Bali ve Sharma, 2018: 4).

Miisteri 6deme durumu analizleri veri odakli olup istatistiksel analiz yontemleri ile
baglayan c¢aligmalar, giinimizde makine Ogrenmesi ve yapay zeka analizleriyle
¢oziimlenmeye devam etmektedir. Isletmelerin makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi
nispeten yeni alanlara yogun yatirim yapmasinin temel nedeni verilerden 6nemli bilgiler
veya fikirler elde edebilmektir. Elektrik dagitim firmalar1 da zengin veri kiimesine sahip ve
regiilasyona tabi firmalar olduklari i¢in mevcut verilerini isleyerek hizli aksiyonlar almay1

amaglamaktadirlar.

Bu caligmada, makine dgrenmesi algoritmalart ile elektrik dagitim sirketi miisterilerinin
borglarmi 6deme/6dememe durumu tahmin edilmektedir. Calisma kapsaminda denetimli
makine 0grenmesi algoritmalarindan siniflandirma modelleri kullanilmistir. Calisma bes

boliim olarak ele alinmistir.



Birinci kisim Giris boliimiinde problemin tanimi, tezin amaci, kapsami ve tez ¢aligmasinda
kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Ikinci bdliimde literatiirde yer alan calismalar ile
ilgili bilgi verilmistir. Uciincii boliimde mevcut veri detaylandirilarak, problem ¢oziimiinde
kullanilan yontemlerin detaylar1 verilmistir. Do6rdiincii boliimde 6nerilen modellerin
elektrik dagitim sektorii uygulamasina yer verilmistir. Besinci boliimde ise sonuglar

yorumlanmis ve gelecek ¢alismalara dair 6nerilere yer verilmistir.






2. LITERATUR CALISMASI

Tez ¢aligmasinin bu adiminda literatiirde, miisterilerin 6deme durumunu tahmin etmek igin
yapilmis olan caligmalara deginilmektedir. Literatiirde, miisteri bor¢ 6deme durumu
tahmininde bankacilik ve finans sektoriinde kredi risk puani analizi i¢in yapilan ¢aligmalar
cogunluktadir. Makine 6grenmesi yontemlerinin yayginlagmast ve ekonomik krizlerle
birlikte miisterilerin 6deme durumlar1 analizi firmalar i¢in de Onemli hale gelmeye
baslamistir. Bunun sonucunda firmalara ait miisterilerin borg¢larmi  6deyip,
odemeyeceklerinin belirlenmesi adina yapilan calismalar artmaktadir. Ayrica finansal
krizlerle birlikte isletmelerin veya kurumlarin kriz karsisindaki davraniglarinin analiz

edilmesi ¢aligmalar1 da literatiirde yer almaktadir.

Literatiir ¢alismalar igledikleri konu bakimindan 3 ayr1 boliimde ele alinacaktir: i) kredi

risk analizi, ii) borg tahsilati analizi, iii) finansal risk analizi
2.1. Kredi Risk Analizi

Kredi risk analizi c¢aligmalar1 temelde miisterilerin 6deme yapip, yapmayacaginin
belirlenmesi islemidir. Kredi borclarinin 6deme ihtimalinin belirlenmesi, fatura 6deme
thtimali ile benzerdir. Literatlirde bu alanda ¢ogunlukla bankalar i¢in yapilmis ¢aligsmalar

bulunmaktadir.

West (2000) yaptig1 bu ¢alismada cesitli sinir ag1 modellerini birbirleri ile kiyaslamstir. Tki
veri seti kullanilarak kredi puanlama modellerinin tahmin dogrulugu test edilmistir. Alman
veri seti; 700 krediye uygun basvuru, 300 krediye uygun olmayan Ornek icermektedir.
Avustralya veri seti; 307 uygun ve 383 uygun olmayan Ornek ile daha dengeli veri
icermektedir. Bagvuru sahipleri i¢in hesap bakiyeleri, kredi ¢ekme amaci, kredi miktari,
kredi ge¢misi, istthdam durumu, kisisel bilgileri, yasi, mal varligi ve is durumu gibi 24
farkli degisken kullanilmustir. Sonuglar, ¢ok katmanli algilayicinin en dogru sinir agi
modeli olmayabilecegini ve hem uzman karisimi hem de radyal tabanli sinir agi
modellerinin kredi modellerinin kredi puanlama uygulamalar1 igin dikkate alinmasi
gerektigini gostermektedir. Bu arastirma ayni zamanda lojistik regresyonun, yapay sinir

ag1 modellerine iyi bir alternatif oldugunu 6ne siirmektedir. Arastirilan iki veri seti i¢in de



lojistik regresyon, lineer diskriminant analizinden daha dogru sonug vermistir.

Abdou ve Pointon (2009) calismasinda, 298 bankaya ait, t-1 donemindeki veriler baz
almarak, t doneminde bankalarin geri 6deme performansi tahminlenmistir. Lojistik
regresyon ve olasiliksal sinir aglart algoritmalart kullanilmistir. Lojistik regresyon
modelinin dogrulugu %98,5 olasiliksal sinir aglari yontemin dogrulugu %98,3 oldugu

gorilmistiir.

Khandani, Kim ve Leo (2010) yaptiklari1 ¢alismada, 3-12 ay dncesinde kredi risk tahmini
yapabilmek ic¢in parametrik olmayan, dogrusal bir model kurmustur. Veri seti Ocak 2005
ile Nisan 2009 donemindeki miisteri hareketlerini ve kredi biirosu verilerini igermektedir.
Makine 6grenmesi model sonuglarina dayanarak maliyetten kazancinin %6 ile %25

civarinda olacagi tahminlenmektedir.

J. Kim ve Sohn (2010) c¢alismalarinda makine O6grenmesi algoritmalarini kullanarak
teknoloji kredisi almak isteyen miisterilerine kredi verme kararin1 objektif olarak
alabilmeyi hedeflemislerdir. Lojistik regresyon, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 yontemleri ile modellenerek, model performanslar1 karsilagtirilmistir. Miisterilerinin
mevcut finansal degerleri, teknoloji verileri ve ekonomi sartlar1 parametre olarak
kullanilarak, %66,2 dogruluk ile destek vektér makinesinin daha basarili oldugu

goriilmiistir.

Xia, C. Lui, Y. Y. Li, N. Lui (2017) ¢alismalarinda, asir1 gradyan artirma makineleri
(AGAM) algoritmasin1 kullanarak model olusturmakta ve kredi puanlama islemi
yapmaktadir. Calisma temel olarak li¢ adimda yapilmistir. Birinci adim veri 6n isleme ve
eksik veri analizi, ikinci asama gereksiz 0zniteliklerin elenmesi, iiglincii agsama ise model
hiper parametrelerini analiz ederek en iyi sonug veren modelin olusturulmasidir. Onerilen
ayarlanmis model, kredi puanlama modelinin yorumlanabilirligini artiran degisken énem

diizeylerini ve karar agacini da sunmaktadir.

Bao, Lianju ve Yue (2019) yaptiklar calismada kredi risk analizi yaparak kredi puanlamasi
belirleyebilmek adina finansal kurumlara bagvuran “koti” kredi miisterilerini “iyi” kredi
miisterilerinden ayirt etmek i¢in denetimsiz 6grenme ile denetimli 6grenme yontemlerini

entegre eden bir kombinasyon onermistir. Model performansinin karsilagtirmalari, dort



gruptaki ti¢ kredi veri kiimesine dayali olarak gerceklestirilir. Sonug olarak hem fikir
birligi agsamasinda hem de veri kiimesi kiimeleme asamasinda entegrasyon, kredi puanlama

modelleri performansini iyilestirmede etkili oldugu goriilmiistiir.

Zhu, L. Zhou, Xie, G. J. Wang ve Nguyen (2019) calismalarinda KOBI'lerin kredi risk
tahmini dogrulugunu artirmak igin iki temel makine &grenmesi yontemi, rastgele alt
uzaylar (RAU) ve ¢oklu artirma algoritmasini birlestirereck RAU ¢oklu artirma ad1 verilen
gelismis toplu O0grenme modeli gelistirmislerdir. Kiigiik ve orta Olgekli isletmeler
(KOBI'ler) finansal faaliyetlerini siirdiirebilmek icin belirli durumlarda tedarik zinciri
kredisini kullanmaktadir. KOBI'lerin kredi riskinin tahminlenmesi, finansman kararlarm
alinmasinda kritik silireclerden biri haline gelmistir. 31 Mart 2014 ve 31 Aralik 2015
tarihleri arasinda Cin piyasasindan elde edilen veri seti, RAU ¢oklu artirma algoritmasini
egitmek ic¢in kullanilmistir. Tahmin sonuglari, RAU ¢oklu artirmanin diisiik sayili veri

setlerinde iyi bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

J. P. Li, Mirza, Rahat ve Xiong (2020) yaptiklar1 ¢alismada, banka kredi puanlarini tespit
etmek i¢in yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenme tekniklerini kullanmustir.
Bankaya ait parametrelerin, 2010-2018 donemindeki iicer aylik veri seti modellemede
kullanilmigtir. Model sonuglart incelendiginde performans degerlerinden en iyisi rastgele
ormanlar yaklagimina ait oldugu gériinmektedir. Ancak, siniflandirma ve regresyon agaci
sonuglarinin da o6nemli Olglide iyilestigi gorlinmektedir. Rastgele ormanlar modeli ile
simiflandirma ve regresyon agaci algoritmalar1 birlikte kullanilarak daha iyi bir sonuglar

elde edilebilecegi belirtilmistir.

Lappas ve Yannacopoulos (2021) ¢alismalarinda kredi risk tahmini algoritmasinda uzman
gorislerinin etkisini gdéstermek icin bir birlesim yontemi onermistir. Kredi risk tahmini
algoritmalar1 otomatik olarak modellenerek sonuglanacag: sekilde diisiiniilmektedir. ilgili
calisgmada uzman gorlslerin  kredi risk tahmini siirecindeki katiliminin  nasil
saglanabilecegi ve katkilar1 arastirilmaktadir. Onerilen iki adimli ¢dziim ile birinci adimda
analitik hiyerarsi silireci teknigi isletilerek Oznitelik optimizasyonu ve Onemleri
belirlenmistir. Ikinci asamada ise k en yakin komsu ve navie bayes algoritmalarinin
birlesimine dayanan modeller olusturularak kredi risk tahmini gerceklestirilir. Model
etkinligini dogrulamak i¢in veri kiimesi tizerinden olusturulan test drnekleri kullanilmistir.

Calismanin sonucunda tekli modeller ile karsilastirildiginda kombinasyon modelinin daha



iyi bir performans gosterdigi goriilmiistiir.

Moscato, Picariello ve Sperli (2021) ¢alismalarinda bir kredinin bir esten ese
platformunda 6deme durumunu tahminlemek i¢in kredi riski puanlama algoritmalarini
karsilastirmaktadir. Ayrica ¢alismada sinif dengesizligi durumu incelenmistir. Gergek bir
sosyal kredi platformundan alinan 877956 6rneklem kullanilarak olusturulan modeller
performans Olgiitleri bazinda karsilastirilmistir. Rastgele ormanlar, lojistik regresyon,
yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak yetersiz 6rneklem, asir1 6rneklem ve hibrit

yaklagim altindaki siniflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir.

Luong ve Scheule (2022) caligmalarinda 2000'den 2016'ya kadar Amerika Birlesik
Devletleri’ndeki (ABD) birincil ipotek kredilerinden elde edilen gozlem degerlerini
kullanarak, kredi risk analizi gercgeklestirilmistir. Ortak bor¢lu olma durumu, kredi
sOzlesmesi tipi ve dig Ozelliklerin kredi riskini agiklamada etkin oldugu belirlenmistir.
Yasam dongiisii etkileri ile ileriye doniikk donem degisken etkilerinin birlestirilmesinin,
varsayilan tahminlerin dogrulugunu 6nemli Slgiide iyilestirdigi goriilmiistiir. Bu sebeple
her iki yoOntemi birlestiren hibrit bir model gelistirilmistir. Model sonucundaki
iyilesmelerin, daha dogru ekonomik sermaye, kredi zarar1 provizyonu ve ipotek
fiyatlandirmasi ile ticari bankalarda daha verimli ve esnek bir kaynak tahsisi saglayacagi

ongoriilmektedir.

Nazemi, Rezazadeh, Fabozzi ve Hochstotter (2022) yaptiklar: ¢calismada telekomiinikasyon
sektoriinde Alman tigiincii taraf sirket tarafindan alinan 65000 temerriit kredisinin 6denme
oranini tahmininde etmek i¢in destek vektor regresyonu, artirma, derin 6grenme vb. birgok
makine dgrenmesi yonteminden yararlanmiglardir. Odeme oran1 modelleri karsilastirilirken
temerriit risk verilerine dayali olarak agirlikli performans 6lgiileri tanimlanmistir. Derin
ogrenme yonteminin kredi risk analizi igin performans arttirmada basarili bir yontem

oldugu goriilmiistiir.

Dumitrescu, Hurlin ve Tokpavi (2022) yaptiklar1 ¢alisma ile lojistik regresyon modelinin
performansini iyilestirmek i¢in karar agaci modellerinden elde edilen verileri kullanan,
cezalandirilmis lojistik agag¢ regresyon (CLAR) adinda kredi puanlama yontemi dnermistir.
Resmi olarak, orijinal degiskenlerle elde edilmis karar agaglarindan g¢ikarilan kurallar,

Ongoriicii olarak cezalandirilmis lojistik regresyon algoritmasinda kullanilir. CLAR,



lojistik regresyon modelinin i¢sel yorumlanabilirligini korurken, kredi puanlama
verilerinde ortaya ¢ikabilecek dogrusal olmayan etkilerin yakalanmasini saglamaktadir.
Dort gergek kredi temerriit veri seti kullanarak olusturulan modeller sonucunda; CLAR'nin
kredi risk sonucunun lojistik regresyondan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmustiir. Ayrica,

CLAR yontemi kullanim1 yanlis siniflandirma maliyetlerini azaltmaktadir.

Kredi risk analizi konularinda yapilmis olan literatiir arastirmasi ¢alismasinin 6zet tablosu

Cizelge 2.1'de verilmistir.

Cizelge 2.1. Kredi risk analizi alanindaki literatiir aragtirmasi 6zet tablosu

Sinir Aglari, Siniflandirma ve Regresyon
Agaclari, K-En Yakin Komsu Algoritmasi,
Cekirdek Yogunlugu Tahmini, Lojistik
Regresyon, Lineer Diskriminant Analizi

West (2000) Kredi risk analizi

Abdou ve Pointon
(2009)

Khandani, A. J. Kim
ve Lo (2010)

Kredi risk analizi Lojistik Regresyon, Olasiliksal Sinir Aglar

Kredi risk analizi Siniflandirma ve Regresyon Agaglari

Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makineleri

Gradyan Artirma Algoritmasi, Asirt Gradyan
Artirma Algoritmasi, Adaboost, Lojistik

Kredi risk analizi Regresyon, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor
Makineleri, Sinir Aglar1, Karar Agaci, Gradyan
Artirma Karar Agaci

J. Kim ve Sohn (2010) |Kredi risk analizi

Xia, C. Liu, Y. Y. Li
ve N. Liu (2017)

Destek Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon,
Bao, Lianju ve Yue - . Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari, Rastgele
(2019) Kredi risk analizi Ormanlar, Gradyan Artirma Karar Agaci, K-En
Yakin Komsu Algoritmasi, K- Ortalama

Zhu, L. Zhou, Xie, G. .
3. Wang ve Nguyen Kredi risk analizi Rastgele Alt uzay, Coklu Artirma Modeli, Karar

(2019) Agaci

J. P. Li, Mirza, Rahat Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglart,

Kredi risk analizi

ve Xiong (2020) Rastgele Ormanlar, Karar Agaci
Lappas ve Genetik Algoritma, K-En Yakin Komsu

PP Kredi risk analizi Algoritmasi, Naive Bayes, Analitik Hiyerarsi
Yannacopoulos (2021) Prosesi

Moscato, Picariello ve Kredi risk analizi Lojistik Regresyon, Rastgele Ormanlar, Cok
Sperli (2021) Katmanli Algilayici

Luong ve Scheule
(2022))

Kredi risk analizi Hibrit Regresyon Modeli
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Cizelge 2.1. (devam) Kredi risk analizi alanindaki literatiir aragtirmasi 6zet tablosu

Nazemi, Rezazadeh, Lineer Regresyon, Regresyon Agaglari, Derin
Fabozzi ve Kredi risk analizi Ogrenme, Artirma, Destek Vektdr Makineleri,
Hochstotter (2022) Sinir Aglar

Dumitrescu, Hurlin ve - - Cezali Lojistik Aga¢ Regresyonu, Rastgele
Tokpavi (2022) Kredi risk analizi Ormanlar, Lojistik Regresyon

2.2. Bor¢ Tahsilati Analizi

Borg tahsilat analizi miisterilerin faturalarini 6deme yapip yapmayacaklarinin tespit
edilmesi problemleridir. Borg tahsilat analizi ¢caligsmalar1 incelendiginde literatiirde genelde

telekomiinikasyon sektoriine yonelik ¢alismalarin agirlikta oldugu goriilmektedir.

Deloffre ve Abdallah (2006) c¢alismalarinda markovian yontemi kullanarak
telekomiinikasyon sektoriinde bor¢ 6deme siireci optimizasyonu i¢in risk ve kayip analizi
modeli olusturulmustur. Model ile tahsilat siirecinde iptal etme tarihinin tespiti ve
faturalama siireclerinin optimizasyonu kararlarina odaklanilir. Tahsilat modellerinin

performans dl¢limil i¢in yeni bir gosterge sunulmustur.

C. H. Chen, Chiang, Wu ve Chu (2013) calismalarinda etki alanina dayali bir veri
madenciligi stratejisi benimsenerek birlesik madencilik tabanli miisteri 6deme davranis
tahmin sistemi (CM-CoP) olusturmak igin sabit hat kullanicilarindan gelen veriler
birliktelik kurallari, kiimeleme ve karar agaglari kullanilarak analiz etmistir. Tasarlanan
ge¢ Odeme tahmin sistemi iicreti zamaninda Odeyemeyen potansiyel kullanicilart
gostermektedir. Onerilen sistemin uygulanmasinda, miisteri 6deme davranisini analiz
etmek i¢in ilk olarak birliktelik kurallar1 kullanilmis ve analiz sonuglar tiirev niteliklerini
olusturmak i¢in kullanilmistir. Daha sonra miisteri segmentasyonu icin kiimeleme
algoritmasi1 kullanilmistir. Son olarak, telekomiinikasyon firmalar1 tarafindan saglanan
tirev Oznitelikler kullanarak verilerin geri kalanini tahmin ve analiz etmek i¢in bir karar
agact olusturulmustur. Degerlendirme sonuglarinda, CM-CoP modelinin ortalama
dogrulugu, alt1 aylik bir dogrulamadan sonra ortalama %88,1 duyarlilik degeri %11,2
ortalama kazan¢ altinda %78.5 olmustur. Telekomiinikasyon firmalar1 tarafindan
kullanilan mevcut yontemin tahmin dogrulugu %65,6 iken onerilen modelin tahmin
dogrulugu %13 daha fazla olmustur. Bagka bir deyisle, sonuglar CM-CoP modelinin etkili

oldugunu ve kullanilan mevcut yaklasimdan daha iyi oldugunu géstermektedir.
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J. Kim ve Kang (2016) c¢alismalarinda halihazirda 6denmemis borcu olan miisteriler igin
O0deme olasiligin1 ve ge¢ 0deme miktarini tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi
tabanli bes adet ge¢ 6deme tahmin modeli ve on miisteri puanlama kurali gelistirmistir.
Onerilen puanlama kurallari, araci sayis1 degistirilerek on farkli baglamda dogrulanir.
Deneysel sonuglar, tahmin modeline dayali puanlama kurallarinin, mevcut bulussal tabanl
miisteri puanlama kurallarina kiyasla aracilar arasinda daha adil miisteri tahsisi sonuglarina
yol actigimi dogrulamaktadir. Tahmin modelleri arasinda hibrit bir yaklasim, geg
odeyenleri etkili bir sekilde yakalayabilirken, aga¢ tabanli modeller diger yontemlere gore

daha tarafsiz miisteri dagilimi gosterdigi gorilmistiir.

Hoglund (2017) calismasinda vergi 0deme temerriitlerini tahmin etmek icin genetik
algoritma tabanli bir karar destek araci gelistirilmistir. Finlandiya vergi dairelerinden
alinan istatistiklere gore, 2015 yili sonunda Finlandiya'daki tiim aktif firmalarin yaklagik
%12'si 6denmemis vergiye sahiptir. Incelenen firmalar1 temerriide diisen veya temerriide
diismeyen olarak siniflandiran bir lineer diskriminant analizi (LDA) modeli i¢in optimal
veya alt kiimesini optimale yakin bir degisken belirlemek i¢in ise genetik algoritma
kullanilmigtir.  Sistemin ¢iktis, hem vergi temerriitlerini tahmin etmede c¢esitli
degiskenlerin onemi hakkinda bilgi saglayan bir liste hem de LDA tabanli bir vergi
temerriit tahmin modelidir. Veri seti, isveren katki vergileri veya katma deger vergilerinde
temerriide diismiis Fin limitet sirketlerinden olusmaktadir ve mevcut degiskenlerin toplam
sayist 72'dir. Sonuglar, 6deme giicii, likidite ve ticari borglarin ddeme siiresini 6lgen
degiskenlerin tahminde 6nemli degiskenler oldugunu gostermektedir. En 1y1 performans
gosteren model, dogrusal olmayan donistiiriilmiis ti¢ degisken igerir ve %73,8'lik bir

tahmin dogruluguna sahiptir.

Ozan (2018) ¢alismasinda segmentleri manuel belirlenmis misterileri inceleyerek, makine
ogrenmesi yontemleri ile miisteri bor¢ O6demelerini tahmin ederek sirket igin veri
segmentasyon problemini gidermektedir. Miisterilerin 6deme verileri girdi parametreleri
olarak almarak, miisteri segmentlerini standart veya Ozel olarak ayirt emek igin
simiflandirma yontemleri kullanilmistir. Lojistik regresyon yontemi en iyl sonug¢ veren

model olmustur.

Khansong, Kamjana, Laitrakun ve Usanavasin (2020) yaptiklar1 caligmada miisteri

hizmetlerini iyilestirmek ve ge¢ ddenen veya ddenmemis elektrik faturalarinin sayisini
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azaltmak amaciyla konut miisterilerinin elektrik 6deme davraniglarin1 tahmin etmek igin
veri madenciligi algoritmalari kullanilarak sonuglar1 karsilastirmistir. Tayland 11 Elektrik
Kurumu'nun 19,4 milyon konut miisterisi vardir ve bunlarin yaklasik %73'i elektrik
borglarin1 ge¢ ddemekte veya ddenmemis faturalar1 bulunmaktadir. Bu, Tayland il Elektrik
Kurumu gelirinin azalmasi da dahil olmak {izere ¢esitli sorunlara neden olmaktadir. 1079
miisteriden toplanan miisterilerin 6deme davranislar1 ve demografik 6zelliklerinden olusan
veri seti kullanilmustir. Iki asamali ¢alismada k-ortalama algoritmas1 kullanilarak miisteri
simiflarinin kiimelenmesi belirlenmis ve miisteri modeli tahmini i¢in lojistik regresyon,
karar agaci, rastgele ormanlar, destek vektor makinesi ve asir1 gradyan artirma makineleri
algoritmalar1 kullamlmistir. Miisterilerin memnuniyetini ve Tayland 11 Elektrik
Kurumunun gelirini artirmak icin uygun stratejiler gelistirmede F1 skoruna gore

bakildiginda %97,9 ile rastgele orman algoritmasinin en iyi se¢im oldugu goriilmiistiir.

Bahrami, Bozkaya ve Balcisoy (2020) ¢alismalarinda fatura 6demelerine iliskin miisteri
davranisint anlamak ve Odeme davranisini tahmin etmek icin analitik bir yaklagim
Onermistir. Cesitli sektdrlerden edinilen deneyimler, sirketlerin miisteri fatura 6demelerini
tahsil etmekte sorun yasayabilece§ini gostermektedir. Arastirmalar ABD ve Birlesik
Kralliktaki kiiclik ve orta 6lgekli isletme ve isletmeler arasi faturalarin neredeyse yarisinin
gec 6dendigini bildirmektedir. Analizde 1,6 milyondan fazla miisteri ve onlarin fatura ve
O0deme gecmisi ile faturayr diizenleyen sirket tarafindan gergeklestirilen cesitli
bilgilendirme verileri (6rnegin: e-posta, kisa mesaj hizmeti, telefon goriismesi) kullanilarak
biiyiik bir veri seti lizerinde calisilmistir. Test edilen denetimli ve denetimsiz {ic makine
ogrenimi yaklasimi arasinda, %97'ye varan dogruluk saglayan lojistik regresyon

algoritmasinin en iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Ma ve Fildes (2020) yaptiklar1 ¢alismalarinda magazalarin toplam miisteri akiglarini
tahmin etmek yerine, katilimci magazalarin giinliik miisteri akislarindaki paylarini tahmin
etmek icin liglincii taraf mobil 6deme verilerini kullanmistir. Katilimer perakendeciler
arasindaki verilerdeki ortak noktalardan yararlanmak icin yeni bir havuzlanmig yaklagim
olan gradyan artirilmis regresyon agaci (GARA) yontemine dayanan ve ayni anda birgok
magaza i¢in ¢ok adimli giinlik mobil 6deme tahmin ¢6ziimii Onerilmistir. 2000
magazadan olusan bir Orneklem ii¢ hata Slgiimiinde degerlendirildikten sonra Onerilen
¢cozlimiin geleneksel zaman serisi modellerinden, havuzlanmis regresyondan veya popiiler

rastgele ormandan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Cesitli kategorilerdeki
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biiytlik bir magaza havuzuna dayali gilinliik mobil 6deme miisteri akisi tahmininin, bireysel
magazalara dayali yontemlerle olusturulan tahminlerden daha dogru tahminler iiretebildigi
bulunmustur. Bu sonu¢ magazalarin, yalnmizca kendi verilerini kullanarak tiiretilen
tahminlere giivenmektense, paylasilan platforma katilarak daha dogru miisteri akisi

tahminleri elde edebilecegini gostermektedir.

Bellotti, Brigo, Gambetti ve Vrins (2021) yaptiklar1 ¢alismada Avrupa borg tahsilat
kurumundan alinan 6zel bir veri tabanin1 kullanarak, tahsili gecikmis alacaklarin tahsilat
oranlarini tahmin etmek icin bir dizi regresyon teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalari
kullanmiglardir. Tahsili gecikmis kredilerin geri kazanim oranlarini tahmin etme
yetenekleri agisindan 20 makine 6grenimi algoritmasinin performansi karsilastirilmistir.
Kiibist, giiglendirilmis agaglar ve rastgele ormanlar gibi kural tabanli algoritmalarin diger

yaklagimlardan 6nemli dlgiide daha iyi performans gosterdigini goriilmiistiir.

Coenen, Verbeke ve Gruns (2022) yaktiklar1 ¢alismada, bir faturanin kabul edilebilir bir
zaman diliminde 6denme olasiligini tahmin etmek icin makine 68renimi algoritmalar
kullanmistir. Riski tahmin etmek icin 6nceden belirlenmis bir gecikmis giin sinirt igin ikili
siniflandirma, gecikmis giinlerin gerilemesi ve tim durumlar icin riskle ilgili siralamay1
optimize etmeyi Ogrenen siralamayr Ogrenme {i¢ olast makine Ogrenimi gorevi
arastirilmistir. Regresyon yontemleri, degerlendirme Olgiitlerinde ve tiim yontemlerde iyi
degerler elde etmistir. Kar temelli degerlendirme sonucglarina gore asir1 gradyan artirma

makineleri algoritmasi en iyi performans sergileyen algoritma olarak tanimlanmustir.

Borg tahsilati analizi konularinda yapilmig olan literatiir arastirmasi ¢alismasinin 6zet

tablosu Cizelge 2.2'de verilmistir.

Cizelge 2.2. Borg tahsilati analizi alanindaki literatiir arastirmasi 6zet tablosu

Deloffre ve Abdallah
(2006)

C. H. Chen, Chiang,
Wu ve Chu (2013)

Borg tahsilat1 analizi [Markov zinciri

Borg tahsilati analizi |Veri madenciligi

Destek Vektor Makineleri, Tekli Siniflandirma
Borg tahsilati analizi [Agaci, Rastgele Ormanlar, Hibrit model, Yapay
Sinir Aglan

J. Kim ve Kang
(2016)
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Cizelge 2.2. (devam) Borg tahsilati analizi alanindaki literatiir arastirmasi 6zet tablosu

Hoglund (2017)

Borg tahsilati analizi

Lineer Diskriminant Analizi, Genetik Algoritma

Ozan (2018)

Borg tahsilat1 analizi

Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon, Lojistik
Regresyon, Normal Esitligi

Khansong, Karnjana,
Laitrakun ve
Usanavasin (2020)

Borg tahsilati analizi

Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele
Orman Destek Vektor Makineleri, Asir
Gradyan Artirma Algoritmasi

Bahrami, Bozkaya ve
Balcisoy (2020)

Borg tahsilati analizi

Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri,
Tek Smif Siirlandirma

Ma ve Fildes (2020)

Borg tahsilati analizi

Gradyan Artirma Regresyon Agact

Bellotti, Brigo,
Gambetti ve Vrins
(2021)

Borg tahsilati analizi

Siradan En Kii¢iik Kareler, Cok Degiskenli
Regresyon, K-En Yakin Komsu Algoritmast,
Ortalamali Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri, Uygunluk Vektorii Regresyonu,
Gauss, Regresyon Agagclari, En Kiiglik Mutlak
Kiiciiltme ve Se¢im Operatorii, Rastgele
Ormanlar, Kiibist, Artirilmig Agaglar, Torbali
Agaglar, Lineer Regresyon

Coenen, Verbeke ve
Guns (2022)

Borg tahsilati analizi

Lojistik Regresyon, Kritik Diizenlilestirilmis
Regresyon, Rastgele Ormanlar, Destek Vektor
Makineleri, Asir1 Gradyan Artirma

2.3. Finansal Risk Analizi

Sirketlerin faaliyetlerini siirdiirebilmeleri i¢in finansal risklerini 6ngdriip aksiyon almalari
gerekmektedir. Literatiirde finansal risk analizi calismalar1 genellikle firmalarin ekonomik
kriz ortaminda basarili olup olmayacaklarmin belirlenmesi, iflas edip/etmeyeceklerinin

tahmin edilmesi konularini icermektedir.

Koh ve Low (2004) caligmalarinda karar agaglari, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari
algoritmalarin1 kullanarak firma basarisini analiz etmistir. Veri seti olarak yaris1 basaril,
yarist basarisiz olan ve 1980-1987 doneminde faaliyette olan 330 firma verisi
kullanilmigtir. Modellemeler sonucunda firma basarisi tahminlemede en iyi sonug¢ veren
model karar agaci iken, en kotii sonug veren ise lojistik regresyon algoritmasi olmustur.

Shin, T. S. Lee, H. J. Kim (2005) yaptiklar1 ¢alismada, DVM iflas tahmin problemine

uygulanmasimin etkinligini arastirmaktadir. Geri yayilimli sinir agmin Oriintii tanima
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gorevlerinde iyi performans gosterdigi iyi bilinen bir gergek agin agirliklarint belirlemek
icin miimkiin oldugunca ¢ok sayida egitim setinin yiiklenmesi gerekir. Ote yandan, DVM,
egitim verilerinden aglarin agirliklarini tiiretmeden 6zellik uzayinin geometrik 6zelliklerini
yakaladig1 i¢in, kiigiik egitim seti boyutu ile en uygun ¢6ziimii ¢ikarma yetenegine sahiptir.
Sonuglar, egitim seti boyutu kiigiildiikce DVM'nin dogruluk ve genelleme performansinin

geri yayilimli sinir agindan daha iyi oldugunu gostermektedir.

Yaprakli ve Erdal (2016) ¢alismalarinda, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri
algoritmalari ile firma basarisin1 tahminlemeyi amaglamaktadir. Insaat sektoriinde yer alan
bir firmanin 157 miisterisine ait veri seti kullanilmistir. Ayrica veri setini olusturan
degiskenler igin temel bilesen analizi gerceklestirilmistir. TBA-DVM hibrit modelinin

tahmin performansi diger modellere gore daha yiiksek ¢ikmustir.

Barboza, Kimura ve Altman (2017) yaptiklar ¢alismada Salomon Center veri tabanindan
ve Compustat'tan alinan bilgileri birlestirerek, Kuzey Amerika firmalarma iliskin
10000'den fazla firmanin 1985'ten 2013'e kadar olan verilerini kullanilarak olaydan bir yil
once iflas durumunu tahmin etme modeli gelistirmistir. Destek vektor makineleri,
torbalama, artirma ve rastgele orman makine Ogrenmesi modelleri test edilerek,
performanslar1 diskriminant analizi, lojistik regresyon ve sinir aglarindan elde edilen
sonuclarla  karsilagtirllmistir.  Tim  tahmin  degiskenleriyle en iyi modeller
karsilastirildiginda, rastgele ormanlar algoritmasi %87 dogruluk saglarken, lojistik
regresyon ve dogrusal diskriminant analizinin sirasiyla %69 ve %50 dogruluk sagladigi

gorilmiistiir.

Fantulin, Lagravinese ve Resce (2021) yapmis olduklart ¢alismada, 2009-2016 doneminde
7795 Italyan belediyesinin iflasinin dngoriilebilirligi analiz etmistir. Veri setinde az sayida
iflas vakasi olmasi nedeniyle tahmin gorevi son derece zor olmustur. Her belediye i¢in
tarihsel mali verilerin yan1 sira, sosyo-demografik ve ekonomik baglamla birlikte alternatif
kurumsal veriler kullanilmaktadir. Gradyan artirma makineleri kullanilarak modelleme
yapilmis olup dogrulamak i¢in en kiiciik mutlak kiiciiltme ve se¢im operatorii, rastgele
ormanlar ve sinir aglar1 kullanilmistir. Model sonucunda belediyelerin temerriidiinii tahmin
etmek i¢cin bazi finansal olmayan Ozelliklerin (6rnegin cografi alan); bir¢ok finansal
ozellikten daha 6nemli oldugu goriilmektedir. Modellere dahil edilen yoneticilerin sosyo-

demografik 6zellikleri arasinda belediye meclisindeki {iyelerin cinsiyeti ve yasi, belediye
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temerriitlerini tahmin etme acisindan 6nem arz eden ilk 10 6zellik arasinda yer almaktadir.

Finansal risk analizi konularinda yapilmis olan literatiir arastirmasi ¢alismasinin Ozet

tablosu Cizelge 2.3' te verilmistir.

Cizelge 2.3. Finansal risk analizi alanindaki literatiir arastirmasi 6zet tablosu

Koh ve Low (2004) |Finansal risk analizi Sinir Aglar1, Karar Agaci, Lojistik Regresyon

Shin, T. S. Lee ve H.

J. Kim (2005) Finansal risk analizi  [Destek Vektor Makineleri, Geri Yayilim Agi
é%;;-rg)k v ve Erdal Finansal risk analizi  |Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar

Barboza. Kimura ve Destek Vektor Makineleri, Rastgele Ormanlar,
Altman &2017) Finansal risk analizi  |Lojistik Regresyon, Sinir Aglari, Lineer
Diskriminant Analizi

Fantulin, Gradyan Artirma Algoritmasi, En Kiigiik Mutlak
Lagravinese ve Finansal risk analizi  [Kiigliltme ve Se¢im Operatorii, Rastgele
Resce (2021) Ormanlar, Sinir Aglar
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3. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu boliimde, ¢alismada kullanilacak olan materyaller ve makine 6grenmesi yontemleri

incelenecek ve degerlendirilecektir.
3.1. Veri

Tiirkiye’de 21 elektrik dagitim bolgesi mevcuttur. Bu calismada ii¢c elektrik dagitim
firmasindan elde edilen veriler kullanilarak tanimlanan model sonucunda miisterilerin
borglarin1 6deme/ddememe durumunun tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Odeme durumu

tahminine iliskin olarak acik borcu olan miisterilerin verisi kullanilmistir.

Elektrik dagiim sektoriinde miisteriler; kagak elektrik kullanan tiiketicilerdir. Bu
miisterilerin 6deme potansiyeli diisiik olup, kacak kullanma egilimi yiiksektir (Ozay ve
Cakiat, 2022). Faturalarin1 6deme durumunu etkileyen ¢esitli parametreler mevcuttur. Bu
parametreler modelin 0grenmesinde kullanilmak tiizere bagimsiz degisken olarak
tanimlanmis ve Cizelge 3.1.’de gosterilmektedir. SAP veri tabanindan ¢ekilen veri setinin
modelin isleyebilecegi formata ¢evrilmesi i¢in veri 6n isleme adimlari izlenmistir. Model
sonucunda elde edilecek olan bagimli degisken 1 = Oder, 0 = Odemez seklinde ikili

kategorik degisken olarak belirlenmistir.

Cizelge 3.1. Bagimsiz degisken adi, tanim1 ve tipi

Giincel durum borg Miisterinin 6denmemis toplam bor¢ miktari Nominal

, Miisteriden daha onceden icra yolu ile tahsil edilen ]
Icradan tahsilat Nominal
toplam borg¢ miktar1

. ) ) Miisteriden icra Oncesi tahsil edilen toplam borg .
Icra 6ncesi tahsilat ) Nominal
miktar1

flge kagak oram Miisterinin bagli oldugu il¢enin kagak orant Nominal

Avukat performans1  |Miisteri borcunun atandigi avukat performansi Nominal
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Cizelge 3.1. (devam) Bagimsiz degisken adi, tanimi1 ve tipi

Kacgak sayis1 Miisterinin toplam kagak kullanim say1s1 Nominal
Abone grubu Miisteri abone grubu tipi Kategorik
TCKN/VKN Tiirkiye Cumhuriyeti kimlik ve vergi numarasi Kategorik
Adres Adres bilgisi Metin
Abone Abonelik bilgisi Kategorik
Kesik donem Miisterinin enerjisinin kesik olma durumu Kategorik

3.1.1. Bagimsiz degiskenlerin tanimlanmasi

Giincel durum borg

Dagitim sirketi miisterilerinin 6denmemis tiim kacak elektrik faturala tutarlarinin
toplamidir. Yapilan Odemeler giincel bor¢ degerinden disiiriilerek siirekli revize

olmaktadir.

Icradan tahsilat

Kagak elektrik faturalarinin ortalama 10- 15 giin vadesi bulunmaktadir. Miisteriler kacak
elektrik faturalarin1 vadesinde 6demedigi durumda dagitim sirketleri yasal takip baglatarak
icra kanali ile tahsilat yoluna gidebilir. Ayrica dagitim sirketleri icradan tahsil edilen
borglar icin ekstra kazang elde etmektedir. Yasal takip islemleri sozlesmeli avukatlar
araciligi ile yapilmakta olup, avukatlarin yeteneklerine baglidir. Bu sebeplerle icra
takibinin daha etkin yapilabilmesi amaglanmaktadir. Ilgili miisterinin icra kanali ile tahsil

edilen gegmis borg toplami icradan tahsilat degiskeni ile ifade edilmektedir.

Icra ncesi tahsilat

Kagak elektrik faturalar1 pesin veya taksitli olarak &denebilmektedir. Miisteri elektrik

dagitim sirketine faturasi ile ilgili taksit talebinde bulundugunda fatura tutarina oranla
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belirli sayida taksit yapilmaktadir. Taksit prosediirii geregi bor¢larin aylik 6demeli yeni
vade tarihleri olugmaktadir. Pesin veya taksitli ddemelerde vade tarihi gelmeden yapilan

Odemelerin toplami icra dncesi tahsilat olarak ifade edilmektedir.

Ilce kacak orant

Tiirkiye’de kacak elektrik kullanim oranlar1 bolgelere gore farklilik gdstermektedir. Ilgili
caligmada da 3 farkl elektrik dagitim firmasinin/bolgenin verileri kullanilmaktadir. Bu 3
elektrik dagitim firmasi toplamda 14 ilde faaliyet gostermektedir. Farkli bolgelerin kagak
kullanimimin 6deme tizerindeki etkisi modele yansitilmak istenilmistir. Bu sebeple
miisterilerin elektrik tiiketim noktalarinin bulunduklari ilgenin kagak oran1 alinmistir. Ayni
miisterinin farkl ilgelerdeki tiiketimden kaynakli borglar1 varsa agirlikli ortalama ile ilge

kacak orani degeri hesaplanmustir.

Avukat performansi

Odenmemis kagak borclar1 yasal takip ile tahsil edilebilmektedir. Yasal takip siirecinde
ilgili 3 bolgenin hukuk miisavirlikleri; s6zlesmeli avukatlara borglar1 atamakta ve bundan
sonraki stireci s6zlesmeli avukatlar yonetmektedir. Bir sozlesmeli avukata birden fazla
misterinin faturas1 atanabilirken, bir miisterinin farkli elektrik faturasi borglar1 farkli
avukatlara atanmis olabilir. Burada n-n iliski mevcuttur. Bir miisteriden A avukati tahsilat
yaparken, B avukatinin tahsilat yapamadigi durumlar goriilmektedir. Avukat performansi
insani bir kriter olup model iizerindeki etkisi analiz edilmek istenmektedir. Ayrica model

sonuglar1 avukat atama siirecinin yeniden sekillenmesinde de kullanilabilecektir.

Sozlesmeli avukat performanslar1 yillik olarak tahsil ettikleri dosyalar baz alinarak
hesaplanmaktadir. Veri setinde miisteri bazinda avukat performans: belirlenirken
sozlesmeli avukatlarin 6nceki yilki performans oranlarinin, bor¢ tutarina gore agirlikli

ortalamasi alinarak hesaplama yapilmistir.

Kagak sayisi

Kagak elektrik kullanim1 yapan miisteriler genellikle birden fazla kacak kullanma egilimde

olmaktadirlar. Miisterilerin kagak kullanimi arttik¢ca, 6deme orani da diismektedir. Kagak
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sayist belirlenirken miisterilerin tiikketim noktas1 bagimsiz kacak elektrik kullanim sayilari
toplam1 alinmustir. Ozellikle kurumsal miisterilerin farkli illerde kacak kullanimlari ile

karsilagilmakta olup, tiim kagak kullanim durumlar1 dikkate alinmastir.

Abone grubu

Elektrik  sektoriinde  miisterilerin  elektrik  kullanimlar1  tarife  tipine  gore
fiyatlandirilmaktadir. Mesken, Ticarethane, Sanayi, Tarimsal Sulama ve Aydinlatma
olmak iizere 5 temel tarife tipi mevcuttur. Kagak kullaniminda abone olan miisteriler igin
abonelik tarifesi, abone olmayan miisteriler i¢in ise Ticarethane tarifesinden faturalandirma
yapilmaktadir. Tiiketim miktar1 ve vergi miikellefi olma durumuna goére abone gruplari
degerlendirildiginde mesken tarifesi digerlerinden ayrismaktadir. Bu ayrimin etkisini

model iizerinde analiz edebilmek i¢in tarife tipi veri setine abone grubu olarak eklenmistir.

TCKN/VKN

Elektrik dagitim sirketi bolgesindeki tiim tiiketicilere enerji saglamakla yiikiimliidiir.
Abonelik olmadan elektrik kullanimi da bir kagak elektrik kullanimidir ve abonelik
olmadigi durumlarda tiiketici bilgileri veri tabaninda eksik olabilmektedir. Yasal takip
stirecinin  baglamast igin  TCKN/VKN bilgisinin bilinmesi gerekmektedir. Bu gibi
durumlarin 6deme tizerindeki etkisini analiz edebilmek igin TCKN/VKN var/yok bilgisi

veri setine eklenmistir.

Adres

Veri tabaninda tiiketici adres verileri dolu olmayabilir veya giincel olmayabilir. Veri seti
kullanilan dagitim sirketlerinde %80 oraninda faturalar yerinde olusturulup, miisteriye
teslim edilmektedir. Fakat yine de kacak elektrik faturasinin veya icra tebligatinin posta ile
yapilmas1 gerektigi durumlarda adres bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Adres verisi kapi
numarasina kadar dolu oldugu durumda yeterli adres verisi var denilebilmektedir. Aksi

takdirde yok sayilmaktadir.
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Abone

Daha oOnce bahsedildigi gibi kagak elektrik kullanimi yapan tiiketiciler abonelik
yaptirmamis olabilir. Abone olmayan miisterilerin, abone olanlara gore faturalarin1 6deme
egilimleri diisiik olabilir. Bu durumun 6deme {izerindeki etkisini modele yansitabilmek i¢in

abonelik bilgisi olan miisteriler i¢in var, olmayanlar i¢in yok girilmistir.

Kesik donem

Elektrik tiiketim noktalarinda enerjinin verilebilmesi i¢in yerine getirilmesi gereken yasal
mevzuat kurallar1 mevcuttur. Miisteri abonelik yaptirmadiginda, borcunu 6demediginde
veya kacak elektrik kullanimi yaptiginda enerjisi kesilerek sayacit miihiirlenmektedir.
Kesme islemi ilgili miisteri i¢in ne kadar ¢oksa mevzuata uygun olmayan durumu da o
kadar fazla denilebilir. ilgili miisterinin son kagak kullanimi disinda; daha onceki
donemlerde enerjisi kesilmis mi diye kontrol edilerek kesildi ise evet, kesilmedi ise hayir

isaretlenmistir.

3.2. Geleneksel Programlama

Geleneksel programlama, kullanici veya programcinin istenen sonuglari elde edebilmek
icin kodlamalar1 kullanarak verilere hesap yaptiran bir dizi talimat veya islemlerin
olusturulmasini igerir (Sarkar ve digerleri, 2018: 5). Geleneksel programlama semasi Sekil

3.1°de goriildiigii gibi veriler, program ile islenerek ¢iktilar elde edilir.

R | .  Geleneksel > Cikh
Program

Sekil 3.1. Geleneksel programlama semasi
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3.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi verileri ve varsa beklenen ¢iktilar1 dikkate
alarak, model olarak da bilinen programi olusturur. Bu program veya model gelecekte
gerekli kararlart vermek ve yeni girdilerden beklenen ¢iktilar1 elde etmek i¢in kullanilabilir

(Sarkar ve digerleri, 2018: 7).

Veri

I —* Makine Orenmesi —  Program _

Cikts

(Opsiyonel)

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi programlama semasi

1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan makine 6grenimi terimi “bilgisayarlara acik bir
sekilde programlanmadan Ogrenme yetenegi veren bir ¢aligma alan” seklinde
tanimlanmistir. Makineler tarafindan verilerin daha etkili sekilde kullaniminin
saglanmasimin Ogrenilmesine makine 6grenmesi denilmektedir. Veriler elde edildikten
sonra, verilerin i¢erdigi bilgileri yorumlamak her zaman miimkiin olmayabilir. Mevcut veri
kiimelerindeki artisla birlikte makine 6grenmesi kullanimi talebi de artmaktadir. Birgok
matematik¢i ve programci, ¢ok biiyiik veri kiimelerine sahip olan bu problemin ¢ézlimiinii
bulmak icin ¢esitli yaklasimlar uygular. Makine 6grenmesinin hedefi verinin igerdigi
yapiyr Ogrenmektir. Acikca hesaplamalar1 igeren programi yazmadan kendi kendine

ogrenmeyi saglamak i¢in yapilan ¢alismalar artmaktadir (Batta, 2020).

Makine 6grenmesinin amaci, sistemlerin etraflarinda ortaya ¢ikan degisikliklere uyum
saglamak i¢in ampirik verileri, tecriibeyi ve egitimi kullanan algoritmalar tasarlamak ve
gelistirmektir. Makine O0grenmesinin asil hedefi, analiz ettigi egitim verisi igerisindeki

kural ve kaliplar1 iceren modelleri otomatik olarak tiiretmektir (Hu ve Hao, 2012: 3).

Makine Ogrenmesi algoritmasi, ¢iktiya ulagmak i¢in girdi verisini kullanarak

programlanmadan istenen sonucu elde edecek yapiy1 hesaplamaktadir.
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Makine 6grenmesi teknolojisi, istatistik, olasilik, yapay zeka, psikoloji, nérobiyoloji ve
diger bir¢ok disiplinde sunulan genis bir alan1 temsil eder. Problemlerin ¢dziimii i¢in
secilen bir veri kiimesinin modeli olusturulur. Makine 6grenmesi, 6§renme siireglerine
iliskin temel istatistiksel hesaplama teorileri kullanarak bilgisayarlara insan beynini taklit

etmeyi 0gretmekten ileri bir alan haline gelmektedir (Nasteski, 2017).

Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan verilerdeki her bir gézlem ayni1 degiskenler

ile ifade edilir. Degisken tipleri kategorik veya siirekli olabilir (Kotsiantis, 2007).

3.3.1. Ogrenme yontemleri

Ogrenme, mevcut veriler kullamlarak girdi ve cikti arasindaki bagimliliklarin tespit

edilmesi seklinde ifade edilebilir (Cherkassky ve Mulier, 2001: 12).

Makine 6grenmesi, veri etiketlemelerine gore Sekil 3.3 de gosterildigi gibi denetimli, yar1

denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak ayrilabilir (Naga ve Murphy, 2015).

Egitim Verizi

Denetimli Elérenme

Etiketli Veri
E
F W
2
” Parcah - . Makine -~ ~
2 oo . Yam Denetimli [ e , -
3 Etiketli Veri Ogrenme Ogrenmesi —E:IL est )
L} (Egitim)
p=
g
| Ay
=
Ftiketsiz Veri Denetimsiz Ogrenme

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi 6grenme cesitleri (Naga ve Murphy, 2015)
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Denetimli 6grenme

Etiketlenmis girdi degerlerini kullanarak istenen ¢iktilarin elde edilmesini saglayan model
ortaya koyar. Xi'min bir giris degeri, yinin onunla iliskili dogru etiketlenmis ¢ikis degeri
oldugu; Xi, yi bicimindeki giris/¢ikis degerleri ile temsil edilir. Amag, girdiden ¢iktiya
haritalamay1 ¢ikarmaktadir. Makine 0grenmesinin, goriilen her i i¢in girdi/¢ikt1 ¢iftlerini
(f(xi) = yi) olarak 6grenmesi beklenmektedir. f fonksiyonu, sonu¢ degerleri kesikli ise
simiflandirma, sonug¢ degerleri siirekli ise regresyon fonksiyonu olarak ifade edilir.
Siniflandirma/regresyon fonksiyonunun, daha Once goérmedigi veri kiimesindeki girdi
degerleri igin ciktilar1 dogru bir sekilde tahmin etmesi amaglanmaktadir (Hu ve Hao,
2012: 5).

Denetimli 6grenme yontemleri, siniflandirma ve regresyon olarak iki ana siniftan olusur.

Swiflandirma

Denetimli makine &grenmesinin bir alt alani olan smiflandirma yontemlerinin temel
amaci, modelin egitim asamasinda 6grendigi girdi verileri icin kategorik ¢ikti etiketlerini
veya sonuclarii tahmin etmektir. Cikt1 etiketleri siiflar veya smif etiketleri olarak da
adlandirilir. Siniflandirma yontemlerinde etiket degerleri kategorik ve ayrik degerlerdir.

Bu sayede, ¢iktilar belirli bir kategori veya sinifa dahil olur.
Popiiler siniflandirma algoritmalari, lojistik regresyon, destek vektdr makineleri, yapay
sinir aglari, rastgele ormanlar ve gradyan artirma makineleri, k-en yakin komsular, karar

agaclar1 ve daha fazlasini igerir.

Bu c¢alismada c¢ikti degerleri ikili kategorik veriler ile ifade edildigi i¢in denetimli

ogrenme siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.

Regresyon

Regresyon yontemlerinde modeller siirekli sayisal degerler igeren veri 6rnekleri {izerinden

egitilirler. Cikt1 degerleri de yine siirekli sayisal sonuglar igerir.
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Denetimsiz 6grenme

Etiketlenmemis girdi degerleri kullanilir. Amag, yeni veri Ornekleri i¢in ¢ikti degerini
belirlerken verilerdeki dogal kaliplar1 kullanmaktir. Denetimsiz 6grenme varsayimi, girdi
uzayinda belirli kaliplarin digerlerinden daha sik meydana geldigi bir yapinin oldugu ve
genel olarak bu yapilarin ¢ikti olarak elde edilmek istenmesidir. Bu istatistikteki yogunluk

tahminine karsilik gelir (Hu ve Hao, 2012: 17).

Denetimsiz 6grenme yontemleri asagidaki gibi siralanabilir.
* Kiimeleme

* Boyutsal kiiciilme

« Anomali tespiti

 Birliktelik kurali madenciligi

Yari denetimli 68renme

Egitim i¢in hem etiketli hem de etiketsiz veriler kullanir. Etiketli veriler egitim veri
kiimesinin  diisiik bir kisminm1i  olusturur. Amag etiketli ve etiketsiz verilerin
birlestirilmesinin 6grenme davranisina olan etkisini analiz etmek ve bu birlesimden
yararlanan algoritmalar gelistirmektir. Etiketli verileri elde etmek maliyetli ve uzmanlik
gerektirdigi i¢in yart denetimli 6grenme, denetimli 6grenmeye gore daha umut verici bir

yaklasimdir (Hu ve Hao, 2012: 24).

Temel makine 6grenmesi adimlar1 Sekil 3.4’te ifade edilmistir. Akis genel olarak; veri
sec¢imi, veri On isleme, model se¢imi ve modelleme, model hiper parametrelerini ayarlama

ve sonuglarin izlenerek model performanslarinin karsilastirilmasi seklinde ilerlemektedir.
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Sekil 3.4. Makine 6grenmesi yol haritas1 (Sarkar ve digerleri, 2018: 53)

Temel bir denetimli makine 6grenmesi modelinde 6grenme siireci egitim ve test olarak iki
adima ayrilir: Egitim siireci, egitim veri kiimesi baz alinarak 6grenme algoritmasi veya
ogrenen tarafindan 6zelliklerin 6grenildigi ve 6grenme modelinin olusturuldugu asamadir.

Test siirecinde, test veri kiimesi ilizerinde 6grenme modeli kullanilarak tahminleme yapilir

(Nasteski, 2017).

Bu caligmada kullanilacak olan materyal ve literatiirdeki uygulamalar incelendiginde veri

setinde kategorik

olarak ifade edilmesi sebebiyle denetimli 6grenme yontemlerinden siniflandirma

modellerinin kullanilmasinin uygun oldugu goriilmektedir. Sekil 3.5’te denetimli 6grenme

Sonuclarn
Secimi

degiskenlerin yer almasi ve ¢iktr degiskeninin ikili kategorik degisken

yontemi islem adimlart goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Denetimli makine 6grenmesi islem adimlari

Bu boliimiin devaminda denetimli makine 6grenmesi algoritmalari incelenecektir.

3.3.2. Lojistik regresyon (LR)

Lojistik Regresyon, belirli bir smifa ait olma olasiligini tahmin etmeyi saglayan
matematiksel bir modeldir (Ksiazek, Gandor ve Plawiak, 2021). Lojistik regresyon ayrica
ikili veya sirali bir hedefin ilgili olayr bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin

fonksiyonu olarak elde etme olasiligini tahmin etmeye ¢alisir (Y. Zhao ve Zhang, 2008).

Matematiksel olarak, lojistik regresyon Es. 3.1°deki gibi tanimlanmis c¢oklu dogrusal

regresyon fonksiyonunu tahmin eder:

Logit(p) = In ((1fp)) = Bo+ P Xa+ B2 Xo+... + P Xk k=1,2,.,n (3.1)

Bu ¢alismada, ikili siniflandirma modeli igin LR kullanilmistir. ikili degiskenleri tahmin
etmede LR Sigmoid (Lojistik) Fonksiyonu kullanarak siniflandirma yapar. Sigmoid

fonksiyonu “S” seklinde bir egridir ve verileri 0-1 arasinda sikistir.

sig(t) = 1/(1+ e(-t)) (3.2)
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Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyon grafigi (Oprea ve Bara, 2021)
3.3.3. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 insan veya hayvan gibi biyolojik merkezi sinir sisteminde yer alan sinir
hiicresi (noronlar1) aglarinin kKarar verme siirecini kaba bir sekilde simiile etmeye calisan
hesaplamali aglardir (Graupe, 2013: 1). 1943 yilinda W. McCulloch ve W. Pitts’in
calismalarinda yapay sinir aginin ilk modeli ortaya ¢ikmistir. F. Rosenblatt, 1957 yilinda
insan beyninin isleyisini modellemek icin egitilen, tek katmanli ve tek ¢ikish
“Perceptron” modelini ortaya koymustur (Yaprakli ve Erdal, 2016). En kiiciik yapay sinir

ag1 yapisi olan Perceptron agirlik ile girdi degerlerini 6l¢ekleyerek cikti elde eder.

Gizli Katman
Girdi }
Agirhk : Cikta

s’

’
|

Gizli Birim

Sekil 3.7. Tek katmanli YSA modeli (Hu ve Hao, 2012: 583)

Tek katmanli YSA’da girdi dogrudan bir sonraki katmana iletilir. x; girdi vektoriiniin,

cikt1 degeri bir transfer fonksiyonundan gecirilerek asagidaki esitlik ile elde edilir.
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yi=f(Xizy wijx; + b) (3.3)
yi : ¢1ikt1 vektorii
f aktivasyon fonksiyonu
n: girdi miktari
wiji: i. elemandan j. elemanina olan agirlik miktari

b: esik degeri olarak belirlenir.

Tek katmanli YSA sinirh sayida eslestirme sagladigi icin karmasik problemlerde g¢ok
katmanlt YSA tercih edilmektedir.

Cok katmanli YSA birden fazla néronun birbirlerine baglanmas1 veya birden fazla gizli
katmanin olusturdugu yapilardir. Cok katmanli YSA modelinde besleme yontemine gore

yontemler:

« Tleri besleme

» Geri besleme

Bu ¢alismada ileri besleme yontemi kullanilmis olup; ileri besleme yonteminde akis ileri

dogru katmanlardan gecerek gergeklestirilir.

Gizli Birim Gizli Birim

Sekil 3.8. Cok katmanli YSA modeli
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Ileri yonlii beslemede girdi verilerinin agirliklar1 agdan ¢ikana kadar degismez. Agin giris
katmanindaki i. elemanin hesaplamast;

Gl =G; (3.4)
Ara/ gizli katmanlarda elemanlara gelen net girdi miktart:

NETji = f=1Aij ¢t (3.5)

Es. 3. Ajj 5’te i. giris elemaninin j. ara katman elemani ile baglantisinin agirlik degeri
olarak ifade edilir. j. elemanmnin ¢iktisi Es. 3.5°teki hesaplanma sonucu elde edilir
(Kabalci, 2014).

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal veya dogrusal olmayan seklinde ifade edilebilir. En ¢ok
kullanilan dogrusal olmayan fonksiyonlar hiperbolik tanjant veya sigmoid gibi
fonksiyonlardir (Konakoglu, 2020). Aktivasyon fonksiyonu olarak Es. 3.6’da verilen

sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.

Sigmoid(z)= ! (3.6)

1+e~%

j. ara katman elemani igin aktivasyon fonksiyonu Sigmoid segildiginde hesaplama Es.

3.7°deki gibi yapilir:

1

C=——"—77—2 (3.7)

—(NET L+ g2
1+ ¢ VET B

ﬁf‘ ara veya gizli katmanda yer alan j. elemana bagl esik degerli elemanin agirligidir.

Aktivasyon iglemi ile ileri dogru beslemeli ag akisi tamamlanmustir.

3.3.4. K-en yakin komsu algoritmasi (KEYK)

Istatistikte, k en yakin komsu algoritmas: (KEYK), ilk olarak 1951'de Evelyn Fix ve

Joseph Hodges tarafindan gelistirilen ve parametrik olmayan denetimli 6grenme
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yontemidir (Fix ve Hodges, 1989).

KEYK smiflandirma algoritmasinin ¢alisma yontemi, test setindeki her bir deger ile
egitim setindeki deger arasindaki mesafeyi hesaplamak ve ardindan elde edilen mesafe
degerine gore test verisi kategorisinin k en yakin komsusu t'yi belirlemektir.
Algoritmanin avantajlar1 basit ¢aligma prensibi ve modeli etkileyen az sayida faktor
olmasidir, ancak ayni zamanda ¢ok fazla zaman harcamasi, alan yiikii ve k degerini
segmedeki zorluk gibi bir¢ok eksikligi de vardir (H. Wang, Xu, ve J. Zhao, 2022). Bir
anlamda, KEYK yontemi k tarafindan onyargilidir (Guo, H. Wang, Bell, Bi ve Greer,
2003). En yakin komsu belirlenirken genelde Oklid uzaklik fonksiyonu kullanilmakla
birlikte; Manhattan, Minkowski ve Hamming fonksiyonlart da kullanilabilir. Bu ¢aligmada
t sayida degiskene bagli bir uzaklik hesaplamak istendigi i¢cin Minkowski y&ntemi
kullanilir. Minkowski mesafesi Es. 3.8°deki gibi belirlenir.

(X | =y (3.8)

t = (X1, X2, X3...,%n), Q = (Y1, Y2, ¥3 ...,yn) € Rn

Mesafe degeri kullanilarak Sekil 3.9°da gosterildigi gibi test verisinin hangi sinifa ait

oldugu belirlenmeye calisilir.

Sekil 3.9. K en yakin komsu algoritmas1 gosterimi (Altunkaynak, Basakin ve Kartal,
2020)
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3.3.5. Destek vektor makineleri (DVM)

Destek vektor makinesi, Vapnik ile meslektaslarinin Bell laboratuvarlarinda gelistirdigi bir
ikili siniflandirma yontemidir (Madzarov, Gjorgjevikj ve Chorbev, 2009). DVM
siiflandirma veya regresyon i¢in kullanilan kiigiik ve orta 6lgekli problemler i¢in uygun

denetimli 6grenme modelidir.

DVM, girdi verilerini yiiksek boyutlu bir alana doniistiirerek siniflar arasinda dogrusal
olmayan sinirlar uygulayan bir algoritmadir. Bu esleme, girdi veri setini dogrusal olarak
yeni bir uzaya ayrilabilir yapan ¢ekirdek fonksiyonlarinin bir gorevidir. Yeni alanda,
DVM, cikt1 siniflar1 arasinda maksimum ayrim saglayan bir hiper diizlemi olusturur.
Maksimal kenar hiper diizlemine en yakin olan egitim gozlemlerine destek vektdrleri
denir. Standart DVM smiflandiricist yalnizca ikili tip smiflandirma problemlerine

uygulanabilir (Golbayani, Florescu ve Chatterjee, 2020).

Ikili smiflandirma probleminde, DVM i¢in model Es. 3.9 — Es. 3.11 ile ifade edilmistir.

Sekil 3.10. Destek vektor makineleri algoritmast modeli (Karagiil, 2014)

mn wiw+C IR G (3.9)
yi(wtti+b) >1- ¢ i=1,...,N (3.10)

0, i=1,...,N (3.11)
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b ve w noktalarmin hiper diizleme olan uzakliklar1 hesaplanir. Lagrange degiskenin
alabilecegi en yiiksek deger C ceza degiskeni olarak ifade edilir. DVM’leri i¢in asagidaki
denklemler kullanilarak ikili model belirlenir (Karagiil, 2014).

, 1
et L(a) = Ll aayyitlt;— B a (3.12)

§V=1 a;yi, i= l,.., N (313)
0<a<C,i=1,.N (3.14)

Burada, girdi ti, ¢cikt1 yi degiskenleri ile ifade edilir. Lagrange degiskeni a ile gosterilir.
Giris bolgesini, nitelik alan1 ile gekirdek islevi eslemektedir. Destek vektor makinelerinde
Polinom, Gauss, Sigmoid, Lineer ve Radyal Temel Fonksiyonu en ¢ok tercih edilen
fonksiyonlardir (Karagiil, 2014). Ikili uzayda bulunan siniflandirma modeli Es. 3.15 ile
hesaplanmaktadir.

P=Y8Y aiyK(t,t,), i=1,..,#SV (3.15)

Burada, Kij ¢ekirdek matrisidir. S destek vektér makineleri kiimesini #SV sayisini, ¥ ise

siiflandirma tahmin sonucunu gosterir (Karagiil, 2014).

3.3.6. Karar agaclar1 (KA)

Karar agaci, ilgilendigimiz bir olay1 veya degiskeni siniflandirmak veya tahmin etmek
icin kurallar1 tanimlamaya yardimci olan aga¢ tabanli algoritmalarin temelini olusturur.
Ayrica, regresyon veya siniflandirma icin optimize edilmis dogrusal veya lojistik
regresyondan farkli olarak, karar agaclari, her ikisini de gerceklestirir (Ayyadevara, 2018:
69).

Karar agaci kok, diigiim ve yapraklardan olusur. Kok diiglim, tiim diiglimlerin ebeveynidir
ve adindan da anlasilacagi gibi, agactaki en tstteki diigiimdiir. Karar agacinda her diigiim
bir 6zelligi, her baglant1 bir karar1 veya kurali ve her yaprak kategorik veya siirekli
olabilen bir sonucu gostermektedir (Patel ve Prajapati, 2018). Karar agaci genellikle

soldan saga dogru cizilerek, kokten baslayip asagi dogru gider. “Yaprak” diigiim zincirin
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bittigi diigiimdiir. Kok diigiimden yaprak diiglime kadar tim diigiimlerden iki veya daha
fazla dal genisletilebilir. Diigiim o6zellikleri, dallar ise degerleri temsil etmektedir.
Ozelligin deger kiimesi icin deger araliklar1 boliim noktas1 olarak gorev yapar (Ali, Khan,

Ahmad ve Magsood, 2012).

Karar Agaclari, denetimli siniflandirma modelleridir (Y. Zhao ve Zhang, 2008). Sekil

3.11 karar agaci yapisini gostermektedir.

v I v
"""""""""""" R
Karar Diigimii  3g,c | Karar Diigtimi
: |
7 L AN v
© YaprakD. YaprakD. | KararDiigiimi  YaprakD.

v v

YaprakD. YaprakD.

Sekil 3.11. Karar agaci kok ve diigiim yapis1 (Charbuty ve Abdulazeez, 2021)

Karar agac1 6grenme algoritmasinin amaci, her bir tek boyutlu alt uzaya (yani, bir seferde
tek Ozellik) odaklanmak, en iyi 6zelligi (en iyi tek boyutlu alt uzay) ve en iyi bolme
konumunu se¢gmek ve en iyi bolmede 6zellik degerini ¢ikarmaktir (Suthaharan, 2016).
Karar agaclarinda her karar diigiimde bir karar verilir ve modeli iyilestirmeyen degere

sahip dallar budanir. Sekil 3.2°de karar agacinin karar yapisi yer almaktadir.

X, >,
Evet ] Haywr
! }
X; > L X<l
Evet I Hayir Evet l Hayir
! ! ! I
Yaprak 1 Yaprak 2 Yaprak 3 Yaprak 4

Sekil 3.12. Karar agaci karar yapis1 gosterimi (J. Kim ve Kang, 2016)
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Karar agaglar1 kullanicilarin karar vermesine yardimci olan sezgisel ¢ikti ve gorsellestirme
aracidir. Karar agaclar1 siniflandirma durumlarinda aykir1 degerlere tipik bir regresyon

tekniginden daha az duyarhidir.

3.3.7. Topluluk yontemleri

Smiflandirma algoritmalarinin  dezavantajlarim  gidermek ig¢in olusturulan topluluk
yontemleri model performanslarini daha iyi hale getirmektedir. Birden fazla model birlikte

kullanilarak daha basarili, yeni ve birlesik bir model elde edilmektedir.

Siniflandirma algoritmalarinda hatay: belirleyen siniflandiricinin dogrulugu ve egitim
sapmasi-varyansi seklinde iki etmen bulunmaktadir. Topluluk yontemleri bu iki bileseni
iyilestirmek igin calisir. Bu bilesenler arasinda ters oranti bulunmaktadir. Diisiik hatali

siiflandiricilar yiiksek sapma egilimi gostermektedir (Zhang ve Ma, 2012: 2).

Coklu makine 6grenmesi kullanilarak girdi verilerinin egitimi saglandiginda; gerceklesen
tahminler bir makine 6grenmesi algoritmasi sonucuna gore daha iyi performansa sahip
olabilir. Topluluk yontemleri algoritmalarin birlestirilmesinden ziyade algoritmalardan
elde edilen tahminlerin birlestirilerek ortak bir tahmin {iretilmesi esasina dayanmaktadir (Z.

H. Zhou, 2012: 15).

Ortalama almak sapmay1 azaltmaktadir. Bu sebeple topluluk yontemleri verileri
gruplayarak ortalamalarini tespit edip, sapmalar1 azaltmay1 hedeflemektedir (Zhang ve Ma,
2012: 2).

Maximum oylama, ortalama, agirlikli ortalama, yigma, harmanlama, rastgele alt uzaylar,
torbalama, artirma gibi birlestirme teknikleri, 6rneklem se¢imine ve islem adimlarina gére
farkli topluluk 6grenme metotlar1 vardir. Bu ¢alismada en ¢ok kullanilan torbalama ve
artirma yontemleri ele alinacaktir. Torbalama ve artirma modellerinin ¢aligma mantiklar

Sekil 3.13’te verilmistir.
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Torbalama Modellert Artirma Modellen

Paralel : Ardisik

Sekil 3.13. Torbalama ve artirma modellerinin ¢alisma mantiginin gosterimi (Terko, Zunic,
Donko ve Dzelihodzic, 2019)

Torbalama (Bagging) yontemi

Kisaltmasi Bootstrap Aggregating olan bagging (torbalama) topluluk 6grenme yontemi
1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmistir. Torbalama yontemi, farkli veri setleri
iizerinden egitilen 0grenme algoritmalar1 birlestirilerek siniflandirict topluluk 6grenme
modeli tasarlanmasidir. Amag¢ dogrulugu artirmak ic¢in varyansi azaltmaktir (Breiman,
1996). Her simiflandirict, egitim kiimesinden bir degistirme ile alinan bir 6rnek Ornegi
iizerinde egitilir. Her 6rnek boyutu, orijinal egitim kiimesinin boyutuna esittir. Veri seti
iizerinden farkli egitim setlerini olusturmak i¢in torbalama yontemi kullanilir. Torbalama
kullanilarak olusturulan egitim setleri ile 6grenen model ¢iktilari, ¢ogunluk oylamasi ile
birlestirilir (Onan, 2018). Boylece model varyansi diisiiriilerek, asir1 6grenme Onlenmis

olmaktadir. Sekil 3.14’te torbalama topluluk 6grenme yontemi islem adimlar1 verilmistir.
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Sekil 3.14. Torbalama topluluk 6grenme yontemi islem adimlari

En popiiler torbalama yontemi rastgele ormanlar algoritmasidir.

Artirma yontemi (Boosting)

Artirma yonteminin temelinde zayif 6grenenleri iyilestirerek giiclii 6grenenler elde etmek
yatmaktadir. Artirma yontemi bir maliyet fonksiyonunun optimizasyon algoritmas1 olarak
yorumlanabilir  (Breiman, 1996). Artirma yonteminde islemler sirali olarak
uygulanmaktadir. Her islem adiminda bir 6nceki tahminde olusan hatalara odaklanarak

isleri hizlandirmaktadir (Z. H. Zhou, 2012: 24).

Artirma algoritmasi, zayif 6grenme algoritmasini yeniden ¢agirir, her seferinde farkli bir
alt egitim kiimesini modele dgretir. Islemler sirali olarak yapilir. Her iterasyonda algoritma
yeni bir zayif tahmin ortaya koyar, bu zayif 6grenenlere en fazla agirlik verilerek en zor
ornege odaklanilmak istenir. Tahminlerinin agirlikli ortalamasi alinarak sonuclar

birlestirilir. Sekil 3.15’te artirma topluluk 6grenme yontemi islem adimlar1 verilmistir.
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Sekil 3.15. Artirma topluluk 6grenme yontemi islem adimlari

Bu calismada en popiiler topluluk yontemlerinden; rastgele ormanlar, gradyan artirma
(GAM), asirt gradyan artirma makineleri (AGAM), hafif gradyan artirma (HGAM) ele

alinacaktir.
3.3.8. Rastgele ormanlar (RO)

Rastgele ormanlar verilerin rastgele alt kiimesini almakla beraber her diiglimde rastgele bir
X alt kiimesini secer ve yalnizca verilen X alt kiimesi i¢indeki o diigiimdeki en iyi
boliinmeyi hesaplar. Bu yapi, iliskisiz veya zayif korelasyonlu tahminlemeyi saglar. Ayrica
budama basamagi yoktur, bu da ormanin tiim agag¢larinin derinlere biiyiidiigli anlamina
gelir. RO'nin yalnizca iki hiper parametresi vardir. Bunlar: her diigiimde yer alan rastgele
alt kiimedeki degisken sayis1 ve ormandaki agaclarin sayisidir. Ayrica, RO, degiskenler
arasindaki etkilesimi dikkate alirken, smiflandirma dogruluguna dayali olarak bir

degiskenin 6nemine gore degiskenleri siralar (Ali ve digerleri, 2012).

Rastgele ormanlar hem siniflandirma hem de regresyon amaclh kullanilabilen topluluk
yaklagimidir. Topluluk yontemleri bir grup zayif 6grenenin giiclii 6grenen olusturmak igin
birlestirilmesidir. Topluluk 6grenme algoritmalar1 birlestirilen algoritmalarin herhangi
birinden daha iyi bir performans ortaya koymaktadir. Rastgele ormanlar, aga¢ tabanli
tahminleme algoritmalarinin kombinasyonudur. Birbirinden bagimsiz 6rneklemler igeren
her dal rastgele bir vektore baghdir. Rastgele ormanlar, agaci olusturmanin yaninda nasil

olusturuldugunu da gosterir. Karar agaglarinda diigiimler, tim degiskenler arasindaki en
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1yisi segilerek boliiniirken, rastgele ormanlar algoritmasinda diigiimler, o diigiimde rastgele
belirlenen tahmin edicilerin alt kiimesi arasindan en iyisi segilerek boliiniir (Liaw ve
Wiener, 2002). Bu strateji diger bir¢ok siniflandirma algoritmasi ile karsilagtirildiginda ¢ok
iyl performans gosterdigi ve asir1 6grenmeye karsi basarili oldugu goriilmektedir (Ali ve
digerleri, 2012). Sekil 3.16’da rastgele ormanlar algoritmasi gosterim semasi

gosterilmektedir.

Rastgele bir orman olusturma algoritmasi1 adimlar1 asagidaki sekildedir.

Orijinal veri kiimesi karar agaci tarafindan alt kiimelere ayrilir.

Karar agaci olusturulurken bagimsiz degiskenler (6zellikler) alt kiimelere ayrilir.
Alt kiime verilerine dayal1 bir karar agaci olusturulur.

Olusturulan model ile test veya dogrulama veri seti tahminlenir.

1,2 ve 3. adimlar n agag sayis1 kadar tekrarlanir.

S o

Test veri kiimesindeki son tahmin, tiim n tane agacin tahminlerinin ortalamasidir.

oo IR 5 R

AP AL AN

60 d0d0
Agag 1 Agag 2 Afaca
e Smf B Sind N

{ Cogunlullc Ovylamast I

Sonug

Sekil 3.16. Rastgele ormanlar algoritmasi gosterim semasi (Serengil, 2020)

Rastgele ormanlar yalnizca iki hiper parametrenin (diigiimlerdeki rastgele alt kiimelerin
degisken saysi ile rastgele ormanda yer alan agac sayisi) belirtilmesini gerektirir. Ozellikle

nihai model bir dizi karar agacindan olugmaktadir ve bir insan i¢in yorumlanmasi kolay
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degildir. Yani rastgele orman, tanimlayici bir ara¢ degil, tahmine dayali bir modelleme

aracidir (Ali ve digerleri, 2012).

3.3.9. Gradyan artirma makineleri (GAM)

Gradyan, model sonucunda elde edilen hatay1 veya kalintiy1 ifade etmektedir. Gradyan

artirma makineleri kademeli olarak hatayi iyilestirme yontemidir.

Tipik olarak, bir torbalama algoritmasinda agaglar, her agacin bir orijinal veri Ornegi
iizerine inga edildigi tiim agaclar arasinda ortalama tahmin elde etmek i¢in paralel olarak
biyiitiiliir. Gradyan artirma ise tahminleri elde etmek icin paralel agac olusturmak yerine,
sirali yaklasim kullanilmaktadir. Boylece gradyan artirma yonteminde, tiim karar agaglari
bir onceki karar agacinin hatasini tahmin ederek, hatayi iyilestirir (Ayyadevara, 2018:
117).

Asagidaki adimlar izlenir;

Basit bir karar agaci olusturularak tahmin degeri belirlenir.
Gergek degerden tahmin degeri ¢ikarilarak kalint1 degeri belirlenir.
Bagimsiz degerlere bagl kalintilari tahmin eden yeni bir karar agaci olusturulur.

Orijinal tahmin yeni tahmin 6grenme orani ile ¢arpilarak giincellenir.

o ~ W e

Agac sayis1 kadar yineleme i¢in 2 ila 4 arasindaki adimlar tekrarlanir.

3.3.10. Asin gradyan artirma makineleri (AGAM)

AGAM T. Chen ve Guestrin, (2016) tarafindan gradyan artirma modeli baz alinarak
gelistirilmistir. Temelinde karar agaci yer alan daha yiiksek performansli ve hizli bir
algoritmadir. AGAM karar agaglarini paralel c¢alismalarla olusturdugu igin c¢alisma siiresi
nispeten kisadir. Algoritma oOncelikle agacin derinligini belirlemektedir. Sonrasinda en
fazla derinlige ulasinca geriye budama yapmaktadir. Yan agaglarin hiper parametrelerini
artirarak modelin asir1 6grenmesi engellenmektedir. Veri kiimesindeki veri eksikliklerini
tespit ederek bos verilerin yonetilmesini saglamaktadir (Kus, Bozkurt Keser ve Yolagan,

2021). Sekil 3.17°de asir1 gradyan artirma makineleri algoritmasi semasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.17. Asirt gradyan artirma makineleri 6rnek gosterimi (W. Wang, G. Chakraborty ve
B. Chakraborty, 2020)

3.3.11. Hafif gradyan artirma makineleri (HGAM)

HGAM algoritmasi histogram tabanlidir. HGAM algoritmasinda karar agaclarinin egitim
stiresi, hesaplama ve bdliinme sayist ile dogru orantilidir. Boylece kaynak kullanimi
diiserken egitim siiresi de kisalmaktadir. Diger artirma algoritmalar1 agaci derinlik veya
seviye bazinda bolerken, HGAM algoritmasi karar agaci algoritmasi temeline dayanmakta
olup agaci en uygun yapraga gore bolmektedir. Bu nedenle, HGAM algoritmasi kaybi
daha ¢ok azaltmaktadir. Bunun yaninda biiylik boyutlu verilerle galisabilen bir 6grenme

algoritmasidir (Kus ve digerleri, 2021).

HGAM, bir sinir agina benzer herhangi bir keyfi tiirevlenebilir kayip islevi ve gradyan inis
optimizasyon hedefine uyar. Ozniteliklerin hedefle korelasyonu diisiikk oldugundan,
HGAM’in diger makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan daha iyi performans
gostermesine izin veren kendi Oznitelik se¢im mekanizmasi vardir. Boylece HGAM,
ozellikleri otomatik olarak secip, egitim siirecini hizlandirir ve tahmin verimliligini
artirarak gradyan artirma algoritmasini genisletir (Oprea ve Bara, 2021). Sekil 3.18’de

hafif gradyan artirma makineleri makineleri biiyiime yontemi gosterilmektedir.
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Yaprak Odakh Biiyiime

oo o) ¢ o .

Sekil 3.18. Hafif gradyan artirma makineleri yaprak odakli biiylime gésterimi (Cypriano,
2018)

3.4. Veri On isleme

Tahminleme modelleri veri lizerinden Ogrenen yapilardir. Veriler ¢oziilmek istenen
problemi karakterize eder. Bu sebeple veri ne kadar saglikli olursa model de problemi o
kadar iyi yansitacaktir. Denetimli 6grenme algoritmalarinda model girdi ve ¢ikti
degerlerini kullanarak 6grenmektedir. Model kurulmadan once eksik, aykiri, yanli, farkli
Olgeklendirilmis veya giriltiilii verilerin 6n isleme prosesleri ile giderilmesi

gerekmektedir. Veri 6n isleme adimlar Sekil 3.19°da sematize edilmistir.

Veri temizleme Veri doniistiirme Veri indirgeme Detlian .
doniisiimleri

* Giirilltili Veri +0-1 déniistimii- +Degisken sayismin »Stirekli degisken
(Normalizasyon) azaltilmasi doniistimleri
*Eksik veri analizi
* Z-skoruna *Gozlem sayisinin *Kategorik degisken
« Aykirt gozlem analizi  dondstiirme azaltilmasi déniisiimleri

(Standardization)

*Log doniisiimii (Log
transformation)

Sekil 3.19. Veri 6n isleme adimlari gosterim semast

3.4.1. Veri temizleme

Veri temizleme bozuk veya hatali verileri tespit etme ve diizeltme (veya kaldirma)

islemidir; yani eksik degerlerin doldurulmasi, aykir1 degerlerin tespit edilmesi ve

yoOnetilmesi gibi islemlerle veriler temizlenir (Kang ve Tian, 2018).
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Girtltili Veri
Verilerdeki uyumsuz veya olma ihtimali bulunmayan verilere giriiltiilii veri denir.
Ormnegin; veri setinde cinsiyet erkek iken hamilelik durumunun evet olmasi. Veriyi

diizenlemek i¢in; bozuk verileri diizeltme veya filtreleme/silme islemi yapilabilir.

Eksik veri analizi

Eksik veri; veri seti igindeki bos olan degerlerdir. Eksik veriyi diizenlemek igin;

Eksik deger iceren kayit veya kayitlar yok sayilabilir.
Bos olan veriler i¢in degisken ortalamasi kullanilabilir.

Sinif bazinda degisken ortalamasi alinarak eksik verilerin yerine kullanilabilir.

N

Mevcut verilerden tahminleme yolu ile en uygun deger belirlenerek kullanilabilir.

(Ornek: Regresyon, Navie Bayes, Hot-Deck yontemleri ile)

Avkari gdzlem analizi

Aykir1 gozlem; diger verilerden oldukg¢a farkli bir dagilim gosteren degerlerdir. Makine
ogrenmesi yontemlerinin ¢ogu verilerin belirli bir aralia sikistinldigr ve aykiri
gozlemlerin olmadig1 durumda daha iyi sonuglar vermektedir. Aykir1 gozlemleri tespit

etmek i¢in bircok yontem mevcuttur.
Istatistiksel metodolojiler;

*  (Ceyrekler agiklig1

» Ortanca mutlak sapma yontemi

« Hampel filtresi

» Zskoru

Grafiksel metodolojiler;

* Kutu grafigi,

« Histogram
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Aykir1 gozlemleri diizenlemek i¢in 3 yontem kullanilabilir.

« Silme:
Tespit edilen aykir1 gézlem veri setinden silinebilir.

+ Ortalama ile doldurma:
Tespit edilen aykir1 gézlem degeri veri ortalamasina etki etmemek i¢in ortalama deger
ile doldurulabilir.

» Baskilama:
Tespit edilen aykirt gézlem; gozlem deger araligiin alt ve iist sinirlarina ¢ekilerek
baskilanabilir. Alt ve iist sinir deger aralig1 ortalamadan ¢ok farkli oldugu veya aykiri
gbozlem etkisinin hissedilmek istendigi durumlarda baskilama yapilarak gbézlem

degerinin gercek degerinden sapma orani diisiiriiliir.

3.4.2. Veri doniistiirme

Veri seti icindeki degerlerin kendi i¢inde varyans ve bilgi yapisimi etkilemeden, degerleri
belirli bir formatta degistirerek standart hale getirme islemidir. 3 farkli veri

standardizasyon yontemi mevcuttur.

* 0-1 dontisimii- Normalizasyon:
En yaygin normalizasyon yontemi min-max normallestirmesi olup degisken degerleri
dogrusal doniisiim ile 0-1 veri araligina dontstiiriiliir.

e Z-skoruna doniistiirme (Standardization):
Veri setindeki parametreler Z doniisiimii ile degiskenin ortalamasi ve standart sapmasi
ile baglantili olarak normallestirilir.

* Log doniistimii (Log transformation):

Veri setindeki her x degeri log(x) ile belirli bir doniisiim tabaninda degistirilebilir.

3.4.3. Veri indirgeme

Ozellikle denetimli 6grenme modellerinde asir1 dgrenmenin dniine gecebilmek igin veri

indirgeme yapilabilir. Veri indirgeme yontemleri;

* Degisken sayisinin azaltilmasi
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*  Gozlem sayisinin azaltilmasi

3.4.4. Degisken doniisiimleri

Makine 6grenmesi modelleri veri lizerinden anlamli desenler ¢ikarmaya ¢alisirken sayisal
veriler ilizerinden islemlerini gerceklestirmektedir. Veri setinde yer alan degiskenlerde

donilistim yaparak model gelistirilebilir.

» Siirekli degigskenlerde doniistimler:
Sayisal bir degerin yine sayisal bir degere doniistiiriilmesidir. Degerlerin 6lgegini
doniistiirmek veya ¢arpikliklarin1 gidermek i¢in yapilmalidir.

» Kategorik degiskenlerde doniisiimler:
Kategorik degiskenleri siralayabilmek, karsilastirabilmek ve isleyebilmek icin sayisal
degiskene doniistiirmektir. Bazi makine Ogrenmesi modelleri i¢in bu donilisiimil

yapmak sarttir.

3.5. Hiper Parametre Ayarlama

Hiper parametreler model egitilirken modelin denetlenmesine yarayan iyilestirilebilir
degiskenlerdir. Modele miidahale edilmez ise hiper parametreler igin varsayilan degerler
atanmaktadir, bu varsayilan degerler veri setleri i¢in her zaman en iyi sonuglarin
iretilmesine olanak saglamayabilir. Bu sebeple hiper parametre ayarlamasi yapilarak

model sonuclarinin tyilestirilmesi amaglanmaktadir.

Hiper parametre belirlemesi yaparken kullanilan yontemlerden ilki 1zgara arama
yontemidir. Girilen degerleri bir aralik olarak alarak alir ve aralikta yer alan degerlerin

tiimii icin modelin egitilmesini saglayarak en iyi sonug¢ veren degeri belirler.

Ikinci ydntem rastgele arama yéntemidir. Bu yontemde belirlenen araliktaki degerler
arasinda rastgele deger se¢imi yapilarak model egitilir. Her zaman en iyi degerin
belirlenmesini garanti etmez fakat aralikta yer alan tiim degerleri denemek yerine se¢imli

deneme islemi yaptig1 i¢in 1zgara arama yontemine gore hizhidir.

Uciincii yontem bayes teoremi ile hesaplama yaparak hiper parametre belirlemesinin
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yapilmasidir. Bayes teoremi ile hiper parametre belirlenmesi de yaygin yontemlerden
biridir.

Modellemede kullanilan algoritmalar i¢in ayarlanmasi gereken farkli hiper parametre
degerleri mevcuttur ve bu durum her bir algoritma i¢in ayrica hesaplama yapilmasini

gerektirmektedir.
3.6. Model Performans Olciimii

Bu c¢alismada denetimli 6grenme siniflandirma modelleri kullanilacaktir. Siniflandirma
modellerinde model performansinin Olgiilmesi i¢in karigiklik matrisi kullanilmaktadir.
Karigiklik matrisi, Siniflar icin dogru veya yanhs siniflandirilmis 6ge sayisini igerir. Ana
kosegeninde dogru siniflandirilmis gézlemlerin sayisini gorebiliriz. Her sinif i¢in; kosegen
dis1 6geler, yanlis simiflandirilmis gozlemlerin sayisini ifade eder. Karisiklik matrisi,

sistemin iki siifi dogru sekilde karistirip karistirmadigini kolayca goriilmesini saglar.

Dogru ve yanlis degeri modele dair ger¢ek sonuglari, pozitif ve negatif degeri ise modele

dair tahminleri gostermektedir. Cizelge 3.2°de karisiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.2. Smiflandirma modelleri karisiklik matrisi

Hayir Evet
Hay1r Dogru Negatif Yanlig Pozitif
Evet Yanlis Negatif Dogru Pozitif

Ornek iizerinden degerlendirecek olursak; ¢ikt1 degiskenimiz 0 ise basarisiz, 1 ise basarili

olarak kabul edelim.

DN: 0 olarak tahmin ettigimiz degerin (negatif), ger¢ekte de 0 olmasi1 (dogru).
YP: 1 olarak tahmin ettigimiz degerin (pozitif), gergekte 0 olmasi (yanlis). - > 1. hata tipi
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YN: 0 olarak tahmin ettigimiz degerin (negatif), ger¢ekte 1 olmasi (yanlis). - > 2. hata tipi
DP: 1 olarak tahmin ettigimiz degerin (pozitif), gercekte de 1 olmasi (dogru).

Karisiklik matrisi degerlerine gore performans metrikleri belirlenir. Bu metrikler:

Dogruluk: Bir modelde dogru tahminlerin, tiim veri kiimesine orani olarak hesaplanir.

DP+DN

Dogruluk = — 228 __
DP+YP+YN+DN

(5.1)

Kesinlik: Pozitif tahmin edilmesi gereken degiskenlerin gergekte ne kadarmin pozitif

oldugudur.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(5.2)

Duyarlilik: Pozitif tahmin edilmesi gereken degiskenlerin gergekte ne kadarinin dogru

tahmin edildigidir. Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigidir.

DP

Duyarlilik = BT (5.3)
F1 Skoru: Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
F1=2% Kesinlik+Duyarlilik (5.4)

Kesinlik+Duyarlilik

Calisma karakteristigi egrisi: Elde edilen yanlis pozitif ve dogru pozitif oran1 kullanilarak;
X eksenine yanlis pozitif orani, y eksenine dogru pozitif oran1 degerleri yerlestirilerek bir
egri cizilir. Olusturulan egri altinda kalan alan degerinin biiyiikliigli modelin basarisini
gosterir. Sekil 3.20°de yer alan grafikteki mavi ¢izgi ne kadar fazla alan kapliyorsa
modelin tahmin basaris1 o derece yiiksek, ortadaki kesikli cizgiye ne kadar yakinsa

modelin tahmin basarisi 0 derece diisiik diye degerlendirilebilir.
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Sekil 3.20. Calisma karakteristigi egrisi grafigi
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4. ELEKTRIK DAGITIM SEKTORUNDE MUSTERI ODEME
DURUMU TAHMINiI UYGULAMASI

Bu bolim  Tirkiye’de  elektrik  dagitim  sektoriinde  miisterilerin ~ 6deme
yapip/yapmayacaklarinin makine Ogrenmesi algoritmalariyla tahmini igin yapilan tez
calismasinin uygulama bolimidir. Verilerin elde edilmesi , veri 6n isleme ¢alismalari,
makine 0grenmesi modellerinin olusturulmasi, iyilestirilmesi ve model performanslarinin
karsilastirilmast asamalarindan olugmaktadir. Bu kapsamda, tez ¢alismasinda uygulanan

yontemin asamalart Sekil 4.1°de detayli olarak sunulmustur.
4.1. Verilerin Elde Edilmesi

Calismada kullanilan veriler Tiirkiye’de yer alan 3 elektrik dagitim sirketinden temin
edilmistir. Calismaya konu olan elektrik dagitim firmalar1 14 ilde faaliyet gostermekte
olup, 2020 yil1 verilerine gore 11,3 milyon misteriye hizmet vermektedir. Firmalarin 2020
yilinda dagitim hatti 236064 km uzunluga ulasirken, toplamda 90829 trafoyla elektrik

dagitim hizmetlerini gergeklestirmistir.

Bu calismada dagitim sirketi faaliyetlerinden kacak elektrik kullanan miisterilerin,
borglarinin tahsilati ele alinmistir. 2020 yilinda borcu bulunan 13124 miisteriden elde
edilen veri seti kullanilmistir. Veri setinde 11 farkli parametre ele alinmistir. Degisken
tiplerine gore veri On isleme analizleri yapilarak veriler diizenlenmistir. Cikt1 degiskeni
Oder/6demez seklinde 1 ve 0’dan olusan ikili kategorik degisken olarak belirlenmistir.

4.2. Veri On isleme Uygulamasi

(Calisma sirasinda veri setine asagidaki veri on isleme islemleri gergeklestirilmistir.

4.2.1. Veri temizleme uygulamasi

Veri setinde yer alan degiskenlerde eksik veri analizi yapilmis olup, Icradan tahsilat degeri

bos olan kayitlar i¢in “0” degeri atanmugtir.
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Veri On Isleme Adimlar

Modelleme

Basla

A\ 4
Verilerin elde edilmesi

|
v

Eksik verilerin temizlenmesi

A 4

Aykir1 gézlem degerlerinin
diizenlenmesi

A4
Verilerin normalizasyonu

A 4

Degisken doniistimlerinin
yapilmast

[
v

Veri yapisina gore kullanilacak algoritmalarin belirlenmesi:
LR, KNN, YSA, DVM, RF, GBM, XGBoost, LightGBM

|
v

Makine dgrenmesi algoritmalari ile modellerin egitilmesi ve
sonuglarin test edilmesi

A 4

Modellerin hiper parametre analizlerinin yapilmasi

A 4

Modellerin belirlenen hiper parametreler ile ayarlanmasi
(tuning) ve k kat ¢apraz dogrulamasi

v

Model performanslarinin karsilagtirilmasi

Degisken 6nem diizeylerinin belirlenmesi ve analiz edilmesi

A\ 4

Model se¢imi

Sekil 4.1. Uygulama adimlar1 akis diyagrami
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Veri kiimesinde yer alan tiim Oznitelikler Sekil 4.2°deki gibi kontrol edildiginde veri

kiimesinde eksik (bos) deger kalmadigi goriilmektedir.

df.isnull().sum()

Giincel durum borg
Icradan tahsilat
Icra dncesi tahsilat
flce kacak oram
Avukat performanst
Kacak savist
Abone grubu
TCEN/VEN
Adres

Abone

Kesik dinem

208000000 0%

Sekil 4.2. Bagimli degiskenlerin eksik veri analizi sonuglari

Verilerin histogram grafikleri Sekil 4.3’te verilmistir. Kategorik olmayan degiskenlerin

degisken diizeyleri ve veri dagilimlar1 grafikler {izerinden goriinmektedir.

Verilerin histogram grafikleri incelendiginde giincel durum borg¢ degiskeni 0,0- 3,5 milyon
arasinda deger almaktadir, veri yogunlugu 0,0 ile 0,4 milyon arasindadir. Icradan tahsilat
degiskeninin ise 0- 175000 arasinda degerler aldig1 goriilmektedir. Icra dncesi tahsilat
degiskeni 0- 4 milyon araliginda deger almaktadir. Ilge kagak orani ise 0,0 ile 0,2 arasinda
degerler almaktadir, yogunluk 0,18 ile 0,2 arasinda goriinmektedir. Avukat performansi
degiskeni 0,0 — 0,1 arasinda dagilim gostermistir. Kacak sayisi degiskeni 0,0- 1000

arasinda deger almakta olup, yogunlugu 0,0 ile 200 arasindadir.

Histogram grafigi sonuclar1 incelendikten sonra aykir1 goézlem analizi calismalar

gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.3. Kategorik olmayan bagimsiz degiskenlerin histogram grafikleri

4.2.2. Aykir1 gozlem analizi uygulamasi

Aykir gbzlem veri kiimesinin genel dagilimi disinda kalan verilerdir. Aykir1 goézlemleri

gidermek ve veri yanliligini 6nlemek i¢in ¢eyrekler acikligi tekniginden yararlanilmistir.

Ceyrekler agikligi teknigi asagidaki sekilde calismaktadir.
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Q1: parametre degerlerinin ilk ¢eyreklik kismi (0,25)
Q3: parametre degerlerinin tiglincii ¢eyreklik kismi (0,75)

CA =Q3-Q1 (4.1)

CA degeri kullanilarak alt ve iist sinir degerleri belirlenir.

Alt smur : 1-1,5*CA (4.2)

Ust siir : 3+ 1,5*CA (4.3)

Ceyrekler agikligi teknigi ile her bir degiskenin alt/list smir degerleri hesaplanmustir.
Ayrica degiskenlerin ortalama degeri hesaplanmigtir. Ortalama deger ile alt/iist sinir

degerleri karsilastirilarak veri 6n isleme yontemine karar verilmistir.

Verilerin alt smir degerleri sifir veya daha kiiglik ¢iktigi ve ilgili parametrelerde eksi
degerli gozlem miimkiin olamayacagi i¢in, sadece iist sinir degerlerinden biiyiik olan aykiri

gozlemler i¢in sinirlandirma yoluna gidilmistir.

Giincel durum borg, icra dncesi tahsilat, kagak sayisi i¢in baskilama yontemi kullanilarak;
ist siir degerinden biiylik olan degerler, list simnir degerine esitlenmistir. Baskilama

yontemi sayesinde aykirt gézlemlerin etkisi veride hissedilmeye devam edilecektir.

Yapilan islemleri inceleyecek olursak: glincel durum borg igin iist sinir degeri 17373,22
cikmugtir, st siir degerinden yiiksek olan 1337 aykiri adet gozlem degeri tist sinir
degerine esitlenmistir. icra oncesi tahsilat degiskeni icin ceyrekler agigi yontemi ile
belirlenen iist sinir degeri 1971,41 olup 1560 adet aykir1 gézlem degeri iist sinir degerinden
biiyiik oldugu i¢in iist sinir degeri ile degistirilmistir. Kagak sayisi iist sinir degeri 28,5
¢ikmis olup, 1496 adet aykir1 gozlem degeri iist sinir degerinden biiyiik oldugu igin 28,5’e

esitlenmistir.

Icradan tahsilat degiskeni igin ortalama deger, iist siir degerinden biiyiik oldugu icin;
aykir1 degerlerin etkisini hissedebilmek adina ortalamaya esitlenmistir. 1084 adet aykiri

gbzlem degeri ortalama deger olan 417,25°e esitlenmistir.
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Ilge kacak orami ve avukat performansi degerleri icin ceyrekler agikligi yontemine gore

aykir1 gézlem bulunmadiginda islem yapilmamuistir.

Verilerin aykir1 degisken doniigiimii yapildiktan sonraki durumlarini gdsteren histogram

grafikleri Sekil 4.4’te goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Aykir1 gbzlem analizi sonrasinda verilerin histogram grafikleri

4.2.3. Veri normalizasyonu uygulamasi

Makine Ogrenmesinde veri Olc¢eklerindeki farkliligin yanli 6grenmeye sebep olmasini
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engellemek adina normalizasyon islemi yapilmalidir.

Bor¢ ve 6deme bilgilerini igeren degiskenler; giincel durum borg, icradan tahsilat, icra
oncesi tahsilat, aykir1 gbzlem analizinden sonra 0-20000 araliginda degerler igermektedir.
Kagak sayist verileri sayisal siirekli degerler olup aykir1 gézlem analizinden sonra 0-30
araliginda deger icermektedir. Iki parametre degerinin araliklar1 ¢ok farkli oldugu igin
makine 6grenmesi modellerinde yanliliga sebep olmamak ve tiim 6zniteliklerin ¢iktiya/

odemeye etkisini kullanabilmek adina normalizasyon islemi gerceklestirilmistir.

Normalizasyon sonrasi degerler 0-1 araligina gekilerek tiim veri setinin ayni deger

araliginda yer almasi saglanmistir.
Ik 5 gozlemin tiim veri 6n isleme islemlerinden dnceki durumu Sekil 4.5°te, veri 6n isleme
islemlerinden sonraki goriiniimi Sekil 4.6°da verilmistir. Veri 6n isleme islemlerinden

sonra bagimsiz degiskenlerin histogram grafikleri Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Gincal durum borg Icradan tahsilat  Icra oncesi tahsilat  Ilge kagak oram Avukat performans  Kagak sayist

567.75 10251.38 43783.08 0.045262 0.024712 14
20327 17613.78 4913.10 0.214504 0.040883 <
48590 0.00 27085.9¢ 0214504 0.021928 2
205.03 7600.42 374222 0214504 0.000000 2
130149 33030.35 25570.37 0.133085 0.000000 2

Sekil 4.5. Bagimsiz degiskenlerin veri 6n isleme oncesi ilk 5 satir goriinimii

IGines] durem borg Toradan tahsilat  Torz Sneesi tzhsilat  Tlpe kagalc oram Avvleat performana Kagak sawvia

0271188 0.1959238 0.941644 0.045262 0024713 0.006687
0131954 0205231 0969676 0214504 0040858 0.014018
0.239773 0000000 0.970828 0.214504 0.031936 0.000983
0.101225 0.205938 0.973302 0.214504 0.0000:00 0.000987
0542545 0173837 0821818 0133085 0.0000:00 0.000834

Sekil 4.6. Bagimsiz degiskenlerin veri On isleme sonrasi ilk 5 satir goriiniimii
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Sekil 4.7. Aykir1 gbzlem ve normalizasyon sonrasi verilerin histogram grafikleri

Tiim veri 6n isleme islemlerinden sonra verilerin histogram grafikleri degerlendirildiginde
Giincel durum bor¢ degiskenin degerlerinin 0,6- 1 arasinda yigildigir goriilmektedir.
Icradan tahsilat degiskeni veri kiimesi 0- 0,1 arasinda yogunlasmaktadir. icra oncesi
tahsilat degeri 0— 0,1 arasinda yogunlasmakta olup, diger degiskenlere gore farkli
araliklarda daha fazla dagilim gostermektedir. Ilge kacak orani ve avukat performansinda

bir degisiklik yapilmamistir. Kagak sayis1 0- 0,02 arasinda dagilmaktadir.
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4.2.4. Degisken doniisiimleri uygulamasi
Makine Ogrenimi modelleri, tim girdi ve c¢ikt1 degiskenlerinin sayisal olmasini
gerektirmektedir. Kategorik degerler igeren veri setleri, model kurulmadan 6nce sayilar ile

ifade edilmelidir. Bu sebeple veri setinde yer alan kategorik degiskenler i¢in degisken

doniisiimii islemi gergeklestirilmistir.

Abone grubu degisken doniisimu

Miisterilerin abone gruplarina gore 6deme olasilig1 farkliliklarinin 6demeye olan etkisinin
goriilebilmesi i¢in modelde yer almasi istenilmektedir. Mesken ise evet, degilse hayir
isaretlenmisti. Kategorik degiskenleri sayisal degerlere ¢evirmek i¢in evet ise 1, degilse 0

olarak kodlanmugtir.

TCKN/VKN degisken doniisimii

TCKN/VKN bilgisinin var olmast model i¢in dnemli bir degisken olup var/yok olarak veri
tutulmaktaydi. TCKN/VKN’si var olan miisteriler i¢in 1, olmayanlar ig¢in 0 olarak

doniisiim yapilmistir.

Adres degisken doniisiimii

Miisterilere ait adres verisi incelenerek kap1 numarasina kadar adres bilgisi mevcut ise var,

yoksa yok olarak veri tutulmaktaydi. Var ise 1, yoksa 0 olarak kodlanmistir.

Abone degisken doniisimii

Abone olan miisteriler i¢in 1, olmayan miisteriler i¢in 0 girilmistir.

Kesik donem degisken dontisiimii

Kesik donem verisi evet ise 1, hayir ise 0 olarak isaretlenmistir.

Kategorik degiskenlerin histogram grafigi Sekil 4.8’de goriinmektedir.
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Sekil 4.8. Kategorik degiskenlerin histogram grafikleri

Abone grubu, TCKN/VKN degiskeni gozlem degerleri daha ¢ok 1 degerini icermektedir.
Ortalamalar1 0,5’ten biiytiktiir. Abone ve kesik donem degiskeni gézlem degerleri ise daha
cok 0 degeri igermekte olup ortalama 0,5’ten kiigiiktiir. Adres degiskeni ortalamasi 1 olup
tim mdsterilerin adresleri mevcuttur. Bu sebeple bu veri seti i¢in Adres degiskeni anlamli
degildir. Veri 6n isleme calismalarindan sonra degisken tipleri Cizelge 4.1°deki sekilde

diizenlenmistir.



Cizelge 4.1. Veri 6n isleme sonras1 bagimsiz degiskenlerin adi, tanimi ve tipi

Gincel durum borg Miisterinin 6denmemis toplam bor¢ miktart Normalize
, Miisteriden daha 6nceden icra yolu ile tahsil edilen ]
Icradan tahsilat ) Normalize
toplam bor¢ miktari
. Miisteriden icra Oncesi tahsil edilen toplam borg ]
Icra Oncesi tahsilat Normalize
miktart
flge kacak oram Miisterinin bagli oldugu il¢enin kagak orani Nominal
Avukat performansi Miisteri borcunun atandigi avukat performansi Nominal
Kagak sayisi Miisterinin toplam kagak kullanim sayis1 Normalize
Abone grubu Miisteri Abone grubu tipi Kategorik
TCKN/VKN TCKN/VKN bilgisi Kategorik
Adres Adres bilgisi Kategorik
Abone Abone bilgisi Kategorik
Kesik donem Miisterinin enerjisinin kesik olma durumu Kategorik

4.3. Model Sonuglari

Cikt1 degiskeni ikili kategorik degisken olan veri setimize uygun olan makine 6grenmesi

yontemleri degerlendirildiginde; denetimli siniflandirma modelleri kullanilmas1 gerektigi

gOrilmistir.

Bu ¢alismada 13124 farkl miisteri i¢in 11 bagimsiz, 1 bagimli degiskenden olusan veri seti

tizerinde Anaconda Jupyter Notebook 6.4.5 siirimii Python kodlamasi kullanilarak

deneyler gerceklestirilmistir.

Lojistik regresyon, k en yakin komsu algoritmasi, destek vektér makineleri, yapay sinir

aglari, rastgele ormanlar, gradyan artirma, asir1 gradyan artirma, hafif gradyan artirma

algoritmalar1 kullanilmis ve 8 farkli model kurulmustur.
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Makine O0grenmesi algoritmalar1 egitilirken, hiper parametrelerin belirlenmesi 6nem arz
etmektedir. Hiper parametreler algoritmaya gore farklilasarak, 6grenme iglemi sirasindaki
davraniglar1 yonlendirirler. Veri seti oncelikle %70 egitim, %30 test olacak sekilde
ayarlanmistir. Modelleri ayarlamak icin 1zgara arama yontemi ile hiper parametre se¢imi

yapilmis ve 5 kath ¢apraz dogrulama kullanilarak asir1 6grenmenin 6niine gegilmistir.

4.3.1. Hiper parametre analizi

Izgara arama yontemi kullanilarak hiper parametre analizi yapilirken; girilen araliktaki tiim
degerler icin modeller egitilir ve en iyi sonucu saglayan degerler hiper parametre olarak
secilir. Modellemede kullanilan algoritmalar ic¢in farkli hiper parametre degerleri mevcut

olup, her bir algoritma i¢in ayrica hesaplama yapilmistir.

Lojistik regresyon C diizenlilestirme hiper parametresi analiz edilmistir. Diizenlemenin
giicti, C ile ters orantilidir. Kesinlikle pozitif olmalidir. Model sonucunu en iyileyen C

degeri 1 olarak hesaplanmistir.

KEYK algoritmas1 i¢in n_neighbors sorguda kullanilacak olan komsu sayisi hiper

parametresi analiz edilmis olup, en iyi sonug veren deger 2 olarak hesaplanmistir.

DVM algoritmas: i¢in C ve Kernel hiper parametre degerleri belirlenmistir. C
diizenlilestirme hiper parametresidir ve pozitif deger olmalidir. Kernel, algoritmada

kullanilacak ¢ekirdek tiiriinii belirtir. C: 1, kernel: linear olarak belirlenmistir.

YSA modeli i¢in hidden layers ve alpha hiper parametreleri analiz edilmistir.
Hidden_layers, gizli katmandaki néronlarin sayisini temsil eder. Analiz sonucunda en iyi
parametre degeri (100, 100) olarak belirlenmistir. Alpha diizenleme hiper parametresidir.

Ondalik degerler alir ve en iyi parametre degeri 0,1 olarak belirlenmistir.

Rastgele ormanlar modelini ayarlamak i¢in 3 hiper parametre analizi yapilmistir. Bunlar;
n_estimators, max_features, min_samples_split. Ormandaki aga¢ sayisi n_estimators ile
ifade edilmektedir ve en iyi parametre degeri 1000 olarak hesaplanmistir. En iyi
boliinmeye ulagsmak i¢in kullanilmasi gereken ozelliklerin sayis1 max features hiper

parametresi ile ifade edilir. En iyi max features degeri 3 olarak belirlenmistir. Yaprak
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diigimiinde yer almas1 gereken en diisiik 6rnek sayist min_samples_split hiper parametresi

ile ifade edilir. Model i¢in en iyi parametre degeri 20 olarak hesaplanmustir.

Gradyan artirma modeli learning_rate, max_dept, n_estimators hiper parametreleri analiz
edilmistir. Ogrenme orani, her agacin katkisim 'learning rate' oraninda kiiciiltiir.
Gergeklestirilecek giliclendirme asamalarinin sayis1 n_estimators hiper parametresi ile ifade
edilir. Gradyan artirma, asir1 O6grenmeye karst oldukca dayaniklhidir, bu nedenle
n_estimators’in ¢ok olmasi genellikle daha iyi performans saglar. Maksimum derinlik,
max_dept, agactaki diigiim sayisim1 simirlar. Hiper parametrelerin en iyi degerleri

max_depth: 5 ¢ikmustir, learning_rate: 0,01 ve n_estimators: 1000 olarak hesaplanmastir.

AGAM algoritmas1 modelinde learning_rate, max_depth, n_estimators, subsample hiper
parametreleri i¢in en 1iyi parametre degerleri arastirilmistir. Hiper parametreleri
inceledigimizde; n_estimators: yiikseltme turlarinin sayisi, max depth: maksimum agag
derinligi, learning_rate: artan 6grenme orani, subsample: egitim 6rneginin alt 6rnek oranini
ifade etmektedir. Parametre analizi sonucunda learning_rate: 0,1, max_depth: 3,

n_estimators: 500 ve subsample: 0,8 olarak hesaplanmustir.

HGAM algoritmast modelinde AGAM modelindeki gibi learning_rate, max_depth,
n_estimators hiper parametreleri analiz edilmistir. En iyi hiper parametre degerleri

learning_rate: 0,01, max_depth: 35, ve n_estimators: 500 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.2°de tiim modeller i¢in belirlenmis olan en iyi hiper parametre degerleri
listelenmistir. Tiim modeller i¢in belirlenen hiper parametreler kullanilarak modeller tekrar
kurulmustur. Boylece model ayarlamalari gerceklestirilerek, model performanslar

tyilestirilmistir.

Cizelge 4.2. Hiper parametre analizi sonucu belirlenen en iyi hiper parametre degerleri

LR C 1
KEYK n_neighbors 2
DVM ¢ - L

Kernel linear
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Cizelge 4.2. (devam) Hiper parametre analizi sonucu belirlenen en iyi hiper parametre

degerleri
Hidden layers (100, 100)
YSA Alpha 0,1
n_estimators 1000
RO max_features 3
min_samples_split 20
learning_rate 5
GAM max_dept 0,01
n_estimators 1000
learning_rate 3
max_dept 0,1
AGAM n_estimators 0,8
subsample 500
learning_rate 0,01
HGAM max_dept 35
n_estimators 500

4.3.2. Model performanslarinin karsilastirilmasi

Bolim 4.3.1°de belirlenen hiper parametreler ile modeller tekrar kurularak nihai sonuglar
elde edilmistir. Uygulamada 8 farkli algoritma i¢in model kurulmustur. Bu modellerin
sonuglarmin basarisini 6lgmek igin test verisi ilizerinde dogrulama yapilmigtir. Model
sonuglarimi Slgiimleyebilmek i¢in modellerin test verisini tahminleme durumlarini gésteren
karisiklik matrisi degerleri hesaplanmistir. Model tahmin performanslarini degerlendirmek
icin elde edilen karisiklik matrisi degerleri Sekil 4.9’da gortinmektedir. Sekil 4.9°da yer
alan karigiklik matrisinde sirasiyla dogru negatif, yanlis pozitif, yanlis negatif ve dogru

pozitif degerleri gosterilmektedir.

Denetimli 6grenmede etiketli egitim verisi ile 6grenen model, test verisi ile dogrulanirken;
test verisinin gercek etiket degerleri ile model sonucunda tahminlenen ¢ikti degerleri
karsilastirilir. Problemimiz tizerinde DN, YP, YN, DP degerlerini degerlendirecek olursak;
cikt1 degiskenimiz Oder/Odemez seklinde etiketlenmisti.

DN: Modelin 6demez olarak tahmin ettigi miisterinin (negatif), ger¢ekte de ddemez olmasi
YP: Modelin 6der olarak tahmin ettigi miisterinin (pozitif), gercekte 6demez olmasi
YN: Modelin 6demez olarak tahmin ettigi miisterinin (negatif), gergekte 6der olmasi

DP: Modelin 6der olarak tahmin ettigimiz miisterinin (pozitif), ger¢cekte de 6der olmasi



Modeller

Kansikhk Matrisi

Lojistik Regresyon
En Yakim Komsu Alg.
Destek Vektir Makineleri

[1512, 94], [361, 1971]
[1511, 95
[1547, 59], [476, 1856]
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Il ]
], [444, 1888]]
I ]
I |

Yapay Sinir Aglann  [1488, 118], [322, 2010]

Rastgele Ormanlar  [[1495, 111], [253, 2079]

Gradyan Artrma  [[1485, 121], [234, 2095]

I 1

[ I 1

Asin Gradyan Artma  [[1482, 124], [235, 2097]]
[ 1 ]

Hafif Gradvan Artrma  [[1481, 125], [233, 2099]

Sekil 4.9. Smiflandirma modelleri karisiklik matrisi

Karigiklik matrisi  degerlerini  kullanarak lojistik regresyon iizerinden performans
metriklerini hesaplayalim. LR i¢in DN sayis1 1512, YP sayis1 ise 94°tiir. YN sayist 361,
DP sayisi ise 1971 dir.

Dogruluk degeri modelin gercekte dder veya 6demez seklinde etiketli olan miisterileri ne
kadar dogru tahminlediginin gostergesidir. Modelin dder dedigi ve gergekte 6der olan DP
sayist ise 1971, modelin 6demez dedigi ve gercekte de 6demez olan DN sayist 1512°dir.

DP ve DN degerlerinin toplaminin tiim test verisine boliinmesi ile elde edilir.

Dogruluk: (1512+1971)/ (1512+94+361+1971) = 0,88445912 dir.

Kesinlik degeri modelin 6der olarak tahminledigi miisterilerin gergekte ne kadarmin
O0deme yapar olarak etiketli oldugunun gostergesidir. Modelin dder dedikleri YP ve DP’tir,
Bunlarin ne kadarinin gergekte dder oldugu da DP degeridir.

Kesinlik: (1971)/ (94+1971) = 0,95447942

Duyarlilik gercekte dder olarak etiketli olan miisterilerinin ne kadarini modelin 6der olarak

tahminlendiginin gostergesidir.

Duyarlilik: (1971) / (361+1971) = 0,84519726
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F1 Skoru kesinlik ve duyarlilik degerinin harmonik ortalamasidir.

F1 Skoru: (2* 0,95447942* 0,84519726)/ (0,95447942 + 0,84519726) = 0,89652035

Calisma karakteristigi egrisi degeri hesaplanirken x eksenine YP, y eksenine de DP
degerleri yerlestirilerek grafik c¢izdirilmis olup altinda kalan alan hesaplanmistir. Calisma

karakteristigi degeri 0,89333337 cikmustir.

Ayn1 hesaplama mantig1 diger tiim algoritmalar i¢in de uygulanarak performans metrikleri
belirlenmistir.  Sekil 4.10°da  tim modeller i¢in performans metrigi degerleri

goriinmektedir.

Calis
Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarhik F1SKOrU  Earaleristisi

Lojistik Regresyon ©8.445912 95447942 84519726 89652035  89.333337

En Yakin Komgu Alg. 86.312849 95209279 80.960549 87508691 87.522616
Destek Vektor Makineleri 86414424 96.919060 79588336 87402873  87.957306
Yapay Sinir Aglan 88826816 94.454887 86.192110 90.134529  89.422331
Rastgele Ormanlar 90.756729 94931507 89.150943 91.950464 91.119681

Gradyan Artirma  90.985272 94547093 89965695 92.199517 91.215724
Asin Gradyan Artima  90.883697 94.416929 89922813 92115089  91.100883
Hafif Gradyan Artrma  90.909091 94379496 90.008576 92142230 91.112632

Sekil 4.10. Siniflandirma modelleri performans 6l¢iimii sonuglari

Tiim modeller igin belirlenen performans metrikleri grafikler iizerinde gosterilmistir. (Sekil

4.11- Sekil 4.15)
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Dogruluk
9076 9099  90.88  90.91
88.45 88.83
I 86.31 86.41 I
LR KEYK DVM YSA RO GAM AGAM HGAM

Sekil 4.11. Siniflandirma modelleri dogruluk degerlerinin grafik gosterimi

Sekil 4.11°de yer alan dogruluk degerleri incelendiginde tiim modellerin genel olarak test

verisi lizerinde miisterilerin 6der veya 0demez oldugunu tahminleme orani yiiksektir.

GAM, HGAM, AGAM, RO modellerinin dogruluk degerleri %90 {izeri hesaplanmistir. En

iyi dogruluk degeri ise gradyan artirma makineleri modeli sonucunda elde edilmistir.

97.50
97.00
96.50
96.00
95.50
95.00
94.50
94.00
93.50
93.00

Kesinlik
96.92
95.45
95.21
94.93
I 94.45 I 94.55 9442
LR KEYK  DVM  YSA RO GAM  AGAM

94.38

HGAM

Sekil 4.12. Siniflandirma modelleri kesinlik degerlerinin grafik gosterimi

Sekil 4.12°de yer alan kesinlik degerleri sonuglar1 incelendiginde tiim modellerin 6der

olarak tahminledigi miisterilerin %94’ gergekte de dder olarak etiketlidir. Bu da aslinda

modellerin test veri seti lizerinde 6der diye tahmin yaptig1 miisterilerde yanilmadiginin bir

gostergesidir. Tiim modeller igerisinde en iyi kesinlik degeri %96,92°’lik oranla DVM

modelinin olmustur.
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Sekil 4.13. Siniflandirma modelleri duyarlilik degerlerinin grafik gosterimi

Sekil 4.13’te yer alan duyarlilik degeri sonuglarina baktigimizda modellerin gergekte dder

olarak etiketli olan miisterileri dogru yakaladigi goriilmektedir. Diger performans

degerlerine paralel sekilde topluluk modelleri duyarlilik degerleri daha yiiksek olup, en iyi

duyarlilik degeri 90,01 HGAM modeli sonucunda hesaplanmustir.
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Sekil 4.14. Siniflandirma modelleri F1 skoru degerlerinin grafik gésterimi

Sekil 4.14°te yer alan F1 skoru duyarlilik ve kesinlik degerlerine paralel olarak topluluk

modellerinde yiiksek ¢ikmistir. F1 skoru veri setindeki dengesiz dagilim olan durumlarda

etkili bir model se¢im kriteridir. Sonuglar incelendiginde F1 skoru en yiiksek model GAM

olarak hesaplanmustir.
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Calisma Karakteristigi Egrisi
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Sekil 4.15. Siniflandirma modelleri ¢aligma karakteristigi egrisi degerlerinin gosterimi

Calisma karakteristigi egrisi degerleri dogru pozitif ve yanlis pozitif degerleri kullanilarak
olusturulan egri altinda kalan alan1 ifade etmektedir. Bu egrinin altinda kalan alanin biiyiik
olmasinin yolu dogru pozitif degerinin yiiksek, yanlis pozitif degerinin diisiik olmasidir.
Boylece modelin dder olarak etiketli miisterileri dogru yakalama orani degerlendirilmis
olmaktadir. Modeller i¢in hesaplanmis olan calisma karakteristigi egrisi degerleri Sekil

4.15’te gortilmektedir.

Calisma karakteristigi egrisi degeri en iyi sonu¢ veren GAM modelinin grafigi Sekil

4.16°da gortinmektedir.
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Sekil 4.16. GAM sonuglarinin ¢aligma karakteristigi egrisi grafigi
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Model performanslar1 karsilastirilirken performans metriklerinden yararlanilmustir. ilgili
veri seti i¢in topluluk algoritmast RO, GAM, AGAM, HGAM modellerinin tahmin
performans degerleri birbirine yakin ¢ikmis olup, LR, KEYK, DVM ve YSA’ya gore
topluluk modellerinin daha iyi performans gosterdigi gorilmistiir. Dogruluk, Kesinlik,
Duyarlilik, F1 Skoru ve Caligma karakteristigi egrisi performans metrikten 3’tinde GAM
modeli degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmekte ve dogruluk orani: 90,99, F1 skoru:
92,20, ¢alisma karakteristigi egrisi degeri: 91,22°dir. GAM modelinden sonra en basaril
model tahmin performansi olan HGAM modelinin dogruluk orani: 90,91, F1 skoru: 92,14,
calisma karakteristigi egrisi degeri: 91,11 oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar
dogrultusunda en iyi performans gosteren modeli segerken degisken Onem diizeyleri
analizinden de yararlanilarak model calisma performansinin yaninda degisken durum

analizi de degerlendirilmistir.

4.3.3. Degisken 6nem diizeyleri

Agac temelli modellerde degisken 6nem diizeyleri analiz edilmis olup birbirleriyle
karsilagtirdigimizda modelden modele farkli parametrelerin daha etkili oldugu
gorilmistiir. Degisken 6nem diizeyleri analiz sonuclar1 kullanilarak operasyonel stireglerin

sekillenmesi ve stratejik kararlarin alinmasi saglanabilir.

Icra dncesi tahsilat verisi 3 modelde agik ara en 6nemli parametre olarak gériinmektedir.
Icra oncesi tahsilat degiskeni modeller icin en yiiksek 6nem diizeyine sahip diyebiliriz.
Onu giincel durum borg, kagak sayisi, avukat performansi, i¢e kagak orani, kesik donem,
icradan tahsilat ve abone grubu izlemektedir. TCKN/VKN, Abone ve Adres ise genelde

modele girmeyen parametre olmustur.

Adres degiskeninin 6nem diizeyi tiim modellerde diisiik ¢ikmis olup 6deme iizerindeki
etkisi diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunda adres verisinin tiim miisteriler i¢cin 1 olmasi bir

etken olabilir.

Gortldiigii gibi modellerin ¢alismasinda farkli parametreler farkli etkiler dogurmaktadir.

Modellerin degisken 6nem diizeyleri Sekil 4.17 - Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekil 4.17. Rastgele ormanlar modeli sonucunda ¢ikan degisken 6nem diizeyleri
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Sekil 4.18. Gradyan artirma modeli sonucunda ¢ikan degisken 6nem diizeyleri
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Sekil 4.19. Asir1 gradyan artirma modeli sonucunda ¢ikan degisken 6nem diizeyleri
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Sekil 4.20. Hafif gradyan artirma modeli sonucunda ¢ikan degisken 6nem diizeyleri

Degisken onem diizeyleri sonuglar1 kullanilarak sirketlerin tahsilat stratejilerine yon
verilebilir. Tahsilat kampanyasi diizenlenirken model sonuglar1 kullanilarak kampanyaya
dahil edilecek miisterileri belirlemek i¢in 6deme yapar/ yapmaz bilgisinin yaninda, 6nem
diizeyi yiiksek olan; icra 6ncesi tahsilat, giincel bor¢ durumlar1 ve kagak sayis1 degiskenleri
kullanilarak, tahsilat potansiyeli yiiksek olan miisteriler segilebilir. Boylece operasyonel
stire¢lerde harcanacak efor, tahsilat yapilabilecek miisterilere yonlendirilmis olur. Tahsilat
potansiyeli diisiik olan miisteriler de elde edilebilecegi icin bu miisteriler i¢in de 6zel bir

caligma yontemi gelistirilebilir.

Icradan tahsilat gerceklestiginde dagitim sirketleri ekstra kazang saglamaktadir. Bu sebeple
avukat performansi gibi insani etkenlerin yonetilmesi olduk¢a 6nemlidir. Modellerin
kurulmasinda numerik degerlerin yaninda avukat performansi gibi insani degiskenler bu
sebeple veri setine eklenmistir. Degisken onem diizeyleri analizi de gostermektedir ki
tahsilat siirecinde avukat performanst metrigi genel olarak etkili goriinmektedir.
Yoneticiler karar asamasinda bu metrigi dikkate alarak stratejilerini olusturabilirler. Ayrica
avukat performanslart dl¢iimlenirken de miisteri tahsilat potansiyeli bilgisi ve tahsilat

gerceklestirmelerini karsilastirabilir.

TC/VKN degiskeni miisterilerin kimlik bilgilerini tutmaktadir. Bu bilginin var olmasi
operasyonel olarak bakildiginda icra takibinin baslatilmasinda 6nemli bir kriter olarak
goriilmektedir. Fakat degisken onem diizeyi analizlerine baktigimizda 6deme tizerinde

etkisinin olmadigi degerlendirilebilir.
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Model tahmin performans: degerlendirmesinde iyi sonu¢ veren GAM ve HGAM
algoritmalarmin degisken Onem diizeyi analizi sonuglar1 karsilagtirilmistir. Sonuglar
incelendiginde ger¢ek hayatta kurulacak olan model degerlendirildiginde daha az
parametre ile daha hizli ¢alisan bir model kurmak tercih edilebilir. Bu gozle baktigimizda
GAM modeli daha az parametre ile daha hizli bir sekilde sonug¢ elde etmektedir. Bu
sebeple sadece model tahmin performans degerlerine gore degil, degisken onem diizeyi
analizi sonuglarina gére de GAM modeli en iyi Sonu¢ veren model olarak

degerlendirilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada Tiirkiye’de {i¢ elektrik dagitim sirketine ait miisterilerinin bor¢ ddeme
durumu tahmini yapilmustir. Veri seti hazirlanirken firmanin 2020 yilindaki kagak elektrik
kullanim1 yapan miisterilerinin borglari baz alinmistir. Denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindan; lojistik regresyon, k- en yakin komsu, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, rastgele ormanlar, gradyan artirma makineleri, asir1 gradyan artirma ve hafif
gradyan artirma makineleri kullanilarak miisterilerin 6deme durumlarin1 tahminleme
modelleri gelistirilmis, model tahmin performanslari ve degisken 6nem diizeyleri

karsilastirilarak en iyi sonug veren model se¢ilmistir.

Gecmisten gilinlimiize bor¢ 6deme durumunu tahmin etme {lizerine yapilmis olan literatiir
caligmalar1 incelendiginde genelde finans ve bankacilik sektoriinde kredi risk tahmini
iizerine gergeklestirilen calismalar ile karsilagsilmaktadir. Bunun yaninda miisteri borg
tahsilatt tahmini ve firma basar1 tahmini ¢alismalarmma da rastlanmaktadir. Tirkiye’de
elektrik dagitim sektoriinde miisterilerin 6deme durumunu tahmin etmek icin olusturulan

bir ¢alismaya rastlanmamustir.

Giliniimlizde bor¢ 6deme tahmini problemi sadece finans kuruluslarinmi degil tiim
sektorlerdeki firmalar1 ilgilendirir hale gelmistir. Firmalar finansal faaliyetlerini
yirilitebilmek, nakit akigin1 artirmak ve kar elde edebilmek i¢in miisterinin 6deme

davraniglarini inceleyerek, stratejiler belirlemeyi ve tahsilati artirmay1 amaglamaktadir.

Sirketlerin sahip olduklar1 veri boyutu arttikca veriyi anlamlandirmak ve sirket
stratejilerine yon vermek icin kullanabilmek ©nem arz etmeye baslamaktadir. Veri
anlamlandirilmadig1 silirece depolanan ve maliyet yaratan bir kiimedir. Ancak
anlamlandirildigi noktada faydali olup kazang saglamaya baslayacaktir. Istatistiksel
yontemler veya yapay zeka teknikleri biiyiik verilerin igerdigi bilgileri ortaya ¢ikarabilmek

icin 6nemli katkilar saglamaktadir.

Bu c¢alismada makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak; model ayarlama ve k-kat
capraz dogrulama ile model sonugclari iyilestirilmis ve asir1 6grenmenin oniine gegilmistir.
Veri seti egitim ve test olarak ayrilarak; test verisi lizerinden model performanslari

degerlendirilmistir. Aga¢ temelli algoritmalar i¢in degisken 6nem diizeyleri analiz edilmis
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olup birbirleri ile karsilastirildiginda; modelden modele farkli parametrelerin daha etkili

oldugu goriilmiistiir.

Tirkiye’de 21 dagitim bolgesi bulunmakta olup kacak kullanan miisterilerin 6deme
durumlarinin analizi ¢alismast yayginlagtirilarak tim dagitim sirketleri i¢in kullanilabilir.
Bu yayginlastirma islemi sayesinde kagak faturalarmnin tahsilatini artirmak hem dagitim
sirketlerine hem de devlete kazang saglamis olacaktir. Miisteri 6deme durumu analizinin
sadece kredi saglayan kuruluslarin problemi olmaktan ¢ikip diger sektorlerde de
uygulanabilecegini gosteren bu ¢alisma; bundan sonraki benzer ¢alismalara yol gostererek

literatiire bu anlamda katki saglayacaktir.

Gelecekteki calismalarda;

* Misterilere ait 21 elektrik dagitim bolgesindeki kagak elektrik kullanim bilgileri,
gecmis 6deme aligkanliklar1 ve toplam giincel borglari alinabilir.

» Findeks gibi kredi notu bilgisine ulasilabilecek veri tabanlarina erisim saglanabilir.

+ Icra siireclerindeki verilerin kullanimini artirabilmek i¢in UYAP veri entegrasyonu ile
miisterinin farkli dosya bilgilerine erisilebilir.

* NVl araciligiyla kisisel verilerin dolulugunun artirilmasi saglanabilir.

* Model hiper parametrelerini belirlerken daha fazla aralik ve deneme yapilabilmesi igin
daha iyi iglemcili bilgisayarlar {izerinde deneme yapilabilir.

* Modelde kullanilan veri seti farkli oranlarda egitim ve test verisi seklinde ayrilabilir
(6rnegin %80 egitim verisi, %20 test verisi) ve model tahmin performansindaki olas1

farkliliklar kiyaslanabilir
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