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OZ | Gergeklestirilen ¢aligmanin amaci,

Tirkiye’de internetten aligveris yapan hanelerin
tespit edilmesidir. Modelleme asamasinda
smiflandirma problemlerinde siklikla tercih
edilen Rastgele Orman yontemi kullanilmugtir.
TUIK 2019 Hanehalk: Biitce Anketinde yer alan
ve 11521 haneden derlenen veri seti
kullanilmustir. Calismanin veri seti SMOTE ve
Rastgele Yetersiz Ornekleme yontemleri ile
dengeli  hale  getirilmistir. Calismanin
dogrulugunu artirmak i¢in g¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir.  Kurulan modellerin
performanslart kargilagtirilarak  yorumlanmus,
ornekleme yontemleri ve ¢apraz dogrulamanin
dogru bir sekilde kullanilmasi ile siniflandirici
performansinin arttirilabilecegi gdsterilmistir.
Egitim veri setinde, SMOTE yontemi
uygulanarak kurulan model, diger modellere
gore tiim Olgiitlerin (F, DP, G-Means ve MCC )
sonuglarina  gore daha basarili  oldugu
goriilmiistiir. Test veri setinde ise SMOTE
yontemi uygulanan modelin, F ve MCC
Olciitlerinin sonucuna goére daha basarili oldugu
goriiliirken, Yetersiz Ornekleme yontemi ile
kurulan modelin G-Means 6l¢iitii sonucuna gore,
hicbir yontem kullanilmadan olusturulan
modelin ise DP 0l¢iitli sonucuna gore basarill
oldugu goriilmiistiir.
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ABSTRACT | The aim of the

study is to determine the households shopping
online in Turkey. During the modeling phase, the
Random Forest method, which is frequently
preferred in classification problems, was used.
The data set in the TUIK 2019 Household
Budget Survey and gathered from 11521
households was used. The data set of the study
was balanced with SMOTE and Random
Undersampling methods. The cross-validation
method was used to increase the accuracy of the
study. The performances of the established
models were compared and interpreted, and it
was shown that the classifier performance could
be increased with the correct use of sampling
methods and cross-validation. In the training
dataset, the model established by applying the
SMOTE method was found to be more
successful than the results of all criteria (F, DP,
G-Means and MCC ) compared to other models.
In the test data set, while it was observed that the
model with the SMOTE method was more
successful than the results of the F and MCC
criteria, the model established with the
Undersampling method was more successful
according to the result of the G-Means criterion,
and the model created without using any method
was found to be successful according to the
result of the DP criterion.
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1. GIRIS

Online ya da internet iizerinden aligveris, geleneksel pazarlama
yontemlerine alternatif ve dogrudan bir ticaret araci olarak hizla biiyiiyen bir
alandir. Bilgi ve iletisim teknolojilerinin giderek yayginlagmasi, web sitelerinin
cogalmasi (Armagan ve Turan, 2014), internetin sadece bilginin paylasildig: bir
yer degil ayni zamanda iiriin ve hizmetlerin ticaretinin yapilmasinda sikca
kullanilan bir ara¢ haline gelmesi ile birlikte hizla yayginlasmis ve islem hacmi
giin gectikce artig gostermistir. Boylelikle internet ortaminin, isletmelerin yok
sayamayacagi kadar biiyiik bir pazar yeri, alternatif bir dagitim kanali, rekabet ve
verimlilik unsuru olarak goriilmesi kacinilmazdir (Dogrul, 2012). Oyle ki
internetten aligveris, magazalardan veya aligveris merkezlerinden satin almay1
iceren gelencksel satin alma yontemlerinin yerini almaktadir (Sreerekha,
Saranya, & Prabhu, 2019). Tiiketiciler, internet iizerinden alisveris yaparken
iiriinlere ait video, resim, bilgi ve 6zelliklerine rahat¢a erigsebilmektedir. Internet
tizerinden aligveris yapmak pratiktir, zaman tasarrufu saglar, fiyat ve iiriin
karsilastirmaya imkan tanir, evden disar1 ¢ikmadan ve sira beklemeden aligveris
imké&ni1 saglamaktadir (Cicek ve Miiriitsoy, 2014), isletmelere diisiikk maliyet
sunar (Al-Maghrabi vd., 2011), iirlin ¢esitligi ve detayli tirin bilgisi saglar. Bunun
yant sira bireyler zaman ve mekandan bagimsiz olarak aligverislerini
yapabilmektedir (Cengiz ve Sekerya, 2010). Son on yilda internet iizerinden
aligveris, geleneksel aligverise gore daha ekonomik ve daha uygun bir satin alma
yaklasimi temsil etmesi nedeniyle hizli bir biiyiime yasamistir (Vasi¢, Kilibarda,
& Kaurin, 2019). Bhatti ve Akram (2020) bireylerin ABD’de %68’nin,
Malezya’da 9%68’nin internet {izerinden aligveris yaptigim1 belirtmistir.
EUROSTAT verilerine gore Avrupa Birligine iiye 28 iilkede 2012 yilinda
bireylerin Birlesik Krallik’da %64’i, Norveg'te %62’si, Danimarka’da %60’ 1nin
internetten aligveris yaptig1 goriiliirken, en diisiik oranin %6 ile Bulgaristan ve
%3 ile Romanya’da gerceklestigi gorilmistir. 2019 yilinda ise bireylerin
aligveris oranlar1 Ingiltere’de %80, Isvicre’de %75, Danimarka’da %74 olarak
goriilmiistlir. En diisiik oranin yine %15 ile Romanya ve %14 ile Bulgaristan’da
gergeklestigi gorilmistir (EUROSTAT, 2021). Tiirkiye’de hanelerin internet
erisim oranlar1 2011 yilinda %42.9, 2015 yilinda %69.5, 2020 yilinda %90.7,
2021 yilinda ise %92 olarak 6l¢iilmiistiir. Bilgisayar kullanim oranlarmin, 2011
yilinda %46.4, 2015 yilinda %54.8, 2018 yilinda ise %59.6 oldugu goriilmiistiir.
Internet kullanan bireylerin, internet {izerinden mal veya hizmet siparisi verme ya
da satin alma oran1 2011 yilinda %18.6, 2015 yilinda %33.1, 2020 yilinda (2019,
Nisan-2020, Mart) ise %36.5°dir (TUIK, 2021a; TUIK, 2021b; TUIK, 2021c).
Bu bilgiler dogrultusunda, Tiirkiye’de bilgi ve iletisim teknolojilerinin
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kullaniminin artmasi ile beraber internet {izerinden yapilan alisveris oranlarinin
da artig1 goriilmektedir.

Diinya {izerinde her an milyonlarca insan bilgisayar, telefon ve tablet
araciligiyla internete baglanmakta, web sitelerinde ve mobil uygulamalarda
cesitli amaglar i¢in gezinmektedir. Bu insanlar aslinda biitiin firmalar igin
potansiyel bir miisteridir (Sreerekha vd., 2019). Giiltas ve Yildirim (2016)
psikolojik ve demografik 6zellikler gibi tiiketicilerin karar verme siireclerinde
etkili olan faktorleri anlamanin, internetteki potansiyel tiiketicileri kazanmanin
basar1 faktorii olarak belirtmistir. Bunun yani sira bir¢ok insan giinliik
yasantisinda youtube, facebook, instagram, twitter gibi c¢esitli sosyal medya
platformlarin1 kullanmaktadir. Bu platformlar gergeklestirdikleri hizmetler
esnasinda dogrudan ya da dolayli olarak reklam vererek bireylerin dikkatini
cekmekte, insanlarin satin alma tercihlerine etki edebilmekte ve
yonlendirebilmektedir (Jothi ve Gaffoor, 2017; Torun, 2017).

Bireylerin internet {izerinden satin alma davranisini etkileyen birgok
degisken bulunmaktadir. Bunlar; psikolojik, sosyokiiltiirel ve sosyoekonomik
(Akhter, 2003; Akhter, 2012; Oke ve Ramachandran, 2021; Soler, Christidis, &
Vassallo, 2021), demografik (Akhter, 2003; Goldsmith ve Flynn, 2005; Richards
ve Shen, 2006; Ozgiiven, 2011; Ozhan ve Altug, 2015), sosyal medya (Jothi ve
Gaffoor, 2017; Zhang vd., 2017; Ertiirk ve Aktepe, 2020) degiskenleri olarak
siniflandirilmaktadir. Internetten alisveris davranislarmin makine dgrenmesi
yontemleri ile tahmini i¢in gergeklestirilen ¢alismalar incelendiginde; Maheswari
ve Priya (2017) miisterilerin ¢evrimigi satin alma davraniglarin1 Destek Vektor
Makineleri ile tahmin etmistir. Kumar vd. (2019) miisterilerin internetten tekrar
satin alma niyetlerini makine 0grenmesi ve yapay ar1 kolonisi algoritmasinin
kombinasyonundan olusan hibrit bir yontemle tahmin etmistir. AdaBoost
yonteminin C5.0, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele
Orman yontemlerine gore smiflandirma performansinin daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Koehn, Lessmann, & Schaal (2020) miisterilerin internetten
aligveris davranigini Yinelemeli Sinir Aglar1 yontemi ile incelemistir. Yinelemeli
Sinir Aglar1 tabanli siniflandiricilarin diger yontemlere gore daha basarili oldugu
goriilmiigtiir. Rausch, Derra, & Wolf (2020) internetten aligveris yapan
bireylerden aligveris sepetini terk edenleri makine O6grenmesi yontemleri ile
belirlemistir. Gradient Boost (with regularization) yontemi ile kurulan modelin
en iyi dogruluk degeri elde ettigi goriilmiistiir. Barua, Zou, & Liu (2021)
hanehalkinin internetten aligveris talebini makine 6grenmesi yontemlerinden
Gradient Boost yontemi ile tahmin etmistir.

Hane, fert ve tiikketim karakteristiklerine gore internetten aligveris yapan
hanelerin tahmin edilmesi, bu alanda faaliyet gosteren iretim, dagitim,
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pazarlama, satis ve tedarik yapan biitiin isletmeler agisindan dogrudan ya da
dolayli olarak biiyilk 6nem arz etmektedir. Calismanin amaci, hanelere ait
karakteristikler kullanilarak internetten aligveris yapan hanelerin makine
Ogrenmesi yontemleri ile tahmin edilmesidir. Makine 6grenmesi yontemlerinden,
siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk basaris1 gosteren Rastgele Orman
yontemi kullanilmustir.

2. VERI SETIi ve YONTEM

2.1. Veri Seti

Calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan derlenen, 11521
hanehalkina ait 2019 yili Hanehalki Biitge Anketi (HBA) ait verileri
kullanilmistir (TUIK, 2019). Internetten alisveris yapmay1 etkiyecegi diisiiniilen
hanehalki karakteristikleri Oznitelik se¢imi (feature selection) yontemi
belirlenmistir. RO modelinde kullanilan karakteristikler ve bu karakteristiklere
ait tanimlayict istatistikler Tablo 1°de belirtilmistir. Tablo 1 ayni zamanda,
internetten siparis veren hanelere iligkin tamimlayici istatistikleri de
gostermektedir. Veri setindeki tiim gelir ve harcama verileri 2019-Aralik ayma
gore enflasyondan arindirtlmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Internetten Aligveris Yapan
Hanelere Ait Tanimlayici Istatistikler

Calismada Internetten
Kullanilan Aligveris Yapan
Degiskenler ve Hanelere Ait
Tanimlayict Tanimlayict
Istatistikler Istatistikler
Degiskenler Kategoriler Frekans Yiizde Frekans Yiizde
. . Yok 5546 48.14 156 9.73
Kredi karti sahiplik durumu var 5975 5186 1448 90.27
Hanehalki reisinin medeni Bekar 2446 21.23 371 23.13
durumu Evli 9075 78.77 1233 76.87
Hanehalki reisinin sigorta Sigortasiz 489 4.24 40 2.49
durumu Sigortali 11032 95.76 1564 97.51
Hanehalki reisinin caligma ~ Caligmiyor 4605 39.97 353 22.01
durumu Calistyor 6916 60.03 1251 77.99
Hanehalki reisinin cinsiyeti Kadin 2680 23.26 350 2182
Erkek 8841 76.74 1254 78.18
15-29 yas aras1 705 6.12 275 17.14
Hanehalki reisinin yast 30-44 yas arasi 3398 29.49 700 43.64
45-59 yas arasi 3837 33.30 487 30.36
60 yas ve tlizeri 3581 31.08 142 8.85
Egitimsiz 1521 13.20 30 1.87
Hanehalki reisinin egitim [Ikogretim 6111 53.04 363 22.63
diizeyi Lise 1877 16.29 346 21.57
Universite ve iizeri 2012 17.46 865 53.93
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Calismada Internetten
Kullanilan Aligveris Yapan
Degiskenler ve Hanelere Ait
Tanimlayict Tanimlayict
Istatistikler Istatistikler
Degiskenler Kategoriler Frekans Yiizde Frekans Yiizde
Tek yasayan 1224 10.62 185 11.53
Aile 8634 74.94 1237 77.12
Hanehalki kompozisyonu Genis aile 1422 12.34 100 6.23
Bir arada yasayan 241 2.09 82 51l
kisiler
Ev sahibi 7093 61.57 763 47.57
Kiraci 2578 22.37 596 37.16
. Lojman 206 1.79 66 411
Miilkiyet durumu Diger (ev sahibi
degil ama kira 1644 14.27 179 11.16
6demiyor)
Hanede internet baglanti Yok 3566 30.95 83 5.17
durumu Var 7955 69.05 1521 94.83
Hanede sans oyunu Yok 11029 95.73 1477 92.08
aligkanligt Var 492 4.27 127 7.92
Hanede pazar aligkanlig1 Yok 4502 39.08 642 40.02
Var 7019 60.92 962 59.98
Hanede sinema aligkanlig1 Yok 5815 50.47 302 18.83
Var 5706 49.43 1302 81.17
Hanedeki bilgisayar sayisi1 (ortalama) 0.46 adet 1.06 adet
Hanedeki cep telefonu sayisi (ortalama) 2.36 adet 2.50 adet
Hanedeki 6grenci sayist (ortalama) 0.46 kisi 0.81 kisi
Ortalama hanehalki biiyiikligii (hane) 3.36 kisi 3.14 kisi
Ortalama yillik kullanilabilir gelir (hane) 67026.29 TL 109685.54 TL
Ortalama aylik ortalama gelir (hane) 5585.52 TL 9140.46 TL
Ortalama aylik toplam gida harcamasi (hane) 1084.05 TL 1182.86 TL
Ortalama aylik toplam harcama (hane) 4945.82 TL 8054.67 TL

Tablo 1 incelendiginde, internetten alis veris yapan hanelerin yiiksek
gelire sahip, toplam harcamasi fazla, kredi kart1 sahiplik orani yiiksek, hanehalki
reisinin egitim diizeyinin yiiksek ve yasinin diisiik oldugu, internet baglantisina
sahip, bilgisayar ve telefon sayisinin fazla oldugu haneler olarak goriilmektedir.

2.2. Yontem

2019 yili HBA verilerine gore internetten aligveris yapan hane sayisi
1604, aligveris yapmayan hane sayisi ise 9917°dir. Elde edilen frekanslara gore,
internetten alisveris yapan ve yapmayan hane sayilarmin dengesiz oldugu
goriilmektedir. Dengesiz veri setlerinden bilgi ¢ikarmak oldukga zordur, bunlarla
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ilgili temel sorun standart Ogrenme algoritmalarinin ve smiflandirma
tekniklerinin performansini diisiirme yetenegine sahip olmasidir (Ramyachitra ve
Manikandan, 2014; Spelmen ve Porkodi, 2018). Dengesiz veri seti kullanilarak
gerceklestirilen  smiflandirma  islemlerinde, siniflandirma  algoritmalart
cogunlukla asir1 yayilim gostermeleri nedeniyle baskin sinif lehine yanl (tarafli)
sonuglar vermektedir (Lessmann, 2004). Giivenilmez telekomiinikasyon
miisterilerinin tespiti, uydu radar gorilintiilerinde petrol sizintilarinin tespiti,
kelime telaffuzlarimi 6grenme, metin siniflandirma, sahte telefon aramalarinin
tespiti, bilgi alma ve filtreleme goérevleri gibi birgcok gercek problemde dengesiz
veri kiimeleri mevcuttur (Kotsiantis, Kanellopoulos, & Pintelas, 2006). Bu
sorunun tistesinden gelmek icin farkli yontemler 6nerilmistir. Veri diizeyinde,
algoritmik yontemler ve hibrit metotlar siklikla kullanilan yontemlerdir (Spelmen
ve Porkodi, 2018). Sekil 1, dengesiz veri setlerinde karsilagilan problemlerin
iistesinden gelmek i¢in ele alman yontemleri gostermektedir.

- Yetersiz Ornekleme
Veri Diizeyi - Asiri Ornekleme
- Oznitelik Segimi

- Tek Sinif Ogrenme
Dengesiz Veri Seti
Teknikleri

Algoritmik Yontemler - Maliyet Duyarli Ogrenme

- Ensemble Metotlar

- Uzman Algoritmalarin

Hibrit Hibritlenmesi

Sekil 1. Dengesiz Veri Setleri Ile Miicadele Yontemleri
Kaynak: (Spelmen ve Porkodi, 2018)

Asir1 Ornekleme yonteminde, dengeli bir veri seti elde etmek icin,
frekansi az olan azinlik sinifi frekansi ¢ok olan baskin sinifa yaklagtirilmaktadir.
Yetersiz Ornekleme yonteminde ise tam tersi bir islem yapilmaktadir (Arafat,
Hoque, & Farid, 2017). Cogunluk sinifinda yapilan azaltma rastgele yapilirsa
Rastgele Yetersiz Ornekleme (Random Undersampling), istatistiksel bilgi
kullamlarak yapilirsa Bilgili Yetersiz Ornekleme (Informed Undersampling)
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olarak isimlendirilir. Rastgele Asirt Ornekleme ydnteminde mevcut azinlik
ornekleri bir azinlik sinifinin boyutunu arttirmak i¢in ¢ogaltilirken, Sentetik Asirt
Ornekleme yonteminde ise azinlik smifi ornekleri igin suni Ornekler
iiretilmektedir (Kartal ve Ozen, 2017).

Caligmanin adim adim gosterimi Sekil 2°de gosterilmistir.

Egitim ve Test
Setlerinin Ayrilmasi

Dengesiz Veri Seti Oz Nitelik Segimi

Egitim Setinin Egitim Setine RO
Dengeli Hale Modelinin
Getirilmesi Uygulanmasi

Capraz Dogrulama
Islemi

Karsitlik Matrisleri ve
Test Verilerinin Test Performans
Edilmesi Metriklerinin Elde
Edilmesi

Yorumlama

Sekil 2. Caligma Akis Semast

Sentetik azinlik 6rneklem arttirma yontemi, kisaca SMOTE (synthetic
minority oversampling technique) Chawla vd. (2002) tarafindan gelistirilmistir.
Veri diizeyinde kullanilan en popiiler yontem olan SMOTE algoritmasinin
SMOTEboost (Chawla vd, 2003), Borderline-SMOTE (Han, Wang, & Mao,
2005), RAMOBoost (Chen, He, & Garcia, 2010), SMOTE-D (Torres, Carrasco-
Ochoa, & Martinez-Trinidad, 2016), SMOTE-ENC (Mukherjee ve Khushi, 2021)
gibi bir¢ok tiirevi bulunmaktadir. Rassal 6rnekleme yontemlerinden farkli olarak
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azinlik smifi verilerini kopyalamak yerine, incelenen 6rneklerden en yakin “k”
komsusunu baz alarak yapay drnekler iiretme prensibine dayanir (Yavasg, Giiran,
& Uysal, 2020). Gergeklestirilen ¢aligmada veri setinin dengelenmesi icin iki
farkli yontem kullamlmustir. Sentetik Asir1 Ornekleme Yéntemi (SMOTE) ve
Rastgele Yetersiz Ornekleme Yoéntemi kullanilarak veri seti dengelenmis, elde
edilen her bir veri setine Rastgele Orman modeli uygulanmustir.

Calismanin modelleme asamasinda, siniflandirma problemlerinde
siklikla tercih edilen (Dogru ve Subasi, 2018; Ecer, Yetgin, & Celik, 2018) RO
yontemi kullanilmistir. RO yonteminin kullanildigi arastirmalara bakildigi
zaman; saglik (Das ve Tirkoglu, 2014; Goktas ve Yaganoglu, 2020; Subudhi,
Dash, & Sabut, 2020; Buyrukoglu, 2021; Jackins vd., 2021; Yang vd., 2021),
ziraat (Zhang vd., 2020; Magidi vd., 2021), mimari (Wang vd., 2019),
miihendislik (Dogru ve Subasi, 2018; Marins vd., 2021; Wei vd., 2021),
elektronik ve bilgisayar (Alam ve Vuong, 2013; Farnaaz ve Jabbar, 2016; Saki
vd., 2016; Sujithra ve Padmavathi, 2016; Ecer vd., 2018;), uzaktan algilama
(Gislason, Benediktsson, & Sveinsson, 2004) olmak fizere bir¢ok alanda
kullanildigr goriilmektedir.

Aslinda literatiirde Rastgele Orman (RO) kavramu belirsiz bir kavramdir.
Bazi yazarlar agaglar nasil elde edilirse edilsin rastgele karar agaclarinin
toplanmasi olarak ifade ederken, diger yazarlar ise Breiman'in (2001) orijinal
algoritmasina atifta bulunmaktadir (Biau ve Scornet, 2016). Hem siniflandirma
hem de regresyon islemlerinde kullanilabilen, ¢ok yonlii, akilli bir makine
O0grenme yontemi olarak tanimlanabilir. Boyutsal indirgeme yapabilme,
aykiri/eksik (Sulliwan, 2017), siirekli ve kesikli degerlerle ¢alisabilme (Akin ve
Terzi, 2020), biiyiik veri kiimeleri iizerinde hizl1 islem yapabilme ve hesaplama
agisindan etkili bir teknik olan RO (Oshiro, Perez, & Baranauskas, 2012) bir¢ok
problemde kullanilabilen uzman bir yontemdir (Sulliwan, 2017). Toplu 6grenme
son zamanlarda, makine 6grenme arastirmalarinda bilyiik ilgi duyulan bir alan
haline gelmistir. Toplu 6grenmede amag, ayni problemin birgok siniflandiric
tarafindan ¢oziilerek olusturulan sonuclarin birlestirilmesine dayanmaktadir. En
yaygin kullanilan toplu &grenme metotlari; Boosting, Bagging ve Rastgele
Orman’dir (Oshiro vd., 2012).

Bir RO toplulugu, karar agacinin her diigiimiindeki boliinmeyi rastgele
hale getirerek olusturulan ¢ok sayida, tek ve budanmamis karar agaci kullanir.
Her agacin, kesin boliinmelerle olusturulan bir agagtan daha az dogru olmasi
muhtemeldir. Buna karsin RO’da amag, yaklasik agaglardan birkagini bir
toplulukta birlestirerek dogrulugu artirmaya dayanmaktadir. Bu da ¢ogu zaman
kesin bdlmelere sahip tek bir agagtan daha iyi sonu¢ vermektedir (Rokach ve
Maimon, 2014). RO yontemi formal olarak Esitlik 1°deki gibi tanimlanir,
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{hk(x, Tk)},k = 1,2,...,L (1)

“Tk” bagimsiz ve Ozdes sekilde dagitilmis rastgele orneklerdir ve her
agac, “x” girdisindeki en popiiler siif i¢in bir birim oy vermektedir (Oshiro vd.,
2012).

RO yonteminde egitim veri setinden, kullanici tarafindan belirlenen
olusturulacak agac sayis1 kadar Onylikleme Ornekleme yapilmaktadir.
Olusturulan 6rneklemin 2/3’i ormandaki agaglar1 olusturmak icin InBag verisi
olarak, 1/3’1i ise kurulan modelin hata oranini hesaplamak i¢in Out Of Bag verisi
olarak ayrilmaktadir. Bu hata oran1 modelin kendi kendini test etmesi sonucu
olugmus bir model i¢i hata oranidir (Ayas, 2014). RO yontemi, her bir Rastgele
Agaca ait rastgele egitim seti drneklerini iiretmek i¢in Bagging yOnteminde
kullanilan ydntemin bir benzerini kullanir. Her yeni egitim seti, orijinal egitim
setinden degistirilerek olusturulur. Béylece agag, yeni alt kiime ve rastgele bir
Oznitelik se¢imi kullanilarak olusturulur. Segilen rastgele nitelikler lizerindeki en
iyi boliinme, diigiimii bolmek i¢in kullanilir. Bunula beraber olusturulan agaclar
budanmaz (Oshiro vd., 2012).

Bootstrap toplamasi1 olarak da bilinen Bagging ydntemi Breiman
tarafindan gelistirilmis, istatistiksel Ogrenme yoOnteminin hata varyansim
azaltmay1 amaclayan bir yontemdir (Ekelik ve Altas, 2019). Bagging yontemi,
boosting yontemi gibi farkli smiflandiricilar ireterek birden ¢ok modeli
birlestirip siniflandiricinin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir
(Rokach ve Maimon, 2014). Ogrenme yontemleri karsilastirildigi zaman
Boosting yontemi, RO yOntemine gore egitim asamasinda daha yavastir.
Boosting yontemi hesaplama yiikii fazlaligindan dolay1 Bagging yonteminden
daha yavas olmasina karsin, cogu durumda daha dogru sonuglar vermektedir
(Ozdarict Ok, Akar, & Giingdr, 2011). Bagging yonteminde her drnek esit
olasilikla segilirken Boosting yonteminde Ornekler agirliklariyla orantili bir
olasilikla segilir (Rokach ve Maimon, 2014). Boosting yonteminin yavasligi,
giiriiltiiye kars1 duyarliligi, tekrarli egitim gibi dezavantajlarina karsin RO,
hesapsal olarak Boosting yontemine gore daha basit ve giiriiltiilye karst daha
saglamdir (Ozdarict Ok vd., 2011). RO ydntemi, Bagging ve Boosting
yontemlerine gore daha hizli, performanslar1 Boosting yontemi kadar iyidir ve
veriye asirt uyum saglamazlar (Oshiro vd., 2012). Karar agaglarinin
indiiksiyonunda kullanilan 6zniteliklerin se¢imine yonelik bir¢ok yaklagim vardir
ve ¢cogu yaklasim dogrudan 6znitelige bir kalite 6l¢iisii atamaktadir. Karar agaci
indiiksiyonunda en sik kullanilan 6znitelik se¢im odlgiitleri Bilgi Kazanim Orani
(Information Gain Ratio) ve Gini Indeksidir. Rastgele Orman smiflandiricisi,
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se¢im dlgiitii olarak Gini Indeksini kullanir (Pal, 2005). Italyan ekonomist ve
istatistikgi Corrado Gini’den adini alan Gini indeksi, popiiler bir bdliinme
Olciitiidiir (Berry ve Linoff, 2004). Hedef 0Oznitelik degerlerinin olasilik
dagilimlar1 arasindaki farkliliklar1 Slcen Gini Indeksi Esitlik 2°deki gibi
tanimlanir;

., |”y=cj5 | ’
Gini(y,s) =1- chedom(y) s (2)

Sonug olarak a; kriterini se¢gmek i¢in degerlendirme kriteri Esitlik 3’deki
gibi tanimlanur.

aaiﬂi’jS

Is|

GiniGain(a;, S) = Gini(y,S) — Zvi,jedom(ai) .Gini(y, aaiﬂijS 3)

(Rokach ve Maimon, 2014). C&RT’yi gelistirenlerin, Bilgi Kazanci
yerine Gini Indeksini tercih etmelerinin nedeni Gini Indeksinin
simetriklestirilmis maliyetleri igerecek sekilde genisletilebilir olmas1 ve Bilgi
Kazancindan daha hizli hesaplanmasidir (Kantardzic, 2019). Bilgi Kazanim
Orant ise, Bilgi Kazancini Esitlik 5’deki gibi normallestiren bir 61¢iittiir.

B |7y=c;$] 1 [ov=c;5] 4
Entropy(y,S) = X¢,edom(y) — 5] 0825 @
InformationGainRatio(a;, S) = mfog::ri:;?;iz)(ab” ©)

Iki asamali hesaplanan bu kriterde ilk olarak Bilgi Kazanci, biitiin
Oznitelikler i¢in hesaplanir. En az, ortalama Bilgi Kazanci kadar performans
gosteren Oznitelikler dikkate alinir ve en iyi Kazang Oranini elde eden 6znitelik
secilir. Hem dogruluk hem de siniflandirict karmasikligi agisindan Bilgi Kazanim
Oraninin, basit Bilgi Kazanci (Information Gain) Olgiitiine gore daha iyi
performans gosterme egiliminde oldugu gosterilmistir (Rokach ve Maimon,
2014).

2.3. Arastirmanin etik izinleri

Gergeklestirilen bu ¢alismada Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan
derlenen 2019 Y1l Hanehalk: Biit¢e Anketi verileri kullanilmistir. Veriler ikincil
veri olup herhangi bir etik izin gerektirmemektedir.
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3. UYGULAMA

Gergeklestirilen ¢alismanin  amaci, hanelere ait karakteristikler
kullanilarak Tiirkiye’de internetten alisveris yapan hanelerin makine 6grenmesi
yontemlerinden Rastgele Orman yontemi ile tahmin edilmesidir. Caligmanin
uygulama adiminda hig¢bir yontem kullanilmadan, SMOTE ve Rasgele Yetersiz
Ornekleme olmak iizere ii¢ adet RO modeli kurulmustur. Veri seti, test ve egitim
olarak ayrilirken, %60-%40, %70-%30, %80-%20 olmak iizere ii¢ farkli sekilde
denenmistir. Elde edilen sonuglar arasinda ciddi farklar bulunmamakla birlikte
en iyi sonug, veri setinin %60-egitim ve %40-test olarak ayrildigi durumda
alinmustir. Kurulan modelde en iyi sonug 120 agacin kullanildigi modeldir.

Birinci modelde herhangi bir dérnekleme yontemi kullanilmamistir. Bu
modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane (=%60) egitim, 4609 hane
(=%40) ise test icin kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in ayrilan hanelerin 981
tanesi internetten alis veris yaparken 5931 hane internet alis verisi
yapmamaktadir. Egitim veri setinde 10’lu ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
hedef smiflar tahmin edilmistir. Daha sonra egitim asamasinda elde edilen
bilgiler ve deneyimlerle model test edilmistir. Pozitif sinmiflar (internetten alig
veris yapan) i¢in kurulan RO modeli sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de
gosterilmistir.

Ikinci model Sentetik Asirt Ornekleme Yontemi-SMOTE kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane
(=%60) egitim, 4609 hane (=%40) ise test i¢in kullanilmistir. Modelin egitimi
icin ayrilan hanelerin 981 tanesi internetten alig veris yaparken 5931 hane internet
alis verisi yapmamaktadir. SMOTE algoritmast ile alig veris yapan hane sayisi
5931e c¢ikartilarak egitim agamasinda veri seti dengelenmistir. Toplam 11862
haneli veri seti ile egitim gerceklestirilmistir. Elde edilen yeni veri setinde 10’lu
capraz dogrulama yontemi kullanilarak hedef siniflar tahmin edilmistir. Daha
sonra egitim asamasinda elde edilen bilgiler ve deneyimlerle model test
edilmistir. Pozitif siiflar (internetten alig veris yapan) i¢in kurulan RO modeli
sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de gdsterilmistir.

Uciincii model ise Yetersiz Ornekleme yontemi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane
(=%60) egitim, 4609 hane (=%40) ise test i¢in kullanilmistir. Modelin egitimi
icin ayrilan hanelerin 981 tanesi internetten alis veris yaparken 5931 hane internet
alis verisi yapmamaktadir. Rastgele Yetersiz Ornekleme Yontemi ile alis veris
yapan hane sayis1 981’e disiiriilerek egitim asamasinda veri seti dengelenmistir.
Toplam 1962 haneli veri seti ile egitim gerceklestirilmistir. Elde edilen yeni veri
setinde 10’lu ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak hedef siniflar tahmin
edilmistir. Daha sonra egitim asamasinda elde edilen bilgiler ve deneyimlerle
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model test edilmistir. Pozitif siniflar (internetten alis veris yapan) icin kurulan
RO modeli sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de gosterilmistir.

Caligmada kullanilan k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation)
yonteminde veriler rastgele olarak gruplanir ve “k” alt kiimeye ayrilir. Bunlardan
birisi test, kalan “k-1" tanesi ise egitim ic¢in kullanilir. Bu islem “k” kez
tekrarlanir. Sonuglarin ortalamasi yontemin dogrulugunu belirler (Kahramanli ve
Allahverdi, 2008). Calismalarda “k” sayist i¢in en uygun degerin 10 oldugu
goriilmiistiir (Kahramanli ve Allahverdi, 2008; Aydilek, 2018).

Tablo 2, ikili siniflandirma problemlerinin degerlendirilmesinde
kullanilan karsitlik matrisini géstermektedir. Tablo 2'de siitunlar siniflandiricinin
tahminlerini gosterirken, satirlar ise gercek smiflart gostermektedir. Buna gore,
dogru sekilde siniflandirilan pozitif durumlarin sayis1 TP, hatali sekilde negatif
olarak siniflandirilan pozitif durumlarin sayist FN, hatali sekilde pozitif olarak
tanimlanan negatif durumlarin sayis1 FP, dogru sekilde siniflandirilan negatif
durumlarin sayist ise TN olarak belirtilmistir (Chicco ve Jurman, 2020).
Aciklayict bir 6rnek verilecek olursa, gergekte internetten alis veris yapan ve
kurulan model sonucu internetten alis veris yaptig1 belirlenen hane sayist TP
olarak belirtilmistir.

Tablo 2. Ikili Smiflar I¢in Karsitlik Matrisi
Tahmini Deger

1 0
Gergek 1 TP FN
Deger 0 FP TN

Simiflandirma analizinde bir siniflandiricinin basarisi dogruluk metrigi
ile belirlenir, buna ek olarak kesinlik, 6zgiilliik, duyarlik, pozitif tahmin orani
(PTO) ve negatif tahmin oran1 (NTO) metrikleri de kullanilarak siniflandiricinin
basarisi degerlendirilir (Ding, 2011; Chicco ve Jurman, 2020). Esitlik 6-11’de
gosterilen bu metrikler karsitlik matrisindeki degerler kullanilarak hesaplanir.

TP+TN

Dogruluk = ———— (6)
TP+TN+FP+FN

Kesinlik = (7)
TPEP

Duyarlik = TN 8)

Ozgillik = TNTFP 9)
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TP

Pozitif Tahmin Orant (PTO) = ——— (10)
Negatif Tahmin Orant (NTO) = TNTiVFN (11)

Dengesiz veri setlerinde uygulanan metodun siniflandirma basarisinin
degerlendirilmesinde yaniltici olabileceginden dolay1 dogruluk degeri genellikle
tercih edilmez. Bunun nedeni, bu gibi durumlarda azinlik sinifina gére ¢ogunluk
sinifina daha fazla agirlik verilmesidir, bu da bir siniflandiricinin azinlik smifi
iizerinde iyi performans gostermesini zorlastirir. Genelde analistler hem yanlis
pozitif hem de yanlis negatif oranlar arasinda denge kurmak isterler (Akosa,
2017). Bunun i¢in dengesiz veri setlerinde Bekkar, Djemaa, & Alitouche, (2013)
G-Means (geometric mean), DP (discriminant power), LR (likelihood ratios),
MCC (Matthews correlation coefficient), Youden Index, Akosa (2017) Cohen’s
Kappa (kappa), Dengelenmis Dogruluk (balanced accuracy) ve F oOlgiitii gibi
birlestirilmis olgiitler kullanilabilecegini belirtmistir.

Gergeklestirilen bu c¢alismada modellerin  degerlendirilmesinde,
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), 0Ozgiillik (specifity), duyarlilik
(sensitivity), pozitif (positive predictive value) ve negatif tahmin oraninin
(negative predictive value) yanmi sira G-Means, DP, MCC ve F olgiitleri
kullaniimustir.

G-Means (Geometric-Mean) hem ¢ogunluk hem de azinlik siniflarinda,
siniflandirma performanslari arasindaki dengeyi gosterir. Diisiik bir G-Means’de
negatif durumlar dogru sekilde smiflandirilmis olsa bile pozitif durumlarin
siiflandirilmasinda zay1f bir performansin gostergesidir. G-Means, negatif sinifa
fazla ve pozitif sinifa eksik uyumun Onlenmesi agisindan Snemlidir (Akosa,
2017). G-Means olgiiti Esitlik 12°de gosterilmistir (Su ve Hsiao, 2007).

G — Means = \/Duyarlik x Ozgilliik (12)

DP (Discriminant Power) olgiitli, duyarlik ve 0Ozgiilliikk degerleri
kullanilarak hesaplanan bir 6lgiittiir. DP degerinin 1°den kiigiik olmasi zayif, 1-2
arasinda olmasi kabul edilebilir, 2-3 arasinda olmasi adil, 3’{in istiinde olmasi
siniflandiricinin iyi oldugunu gosterir. DP’nin matematiksel gdsterimi Esitlik
13 de gosterilmistir (Sokolova, Japkowicz, & Szpakowicz, 2006).
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MCC (Matthews Correlation Coefficient) dengesiz verilerden en az
etkilenen, gercek ve tahmin edilen siniflandirmalar arasindaki bir korelasyon
Olciitiidiir. (-1,+1) arasinda bir deger alirken, +1 degeri miikemmel bir tahmini,
-1 olas1 en kotii tahmini temsil etmektedir. MCC’nin 0 degerine yakin olmasi ise
modelin rastgele yapilacak bir tahminden daha iyi olmadiginmi gosterir (Akosa,
2017). MCC olgiiti, karsitlik matrisinde yer alan ve smiflandirma
algoritmalarinin performansinin daha iyi bir 6zetini veren TP, TN, FP ve FN
degerlerinin tamamini kullanir (Boughorbel, Jarray, & El-Anbari, 2017). Ding
(2011), MCC’nin her iki siniftaki hem dogrulugu hem de hata oranlarini dikkate
alan giiclii bir 6l¢lim olmasi nedeniyle, MCC’nin simdiye kadarki en iyi tekil
degerlendirme olgiitii olarak kabul edilebilecegini belirtmistir. Benzer sekilde
Chicco ve Jurman  (2020), MCC’nin  ikili  smiflandirmalarin
degerlendirilmesinde, dogruluk ve F puanindan daha bilgilendirici ve dogru bir
Olciit oldugunu, tiim bilim topluluklar tarafindan ikili siniflandirma gérevlerinin
degerlendirilmesinde dogruluk ve F puami yerine MCC katsayisinin tercih
edilmesi gerektigini belirtmistir. Brown (2018) ise MCC’nin TP, TN, FP ve FN
degerlerinin tamamini kullanmasina ragmen en iyi 6l¢iit olamayabilecegini, bazi
tahmin problemlerinde metrigin kullaniminin uygun olmadigini belirtmistir.
MCC’nin matematiksel gosterimi Esitlik 14°de gosterilmistir (Chicco ve Jurman,
2020).

TPXTN-FPXFN
McC = JCTP+FP)(TP+FN)(IN+FP)(IN+FN) (14)

Kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi saglayan F Slgiitii ise Esitlik
15°de gosterilmistir (Akosa, 2017). F degeri, kesinlik ve hassasiyet degerlerinin
artistyla orantili olarak artar, F degerinin yiiksek olmasi modelin pozitif sinifta
daha iyi performans sergiledigini gosterir (Bekkar vd., 2013).

2xDuyarlikxKesinlik
F= y - (15)
Duyarlik+Kesinlik

Internetten aligveris yapan haneleri tespit etmek amaciyla kurulan ii¢
farkli RO modelinin egitim ve test veri setlerinden elde edilen karsitlik matrisleri
Tablo 3’de gosterilmistir.
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Tablo 3. Rastgele Orman Modellerine Ait Egitim ve Test Verileri Karsitlik

Matrisi
Model - Egitim Veri Seti Test Veri Seti
No Model Ismi 1 0 1 0
1 359 622 218 405
1 Rastgele Orman 0 153 5778 114 3872
1 5588 343 348 275
2 Rastgele Orman (SMOTE) 0 446 5485 278 3708
3 Rastgele Orman 1 784 197 500 123
(Rastgele Yetersiz Ornekleme) 0 152 829 750 3236

* Satirlar hedef degiskenin gercek degerlerini, siitunlar ise tahmin degerlerini
temsil etmektedir.

Dengeli veri setlerinde ikili stniflarin degerlendirilmesinde kullanilan ve
karsitlik matrisindeki verilerin Esitlik 6-11’ye uygulanmasi sonucu elde edilen
degerler ile dengesiz veri setlerinde kullanilan ve karsitlik matrisindeki verilerin
Esitlik 12-15’a uygulanmasi sonucu elde edilen degerler Tablo 4’de
gosterilmistir. Tablo 4, pozitif siniflar i¢in (internetten alis veris yapan hanelerin
tespiti i¢in) kurulan model sonuglarini géstermektedir. Egitim ve test veri setinde
uygulanan model sonuglarina gore tiim metriklerde en iyi degerler koyu renk ile
gosterilmistir.

Tablo 4. Egitim ve Test Verileri Performans Metrikleri

Egitim Verileri Test Verileri
Model No Model No
Metrik 1 2 3 1 2 3

Dogruluk 0.8879 0.9335 0.8221 0.8874 0.8800 0.8106
Duyarlik 0.3660 0.9422 0.7992 0.3499 0.5586 0.8026
Kesinlik 0.7012 0.9261 0.8376 0.6566 0.5559 0.4000
Ozgiilliik 0.9742 0.9248 0.8451 0.9714 0.9303 0.8118
NTO 0.9028 0.9411 0.8080 0.9053 0.9310 0.9634
PTO 0.7012 0.9261 0.8376 0.6566 0.5559 0.4000
F-Olgiitii 0.4809 0.9341 0.8179 0.4565 0.5572 0.5339
G-Means 0.1783 0.4357 0.3377 0.1699 0.2598 0.3258
DP 0.7379 1.2692 0.7370 0.6958 0.6768 0.6858
MCC 0.4533 0.8671 0.6449 0.4249 0.4879 0.4725

*Tablo 4’deki Model Numaralar i¢in Tablo 3’deki yazim dikkate alinmalidir.

Ikili sinif problemlerinin degerlendirilmesinde modelin basaris1 dogruluk
degeri ile belirlenir. Fakat dengesiz veri setlerinde bu durum genellikle tercih
edilmez (Akosa, 2017). internetten alisveris yapan hanelerin tespit edildigi bu
problemde kesinlik ve duyarlik Olgiitlerinin sonuglar1 dogruluktan daha
onemlidir. Ciinkii kesinlik olgiitli, toplam pozitif tahminler icerisinde dogru
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pozitif tahminlerin oranini verirken, duyarlilik 6l¢iitii ise toplam pozitif gézlemler
icerisinde dogru tahmin edilen gozlemlerin oranimi vermektedir. Egitim veri
setinde, duyarlik ve kesinlik 6l¢iitii sonuglarina gére SMOTE yontemi kullanilan
modelin diger modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Test veri
setinde, duyarhik &lgiitii sonuglarina gore Rastgele Yetersiz Ornekleme yontemi
uygulanan model, kesinlik 6l¢iitii sonuglarina gore ise higbir 6rnekleme yontemi
uygulanmayan modelin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Kurulan modellerin basarisinin degerlendirilmesinde Esitlik 6-11°de
belirtilen Olgiitlerin disinda, 6zellikle veri setinin dengesiz oldugu durumlarda
siniflandirma ydntemlerinin performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan
DP, G-Means, F ve MCC olgiitleri kullanmilmistir. Egitim veri setinde SMOTE
yontemi uygulanarak kurulan model diger modellere kiyasla, tiim olgiitlerin (F,
DP, G-Means ve MCC) sonuclarina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Egitim veri setinde maksimum F=0.9341, DP=1.2692, G-Means=0.4357,
MCC=0.8671 olarak elde edilmistir. Test veri setinde ise SMOTE ydntemi
uygulanan model, F (=0.5572) ve MCC (=0.4879) ol¢iitlerinin sonucuna gore
daha basarili oldugu goriiliirken, Rastgele Yetersiz Ornekleme yontemi ile
kurulan modelin G-Means (=0.3258) ol¢iitli sonucuna gore, hicbir yontem
kullanilmadan olusturulan modelin ise DP (=0.6958) dlgiitii sonucuna gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir.

4. SONUC

Gergeklestirilen calismada, Tiirkiye’de internetten aligveris yapan
haneler makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman yontemi ile tespit
edilmistir. TUIK 2019 HBA veri setinde, internetten alis veris yapan hanelerin
dagilimi incelenmis, elde edilen frekanslar sonucu dagilimin dengesiz oldugu
goriilmiigtiir. Dengesiz veri setlerinde dogru siiflandirma tahmini i¢in egitim
veri setinde Sentetik Asir1 Ornekleme Yontemi-SMOTE, Rastgele Yetersiz
Ornekleme Yontemi kullanilarak veri seti dengeli hale getirilmis, daha sonra
egitilen model RO yontemi test edilmistir. Ayrica bu yontemlerden higbirisi
kullanilmadan RO modeli kurulmus, kurulan ii¢ model sonucu elde edilen
metrikler ve modellerin performanslar1 kiyaslanmigtir.

Birinci modelde herhangi bir dérnekleme yontemi kullanilmamistir. Bu
modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane (=%60) egitim, 4609 hane
~%40) ise test icin kullanilmigtir. Modelin egitimi icin ayrilan hanelerin 981
tanesi internetten alis veris yaparken 5931 hane internet alis verisi
yapmamaktadir. Egitim veri setinde 10’lu ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak
hedef smiflar tahmin edilmistir. Daha sonra egitim asamasinda elde edilen
bilgiler ve deneyimlerle model test edilmistir. Pozitif siniflar (internetten alig
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verig yapan) i¢in kurulan RO modeli sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de
gosterilmistir.

Ikinci model Sentetik Asirt Ornekleme Yontemi-SMOTE kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane
(=%60) egitim, 4609 hane (=%40) ise test i¢in kullanilmigtir. Modelin egitimi
icin ayrilan hanelerin 981 tanesi internetten alig veris yaparken 5931 hane internet
alis verisi yapmamaktadir. SMOTE algoritmast ile alis veris yapan hane sayist
5931’e cikartilarak egitim asamasinda veri seti dengelenmistir. Toplam 11862
haneli veri seti ile egitim gerceklestirilmistir. Elde edilen yeni veri setinde 10’lu
capraz dogrulama yontemi kullanilarak hedef siniflar tahmin edilmistir. Daha
sonra egitim asamasinda elde edilen bilgiler ve deneyimlerle model test
edilmistir. Pozitif siiflar (internetten alig veris yapan) i¢in kurulan RO modeli
sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de gdsterilmistir.

Uciincii model ise Yetersiz Ornekleme yontemi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu modelde, 11521 haneden rastgele segilen 6912 hane
(=%60) egitim, 4609 hane (=%40) ise test i¢in kullanilmistir. Modelin egitimi
icin ayrilan hanelerin 981 tanesi internetten alig veris yaparken 5931 hane internet
alis verisi yapmamaktadir. Yetersiz Ornekleme Yontemi ile alis veris yapan hane
sayist 981’e diisliriilerek egitim asamasinda veri seti dengelenmistir. Toplam
1962 haneli veri seti ile egitim gerceklestirilmistir. Elde edilen yeni veri setinde
10’lu capraz dogrulama yontemi kullanilarak hedef siniflar tahmin edilmistir.
Daha sonra egitim asamasinda elde edilen bilgiler ve deneyimlerle model test
edilmistir. Pozitif siniflar (internetten alig veris yapan) i¢in kurulan RO modeli
sonucu olusan karsitlik matrisi Tablo 3’de gdsterilmistir.

Dengeli veri setlerinde ikili siniflarin degerlendirilmesinde kullanilan ve
karsitlik matrisindeki verilerin Esitlik 6-11’ye uygulanmasi sonucu elde edilen
degerler ile dengesiz veri setlerinde kullanilan ve karsitlik matrisindeki verilerin
Esitlik 12-15’a uygulanmasi1 sonucu elde edilen degerler Tablo 4’de
gosterilmistir. Tablo 4’den goriilecegi iizere Egitim veri setinde, SMOTE
yontemi uygulanarak kurulan model diger modellere kiyasla, tiim olciitlerin (F,
DP, G-Means ve MCC ) sonuglarina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Test
veri setinde ise SMOTE yontemi uygulanan model, F ve MCC o&lgiitlerinin
sonucuna gore daha basarili oldugu goriiliirken, Yetersiz Ornekleme yontemi ile
kurulan modelin G-Means 6l¢iitii sonucuna gore, hi¢bir yontem kullanilmadan
olusturulan modelin ise DP 6l¢iitii sonucuna gore basarili oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4’den goriilebilecegi iizere, egitim ve test veri setlerinde yeniden
ornekleme ve ¢apraz dogrulamanin dogru bir sekilde kullanimi sonucu kurulan
modellerin ~ siniflandirma  performanslarinin  daha basarili  olabilecegi
gOriilmiistir.
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Dengesiz veri setlerinin tahmini gercek diinya problemlerinde siklikla
karsilasilan durumlardir. Bu calismada, Sentetik Asir1 Ornekleme Yontemi-
SMOTE ve Rastgele Yetersiz Ornekleme Yéntemi kullanilarak veri seti dengeli
hale getirilmis ve Rastgele Orman modeline uygulanmistir. Elde edilen
deneyimler test veri setine uygulanmis ve modellerin siniflandirma basarilar
gbzlenmistir. Bu ¢alismaya ek olarak SMOTE yontemi ve tiirevleri, ROSE veya
Asir1 Ornekleme gibi dengesiz veri setlerinin dengeli hale getirilmesinde
kullanilan yontemler kullanilabilir ve elde edilen sonuclar karsilagtirilabilir.
Ayrica smiflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Aglar1, Karar Agaclari, XGBoost, GradientBoost gibi
diger makine Ogrenmesi yontemleri ile RO modelinin {irettigi sonuglar
kiyaslanabilir.

Calismadan elde edilen bilgilerin, internetten alis veris yapan hanelere
yonelik reklam, pazarlama caligmalarinda kullanilabilecegi, internetten alig veris
yapmayan haneleri ise internetten alis veris yapmaya ikna edecek satis, pazarlama
ve reklam caligmalar1 ve yontemlerinin gelistirilmesine yardimci olabilecegi
diistintilmektedir.

5. CIKAR CATISMASI BEYANI

Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.

6. MADDI DESTEK

Bu ¢alismada herhangi bir fon veya destekten yararlanilmamstir.

7. YAZAR KATKILARI (IN, EK YERINE YAZARLAR KENDIi
ISIM VE SOYISiM KISATLMASINI KULLANACAKTIR)

UE: Fikir;

UE: Tasarim;

UE: Denetleme;

UE: Kaynaklarin toplanmasi ve/veya islemesi;

UE: Analiz ve/veya yorum;

UE: Literatiir taramasi;

UE: Yaziy1 yazan;

UE: Elestirel inceleme

8. ETIK KURUL BEYANI VE FiKRi MULKIYET TELIF
HAKLARI

Bu calismada yapilan analizler i¢in etik kurul izni gerekmemektedir.
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