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Oz: Farkli veri setleri iizerinde yapilan uygulamalar sonucunda modellenmesi zor olan degiskenlerin
varliginda klasik regresyon yontemlerine alternatif olarak makine &grenmesi regresyon yontemlerinin
kullanim1 tavsiye edilmektedir. Saglik harcamasi modellenmesi zor olan bir degisken olup, literatiirde
makine O6grenmesi regresyon yontemleri karsilastirilarak bu degiskenin modellendigi bir caligmaya
rastlanmamugtir. Bu ¢aligmada kisi basi saglik harcamasinin tahmini amaciyla bir ¢oklu regresyon modeli
olusturulmustur. Farkli hiperparametre degerleri belirlendiginde elde edilen Lasso Regresyon, Rastgele
Aga¢c Regresyonu ile Destek Vektor Makinesi Regresyon performans sonuglart kargilagtirtlmistir.
Calismada hiperparametre degeri olarak Lasso Regresyon icin lamda (A) degeri, Rastgele Agac
Regresyonu i¢in agag sayisi, Destek Vektor Regresyonu igin epsilon (g) degeri esas alinmistir. Sonuglar 5
ile 50 arasinda degisen “k” parca gapraz gegerlilik uygulanarak performe edildiginde makine 6grenmesi
regresyon yontemlerine ait performans sonuglarin R?, RMSE ve MAE degerleri bakimindan istatistiksel
olarak anlamli farkliliklar gosterdigi (p<0.001) tespit edilmistir. Tahmin performanslarina ait yiizey ve
cubuk grafikleri ile istatistiksel test sonuglari incelendiginde farkli hiperparametre degerlerine gore
Rastgele Agac Regresyonun (R? > 0.7500, RMSE < 0.6000 ve MAE < 0.4000) daha iyi tahmin
sonuglarina sahip oldugu belirlenmistir. Caligma sonuglarinin, saglik harcamasinin modellendigi
aragtirmalar i¢in makine Ogrenmesi regresyon yontemleri kullanildiginda en uygun hiperparametre
degerlerinin belirlenmesi konusunda katki saglamasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Lasso Regresyon, Rastgele Agac Regresyonu, Destek Vektor
Regresyonu, Saglik Harcamasi

Comparison of Machine Learning Regression Methods to Predict Health Expenditures

Abstract: As a result of experimental studies on different datasets, it is recommended to use machine
learning regression methods as an alternative to classical regression methods in the existence of variables
which are difficult to model. Health expenditure is an indicator which is difficult to model and there is no
study in the literature about modelling health expenditure comparing machine learning regression
methods. In this study a multiple regression model was conducted to predict health expenditure per capita.
Performance results of Lasso Regression, Random Forest Regression and Support Vector Machine
Regression compared when different hyperparameter values were determined. Lambda (A) value for
Lasso Regression, number of trees for Random Forest Regression, epsilon (€) value for Support Vector
Regression was determined as hyperparameter values. Study results performed by using “k” fold cross
validation changed from 5 to 50, indicate the difference between machine learning results in terms of R?,
RMSE and MAE values that are statistically significant (p<0.001). Surface and bar plots and statistical
test results of prediction performances show that Random Forest Regression (R* > 0.7500, RMSE <
0.6000 ve MAE < 0.4000) has better prediction performance according to different hyperparameter
values. It is hoped that study results make contribution to studies about determining optimal
hyperparameter values for machine learning regression methods for studies about modelling health
expenditures.
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1. GIRIS

Saglik harcamalar1 herhangi bir iilkede toplumun saglik seviyesini gosteren, iilke genelinde
biiyiime ve kalkinmanin en temel gostergesidir (Gupta ve Mitra 2004). Bu nedenle diinya
genelinde herkesin daha kaliteli saglik hizmetlerine erisebilmesi i¢in uluslararasi kuruluslar
tarafindan saglik alanina ciddi miktarda kaynak ayrilmakta ve yatirim yapilmaktadir.
Gelismekte olan tilkeler ile bagta Afrika iilkeleri olmak {izere gelismemis toplumlari hedef alan
bu politikalar sayesinde sagligin kiiresel anlamda gelismesi ve kiiresel kalkinma ve biiylimenin
saglanmasi hedeflenmektedir. Bu konudaki calismalarda oncii kuruluslar arasinda Diinya
Bankas1 ile Diinya Saglik Orgiitii bulunmakla birlikte bu kuruluslar tarafindan diizenli
araliklarla farkli tilkelerde saglik sistemi performansini degerlendirmeye yonelik arastirma
raporlar1 yaymlamaktadirlar. Yayinlanan bu raporlar ve yapilan incelemelerde saglik sisteminin
temel dinamikleri, saglikta performansi belirleyen ve etkileyen unsurlar, saghg gelistirici
politika ve miidahaleler iizerinde durulmaktadir. Bu politika ve Oneriler saglik sistemlerinin
iyilestirilmesi igin politika belirleyicilere yardime1 olan, karar vermeye yardimci kilavuz niteligi
tasimaktadir (WHO 2000). Bu sayede farkli iilkelerin saglik sistemlerinin kapsamli olarak
incelenmesi, ornek iilke uygulamalarinin model olarak alinmasi miimkiin olabilmektedir.
Kiiresel saglik otoritelerinin saglik sistemini gelistirmeye yonelik olarak belirledikleri alanlar
arasinda 6n plana ¢ikan bir konu ise saglik harcamalaridir (Frenk 2010).

Saglik harcamalarinin seviyesi herhangi bir toplumda sagliga yapilan yatirimlar ve ayrilan
kaynaklarin bir belirleyicisi olarak toplum genelinde kalkinmanin bir anahtaridir. Bu nedenle
gelismis, gelismekte olan ve gelismemis iilkelerde saglik harcamalarinin belirleyicilerini ortaya
koymaya yonelik pek c¢ok calismanin yapildigr goriilmektedir. Bu calismalarda saglik
harcamalarini belirleyen temel degiskenlerin basta gelir seviyesi olmak {lizere toplam niifus ile
niifusun yas dagilimi, saglik hizmetlerinin sunumu ve bu hizmetlere erigim seviyesi oldugu
goriilmektedir (Martin ve dig., 2011). Bu degiskenler igerisinde gelir seviyesi gelismisglik
diizeyinin bir gdstergesi olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Sinha ve dig., 2016).

Saglik harcamalarimi belirlemeye yonelik arastirma modellerinde ¢ogunlukla regresyon
modelleri kullanilmakla birlikte {ilke genelinde saglik harcamalarini belirleyen faktorleri tespit
etmeye yonelik farkli yaklasim ve modellemelerin gelistirildigi goriilmektedir (Mihaylova ve
dig., 2011). Saglik harcamalarinin konu edinildigi modelleme galigmalarinda 6n plana ¢ikan bir
konu saglik harcamasi dagiliminin normal dagilim &zelligi gostermeyip asirt derecede saga
carpik olmasidir. Saglik harcamalarinin modellendigi ¢alismalarda model performansin bozucu
bir etki yapan bu sorun ile basa ¢ikabilmek i¢in farkli doniisiim yaklagimlar1 uygulanmakta,
farkli yaklagimlar denenerek en uygun yaklasimin tercih edilmesi tavsiye edilmektedir
(Manning 1998). Bu yaklagimlar igerisinde 6n plana ¢ikan ve en fazla kullanilan doniisiim
logaritmik dontisiim (Jones ve dig., 2007; Basu ve dig., 2004) olmakla birlikte Manning (2006)
tarafindan tavsiye edilen bir doniisiim tiirii ise Box-Cox doniisiimiidiir (Manning 2006). Box-
Cox doniisiimil 1964 yilinda Box-Cox tarafindan gelistirilmis (Box ve Cox 1964) bir yaklagim
olup normal dagilim 6zelligi gostermeyen verilere uygulanarak normalligin saglanmasina katki
saglamaktadir. Manning (2006) tarafindan belirtildigi tizere bu yaklagimin saglik harcamalarinin
modellendigi ¢aligmalarda da kullanimi, model performansinin yiikselmesine katki
saglamaktadir.

Saglik harcamalarini tahmin etmeye yonelik modelleme ¢alismalarinda daha ¢ok regresyon
modellerinin tercih edildigi bilinmekte olup bu modellerde saglik harcamasi degiskeni bagiml
degisken olup, bu degiskeni tahmin etmeye yonelik olarak bagimsiz degiskenlerin kullanildig
coklu dogrusal regresyon modelleri kurulmaktadir (Mihaylova ve dig., 2011). Oriintii tanima,
makine oOgrenmesi ve veri madenciligi teknikleri saglik ekonomisi alaninda uzman
arastirmacilar i¢in nispeten yeni alanlar olmakla birlikte bu tekniklerin kullanimi sayesinde
yalmzca saglik ekonomisi alaninda degil, saglik ile ilgili klinik, politika ve uygulama
seviyelerinde de pek ¢ok soruna iliskin ¢6ziim Onerisinde bulunmak miimkiin olabilmektedir
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(Crown 2015). Klasik istatistiksel yaklasimlara alternatif niteligi tasiyan bu yaklasimlarin
kullanilmasi sayesinde saglik harcamalarinin tahminine yonelik olusturulacak modellerden daha
yiiksek model performansinin elde edilmesi miimkiin olabilmektedir. Bu alternatif yaklagimlar
arasinda siniflama ve tahmin amaciyla kullanilan Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ (Random
Forest) Regresyonu ile Destek Vektér Regresyonu 6n plana ¢ikmaktadir. Rastgele Agag
Regresyonu Classification and Regression Trees (CART) algoritmasindan yararlanilan,
maksimum seviyede benzer alt siniflar olusturma ilkesine dayanan, bdliinme kriteri olarak Gini
katsayisinin kullanildigi bir yaklasimdir. Yontemin temel amaci, “aga¢ olusturma” agamasinda
olusturulabilecek en fazla sayida alt agaci belirlemektedir. Temel amag ise alt agaglar arasinda
bagimli degisken ile ciddi olgiide iliskili olan agaglari se¢cmektir. Bu model hizli ve iyi
performansa sahip bir model olmasi nedeniyle tavsiye edilen bir modeldir (Rodriguez ve dig.,
2015). Random Forest yonteminde CART algoritmasi kullanmlarak agaglar olusturulur ve
olusturulan agaclar budanmaz. CART algoritmasi veri setinin hangi degiskenden baslayarak
dallara ayrilacagina “bilgi kazancini” kullanarak karar verir. Bu yontemde olusturulacak her bir
agac icin veri setinden bootstrap yontemi ile 6rneklem secilir ve secilen verilerin 2/3’0 agag
olusturmak i¢in kullanilarak bir siniflama yapilir. Bu simiflama bir “oy” alir ve bu algoritma
“orman” icindeki tiim agaclardan en ¢ok oy alani secerek onun siniflamasini kullanir. Yapilan
bu smiflamada en diigiik hata oranina sahip olan agacin daha iyi bir siniflayici olduguna karar
verilir. Bu algoritmanin hizli olmasi genel olarak saglik ve ozellikle de genetik alaninda
yayginlikla kullanilmasina imkan vermistir (Cosgun ve Karaagaoglu 2011). Zaman igerisinde
yiiksek tahmin giiciine sahip olmasi nedeniyle uygulama alani artarak, sosyal bilimler alaninda,
ekonomide gelir ve harcamalarin modellenmesinde yararlanilan bir algoritma haline gelmistir
(Einav ve Levin 2014). Sekil 1’de agag olusturma siireci goriilen Rastgele Agac regresyonu ile
¢ok sayida agag tiiretilerek en optimal tahmin sonucunu belirlemek miimkiin olabilmektedir.

Sekil 1:
Rastgele Aga¢ Regresyonu Yonteminde Agaglarin Olusumu
Kaynak: Hastie T. Tibshirani R. Friedman J. (2009) “Random Forests”, p.587-613. The
Elements of Statistical Learning Data Mining, Inference and Prediction.

Dogrusallagtirilamayan modellerin  dogrusallagtirilmasinda faydali bir diger makine
ogrenmesi yaklagimi ise Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM)
regresyonudur. Destek Vektor Makineleri ile ilgili ¢aligmalar daha ¢ok smiflama amaciyla
uygulanmig olup, bu yontemin regresyon i¢in uyarlamasi Vapnik (1997) tarafindan yapilmigtir.
Destek Vektér Makinesi yonteminde dogrusal olarak siniflanabilen verileri birbirinden ayirt
etmek icin olas1 pek ¢ok dogrusal fonksiyon arasindan, marjini en bilyiik olan belirlenmektedir.
Smiflandirilacak 6rnekler dogrusal bir diizlemle ayristirilabilecek diizeyde olmadiginda, bu
yontemde belirlenen bir Kernel fonksiyonu yardimi ile daha yiliksek boyutlu bir uzaya
aktarilmas1 miimkiin olmaktadir. Bu sekilde marjini en yliksek olan hiper diizlemler bulunur.
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Sonug olarak veriler bu ayirt edici hiper diizleme gore siniflara atanir (Cosgun ve Karaagaoglu
2011; Yilmaz 2016). Sekil 2°de goriilen Destek Vektor Regresyonunda bir grup veriyi uzayda
en fazla epsilon kadar hata ile tahmin eden, miimkiin olan en dogrusal fonksiyonu bulmak
amaclanmaktadir. Burada bahsedilen epsilon degeri regresyon modelinin duyarliligim
belirlemektedir. Destek Vektor Regresyonu ile en fazla + epsilon araliginda kalan alan epsilon,
epsilon disinda kalan noktalar ise “destek vektorler” olarak isimlendirilmektedir. Bu yontemde
temel ama¢ model tahminini epsilon tiipli araligina sigdirmak ve bu sayede en yiiksek
regresyon modeli performansina ulagmaktir (Kazem ve dig., 2013).

D e Wb Db

Epsilon Tipi

Sekil 2:
Destek Vektor Regresyonu
Kaynak: Cristianini N. Shawe-Taylor J. (2000) An Introduction to Support Vector Machines
and other Kernel Based Learning Methods, Cambridge University Press, p.93-122.

Neden-sonug iligkisi bulmaya yonelik arastirmalarda, 6zellikle yiiksek boyutlu veriler ile
karsilasilmas1t durumunda standart regresyon analizi ile elde edilen tahminlerden istenilen
performansin elde edilememesi durumu ile karsilasilmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in cezali
regresyon yontemleri (penalized regression) icerisinde yer alan Lasso Regresyon yontemi gibi
tekniklerden faydalanilmaktadir (Elasan ve dig. 2016). Lasso Regresyon tahminleri dengeledigi
icin bir tiir “biiziilme modeli (Shrinkage)” olarak isimlendirilmektedir (Frank ve Friedman
1993). Lasso regresyonda ceza Olgiiti olarak “Manhattan Uzakligi” kullanilmaktadir. Bu
yontemde ceza parametresi, katsayilarin mutlak degerlerinin toplamudir. Lasso’da diisiik lamda
(L) parametre degerlerinde en kiigiik kareler teknigi ile benzer sonuglar elde edilmekte iken,
lamda (A) parametresi yiikseldikce Shrinkage devreye girmekte ve tahmin performansi
yiikselmektedir (Jaggi 2014). Lasso regresyon yoOntemini performans bakimindan diger
regresyon yontemleri ile karsilagtirmali olarak inceleyen arastirmalar sonucunda gozlem
sayisinin agiklayict degisken sayisindan daha yiiksek olmasi durumunda bu yontemin daha
yiiksek performans sergiledigi bulunmustur (Tibshirani 1996).

Literatiirde Lasso Regresyon modeli yiiksek boyutlu verilerin analizinde tahmin
performansinin yiikselmesine katki saglayan yontemlerden birisi olarak 6n plana ¢ikmaktadir.
Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektdr Regresyonu ise Lasso’ya gore saglik ekonomisi
alaninda daha yeni uygulama alami bulmus konular arasinda sayilmaktadir. Ekonomik
analizlerde karsilagilan temel giigliik basit analiz varsayimlarinin saglanmamas: ve bu nedenle
analiz Oncesi hazirhlk asamalarma ihtiyag duyulmasidir. Bu nedenle cezali regresyon
yontemlerinin kullanilmas1 tavsiye edilmektedir (Belloni ve dig. 2012). Ozellikle aykiri
gozlemler ile karsilagilmas1 durumunda Rastgele Agag¢ algoritmasinin etkili bir yontem oldugu
vurgulanmaktadir (Gislason ve dig. 2006). Brieman (2001) Rastgele Agac algoritmasinin
tahmin dogrulugu bakimindan oldukga popiiler bir yontem oldugunu belirtmistir. Suthaharan
(2016) ise Destek Vektor Makinesinin siniflama ve regresyon performansi bakimindan diger
pek cok yonteme gore iistiin performans sergiledigini belirtmistir. Hassan ve dig. (2013)
tarafindan yapilan ve biyoproses modellemesinde Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu
ve Klasik Coklu Regresyon modellerinin karsilastirmali olarak incelendigi bir ¢alismada ise
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Lasso ve Rastgele Aga¢c Regresyonu yontemlerinin klasik regresyon yontemlerine gore daha
yiiksek performans sergiledikleri ortaya konulmustur (Hassan ve dig. 2013).

Literatiirde Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor Regresyonu
yaklagimlarina ait performans sonuglarinin optimizasyonu i¢in kullanilabilecek farkli parametre
optimizasyon teknikleri bulunmaktadir. Hiperparametre optimizasyon teknikleri olarak
isimlendirilen bu teknikler kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri i¢in optimal performans
sonucglarinin elde edilmesi miimkiin olmakta, bu sayede karsilagtirmalar yapmak imkan
dogmaktadir (Duan ve dig., 2003). Sekil 3’de goriildiigii lizere hiperparametre optimizasyonu,
makine Ogrenmesi yolu ile en uygun model parametrelerinin belirlendigi ve en iyi
hiperparametre degerlerinin tespit edildigi bir siirectir.

Hiperparametre Optimizasyonu

@ S s
B A

2 ® 2 —
@ — Parametreler

Sekil 3:
Makine Ogrenmesi Yontemleri I¢in Hiperparametre Optimizasyonu
Kaynak: Zheng A. (2015) Evaluating Machine Learning Models A Beginner’s Guide to Key
Concepts and Pitfalls, O Reilly.

Bergstra ve Bengio (2012) tarafindan belirtildigi iizere hiperparametre optimizasyon
teknikleri arasinda grid arama yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu teknikler igerisinde model
performansina ek katki saglayan bir hiperparametre degeri ise “k” parga capraz gegerliliktir
(Tsamardinos ve dig., 2015). Capraz gegerlilikte veri seti rastgele “k” parcaya ayrilmakta, her
seferinde 1 pargasi disarida birakilarak “k-1” olarak ifade edilen ve verinin kalan kismini temsil
eden parga ile model bulunarak disarida birakilan parga ile test islemi gergeklestirilmektedir. Bu
islem tiim parcalarin tek tek disarida tutulmasi saglanana kadar devam etmekte, sonugta
ortalama bir performans skoru elde edilmektedir. Hem smiflama hem de regresyon
yontemlerinde, ayrica farkli biiyiikliikteki veri setlerinde kullamishi oldugu gériilen bu teknik
sayesinde model sonuglarinin optimizasyonu miimkiin olmaktadir (Kohavi 1995).

Lasso Regresyonda performans 6lgiisii olarak lamda (A) parametresi belirlenmekte ve daha
yiiksek lamda (A) degerlerinin model performansinin optimizasyonuna katki sagladigi
belirtilmektedir (Jaggi 2014). Farkli algoritmalar (ID.3, C4.5, CART) kullanilarak gelistirilen
karar agaglar i¢in hiperparametre degeri olarak agacin derinligi (tree depth) ve yaprak sayisi
(number of leaves) esas alinabilmektedir. Cok sayida karar agacinin bir araya gelmesi ile elde
edilen Rastgele Aga¢ yontemi igin optimal agag¢ sayisinin belirlenmesi ise bir tiir diizenleyici
hiperparametre (regularization hyperparameter) optimizasyonu olarak isimlendirilmektedir.
Farkli fonksiyonlar (dogrusal, kernel, polinomial, radyal, sigmoid) kullanilarak performe edilen
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ve dogrusallagtirllamayan modellerde iyi performans sergiledigi goriilen Destek Vektor
Makinesi regresyon performansinin optimizasyonu amaciyla kernel parametresi (y), ceza
faktori (C), epsilon degeri (g) gibi hiperparametrelere ait degerlerdeki degisim
incelenebilmektedir (Bergstra ve Bengio 2012). Bu hiperparametrelerden birisi olan epsilon
degeri (g) icin bu degerin yiikselmesi Destek Vektor Regresyonda tahmin dogrulugunu
diistirmekte, destek vektorlerin sayisinda azalmaya neden olmakta, veriye daha fazla basing
uygulayarak model performansimi olumsuz olarak etkilemektedir. Literatiirde optimal epsilon
(¢) parametre degerinin ne olmasi gerektigi konusunda kesin kabul goren bir yaklasim
bulunmamakla brilikte Mattera ve Haykin (1999) tarafindan biiyiik ya da giiriiltiilii veriler i¢in
biiytik epsilon (€) parametre degerlerinin kullanilabilecegi belirtilmektedir.

Makine 6grenmesi regresyon yontemlerinin performans degerlendirmelerinde kullanilan
temel performans gostergeleri arasinda Agiklayicilik Katsayisi (R?), Ortalama Hata Kare Kokii
(Root Mean Square Error-RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)
bulunmaktadir. Bu performans &lgiileri icerisinde Aciklayicilik Katsayisimn (R?) modelin
veriye uyumunu gosteren bir 6l¢ii oldugu ve 0.70 ve tizerindeki degerlerin daha iyi performans
sonuglarina isaret ettigi bilinmektedir (Alpar 2011). RMSE ve MAE ise birer hata olgiisii
olduklarindan dolayi diisiik degerlerin daha iyi performansa isaret ettigi 6lgiilerdir (Wang ve Xu
2004). Ornegin RMSE sifira esit olmas1 durumunda miikemmel performansa isaret etmektedir.

Saglik harcamasi degiskeni asir1 derecede saga carpiklik 6zelligi gostermekte olup, bu
degiskenin modellendigi c¢alismalarda asir1 uyum sorunu ile karsilasilmaktadir. Bu durum
model performansini olumsuz olarak etkilemektedir. Daha yiiksek model performans: elde
edebilmek amaciyla literatiirde saglik harcamalarinin modellendigi ¢alismalar i¢in makine
Ogrenmesi ve veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasinin saglayacagi avantajlar tizerinde
durulmaktadir (Collins 2016). Bu nedenle bu c¢alismada saglik harcamasi degiskeninin
tahminine yonelik olarak makine 6grenmesi regresyon yontemleri kullanilarak bir regresyon
modeli olusturulmustur. Olusturulan regresyon modelinin performansi farkli hiperparametre
optimizasyon yontemleri Kullanilarak incelenmis, performans sonuglar1 karsilastirilmisgtir.

2. YONTEM
2.1. Veri Seti

Aragtirmada kullanilan veri seti 2013 yili itibariyle Diinya Bankasi’na tiye olan 214 {ilkeye
aittir. Olusturulan regresyon modelinde bagimli degisken olarak kisi basi toplam saglik
harcamasi degiskeni segilmis olup, bagimsiz degiskenler; gelir grubu, cografi bélge, 65 yas
tizeri toplam niifus, dogusta beklenen yasam siiresi ile toplam niifus degiskenleridir. Ttm veriler
2013 yilina ait olup, ¢alismada kullanilan degiskenler icerisinde bagimsiz ve kategorik formda
bulunan degiskenler arasinda; gelir grubu (Diinya Bankasi tarafindan belirlenen iilke gelir
gruplar1 $) ve cografi bolge (Diinya Bankasi tarafindan belirlenen cografi bolge gruplari)
bulunmaktadir. Calismada bagimsiz degisken olarak kullanilan ve sayisal formda bulunan
degiskenler; 65 yas ve {izeri niifus (toplam niifus i¢erisinde 65 yag Ve iizeri niifus yiizdesi (%)),
dogusta beklenen yasam stiresi (iilke genelinde toplam niifus igin dogusta beklenen yasam
stiresi (yil)), toplam niifus (iilke genelinde toplam niifus) olarak belirlenmistir. Son olarak
calismada bagimli degisken olarak yer alan ve sayisal formda bulunan bir degisken olan kisi
basi saglik harcamasi degiskeni 6zel ve kamu saglik harcamasi toplammin toplam niifusa
oranini ($) gostermektedir.

2.2. Verilerin Analizi

Verilerin analizine tanimlayici bilgilerin elde edilmesi ile baglanmistir. Sayisal ve kategorik
formda bulunan degiskenlere ait tanimlayict bilgilerin sunulmasinin ardindan ¢oklu regresyon
modellerinin temel varsayimi olan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ¢oklu baglanti
sorunu bakimindan incelenmesi gergeklestirilmistir (Alpar 2011). Bilindigi gibi ¢oklu regresyon
modellerinde bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorunun varligi asir1 uyum sorununu
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beraberinde getirmekte, dogrusalliktan ayrilmaya neden olmakta ve model performansini
bozucu bir etki yaratmaktadir (Hawkins 2004). Saglik harcamalarinin incelendigi regresyon
modellerinde vurgulanan bir diger nokta ise saglik harcamasi degiskeninin asir1 derecede saga
carpiklik 6zelligi ile basa cikabilmek igin uygun ayarlama yontemleri kullanilarak dagilimin
normal dagilima yakin hale getirilmesinin saglanmasidir. Bu amagla kullanilan yaklagimlardan
birisi Box-Cox doniisiimiidiir (Manning 2006). Bu c¢alismada kisi basi saglik harcamasi
degiskeninin tahmin edilmesi amaciyla olusturulan modelde bagimli degisken olarak kullanilan
kisi bast saglik harcamasi degiskenine Box-Cox doniisiimii uygulanmistir. Doniigiim sonrasinda
normal dagilima yakin hale geldigi goriilen kisi basi saglik harcamasi degiskeninin tahminine
yonelik olarak kullanilacak makine 6grenmesi yaklasimlari; Lasso Regresyon, Rastgele Agag
Regresyonu ile Destek Vektor Regresyonu olarak belirlenmistir. Bu li¢ yonteme ait performans
sonuglar1 farkli hiperparametre degerleri belirlenerek optimize edilmistir. Sekil 4’de veri
analizinin asamalar1 6zetlenmistir.

Tanimlayici Bilgilerin
Elde Edilmesi
Bagimsiz Degiskenler Arasindaki jliskinin Coklu Baglanti
Sorunu Bakimindan Incelenmesi

Saghk Harcamasi Degiskenine Ait Dagilimin
Normallestirilmesi

Makine Ogrenmesi Regresyon Yontemleri icin

Hiperparametre Degerlerinin Belirlenmesi

Makine Ogrenmesi Regresyon Yontemlerinin
Tahmin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Sekil 4:
Veri Analizinin Asamalari

Verilerin analizi i¢in bir veri madenciligi yazilim programi olan Orange kullanilmistir. Ayni
zamanda farkli makine ogrenmesi yontemleri arasindaki performans farkliliklarini ortaya
koyabilmek amaciyla capraz gegerlilikte farkli “k” degerleri belirlenmis, hiperparemetre
degerleri arasindaki karsilastirmalar bu farkli “k” degerlerine gore kaydedilen sonuglar
tizerinden yapilmustir. Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin hiperparametre optimizasyonu
kullanilarak elde edilen performans sonuclari arasindaki farkliliklar Kruskall Wallis Varyans
Analizi ile Anova (F) testleri kullanilarak incelenmistir.

3. BULGULAR
3.1. Tammmlayic1 Bilgiler

Bu calismada yer verilen bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait tamimlayici bilgiler
incelendiginde, saglik harcamasi degiskeninin tahminine yonelik olarak olusturulan modelde
kullanilan bagimli degisken olan kisi basi saglik harcamasi ortalamasi 1021.23 (+1769.73),
bagimsiz degisken olan dogusta beklenen yasam siiresi ortalama 71.25 (+8.23), 65 yas ve tizeri
niifus yiizdesi ortalama 7.86 (+5.36), iilke genelinde toplam niifus ortalamasi 33.416.716,63
(£131.968.340,41)’dir. Calismada kullanilan ve kategorik formda bulunan degiskenler arasinda
yer alan gelir grubu degiskeni i¢in Diinya Bankasi tarafindan yapilan iilke gelir grubu
siniflandirmasi esas alinmigtir. Buna gore 1.045$ ve daha az gelire sahip olan ve diisiik gelir
grubu olarak yer alan 31 (%14.5) iilke, 1.046$< Diisiik Orta Gelir (DOG) <4.125$ araliginda
bulunan ve yiiksek orta gelir grubunda olarak siniflandirilan 51 (%23,8) iilke, 4.125%< Yiiksek
Orta Gelir (YOG) <12.746$ araliginda bulunan ve yiiksek orta gelir grubunda bulunan 53
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(%24.8), son olarak 12.746% ve lizerinde gelire sahip olan ve yiiksek gelir grubunda oldugu
belirtilen 79 (%36.9) tilke bulunmaktadir. Bu tamimlayici bilgilere gore iilkelerin en fazla
yiiksek gelir grubunda bulunduklari soylenebilmektedir. Calismada kullanilan ve kategorik
formda bulunan bir diger degisken olan cografi bolge degiskenine ait tanimlayici bilgiler
incelendiginde ise Dogu Asya ve Pasifik’te yer alan 36 (%16.8), Avrupa ve Merkezi Asya’da 57
(%26.6), Latin Amerika ve Karayipler’de 41 (%19.2), Orta ve Kuzey Afrika’da 21 (%9.8),
Kuzey Amerika’da 3 (%1.4), Giiney Asya’da 8 (%3.7) ve Sahra Alt1 Afrika’da yer alan 48
(%22.4) iilke oldugu goriilmektedir. Bu bilgilere gére Diinya Bankasi’na {iye olan iilkelerin
daha ¢ok Avrupa ve Merkezi Asya’da yer aldiklar1 sdylenebilmektedir.

3.2. Bagimsiz Degiskenler Arasindaki Iliskinin Coklu Baglanti Sorunu Bakimmndan
Incelenmesi

Bu calismada bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ¢oklu baglanti sorununun varligi
bakimindan incelenmesinde, ele alinan degiskenler arasinda ¢arpik dagilima sahip degiskenler
bulundugundan dolayi, bir tiir nonparametrik iliski katsayis1 olan Spearman korelasyon katsayisi
(rs) kullanilmigtir. Buna gore degiskenler arasindaki iligkide ¢oklu baglanti sorununa isaret
edecek derecede yiiksek korelasyona (r,<0.70) rastlanmadigi goriilmiis, segilen tim bagimsiz
degiskenlerin modele katilmasinda bir engel olmadigi kanaatine varilmustir.

3.3. Saghk Harcamasi Degiskenine Ait Dagilimin Normallestirilmesi

Saglik harcamasi degiskenine ait dagilimin normal dagilima yakin hale getirilmesi i¢in bu
degisene ait dagilima Box-Cox doniisiimii uygulanmistir. Box-Cox doniisiimii degisen
dagilimlarinin normal dagilima uygun olmamast durumunda siklikla kullanilan, varyansin
bagimli degiskenin degerlerine paralel olarak arttigi durumlarda pozitif degerli degiskenler igin
tercih edilen logaritmik doniisiimiin 6zel bir tiirii olarak tarif edilmektedir (Manning 2006).
Uygulanan dontisiim sonrasinda Box-Cox doniisiimiiniin kisi basi saglik harcamasi dagilimini
normal dagilima yaklastirdigi gozlemlenmistir.

3.4. Makine Ogrenmesi Regresyon Yéntemleri icin Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri arasinda sayilan ve bagimli degiskene iliskin
degerlerin tahmininde klasik regresyon yaklasimlart karsisinda iyi bir alternatif oldugu
savunulan Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor Makinesi Regresyon
yontemleri (Witten ve Frank 2005) kullanilmustir. Hiperparametre degerlerinin belirlenmesinde
Lasso Regresyon igin lamda (A) degeri (Jaggi 2014), Rastgele Aga¢ Regresyonu igin bir
diizenleyici hiperparametre (regularization hyperparameter) tiirii olarak kabul edilen agag sayisi
(Liaw ve Wiener 2002), Destek Vektor Makinesi regresyon yontemi igin ise epsilon degeri (€),
kullanilmistir (Cherkassy ve Ma 2004; Scholkopf ve Smola 2002; Kavaklioglu 2011; Jaggi
2014). Ek 1, 2 ve 3’de bu c¢alismada bagimli degisken olarak kullanilan kisi basi saglik
harcamast degiskenine Box-Cox doniisiimii uygulandiktan sonra Lasso Regresyon, Rastgele
Agac Regresyonu ve Destek Vektor Makinesi Regresyon yontemleri igin farkli hiperparametre
degerlerinin belirlenmesi durumunda elde edilen performans sonuglarina yer verilmistir. Bu
incelemede makine 6grenmesi yontemleri i¢in genel bir hiperparametre 6lgiisii olarak kabul
edilen “k” parca capraz gegerlilik uygulanmistir. Buna gore 5 ile 50 arasinda degismek lizere
farkli sayilarda “k” parametreleri belirlenmis olup, performans sonuglari sunulmustur. Sonuglar
R?, RMSE ve MAE degerleri iizerinden degerlendirilmistir.

3.5. Makine Ogrenmesi Regresyon Yéntemlerinin Farkh Hiperparametrelere Gore
Belirlenen Tahmin Performanslarimin Grafiksel Olarak incelenmesi

Bu calismada bagimli degisken olarak yer alan saglik harcamasi degiskenine Box-Cox
dontisiimiiniin uygulanmasi1 ve farkli “k” parametrelerinin belirlenmesi durumunda Lasso
Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ve Destek Vektor Makinesi Regresyon yontemlerine ait
farkli performans sonuglart Tablo 1°de yiizey grafikleri iizerinde gosterilmistir. Buna goére
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makine dgrenmesi regresyon yontemlerinin performans sonuglar1 ¢oklu agiklayicilik katsayisi
(R%) bakimindan degerlendirildiginde ve bu degerin yiiksek olmasi durumunun daha iyi
performansa isaret ettigi g6z Oniinde bulunduruldugunda, Tablo 1°de “k” parametresinin
yiikselmesine paralel olarak, daha yiiksek bir lamda (A) degerinin belirlenmesi durumunda
(2>0.70), daha yiiksek aciklayicilik katsayist degerlerinin (R®=0.7200-0.7400) elde edildigi
goriilmektedir. Diger taraftan Rastgele Aga¢ Regresyonu yonteminde daha fazla sayida agag
tiiretilmesi durumunda (Agac sayisi>40) daha yiiksek aciklayicilik katsayist (R?) degerlerinin
(R?=0.7000-0.8000) elde edildigi goriilmektedir. Destek Vektor Makinesi Regresyon ydéntemi
icin degerlendirildiginde ise daha yiiksek epsilon degerlerinde (e>0.50) daha yiiksek
aciklayicilik katsayisi degerlerinin (R%=0.7300-0.7400) elde edildigi goriilmektedir. Baska bir
deyisle parametre degerlerinin yiikselmesi durumunda daha iyi tahmin performanslarina
ulagilmast durumu dikkat ¢ekmektedir. Tablo 1°de yiizey grafiklerinde regresyon modeli
performans olgiisti olarak kullanilan diger 6lgiiler ise ortalama hata karekokii olarak bilinen
Root Mean Squared Error (RMSE) ile ortalama mutlak hata olarak bilinen Mean Absolute Error
(MAE)’dir. RMSE ve MAE birer hata 6l¢iisti olduklarindan dolay1 bu degerlerin gérece daha
diisiik olmas1 daha iyi performans sonuglarina isaret etmektedir. Bu agidan makine 6grenmesi
regresyon sonuglari incelendiginde Rastgele Aga¢ Regresyonu yontemi kullanilarak elde edilen
RMSE ve MAE degerlerinin, diger yontemlere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun
yani sira Rastgele Aga¢ Regresyonu igin agag sayisindaki artisin performans sonuglarinda ¢ok
belirgin bir farklilik ortaya koymadigi goriilmektedir.

Grafik 1’de Lasso Regresyon yonteminde Lamda degeri 0.10 ile 1 arasinda belirlendiginde,
Rastgele Aga¢ Regresyonu yonteminde 10 ile 100 arasinda degisen sayida agag tiiretildiginde,
Destek Vektor Regresyonda ise 0.10 ile 1 arasinda degismek {izere farkli epsilon parametreleri
belirlendiginde ¢oklu aciklayicilik katsayisi (R?) bakimindan elde edilen sonuglar karsilastirmal
olarak gubuk grafigi iizerinde gosterilmistir. Buna gore daha yiiksek R® degerlerinin daha iyi
performansa isaret ettigi goz Oniinde bulunduruldugunda, Rastgele Aga¢ Regresyonu
yonteminden elde edilen R? degerlerinin diger yontemler ile karsilastirildiginda nispeten daha
yiiksek oldugu ve R? bakimindan Rastgele Aga¢ Regresyonu yonteminin kisi basi saglik
harcamasini tahmin etmede daha iyi oldugu sdylenebilmektedir.
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Grafik 1:

Farkli Hiperparametre Degerlerinin Belirlenmesi Durumunda Lasso Regresyon, Rastgele
Agag Regresyonu ile Destek Vektor Regresyon Performanslarinin Coklu A¢iklayicilik
Katsayisi (R?) Bakimindan Karsilastirilmast
Kisaltmalar: A.S.: Aga¢ Sayisi, EPS.: Epsilon degeri

187



GCinaroglu S.: Saglik Har. Tahmininde Makine Ogrenmesi Regresyon Yéntemlerinin Karsilastirimasi

Tablo 1. Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor

RMSE ve MAE Bakimindan incelenmesi
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Grafik 2 ve 3’de sirasiyla Lasso Regresyon yonteminde Lamda degeri 0.10 ile 1 arasinda
belirlendiginde, Rastgele Aga¢ yonteminde 10 ile 100 arasinda agag tiiretildiginde, Destek
Vektér Regresyonunda ise 0.10 ile 1 arasinda degismek iizere farkli epsilon parametreleri
belirlendiginde elde edilen RMSE ve MAE degerlerine ait performans sonuglar
goriilebilmektedir. Buna gore daha diisik RMSE ve MAE degerlerinin daha iyi performansa
isaret ettigi g6z Oniinde bulunduruldugunda, Rastgele Aga¢ Regresyonuna ait performans

sonuglarinin RMSE ve MAE bakimindan nispeten daha diisiik degerlere isaret ettigi, bagka bir
ifade ile daha iyi performans sergiledigi sdylenebilmektedir.
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Grafik 2:

Farkl Hiperparametre Degerlerinin Belirlenmesi Durumunda Lasso Regresyon,
Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor Regresyon Performanslarinin RMSE
Bakimindan Karsilastirilmast

Kisaltmalar: RMSE: Root Mean Square Error, A.S.: Agag Sayisi, EPS.: Epsilon degeri
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Grafik 3:
Farkli Hiperparametre Degerlerinin Belirlenmesi Durumunda Lasso Regresyon,
Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor Regresyon Performanslarinin MAE Bakimindan

Karsiulastirilmast
Kisaltmalar: MAE: Mean Absolute Error, A.S.: Agag Sayisi, EPS.: Epsilon degeri
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3.6. Farkh Hiperparametre Degerlerine Goére Makine Ogrenmesi Regresyon
Yontemlerinin Tahmin Performanslar1 Arasindaki Farkin iIstatistiksel Olarak
Test Edilmesi

Caligmanin bu boliimiinde farkli makine 6grenmesi yontemleri i¢in farkli hiperparametre
degerlerinin belirlenmesi durumunda bunun her bir yontem i¢in ayri ayri regresyon modeli
performans Olciileri bakimindan istatistiksel olarak anlamli bir farkliliga isaret edip etmedigi test
edilmistir. Bu amagla Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor
Regresyon yontemleri igin farkli hiperparametre degerlerinden elde edilen regresyon
performans oOlgiileri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik bulunup bulunmadig: bir
nonparametrik test tiirii olan Kruskall Wallis Varyans analizi ile test edilmistir. Bir sonraki
asamada ise farkli hiperparametre degerleri kullanilarak Lasso Regresyon, Rastgele Agac
Regresyonu ile Destek Vektdr Regresyonu yontemlerinden elde edilen genel performans
sonuglar1 arasindaki farklilik, Anova (F) testi kullanilarak incelenmistir.

Tablo 2°de Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢ Regresyonu ile Destek Vektor Regresyonu
yontemleri kullanildiginda farkli hiperparametre degerlerinden elde edilen tanimlayici bilgilere
yer verilmistir. Buna gére ¢oklu agiklayicilik katsayisi (R?) igin daha biiyiik degerlerin daha iyi
performans sonucu anlamina geldigi géz oniinde bulunduruldugunda; Lasso Regresyon igin
lamda (L) degeri 0.30 olarak belirlendiginde 0.7360 (min. 0.7306, mak. 0.7393) ile R? i¢in en
biiyiik ortanca deger elde edilmektedir. Bunun yani sira, Rastgele Aga¢ Regresyonu yonteminde
100 agag tiiretildiginde 0.7509 (min.0.7447, mak.0.7615), Destek Vektor Regresyonda epsilon
parametresi 0.60 olarak belirlendiginde 0.7348 (min.0.7322, mak. 0.7378) ile en biiyiik ortanca
deger elde edilmektedir. Tanimlayic1 bilgiler ortalama hata karekokii (RMSE) ve ortalama
mutlak hata (MAE) bakimindan incelendiginde ve bu performans oSlgiilerine iliskin daha diigiik
degerlerin daha iyi performans anlamina geldigi goz Oniinde bulunduruldugunda; Lasso
Regresyon icin lamda (L) degeri 0.10 olarak belirlendiginde 0.7185 (min. 0.7135, mak. 7265),
Rastgele Aga¢ Regresyonu yontemine gore 100 agag tiiretildiginde 0.6981 (min.0.6832,
mak.0.7068), Destek Vektor Regresyonda epsilon parametresi 0.60 olarak belirlendiginde
0.7204 (min. 0.7163, mak. 0.7239) RMSE i¢in en kiiciik ortanca degerler elde edilmektedir.
Elde edilen sonuglar ortalama mutlak hata (MAE) bakimindan incelendiginde ise Lasso
Regresyon i¢in lamda (A) degeri 0.40 olarak belirlendiginde 0.5539 (min.0.5360, mak. 0.5710),
Rastgele Aga¢ Regresyonunda 80 agag tiiretildiginde 0.5310 (min.0.5212, mak.0.5387), Destek
Vektér Regresyonda epsilon parametresi 0.20 olarak belirlendiginde 0.5603 (min.0.5541, mak.
0.5751) en kiigiik ortanca degerler elde edilmektedir (Tablo 2). Tablo 3’de Lasso Regresyon,
Rastgele Aga¢ Regresyonu ve Destek Vektor Regresyon i¢in farkli hiperparametre degerleri
kullanilarak elde edilen regresyon performans sonuglari incelendiginde Kruskall Wallis varyans
analizi sonuglarina gore ii¢ yontem igin de R*, RMSE ve MAE degerleri arasindaki farkliligin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bu farklilik her bir performans olgiisii igin
ayr1 ayri ele alindiginda ise Lasso Regresyon yonteminde 0.10 ile 1 arasinda degismek iizere
farkli lamda (L) degerleri belirlendiginde elde edilen R® degerlerine ait sira ortalamalari
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu (X°=62.751, p<0.001), Rastgele Agac
yonteminde 10 ile 100 arasinda degismek {izere farkli sayilarda agag tiiretildiginde elde edilen
R? degerlerine ait sira ortalamalari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu
(X?=65.543, p<0.001) goriilmektedir. Benzer sekilde Destek Vektor Regresyon bakimindan
farkli hiperparametre degerleri arasinda R? bakimindan gozlemlenen farkliligin (X2=66.667,

p<0.001) da anlamli oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2. Lasso Regresyon, Rastgele Agac Regresyonu ve Destek Vektor Regresyonu I¢in
Farkh Hiperparametre Degerlerine Ait Tanimlayici Bilgiler

R2

Lasso . Rastgele Agac . Destek Vektor :
Regresyon Min. Mak. Ort. Regresyonu Min. | Mak. | Ort. Regresyonu Min. | Mak. Ort.

Lamda _0.10| 0.7073 | 0.7397 | 0.7356 AS._10 0.6398 | 0.7125 | 0.6835 Eps._0.10 |0.7263|0.7374| 0.7324

Lamda _0.20| 0.7307 | 0.7380 | 0.7355 AS._20 0.7157 0.7359 | 0.7278 Eps._0.20 |0.7194|0.7349| 0.7301

Lamda _0.30| 0.7306 | 0.7393 | 0.7360 A.S._30 0.72580.7442 | 0.7385 | Eps._0.30 |0.7163|0.7221| 0.7185

Lamda _0.40| 0.7303 | 0.7389 | 0.7359 A.S._40 0.7373|0.7557 | 0.7450 | Eps._0.40 |0.7167|0.7295| 0.7249

Lamda _0.50| 0.7293 | 0.7377 | 0.7346 A.S._50 0.7409| 0.7573 | 0.7476 | Eps._0.50 |0.7320|0.7370| 0.7338

Lamda _0.60| 0.7279 | 0.7359 | 0.7328 A.S._60 0.7415)0.7589 | 0.7491 | Eps._0.60 |0.7322|0.7378| 0.7348

Lamda _0.70| 0.7263 | 0.7341 | 0.7309 AS._70 0.7433 0.7594 | 0.7493 | Eps._0.70 |0.7301|0.7351| 0.7328

Lamda _0.80| 0.7245 | 0.7322 | 0.7292 A.S._80 0.7450| 0.7602 | 0.7501 | Eps._0.80 |0.7294|0.7333| 0.7314

Lamda _0.90| 0.7228 | 0.7305 | 0.7276 A.S._90 0.7435 | 0.7586 | 0.7501 Eps._0.90 |[0.7232]0.7332| 0.7309

Lamda _1 0.7210 | 0.7286 | 0.7258 A.S._100 |0.7447]0.7615| 0.7509 | Eps._1 0.7304 |0.7355| 0.7332
RMSE
Lasso Min. Mak. Ort. Rastgele Agag Min. | Mak. | Ort. Destek Vektor Min. | Mak. Ort.
Regresyon Regresyonu Regresyonu

Lamda _0.10| 0.7135 | 0.7265 | 0.7185 AS._10 0.7501 | 0.8396 | 0.7818 Eps._0.10 |0.7169|0.7319| 0.7237

Lamda _0.20| 0.7141 | 0.7260 | 0.7187 AS._20 0.7189 | 0.7459 | 0.7298 Eps._0.20 |0.7203|0.7410| 0.7267

Lamda _0.30| 0.7143 | 0.7260 | 0.7187 A.S._30 0.7069 | 0.7326 | 0.7153 Eps._0.30 |[0.7375|0.7451| 0.7422

Lamda _0.40| 0.7148 | 0.7265 | 0.7188 A.S._40 0.6915 | 0.7171 | 0.7064 Eps._0.40 |0.7276|0.7446| 0.7336

Lamda _0.50| 0.7165 | 0.7278 | 0.7206 A.S._50 0.6892|0.7121| 0.7027 | Eps._0.50 |0.7174|0.7242| 0.7217

Lamda _0.60| 0.7189 | 0.7298 | 0.7231 A.S._60 0.6870| 0.7113 | 0.7007 | Eps._0.60 |0.7163|0.7239| 0.7204

Lamda_0.70| 0.7214 | 0.7319 | 0.7256 AS._70 0.6862|0.7088 | 0.7004 | Eps._0.70 |0.7200|0.7267| 0.7231

Lamda _0.80| 0.7240 | 0.7343 | 0.7280 A.S._80 0.6851|0.7064 | 0.6993 | Eps._0.80 |0.7225|0.7277| 0.7250

Lamda _0.90| 0.7263 | 0.7365 | 0.7301 A.S._90 0.6875|0.7085| 0.6993 | Eps._0.90 |0.7225|0.7360| 0.7257

Lamda _1 0.7288 | 0.7389 | 0.7324 A.S._100 |0.6832|0.7068 | 0.6981 | Eps._1 0.7195 |0.7264| 0.7225
MAE
Lasso . Rastgele Agac - Destek Vektor .
Regresyon Min. Mak. Ort. Regresyonu Min. | Mak. | Ort. Regresyonu Min. | Mak. Ort.

Lamda _0.10| 0.5523 | 0.5665 | 0.5561 AS._10 0.5615 | 0.6433 | 0.5969 Eps._0.10 |0.5543|0.5668| 0.5606

Lamda _0.20| 0.5519 | 0.5656 | 0.5548 AS._20 0.5486 | 0.5690 | 0.5606 Eps._0.20 |0.5541|0.5751| 0.5603

Lamda _0.30| 0.5516 | 0.5646 | 0.5548 A.S._30 0.5386 | 0.5605 | 0.5442 Eps._0.30 |0.5746|0.5806| 0.5757

Lamda _0.40| 0.5360 | 0.5710 | 0.5539 A.S._40 0.5237 | 0.5488 | 0.5368 Eps._0.40 |0.5646 |0.5832| 0.5688

Lamda _0.50| 0.5526 | 0.5664 | 0.5556 A.S._50 0.5231 | 0.5426 | 0.5355 Eps._0.50 |0.5641|0.5717| 0.5675

Lamda _0.60| 0.5517 | 0.5678 | 0.5567 A.S._60 0.5216 | 0.5412 | 0.5317 Eps._0.60 |0.5586 |0.5676| 0.5621

Lamda _0.70| 0.5548 | 0.5694 | 0.5576 AS._70 0.5222 | 0.5394 | 0.5319 Eps._0.70 |0.5657 |0.5750| 0.5685

Lamda _0.80| 0.5568 | 0.5713 | 0.5592 A.S._80 0.5212 | 0.5387 | 0.5310 Eps._0.80 |[0.5712|0.5757| 0.5748

Lamda _0.90| 0.5581 | 0.5731 | 0.5606 A.S._90 0.5220 | 0.5370 | 0.5317 Eps._0.90 |[0.5721|0.5837| 0.5737

Lamda _1 0.5603 | 0.5753 | 0.5624 AS._100 [0.5244|0.5840| 0.5325 | Eps._1 0.5723 {0.5810| 0.5763

Kisaltmalar: R?: Aciklayicilik Katsayisi, RMSE: Root Mean Square Error, MAE: Mean Absolute Error, A.S.: Agag Sayisi, Eps.:
Epsilon, Min.: Minimum, Mak.: Maksimum, Ort.: Ortanca

Bir diger performans 6lgiisii olan RMSE agisindan sirasiyla Lasso Regresyon yonteminde 0.10
ile 1 arasinda degismek iizere farkli lamda (A) degerleri belirlendiginde elde edilen R?
degerlerine ait sira ortalamalar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu (X?=67.947,
p<0.001), Rastgele Agac¢ Regresyonunda 10 ile 100 arasinda degismek iizere farkli agag sayilari
belirlendiginde elde edilen RMSE degerlerine ait sira ortalamalar1 arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (X2=65.265, p<0.001), Destek Vektor Regresyonda 0.10 ile 1 arasinda
degismek iizere farkli epsilon parametreleri belirlendiginde elde edilen RMSE degerlerine ait
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sira ortalamalar1 arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu (X2?=66.679, p<0.001)
sOylenebilmektedir. Diger taraftan, baska bir performans 6l¢iisii olan MAE bakimindan sirasiyla
Lasso Regresyon yonteminde 0.10 ile 1 arasinda degismek iizere farkli lamda (L) degerleri
belirlendiginde elde edilen MAE degerlerine ait sira ortalamalari arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlaml1 oldugu (X?=29.687, p<0.001), Rastgele Agac Regresyonunda 10 ile 100 arasinda
degismek tizere farkli sayilarda agag tiiretildiginde elde edilen MAE degerlerine ait sira
ortalamalar1 arasindaki farkin anlamli oldugu (X’=61.593, p<0.001), Destek Vektor
Regresyonda 0.10 ile 1 arasinda degismek tizere farkli epsilon parametreleri belirlendiginde elde
edilen MAE degerlerine ait sira ortalamalar1 arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu
(X?= 73.750, p<0.001) goriilmektedir (Tablo 3).

Tablo 3. Lasso Regresyon, Rastgele Aga¢c Regresyonu ve Destek Vektor Regresyonu I¢in
Farkh Hiperparametre Degerleri Arasinda Regresyon Performans Sonuglar1 Bakimindan
Goriilen Farkhhiklar

R?
< Destek
Lasso N Sira X2 D Rastgele Agag N Sira X2 P Vektor N Sira X2 D
Regresyon Ort. Regresyonu Ort. Ort.
Regresyonu
Lamda (1) 0.10/10[67.85 AS. 10 |10 | 550 Eps. 0.10 | 10 | 56.10
Lamda (»)_0.20{10(74.25 A.S. 20 10 | 16.55 Eps._0.20 10 | 36.95
Lamda (1) 0.30[10[75.55 AS. 30 |10 | 2745 Eps. 0.30 | 10 | 6.95
Lamda (2)_0.40{10(72.20 A.S._40 10 | 52.10 Eps._0.40 10 | 18.45
Lamda (»)_0.50|10(64.10 A.S. 50 10 | 59.95 Eps._0.50 10 | 77.00
Lamda (2. 0.60] 10]51.9562-751<0.000—A's 60 | 10 | 64.25 | °>*3[<0.001 [Eps 060 | 10 | 86.65 00077000
Lamda (»)_0.70{10(40.35 A.S. 70 10 | 66.40 Eps._0.70 10 | 62.60
Lamda (»)_0.80|10(28.80 A.S. 80 10 | 68.60 Eps._0.80 10 | 48.20
Lamda (2)_0.90/10(18.95 A.S. 90 10 | 69.60 Eps._0.90 10 | 44.90
ILamda (1)_1 10] 11 A.S._100 10 | 74.60 Eps._1 10 | 67.20
RMSE
Destek
Lasso Sira 2 Rastgele Agag Sira 2 . Sira 2
Regresyon N Ort. X P Regresyonu N Ort. X p Vektor N Ort. X P
Regresyonu
Lamda (»)_0.10{ 10|25.50 A.S._10 10 | 95.50 Eps._0.10 10 | 44.95
Lamda (1) 0.20[10[25.40 AS. 20 |10 | 84.40 Eps. 020 | 10 | 63.95
Lamda (»)_0.30]/10(26.75 A.S. 30 10 | 73.20 Eps._0.30 10 | 94.10
Lamda ()) 0.40[1030.25 AS._40 | 10 | 49.20 Eps. 040 | 10 | 82.50
Lamda (»)_0.50|10(38.05 A.S. 50 10 | 41.10 Eps._0.50 10 | 23.95
Lamda () 0.60[10]50.2007-9470000— 1 s =60 10 [ 36.65 | °°2%° | <000 —Eps 060 [ 10 | 14.35 PO-67970.001
Lamda (1) 0.70/10[61.60 AS. 70 |10 | 34.70 Eps. 0.70 | 10 | 38,50
Lamda (»)_0.80{10(73.40 A.S. 80 10 | 32.40 Eps._0.80 10 | 53.00
Lamda () 0.90[10(82.90 AS.90 | 10 | 3150 Eps. 090 | 10 | 56.00
Lamda () 1 |10]90.95 AS._100 | 10 | 26.35 Eps. 1 10 | 33.70
MAE
Destek
Lasso Sira 2 Rastgele Agag Sira 2 A Sira 2
Regresyon N Ort. X P Regresyonu N Ort. X p Vektor N Ort. X P
Regresyonu
Lamda (1) 0.10[10]42.60 AS. 10 | 10 | 94.80 Eps. 0.10 | 10 | 15.30
Lamda () 0.20[1035.50 AS. 20 | 10 | 83.80 Eps. 020 | 10 | 22.05
Lamda (2)_0.30|10(34.60 A.S. 30 10 | 71.80 Eps._0.30 10 | 82.10
Lamda ())_0.40/10(34.45 A.S. 40 10 | 49.35 Eps. 0.40 10 | 52.05
Lamda (»)_0.50{10(40.10 A.S. 50 10 | 40.80 Eps._0.50 10 | 38.95
Lamda (1) 0.60] 10 [45.65[2%-687F0-000A's 50| 10 | 33.55 | 61-593 |<0.001 ™ Ens 060 [ 10 | 19.20 |/3-750<0.001
Lamda (3) 0.70[10[54.45 AS. 70 |10 | 34.45 Eps. 0.70 | 10 | 4855
Lamda (2)_0.80|10(65.70 A.S._80 10 | 31.65 Eps._0.80 10 | 68.50
Lamda (2)_0.90|10(72.50 A.S. 90 10 | 30.45 Eps._0.90 10 | 73.05
Lamda (A) 1 [10(79.45 A.S. 100 10 | 34.35 Eps. 1 10 | 85.25

Kisaltmalar: A.S.: Agac Sayisi, Eps.: Epsilon, Min.: Minimum, Mak.: Maksimum, Ort: Ortalama, X?: Kruskall-Wallis Varyans
analizi Ki-kare degeri
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Uc farkli regresyon yéntemi icin farkli hiperparametre degerleri kullanilarak elde edilen
performans sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde bu ii¢ yonteme gore R?, RMSE ve MAE
degerlerinden elde edilen performans sonuglarina ait istatistiksel farkliliklar Tablo 4’de
sunulmustur. Buna gére Lasso Regresyon yonteminde 0.10 ile 1 arasinda degismek {izere farkli
lamda (A) degerleri belirlendiginde, Rastgele Aga¢ Regresyonu yonteminde 10 ile 100 arasinda
degismek tizere farkli sayilarda agac tiretildiginde ve Destek Vektor Regresyonda 0.10 ile 1
arasinda degismek {iizere farkli epsilon parametre degerleri belirlendiginde elde edilen R?
(F=11.301, p<0.001), RMSE (F=15.765, p<0.001) ve MAE (F=80.804, p<0.001) degerlerine
ait ortalamalar arasindaki farkliligin istatistiksel olarak anlamli oldugu gériilmektedir.

Tablo 4. Farkh Hiperparametre Degerlerine Gore Belirlenen Lasso Regresyon, Rastgele
Agac Regresyonu ve Destek Vektor Regresyonu Performans Sonuglariin
Karsilastirilmasi

Performans Olgiisii Regresyon Yontemi N Ort. F p

Lasso Regresyon (A = 0.10-1) 100 0.7316

R? Rastgele Aga¢ Regresyonu (Agag Sayis1 = 10-100) 100 0.7387 11.301 <0.001
Destek Vektor Regresyonu (g = 0.10-1) 100 0.7300
Lasso Regresyon (A = 0.10-1) 100 0.7240

RMSE Rastgele Agag¢ Regresyonu (Agag¢ Sayis1 = 10-100) 100 0.7139 15.765 <0.001
Destek Vektor Regresyonu (g = 0.10-1) 100 0.7268
Lasso Regresyon (A = 0.10-1) 100 0.5588

MAE Rastgele Agag¢ Regresyonu (Agag¢ Sayis1 = 10-100) 100 0.5438 80.804 <0.001
Destek Vektor Regresyonu (g = 0.10-1) 100 0.5697

Kisaltmalar: R% Coklu Aciklayicilik Katsayisi, RMSE: Root Mean Square Error (Ortalama hata karekokii), MAE: Mean Absolute
error (Ortalama mutlak hata), A: Lamda, €: Epsilon, Ort.: Ortalama, F: Anova testi

4. SONUC

Literatiirde regresyona dayanan modelleme ¢alismalarinda veri setinin tiir ve biiyiikligiine
bagl olarak diisiik tahmin performansinin elde edilmesi durumu ile siklikla karsi karsiya
kalinmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii igin kullanilan degiskenlerin ve veri setinin genel durumuna
en uygun ayarlama yontemleri ile incelenmesi tavsiye edilmektedir. Bu sayede daha yiiksek
tahmin performanslarinin elde edilmesi miimkiin olabilmektedir.

Model performansmin iyilestirilmesine yonelik olarak uygulanabilecek, klasik regresyon
yontemlerine alternatif nitelik tasiyan yaklasimlar arasinda makine 6grenmesi regresyon
yontemleri 6n plana c¢ikmaktadir. Bu yOntemler arasinda Lasso Regresyon, Rastgele Agag
Regresyonu ile Destek Vektor Regresyon yontemleri sayilabilmektedir. Veri setinden 6grenme
gergeklestiren, farkli hiperparametre degerleri kullanilarak sonuglarin optimizasyonuna imkan
veren bu yontemler sayesinde en iyi performans sonucunun arastirilmasit miimkiin olmaktadir.
Bu amagla yararlanilabilecek hiperparametre degerleri arasindan Lasso Regresyon igin lamda
(M) degeri, Rastgele Aga¢ yontemi igin bir tiir diizenleyici hiperparametre (regularization
hyperparameter) degeri olarak kabul edilen aga¢ sayisi sayilabilmekte iken, Destek Vektor
regresyon i¢in epsilon (€) degeri tahmin dogrulugunun bir 6l¢iisti olarak kabul edilmektedir.

Bu calismada kisi bas1 saglik harcamasinin tahmini amaciyla Lasso Regresyon, Rastgele
Agac Regresyonu ile Destek Vektor Regresyonu yontemleri kullanilarak coklu regresyon
modelleri olusturulmustur. Lasso Regresyon i¢in 0.10 ile 1 arasinda degismek {iizere farkl
lamda (A) degerleri belirlenmis, Rastgele Aga¢ Regresyonu igin 10 ile 100 arasinda degismek
tizere farkli sayida agag tiiretilmis, Destek Vektor regresyon igin ise 0.10 ile 1 arasinda degisen
farkli epsilon parametreleri belirlenerek elde edilen performans sonuglari R?>, RMSE ve MAE
degerleri tlizerinden degerlendirilmistir. Kullanilan her ii¢ y6ntem igin de hiperparametre
degerlerinin yiikselmesi kisi basi saglik harcamalarinin tahmininde daha yiiksek model
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performansimin elde edilmesi anlamina gelmektedir. Calismada ayrica makine o6grenmesi
yontemlerine ait performans sonuglarinin Karsilastirilmast amaciyla literatiirde siklikla
kullanilan bir hiperparametre olan “k” par¢a capraz gergerlilik uygulanmustir. Calisma
sonucunda Lasso Regresyonda farkli lamda degerleri belirlendiginde, Rastgele Agag
Regresyonunda farkl: sayilarda agag tiiretildiginde ve Destek Vektor Regresyonda farkli epsilon
parametreleri belirlendiginde R?>, RMSE ve MAE degerlerinden elde edilen performans
sonuglar1 arasindaki farkliigin istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmustur. Calisma
sonucunda Kisi bast saglik harcamalarinin tahmininde Rastgele Aga¢ Regresyonu yontemine ait
tahmin performanslarinin diger yontemlere gore daha iyi oldugu goézlemlenmistir. Bu
bulgulardan yola ¢ikilarak saglik harcamalarinin tahminine yonelik modelleme ¢alismalari i¢in
Rastgele Aga¢c Regresyonu yonteminin iyi bir alternatif oldugu savunulabilecektir. Caligma
sonuglarinin makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak saglik harcamalarinin modellendigi
arastirmalar i¢in en uygun hiperparametre degerlerinin belirlenmesi konusunda literatiire katki
saglamasi timit edilmektedir.
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Ek 1. Lasso Regresyonu I¢in Farkh Hiperparametre Degerlerine Ait Sonuclar

Hiperparametre: Performans

Lamda (»)

Lamda (1) = 0.10

Lamda (1) = 0.20

Lamda (A) = 0.30

Lamda (1) = 0.40

Lamda (1) = 0.50

Lamda (1) = 0.60

Lamda (1) = 0.70

Lamda (1) = 0.80

Lamda (1) = 0.90

Lamda (M) =1

Olgiisii
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ

RMSE

MAE
R2
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
R2
RMSE

MAE

k=5
0.7319

0.7243

0.5629

0.7320

0.7242

0.5631

0.7314

0.7250

0.5639

0.7306

0.7261

0.5651

0.7299

0.7271

0.5664

0.7289

0.7284

0.5678

0.7275

0.7303

0.5694

0.7259

0.7325

0.5713

0.7241

0.7348

0.5731
0.7220
0.7376

0.5753

k=10
0.7303

0.7265

0.5665

0.7307

0.7260

0.5656

0.7306

0.7260

0.5646

0.7303

0.7265

0.5641

0.7293

0.7278

0.5644

0.7279

0.7298

0.5649

0.7263

0.7319

0.5662

0.7245

0.7343

0.5681

0.7228

0.7365

0.5694
0.7210
0.7389

0.5706

k=15
0.7343

0.7211

0.5565

0.7346

0.7206

0.5538

0.7345

0.7208

0.5574

0.7343

0.7211

0.5710

0.7336

0.7221

0.5574

0.7322

0.7240

0.5585

0.7306

0.7260

0.5595

0.7288

0.7285

0.5611

0.727

0.7310

0.563
0.7250
0.7336

0.5648

k=20
0.7352

0.7199

0.5586

0.7351

0.7200

0.5581

0.7350

0.7201

0.5573

0.7346

0.7207

0.5569

0.7334

0.7224

0.5574

0.7316

0.7247

0.5587

0.7297

0.7273

0.5602

0.7277

0.7299

0.5617

0.7258

0.7325

0.5629
0.7238
0.7351

0.5648

k=25
0.7367

0.7179

0.5557

0.7366

0.7179

0.5547

0.7365

0.7182

0.5544

0.7360

0.7188

0.5544

0.7349

0.7203

0.5553

0.7333

0.7225

0.5565

0.7315

0.7249

0.5570

0.7298

0.7272

0.5587

0.7281

0.7295

0.5599
0.7263
0.7319

0.5618

“k” parca capraz gecerlilik

k=30
0.7382

0.7158

0.5553

0.7380

0.7161

0.5549

0.7378

0.7163

0.5542

0.7375

0.7167

0.5380

0.7363

0.7184

0.5545

0.7346

0.7207

0.5570

0.7328

0.7231

0.5568

0.731

0.7255

0.5582

0.7293

0.7278

0.5596
0.7275
0.7303

0.5614

k=35
0.7397

0.7135

0.5523

0.7349

0.7141

0.5519

0.7393

0.7143

0.5516

0.7389

0.7148

0.5516

0.7377

0.7165

0.5526

0.7359

0.7189

0.5539

0.7341

0.7214

0.5554

0.7322

0.7240

0.5568

0.7305

0.7263

0.5581
0.7286
0.7288

0.5603

k=40
0.7073

0.7174

0.5571

0.7370

0.7175

0.5562

0.7369

0.7175

0.5553

0.7368

0.7177

0.5490

0.7356

0.7194

0.5559

0.7339

0.7217

0.5517

0.7319

0.7243

0.5548

0.7301

0.7267

0.5592

0.7286

0.7288

0.5603
0.7266
0.7315

0.5625

k=45
0.7365

0.7185

0.5551

0.7362

0.7186

0.5544

0.7361

0.7186

0.5539

0.7360

0.7187

0.5360

0.7347

0.7205

0.5547

0.7329

0.7230

0.5560

0.7310

0.7255

0.5577

0.7293

0.7279

0.5592

0.7277

0.7300

0.5606
0.7259
0.7324

0.5624

k=50
0.7361

0.7186
0.5550
0.7360
0.7188
0.5543
0.7360
0.7188
0.5537
0.7359
0.7189
0.5534
0.7346
0.7207
0.5546
0.7327

0.7233
0.5559

0.7308
0.7258
0.5576
0.7291
0.7281
0.5591
0.7275
0.7302

0.5606
0.7258
0.7325

0.5624
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Ek 2. Rastgele Agac Regresyonu I¢in Farkh Hiperparametre Degerlerine Ait Sonuclar

Hiperparametre: Performans

Agac Sayisi

Rastgele Agag
Regresyonu
Agag Sayis1 = 10

Rastgele Agag
Regresyonu
Agag Sayis1 = 20

Rastgele Agag
Regresyonu
Agag Sayis1 = 30

Rastgele Agac
Regresyonu
Agag Sayis1 = 40

Rastgele Agag
Regresyonu
Agag Sayis1 = 50

Rastgele Agac
Regresyonu
Agag Sayis1 = 60

Rastgele Agag
Regresyonu
Agag Sayis1 = 70

Rastgele Agac
Regresyonu
Agag Sayis1 = 80

Rastgele Agac
Regresyonu
Agag Sayist = 90

Rastgele Agac
Regresyonu
Agag Sayis1 = 100
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Olgiisii
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ

RMSE

MAE
R2
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
R2
RMSE

MAE

k=5
0.6906

0.7782

0.5963

0.7286

0.7288

0.5518

0.7375

0.7168

0.5397

0.7388

0.7149

0.5398

0.7417

0.7109

0.5371

0.7415

0.7113

0.5386

0.7433

0.7088

0.5354

0.7450

0.7064

0.5350

0.7435

0.7085

0.5360
0.7447
0.7068

0.5342

k=10
0.6678

0.8063

0.6191

0.7324

0.7236

0.5489

0.7413

0.7115

0.5403

0.7532

0.6949

0.5257

0.7536

0.6944

0.5236

0.7529

0.6954

0.5246

0.7527

0.6957

0.5264

0.748

0.7023

0.5305

0.7493

0.7005

0.5282
0.7484
0.7017

0.5291

k=15
0.6398

0.8396

0.6433

0.7165

0.7449

0.5690

0.7258

0.7326

0.5605

0.7373

0.7171

0.5488

0.7449

0.7066

0.5391

0.7472

0.7034

0.5346

0.7498

0.6998

0.5328

0.7513

0.6977

0.5315

0.7517

0.6970

0.5329
0.7524
0.6962

0.5328

k=20
0.6698

0.8039

0.6199

0.717

0.7442

0.5622

0.7334

0.7223

0.5505

0.7439

0.7079

0.5351

0.747

0.7036

0.5308

0.7476

0.7029

0.5303

0.7486

0.7014

0.5285

0.7498

0.6997

0.5274

0.7484

0.7017

0.5306
0.7496
0.7000

0.5302

k=25
0.6916

0.7768

0.5952

0.7271

0.7309

0.5629

0.7395

0.7139

0.5492

0.7461

0.7050

0.5416

0.7476

0.7028

0.5378

0.746

0.7050

0.5376

0.7450

0.7064

0.5394

0.746

0.7051

0.5378

0.7466

0.7042

0.5370
0.7480
0.7022

0.5349

“k” parca capraz gecerlilik

k=30
0.6924

0.7758

0.5952

0.7285

0.7288

0.5631

0.7442

0.7076

0.5396

0.7557

0.6915

0.5237

0.7573

0.6892

0.5231

0.7589

0.6870

0.5216

0.7594

0.6862

0.5222

0.7602

0.6851

0.5212

0.7586

0.6875

0.5220
0.7615
0.6832

0.5840

k=35
0.7120

0.7508

0.5615

0.7326

0.7235

0.5591

0.7399

0.7134

0.5481

0.7496

0.7000

0.5385

0.7521

0.6966

0.5349

0.7524

0.6961

0.5322

0.7489

0.7010

0.5363

0.7504

0.6990

0.5349

0.7510

0.6981

0.5332
0.7509
0.6982

0.5323

k=40
0.7125

0.7501

0.5775

0.7359

0.7189

0.5486

0.7427

0.7069

0.5387

0.7485

0.7015

0.5349

0.7477

0.7027

0.5362

0.7506

0.6986

0.5313

0.7513

0.6976

0.5310

0.7531

0.6951

0.5274

0.7526

0.6958

0.5269
0.7551
0.6923

0.5244

k=45
0.6765

0.7957

0.6065

0.7157

0.7459

0.5689

0.7321

0.7241

0.5495

0.7387

0.7151

0.5438

0.7409

0.7121

0.5426

0.7423

0.7101

0.5412

0.7454

0.7059

0.5392

0.7461

0.7049

0.5387

0.7474

0.7031

0.5369
0.7510
0.6981

0.5329

k=50
0.6470

0.7855

0.5976

0.7258

0.7325

0.5541

0.7375

0.7167

0.5386

0.744

0.7079

0.5345

0.748

0.7023

0.5317

0.7515

0.6973

0.5272

0.7513

0.6977

0.5285

0.7520

0.6966

0.5294

0.7533

0.6948

0.5275
0.7545
0.6932

0.5271
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Ek 3. Destek Vektor Regresyonu icin Farkh Hiperparametre Degerlerine Ait Sonuglar

Hiperparametre:

Epsilon Degeri Performans Olgiisii k=5

Epsilon
Degeri (g) = 0.10

Epsilon
Degeri (g) = 0.20

Epsilon
Degeri (g) = 0.30

Epsilon
Degeri (g) = 0.40

Epsilon
Degeri (g) = 0.50

Epsilon
Degeri (g) = 0.60

Epsilon
Degeri (g) =0.70

Epsilon
Degeri (g) = 0.80

Epsilon
Degeri (g) = 0.90

Epsilon
Degeri (e) = 1

R2
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
R2
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE
MAE
RZ
RMSE

MAE

0.7291

0.7281

0.5636

0.7212

0.7386

0.5751

0.7201

0.7402

0.5747

0.7200

0.7402

0.5762

0.732

0.7242

0.5717

0.7378

0.7163

0.5636

0.7338

0.7218

0.5707

0.7313

0.7251

0.5748

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=10

0.7263

0.7319

0.5668

0.7194

0.741

0.5721

0.7167

0.7446

0.5797

0.7167

0.7446

0.5832

0.7327

0.7232

0.5705

0.7349

0.7203

0.5676

0.7303

0.7266

0.575

0.7294

0.7277

0.5752

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=15

0.7316

0.7247

0.5603

0.7276

0.7301

0.5635

0.719

0.7416

0.5746

0.7236

0.7354

0.5716

0.7329

0.723

0.5674

0.7322

0.7239

0.5657

0.7301

0.7267

0.5746

0.7303

0.7265

0.5757

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

“Kk” parc¢a capraz gegerlilik

k=20

0.7300

0.7269

0.5633

0.7249

0.7338

0.566

0.717

0.7441

0.5783

0.7243

0.7346

0.5733

0.7356

0.7194

0.566

0.7347

0.7206

0.5609

0.7311

0.7255

0.573

0.7319

0.7244

0.5749

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=25

0.7338

0.7218

0.5589

0.7303

0.7265

0.5574

0.7186

0.7421

0.5754

0.7285

0.7289

0.5646

0.7344

0.721

0.5667

0.7341

0.7214

0.5618

0.7341

0.7214

0.5679

0.7315

0.7249

0.5739

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=30

0.7324

0.7237

0.5623

0.7319

0.7243

0.5585

0.7196

0.7408

0.5772

0.7275

0.7302

0.5675

0.7357

0.7192

0.5655

0.7369

0.7176

0.5605

0.7345

0.7208

0.5686

0.7326

0.7234

0.5724

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=35

0.7374

0.7169

0.5543

0.7349

0.7203

0.5541

0.7221

0.7375

0.5747

0.7295

0.7276

0.5657

0.737

0.7174

0.5641

0.7369

0.7176

0.5586

0.7351

0.7200

0.5657

0.7327

0.7232

0.5712

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=40

0.733

0.7229

0.5603

0.7300

0.7269

0.5622

0.7163

0.7451

0.5806

0.7273

0.7306

0.5692

0.735

0.7201

0.5692

0.7359

0.7190

0.5623

0.7336

0.7221

0.5664

0.7333

0.7225

0.5721

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=45

0.7329

0.7230

0.5595

0.7321

0.7240

0.5573

0.7184

0.7424

0.5753

0.7246

0.7341

0.5685

0.7323

0.7238

0.5687

0.7345

0.7208

0.562

0.7315

0.7249

0.5684

0.7305

0.7263

0.575

0.7296

0.7275

0.5776

0.7312

0.7252

0.5810

k=50
0.7324
0.7237
0.5610
0.7309
0.7257
0.5580
0.7176
0.7434
0.5760
0.7253
0.7332
0.5671
0.7332
0.7225
0.5676
0.7339
0.7217
0.5622
0.732
0.7242
0.5684
0.7301
0.7267
0.5754
0.7296
0.7275
0.5776
0.7312
0.7252

0.5810
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