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Amag — Gergeklestirilen arastirmanin amaci, Tiirkiye hanehalki ev dis1 gida tiiketim siniflarinin tahmin
edilmesidir.

Yontem - Calismada kullamilan veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan derlenen Hanehalk: Biitce
Anketine aittir. 2019 yilina ait toplam 11.521 hanehalkindan elde edilen veriler ¢alismanin analizinde
kullanilmugtir. Ev dis1 gida tiiketim sinufinin belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilmigtir.

Bulgular - Yapay Sinir Aglar1 yénteminde, hanelerin %70’i kullanilarak modelin egitimi gerceklestirilmis,
kalan %30'u ise test asamast igin ayrilmistir. Tkili stniflandirma problemlerinin degerlendirilmesinde
kullanilan karsithk matrisi ile bu matristen elde edilen metrikler ile kurulan modelin performansi
Olgiilmiistiir. Model egitim asamasinda %73.12, test asamasinda ise %73.39 dogruluk oranina sahiptir.
Modelin duyarlig1 egitim asamasinda %77.28, test asamasinda ise %80.39'dir. Modelin kesinligi test
asamasinda %71.22, test asamasinda ise %69.73’diir. Metrikler ve metriklere ait yorumlar bulgular
kisminda detayli bir sekilde aciklanmistir. Kurulan modelin egitim ve test asamasi sonuglarindan
hesaplanan metrikler incelendiginde sistemin dogru ve tutarli sonuglar elde ettigi goriilmdistiir.

Tartigma — Literatiirde incelenen ¢alismalardan elde edilen degiskenlerin haricinde modele eklenen
degiskenlerin, kurulan Yapay Sinir Aglar1 modelinin simflandirma dogrulugunu arttirdig goriilmiistiir.
Tiirkiye hanehalk: ev dis1 gida tiiketimi ile yapilan ¢alismalarin tamamina yakini ekonometrik modeller
kullanilarak gerceklestirilmistir. Eklenen yeni degiskenler ile kurulacak ekonometrik modellerin, daha
once elde edilen modellerin sonuglarin degistirecegi diistiniilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi
kullanilarak Tiirkiye hanehalki ev dis1 gida tiiketim sinifinin tahmin edilmesine yonelik literatiirde bir
calismaya rastlanilmamis olmasi nedeniyle gerceklestirilen ¢alismanin literatiire katki saglayabilecegi

distintlmektedir.
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Survey gathered by the TURKSTAT. The data obtained from a total of 11,521 households in 2019 were
used in the analysis. Artificial Neural Networks (ANN) technique were used to determine out-of-home
food consumption classes.

Results - In the ANN method, 70% of the households were used to be trained for the model, and the
remaining 30% were allocated for the test phase. The evaluation of binary classification problems and the
performance of the model established were evaluated with the confusion matrix and the metrics obtained
from this matrix. The model has an accuracy rate of 73.12% in the training phase and 73.39% in the testing
phase. The sensitivity of the model is 77.28% in the training phase and 80.39% in the testing phase. The
precision of the model is 71.22% in the testing phase and 69.73% in the testing phase. The metrics and
comments on the metrics are explained in detail in the findings section. When the metrics calculated from
the training and testing phase results of the established model were examined, it was seen that the system
obtained correct and consistent results.

Discussion - Apart from the variables obtained from the studies examined in the literature, it has been
seen that the variables added to the model increase the classification accuracy of the established Artificial
Neural Networks model. Almost all of the studies conducted in household out-of-food consumption in
Turkey was carried out using econometric models. It is thought that the econometric models to be
established with the new variables added will change the results of the previously obtained models.
There’s no study that could be found in the literature that carried out to estimate household out-of-home
food consumption classes using ANN method in Turkey. For this reason, this study makes an original
contribution to the literature.
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1. Giris

Artan gelirler, kentlesme, kiiresellesme, kadinlarin is giicline girmesi ve diger ¢esitli nedenlerden dolay1 hazir
ve paketlenmis yemekler ile ev disinda tiiketilen gida {irtinleri, hanehalkinin gida biitcesinden giderek artan
bir pay almakta, bununla beraber tiiketim kaliplar1 gelismekte olan diinyada hizla degisim gostermektedir.
20. yilizyilin son on yillarinda baslayan beslenme doniisiimii ile tiiketici davramislari onemli bir egilim
gostermis, evde gida harcamalarinin pay1 azalirken, ev disi gida tiiketimini artmistir (Giil vd., 2007, s. 32;
Smith vd., 2014, s. 20; Farfan vd., 2017, s. 146).

Ingiltere’de gerceklestirilen bir aragtirmaya gore yetigkinlerin %27.1'i ve gocuklarm %19 unun haftada bir veya
daha fazla sayida disarida yemek tiikettigi goriiliirken, yetiskinlerin %21.1’i ve ¢ocuklarin %21’inin haftada
bir veya daha fazla sayida evde paket yemek tiikettigi goriilmiistiir (Adams vd., 2015, s. 1). ABD’de ev dis1
gida harcamalari, 2010 yilinda ilk kez evde gida harcamalarini asarak, toplam gida harcamalar1 igindeki payini
1987'de %44'ten 2010'da %50.2'ye yiikselttigi goriilmiistiir (Saksena vd., 2018, s. VIII). ABD’de yetiskinlerin
%50'sinden fazlasinin haftada en az ti¢ defa, %35'inden fazlasinin ise en az iki defa hazir yiyecek tiikettigi
goriilmustiir (Kant vd., 2015, s. 820). Kentsel Cin’de, 1995-2001 y1illar1 arasinda, evde tiiketilen gidaya harcanan
pay1 %90'dan %84'e diiserken, ev disi gida harcamalarinin pay1 %10'dan %16'ya yiikselmistir. Boylece, evde
gida harcamalar1 %5 azalirken, ev dis1 gida harcamalar: harcamalarinin %63 arttig gériilmiistiir (Ma vd., 2006,
s. 105). Diinya genelinde meydana gelen hizli degisimler Tiirk toplumunu da etkilemistir. Yapisal, sosyal
degisimler, yasam tarzinin ve kurallarimin degismesi ile beraber insanlarin ve ailelerin tiiketim aliskanliklar:
da degismistir. Son yillarda, 6zellikle biiyiik sehirlerde basta olmak {izere biitiin il merkezleri ile baz ilge
merkezlerinde pizza ve hamburger gibi gida iiriinlerini satan bati kokenli isletmelerin sayisinin belirgin bir
sekilde artmasi1 bunun en 6nemli gostergesidir (Akbay ve Boz, 2005, s. 122; Giil vd., 2007, s. 33).

Literatlir kisminda detaylar1 belirtilen ¢alismalarin neredeyse tamami ev disi gida tiiketimine etki eden
faktorlerin belirlenmesine yoneliktir. Gerek uluslararasi gerek ulusal literatiirde gergeklestirilen bu
Calismalarda Logit/Probit Regresyon, Multinomial Logit Regresyon, Working-Leser, Double Hurdle, Tobit
Model, Poisson ve Negatif Binom Regresyon gibi ekonometrik modeller kullanilmistir (Dong vd. 2000; Akbay
ve Boz, 2005; Bamiro, 2012; Mottaleb vd., 2017; Zang vd., 2018; Demirel ve Hatirli, 2020). Gergeklestirilen
calismanin amaci, Tiirkiye hanehalk: ev dis1 gida tiiketim smiflarinin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile tahmin
edilmesidir. Calismada, 6zellikle son 20 yildir giderek artan bir popiilariteye sahip olan makine 6grenmesi
yontemlerinden YSA modeli kullanilmistir. YSA yontemi kullanularak Tiirkiye hanehalk: ev dis1 gida tiiketim
siniflarinin tahmin edilmesine yonelik literatiirde gergeklestirilen bir ¢alismaya rastlanilmamis olmasindan
dolay1 bu ¢alismanin literatiire 6zgiin bir katki saglayabilecegi diistiniilmektedir. Calismada ayrica, kavramsal
cerceve baslig1 altinda detaylar1 belirtilen ve literatiirden bagimsiz olarak modele eklenen degiskenlerin
hanehalki ev dis1 gida tiiketimi tizerinde etkinligi arastirilacaktir.

Calisma giris, kuramsal cerceve, yontem, bulgular, sonu¢ ve tartisma olmak {izere bes boliimden
olugmaktadar.

2. Kavramsal Cerceve

Hanehalki ev dis1 gida tiiketimi ile ilgili veri tabanlarindan son 20 yila ait segilen 15 ¢alismaya ait detaylar
literatiir olarak verilmistir. Calmasur ve Dastan (2020) Erzurum’da hanelerin ev dis1 gida tiiketimini etkileyen
faktorleri belirlemislerdir. 2019 yilinda, 400 haneden derlenen verilerin analizinde ki-kare ve logit regresyon
modeli kullanmiglardir. Calismanin sonuglarina gore; gelir, 6grenim goren birey sayisi, ¢ocuk sayisi,
hanehalki biiyiikliigii, meslek ve esin meslegi ev dist gida tiiketimini etkilemektedir.

Demirel ve Hatirli (2020) Tiirkiye’de hanelerin ev disi gida tiiketim aligkanliklarimi etkileyen faktorleri
belirlemislerdir. TUIK Hanehalki Biitce Aragtirmasi 2017 verilerini logit regresyon yontemi ile analiz
etmislerdir. Calismanin sonuglarina gore; hanehalki tipi, hanehalk: biiyiikliigii, hanehalk: reisinin ¢alisma
durumu ile otomobil sahipliginin hanehalki ev disi gida tiiketim aliskanhiginda pozitif etkili oldugu
goriiliirken, hanehalki reisinin medeni durumu (evli), hane aylik gelirinin diisiik ve orta gelir grubunda
olmast ile hanehalkinin pazar aliskanlig1 olmasinin hanehalki ev dis1 gida tiiketim aliskanliginda negatif etkili
oldugu goriilmiistiir.

Goniil ve Karli (2020) Antalya’da farkl: gelir gruplarindaki hanelerin ev disi gida tiiketimine yonelik tutum ve
davraniglarini analiz etmislerdir. 384 kisiden derlenen verilerin analizinde ki-kare ve tanimlayici istatistikler
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kullanilmistir. Calismanin sonucuna gore hanelerin ev disi gida tiiketim tercih etme nedenlerinin; lezzetli
olmasi, arkadaglar ile iyi vakit gecirme, farkli ortamlarda yemek yeme istegi, cocuklarin tercih etmesi,
ekonomik olmasi, besin degerinin yiiksek olmasi ve aliskanlik oldugu goriilmiistiir. Ev dis1 gida tiiketiminde
ailenin karar vermesinde en etkili bireyin ¢ocuklar oldugu tespit edilmistir.

Andrade vd. (2018) Brezilya'da ev dis1 yiyecek davranislarini incelemislerdir. 2008-2009 yili Bireysel Gida
Anketine ait 34.003 kisiden derlenen verilerin analizinde faktor analizi ve dogrusal regresyon analizi
kullanilmistir. Yas, cinsiyet, gelir, egitim diizeyi, kir-kent durumu, gelir ve bolge degiskenlerinin ev disi
yiyecek tiiketim davranislarinm etkiledigi goriilmiistiir.

Janssen vd. (2018) paket servis ve hazir yemek tiiketiminin belirleyicileri i¢in bir inceleme calismasi
yapmislardir. Sosyal etki, biyolojik ve sosyolojik diirtiiler, yas grubu, etnik kdken ve cinsiyet gibi degiskenlerin
paket servis ve hazir yemek tiiketimini etkiledigi gortilmiistiir.

Zang vd. (2018) Sangay’da ev dis1 gida tiiketiminin belirleyicilerini incelemislerdir. 2012-2013 Sangay Diyet
ve Saglik Arastirmasina ait 1.689 kisiden elde edilen veriler calismada kullanilmistir. Tanimlayici istatistikler,
tek degiskenli ve ¢cok degiskenli lojistik regresyon modellerinin kullanildig1 ¢calismanin sonuglarina gore; gelir,
cinsiyet, yas, medeni durum, egitim seviyesi, meslek grubu, hanehalki biiyiikliigii (yalnizca iig kisilik aile),
bolge, sigara ve alkol tiiketme durumunun ev dis1 gida tiiketiminde etkili oldugu goriilmistiir. Yiiksek
sosyoekonomik statii ve kentsel yerlesim, evden uzakta yemeklerin daha fazla tiiketilmesiyle iliskilendirildi.

Mottaleb vd. (2017) ev dis1 gida tiiketim se¢imlerini ve harcamalarini incelemislerdir. 2000, 2005, 2010 yillarina
ait Banglades Gelir ve Harcama Anketi'nden elde edilen 29.648 hanehalkina ait veriler c¢alismada
kullanilmistir. Double Hurdle regresyon modelinin kullanildigi ¢alismanin sonuglarina gore; kir-kent
durumu, gelir, hanehalk: biiyiikliigii, hanehalk: reisinin yasi, egitim diizeyi ve cinsiyetinin ev dis1 gida
tiiketimini etkiledigi gortilmiistiir.

Kutluay Tutar ve Yazirh (2016) hanelerin ev dis1 gida tiiketimini etkileyen faktorleri belirlemislerdir. 2015
yilinda, Nazilli ilgesinde yasayan 230 haneden derledikleri verilerin analizinde tamimlayici istatistikler
kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore, gelir, medeni durum, annenin ¢alisma durumu ve egitim seviyesi
ile hanelerin mal varliklarinin ev dis1 gida tiiketiminde etkili oldugu goriilmiistir.

Liu vd. (2015) Cin'in kentsel bolgelerindeki ev dist gida tiiketimini sosyoekonomik ve sosyodemografik
degiskenler agisindan analiz etmislerdir. 2007, 2009, 2010 ve 2011 yillarinda 1.340 haneden derlenen verilerin
analizinde tanimlayici istatistikler ve double hurdle modeli kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore; gelir,
hanehalk: yas kompozisyonu, hanehalki reisinin esinin egitim diizeyinin ev dis1 gida tiiketimini etkiledigi
gorilmiistiir.

Drescher ve Roosen (2013) Almanya’daki hanelerin 25 yillik, evde ve ev dis1 gida tiiketim verilerinin kohort
analizini incelemislerdir. Almanya Gelir ve Tiiketim Anketinden elde edilen 265.699 hanehalkina ait verilerin
kullamildig1 calismada Goriiniiste Iligkisiz Regresyon modeli kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore;
gelir, cinsiyet, yas, meslek, hanehalki kompozisyonu ve biiytikliigii ile bolge degiskenlerinin ev dis1 gida
tiiketimi tizerinde etkileri oldugu goriilmiistiir.

Bamiro (2012) Nijerya’da ev dis1 gida tiiketiminin belirleyicilerini arastirmislardir. 80 kisiden derlenen
verilerin analizinde tanimlayici istatistikler, probit ve tobit regresyon modelleri kullanilmistir. Calismanin
sonuglarina gore ev dig1 gida tiiketiminin cinsiyet, hanehalk: biiyiikliigii ve kompozisyonundan etkilendigi
goriilmiistiir.

Fanning vd. (2010) ABD’deki hazir yemek tiiketiminin belirleyicilerini incelemislerdir. 1994-1996 Bireysel
Gida Alim Anketi ve 1998 Tamamlayicit Cocuk Anketinden elde edilen 21.662 gozleme ait verilerin analizinde
tanimlayici istatistikler ve lojistik regresyon modeli kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore; gelir, yas,
cinsiyet, bolge ve hanehalki biiyiikliigiiniin hazir yemek tiiketimini etkiledigi goriilmiistiir.

Fabiosa (2008) Misir’da ev dis1 gida tiiketiminin belirleyicilerini tahmin etmistir. 1997 yilina ait Misir Entegre
Hanehalki Anketinden elde edilen 2.500 haneye ait veriler ¢alismada kullanilmistir. Tanimlayici istatistikler
ve Tobit modelin kullanildig1 ¢alismanin sonuglarina gore; kir-kent, hanehalki biiyiikliigii, hanehalki reisinin
yasl ve cinsiyeti, gelirin ev dig1 gida tiiketimini etkiledigi goriiliirken hanehalki reisinin medeni durumunun
etkisi goriilmemistir.
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Akbay ve Boz (2005) Kahramanmaras kentsel alanda ailelerin ev ve ev dis1 gida tiiketim yapilarini analiz
edilmistir. 2003 yilinda, 240 haneden derlenen verilerin analizinde Working-Leser modeli kullanilmistir.
Calismanin sonuglarina gore gelir, ebeveynlerin yas: ve egitimi, calisan fert sayisi ve annenin ¢alismasinin ev
dis1 gida tiiketimini etkiledigi goriilmiistiir.

Dong vd. (2000) ev dis1 gida tiiketim sikligina etki eden sosyo-demografik belirleyicileri incelemislerdir.
Ulusal Panel Giinliigii anketine ait 1982-1989 yillar1 arasinda 34.708 haneden derlenen verilerin analizinde
Poisson ve Negatif Binom Regresyon modelleri kullanilmistir. Calismanin sonuglarina gore ev dis1 gida
tiiketim sikliginin belirleyicileri; hanehalki reisi, 1rk, egitim, cinsiyet, bolge, yas, mevsimsellik ve hafta sonu
yemegi degiskenleridir.

Litaratiir kisminda incelenen ¢alismalardan elde edilen bulgular neticesinde hanehalkina ait fert ve hanehalk:
karakteristikleri (gelir, hanehalk: biiyiikliigii, hanehalki reisinin yasi, cinsiyeti, egitim diizeyi, ¢alisma
durumu, medeni durumu ve sigorta durumu, hanehalki kompozisyonu, hanede 6grenci varligi, hanede yash
birey varlig1 (60+ yas), hanede 0-5 yas birey varlig1) YSA modelinde kullanilmistir. Bunun yani sira detaylari
Tablo 1’de gosterilen, hanehalkina ve hane fertlerine ait bazi degiskenler (hanenin pazar aliskanligi, hanenin
toplu tasima ve alis veris merkezlerine erisim durumu, hanede alkol ve sigara tiiketimi, hanede internet
kullanimi, hanenin internetten alis veris yapma durumu, 6zel sigorta sahipligi, kredi kart1 sahipligi, hanede
spor yapma aliskanlig1 vb.) ev dis1 gida tiiketimi yapan ve yapmayan hanelerin tespitinde 6nemli olabilecegi
diisiincesiyle YSA modeline dahil edilmistir.

3. Yontem

Yontem basligr altinda {i¢ alt baslik kullanilmistir. Bunlardan birincisi ¢alismada kullanilan model olan YSA
ile ilgili bilgilerin yer aldig1 kisim, ikincisi ¢alismada kullanilan veri seti ile ilgili temel bilgiler ve istatistiklerin
yer aldigi kisim, tiglinciisii ise verilerin analizinin yapildigir platform ve modellemeden elde sonuglarin
degerlendirmesi ile ilgili bilgilerin yer aldig1 boliimdyir.

3.1. Arastirmanin Modeli

Gergeklestirilen calismada Tiirkiye hanehalki ev disi gida tiiketim simiflarinin YSA ile tahmin edilmesi
amaciyla veri madenciligi temelli bir model olusturulmustur. Veri madenciligi kavraminin literatiirde bir¢ok
kez tanumi1 yapilmistir. Kapsamli bir tanim yapilacak olursa, veriler arasinda istatistiksel ve klasik metotlarla
bulunamayan iliskileri ve Oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in istatistik, matematik, makine 6grenimi, veri tabani
ve bilgisayar uygulamalar1 alanlarinin birlesimi tekniklerin kullanilarak analiz edilmesi, sonuglarin
gorsellestirilmesi ve 6zetlenmesi siireci olarak tanimlanabilir (Irmak, 2009, s. 5).

Veri Madenciligi siirecinde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayic1 olmak iizere iki ana baglik altinda
incelenmektedir. Sonuglari bilinen verilerden hareketle bir model gelistirilip ve kurulan bu model vasitasiyla
sonuglar1 bilinmeyen degerlerin tahmin edilmesinin amaglandigi modeller tahmin edici modeller olarak
isimlendirilirken, tanimlayici modellerde ise amag karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintiilerin, desenlerin tanimlanmasimi saglamaktir (Akpmar, 2000, s. 5). Siniflandirma ve
Regresyon Modelleri tahmin edici, Kiimeleme Analizi, Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Ortintiiler ise
tanimlayici modellerdir (Ayik vd., 2007, s. 444). Gergeklestirilen ¢alisma bir siniflandirma problemi olarak ele
alindig1 icin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) denetimli bir 6grenme modeli olarak kullanilmistir.

Smiflandirma, zaman serisi analizi, tahmin ve kiimeleme gibi bir¢ok alandaki problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan YSA, basta miihendisler, uygulamali matematikgiler, finanscilar olmak tizere endiistri, isletme,
bilim ve tip alanlarinda arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir (Fausett, 1994, s. 2; Berry ve
Linoff, 2004, s. 211; Zhang, 2010, s. 419). Bununla birlikte, yiiksek giiriiltiilii verilere toleranslar1 (saglam
olmalari=robust), egitim gérmedikleri (yani aligkin olmadiklar1) kaliplar1 siniflandirma yetenekleri, nitelikler
ve smiflar arasindaki iligkiler hakkinda ¢ok az bilgiye sahip oldugunda kullanilabilir olmas: nedeniyle tercih
edilen YSA, cogu karar agact algoritmasinin aksine, siirekli degerli girdi ve ciktilar icin de oldukga
uygundurlar (Han vd., 2011, s. 398). Dogrusal olmayan verileri iyi aciklama yeteneginin varligi YSA' larin
sahip oldugu bir diger biiyiik avantajdir (Yiicesan, 2018, s. 695). Bilgiyi ¢evreden alan, alinan bilgiyi
depolayabilen ve gerektiginde kullanabilen YSA’lar (Yakut vd., 2015, s. 176) insan beyninin bilgiyi isleme ve
saklama seklini taklit etmeye ¢alisan bir bilgisayar sistemidir ve ndron ad1 verilen matematiksel islem birimleri
arasinda baglantilar olusturarak calisir (Skias, 2006, s. 1). Noronlar birbirine agirlikli baglantilarla birbirine
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baglanir ve katmanlar halinde diizenlenir. Bir katmanda yer alan néron kendinden o6nceki ve sonraki
katmanin noronlarina baglanir (Giudici, 2003, s. 107). YSA’da yer alan ndronlarin genel yapis1 Sekil 1'de
gosterilmektedir.

Sekil 1. Noron yapis1 Kaynak: Haykin, 2008, s. 11

Noronlar arasindaki baglantilar, bagli noronlar arasindaki nedensel iliskiyi belirtir ve agirliklar
uyarlanabilirdir (Kantardzic, 2019, s. 232). Agirliklar uygun bir 6grenme algoritmasina gore ag iizerinde
hareket eden cesitli sinyallere yanit olarak degistirilen uyarlanabilir katsayilardir (Giudici, 2003, s. 107).

Girisler, xi, ndronlardan veya veri setinden alinir ve bir toplama fonksiyonu ile birlestirilir, daha sonra
genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek elde edilen ¢ikis yaniti, y, diger
noronlara yonlendirilir (Larose, 2005, s. 129). Her néron bir ¢ikis sinyali iiretir. Tiim giris sinyalleri ayni anda
norona ulasir, bu nedenle ndéron birden fazla giris sinyali alir, ancak yalnizca bir ¢ikis sinyali tiretir. Her giris
sinyali bir baglant1 agirlig ile iligkilidir. Agirliklar, giris sinyalinin noron tarafindan iletilen sonug sinyalini
tiretmedeki sahip olabilecegi goreceli 6nemi belirler (Giudici, 2003, s. 107).

Bias olarak adlandirilan bir esik degeri genellikle girdi olarak kullanilir ve regresyon modelindeki sabit ile
benzer bir yapidadir (Irmak, 2009, s. 59-60). Gergeklestirilen ¢alisma bir siniflandirma problemi olarak ele
alindig1 i¢in Yapay Sinir Aglar1 denetimli bir 6grenme modeli olarak kullanilmistir (Larose, 2005, s. 135).
YSA’da 6grenme genelde geri yayilim algoritmasi adi verilen bir algoritma ile gergeklestirilir (Lavrac ve
Zupan, 2010, s. 1124).

3.2. Veri Seti

Gergeklestirilen ¢alismada Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan derlenen, Hanehalk: Biitce Anketi verileri
kullanilmistir. 2019 yilina ait toplam 11.521 hanehalkina ait veriler ¢galismanin analizinde kullanilmigtir (TUIK,
2019). Calismada gelir ve diger harcama degiskenlerine ait veriler, Aralik 2019 tarihine gore enflasyondan
arindirilmistir. Literatiir kisminda incelenen makalelerden elde edilen bilgiler dogrultusunda, 37 degisken
YSA modeline girdi degiskeni olarak verilirken, hanenin ev dis1 gida harcamasi yapma durumu (0-Hane ev
dis1 gida harcamasi yapmadi, 1-Hane ev digi gida harcamasi yapti) ¢ikti degiskeni olarak belirlenmistir. (TUTK,
2019). Calismada kullanilan hanelere ait tanimlayici istatistikler Tablo 1'de gosterilmistir.

Tablo 1. Tanimlayicr istatistikler

Karakteristik Acgiklamasi Frekans Yiizde
R Yapiyor 5.706 49.53

Evd da tiiket d
v disi gida titketim yapma durumu Yapmuyor = 815 50.47
e Erkek 8.841 76.74
Hanehalki reisinin cinsiyeti Kadim 2 680 2396
17-29 705 6.12
. 30-44 3.398 29.49
Hanehalki reisinin yasi 45-59 3.837 33.30
60 ve lizeri 3.581 31.08
Hanehalki reisinin egitim diizeyi Egitimsiz 1.521 13.20
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Karakteristik Agiklamasi Frekans Yiizde
[Ikégretim veya ilkokul 6.111 53.04
Lise 1.877 16.29
Universite ve tizeri 2.012 17.46
Sigortasiz 484 4.24
Hanehalki reisinin sigorta durumu Genel saglik sigortali 1.284 11.14
Sigortal: 9.748 84.61
- . Bekar 2.446 21.23
Hanehalki reisinin medeni durumu By 9.075 78.77
L Calisiyor 6.916 60.03

Hanehalk 1
anehalki reisinin ¢alisma durumu Caligmiyor 4605 39.97
. . Yok 8.860 76.90
Hanede 0-5 yas aras1 birey varlig Var 2 661 2310
Hanede 6grenci varligi Yok 6.231 54.08
& & Var 5.290 45.92
N . Yok 7.376 64.02
Hanede 60 yas ve iizeri birey varlig Var 4145 3508
.. . Yok 10.731 93.14
Hanede alkol tiiketme aliskanlig1 Var 700 6.86
. .. . Yok 5575 48.39
Hanede sigara tiiketme aligkanligt Var 5046 5161
.. . . Yok 10.685 92.74
Hanede {icretli spor aligkanlig1 Var 836 79
. . . Yok 8.281 71.88
Kahvehaneye giden birey varlig1 Var 3040 2812
Ozel sigorta varlig Yok 10.057 87.29
Ze sigoria varig Var 1.464 12.71
. . Yok 5.546 48.14
Hanede kredi kart1 varlig1 Var 5.975 5186
H . it liskanhs Yok 4.502 39.08
anenin pazara gitme aligkanlhig: Var 7019 60.92
Hanenin internetten alis veris yapma aliskanlig1 Yok 9-917 86.08
$vetlsyap hantis Var 1.604 13.92
Internet baglantist durumu Yok 3.566 30.95
& Var 7.955 69.05
. e Yok 6.418 55.71
Otomobil sahipligi Var 5.103 4499
-  qews Yok 10.468 90.86
Ikinci konut sahipligi Var 1053 9.14
Tek basina yasayan kisiler 1224 10.62
Cekirdek aile 8634 74.94

Genis aile (¢ekirdek aile ve diger

Hanehalki tipi 14 12.34
anehalk tipi kisilerden olusan aile) 22 3
Blrwz.irada yasayan kisiler (aile 041 209
degil)
Ev sahibi 7093 61.57
Kirac 2578 22.38
. Lojman 206 1.79
Miilkiyet d
idyet durumu Ev sahibi degil fakat kira
O0demiyor (akraba evi, baba evi 1644 14.27
vb.)
. .. y Kolay 8.842 76.75
Hanenin toplu ulagim araglarma erisim kolaylig: Zor 2 679 23.95
. s . .. y Kolay 9.091 78.91
Hanenin alis veris hizmetlerine erisim kolaylig: Zor 2 430 21.09
Hanehalk: biiyiikliigii (ortalama) 3.36 kisi
Hanehalki yillik geliri (ortalama) 67.026,29 TL
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3.3. Verilerin Analizi

Hanelerin ev dis1 gida tiiketip tiiketmeme durumlarinin belirlemek {izere kurulan YSA modelinde veri setinin
%701 (8064 hane) YSA'min egitimi i¢in kullanilirken kalan %3071uk kismi (3457 hane) test verisi olarak
kullanilmigtir. Egitim ve test verilerin se¢imi, tiim veri seti igerisinden rassal olarak gerceklestirilmistir.

Sonuglarin dogrulugunu ve giivenirligini artirmak i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak hedef simiflar
tahmin edilmistir. Modelde kullanilan k-katli ¢apraz dogrulama yonteminde, veri seti rastgele k tane esit
biiyiikliikte alt kiimeye ayrilir. Elde edilen k adet alt kiimeden, bir tanesi test ve geri kalan k-1 tanesi ise egitim
kiimesi olarak kullanilir. Bu islem k defa tekrarlandiginda, k adet alt kiimenin her biri test kiimesi olarak bir
defa kullanilir. Boylece tiim veri setinin hem egitim hem de test kiimesinde kullanilmasi saglanmis olur
(Agikkar ve Sivrikaya, 2020, s. 19). Sonuglarin ortalamas: yontemin dogrulugunu belirler (Kahramanli ve
Allahverdi, 2008, s. 86). Uygulamalarda “k” degeri i¢in en uygun degerin 10 oldugu goriilmiistiir (Zhao ve
Hasan, 2013, s. 67; Kaya, 2019, s. 586; Acikkar ve Sivrikaya, 2020, s. 19). Gergeklestirilen ¢alismada k-katl
capraz dogrulama yonteminde (X-Partitioner ve X-Aggregator) k=10 olarak alinarak sonuglarin dogrulugu ve
glivenirliginin artirilmasi saglanmistir. Ayrica, modelde Min-Max normalizasyon yontemi kullanilarak veriler
0-1 araligina indirgenmistir (Jain vd., 2005, s. 2276). Calismaya ait akis semasi1 Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 2. Calismaya Ait Akis Semasi

Verilerin analizinde Knime Analytics Platform 4.3.3 programi kullanilmistir. Knime platformunda olusturulan
YSA modeline ait tasarim Sekil 3’de gosterilmistir.

Sekil 3. Calismanin Knime Platformunda Uygulamasi

igletme Arastirmalar1 Dergisi 3271 Journal of Business Research-Turk



U. Ercan 13/4 (2021) 3265-3277

Bu calismada model olarak Ileri Beslemeli YSA kullanilirken, O0grenme algoritmasi olarak geri yayilim
algoritmas: kullanilmistir. Tespit edilen en iyi modelin parametreleri; aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik
fonksiyon kullanilirken, 6 néron, 2 gizli katman ve 5.000 iterasyon kullanilmistir. Tek hedef degisken oldugu
i¢in bir ¢ikis néronu bulunmaktadir. YSA modeline ait ag topolojisi Sekil 4’de gosterilmistir.

Sekil 4. Ag Topolojisi

Iki cikis degerli (binary) smiflandirma modellerinin degerlendirilmesinde kullamilan Karsithk Matrisi
(Confusion Matrix) Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. ikili Siniflar i¢in Karsitlik Matrisi

Tahmin Edilen Deger
0 (Yanls) 1 (Dogru)
. 0 (Yanls) DN (Dogru Negatif) YP (Yanhs Pozitif)
Gergek Deger 1 (Dogru) YN (Yanlis Negatif) DP (Dogru Pozitif)

Karsitlik Matrisine gore; gercekte “0” olan bir deger “0” olarak tahmin edilirse DN (dogru negatif), gercekte
“0” olan bir deger “1” olarak tahmin edilirse YP (yanlis pozitif), gercekte “1” olan bir deger “1” olarak tahmin
edilirse DP (dogru pozitif), gercekte “1” olan bir deger “0” olarak tahmin edilirse YN (yanlis negatif olarak)
olarak etiketlenir.

YSA modelinin degerlendirilmesinde “dogruluk”, “duyarlik”, “kesinlik”, “6zgiilliik”, “negatif tahmin oram”
ve “pozitif tahmin oran1” metrikleri kullanilmistir. Tablo 2’deki veriler kullanilarak elde edilen bu metrikler
sirastyla Denklem 1-6’da gosterilmistir (Chapi vd., 2017, s. 234-235; Luque vd., 2019, s. 218; Chen vd., 2020, s.
5; Ercan vd., 2020, s. 180-181; Zeng, 2020, s. 2088-2089).

Dogruluk = PN @
DP+DN+YP+YN
DP
Duyarlik = Py @)
Kesinlik = —= (©)
DP+YP
- gy DN
Ozgiillik = SNETP 4
. . _ DN
Negatif Tahmin Oram = SNATN ©)
Pozitif Tahmin Oran = P (6)
DP+YP
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4. Bulgular

Hanenin ev dis1 gida tiiketimi yapip yapmadigini tahmin etmek icin kurulan YSA modelinde egitim simif1 ve
test sinif1 i¢in elde edilen karsitlik matrisleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Egitim ve Test Siniflar1 I¢in Kargitlik Matrisi

Egitim Veri Seti | Test Veri Seti
Tahmini Deger
0 1 0 1
) 0 2791 1255 1180 589
Gergek Deger 1 913 3105 331 1357

YSA modelinin degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk, duyarlik, kesinlik, 6zgiilliik, negatif tahmin oran:
ve pozitif tahmin oranina ait sonuglar Tablo 4’'de gosterilmistir.

Tablo 4. Egitim ve Test Sinuflar1 Igin Performans Metrikleri

Metrik Egitim Degerleri Test Degerleri
Dogruluk 0.7312 0.7339
Duyarlik 0.7728 0.8039
Kesinlik 0.7122 0.6973
Ozgiilliik 0.6898 0.6670
Negatif tahmin oram 0.7535 0.7809
Pozitif tahmin orani 0.7122 0.6973

Veri setinde ev dis1 gida tiiketimi yapan hane sayis1 5.706 (%49.53), ev dis1 gida tiiketimi yapmayan hane sayis1
5.815"dir (%50.47), elde edilen frekans ve yiizde degerlerine gore veri seti dengelidir. Egitim ve test siniflart
icin performans metriklerinin gosterildigi Tablo 4 incelendigi zaman, kurulan YSA modelinin basarisi
Dogruluk degeri ile gosterilmektedir. Dogruluk degeri YSA smiflandiricisinin toplam performansini
degerlendirmede kullanilmas: agisindan &nemlidir. Dogruluk degerlerine gore YSA modeli egitim
asamasinda %73.12, test asamasinda ise %73.39 dogruluk performansi gostermistir.

Ev dis1 gida tiiketimi yapan hanelerin tahmininde pozitif yani ev dis1 gida tiiketimi yapan/yapacak hanelerin
tahmin edilmesinin daha énemli oldugu sdylenebilir. Bu durumda Dogruluk degerinin yaninda Kesinlik ve
Duyarlilik degerlerinin de incelenmesi gereklidir. Duyarlilik 6l¢iitii, toplam pozitif gozlemler icerisinde dogru
tahmin edilen g6zlemlerin oranini vermektedir. Gergekte ev dis1 gida titketimi yapan hanenin, test sonucunda
da ev dig1 gida tiiketimi yapan hane olarak etiketlenme olasiligini gostermesi agisindan duyarlilik 6nemlidir.
Gergekte ev dis1 gida tiiketimi yapmayan hanenin, test sonucunda da ev dis1 gida tiiketimi yapmayan hane
olarak etiketlenmesi olasiligini gostermesi agisindan ise 6zgiillitk 6nemlidir (Alan ve Karabatak, 2020, s. 535-
536). Duyarlik pozitif sinif agisindan, 6zgiillitk negatif siif agisindan degerlendirilmektedir (Japkowicz ve
Shah, 2011, s. 96). Modelleme sonucu, gergekte ev disi gida titketimi yapan hanelerin model tarafindan dogru
tahmin edilme orani egitim veri setinde %77.28 iken test veri setinde %80.39 olarak elde edilmistir. Model
tarafindan ev dis1 gida tiiketimi yapmayan haneler egitim veri setinde %68.98, test veri setinde ise %66.70 ile
dogru tahmin edilmistir. Kesinlik ve pozitif tahmin oran1 ayni formiilasyonla elde edilmesinden dolay1 aym
sonuglar1 vermektedir. Kesinlik (pozitif tahmin orani) toplam pozitif tahminler igerisinde dogru pozitif
tahminlerini oranin1 vermektedir. Gergeklestirilen ¢alismada kesinlik degeri, dogru sekilde etiketlenmis ev
dig1 gida tiiketimi yapan hanelerin oranimi 6lger. Modelin kesinligi test agsamasinda %71.22 iken test
asamasinda ise %69.73'diir. Benzer sekilde negatif tahmin orani ise, dogru sekilde etiketlenmis ev dis1 gida
tiiketimi yapmayan hane oranini 6l¢mektedir. Dolayisiyla iyi bir sinuflandiricidan elde edilen hem pozitif hem
de negatif tahmin oranlarinin yiiksek olmast beklenir. Tablo 3'de gosterilen karsitlik matrislerinden elde
edilen ve Tablo 4’de belirtilen metriklere bakildig1 zaman, egitim ve test asamasindaki sonuglarin birbirine
yakin oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara gore kurulan modelin tutarli oldugu sdylenebilir.

5. Sonug ve Tartigsma

Gelirde meydana gelen degisimler, kentlesme ve kiiresellesme, kadinlarin is giiciine katilim1 gibi nedenlerden
dolay1 insanlarin tiiketim kaliplar1 ve tiiketici davramslar1 degismis bununla beraber ev dis1 gida tiiketimi
artmistir (Giil vd., 2007, s. 32; Smith vd., 2014, s. 20; Farfan vd., 2017, s. 146). Ev dis1 gida tiiketiminin artmasi,
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ev dis1 gida tiiketimini etkileyen degiskenlerin belirlenmesini 6nemli kilmistir. Gerek bireysel gerekse
hanehalki: ev dis1 gida tiiketimini etkileyen faktorleri belirlemek adina bir¢ok ekonometrik model kurulmus,
analiz edilerek yorumlanmaistir. Bu ¢calismada hanehalk: ev dis1 gida tiiketim durumunun (tiiketip tiiketmeme)
tahmin edilmesine yonelik ekonometrik yontemlerden farkli olarak problem bir siniflama problemi olarak ele
alinmis ve veri madenciligi siireclerinde modelleme yontemlerinden biri olan YSA metodu modelleme
asamasinda kullanilmistir.

Hanehalk: ev dig1 gida tiiketim simifini tahmin etmek i¢in olusturulan YSA modelinde, hanehalkinin ev dist
gida tiikketme durumu c¢ikis, hanehalki ve fert karakteristikleri ise giris degiskeni olarak kullanilmistir. YSA
modelinin sonucuna gore, egitim asamasinda %?73.12, test asamasinda ise %73.39 dogru tahmin ytiizdesi elde
edilmistir. Modelin duyarlig1 egitim asamasinda %?77.28 test asamasinda ise %80.39’dir. Modelin kesinligi test
asamasinda %71.22 test asamasinda ise %69.73’diir. YSA modelinin rettigi egitim ve test asamasi
sonuglarindan elde edilen metrikler incelendiginde sistemin dogru ve tutarli sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Literatiir incelendiginde YSA yontemi ile Tiirkiye hanehalki ev disi gida tiiketim sinuflarinin tahmin
edilmesine yonelik bir ¢alismaya rastlanilmamistir. Bu nedenden dolay: gerceklestirilen calismanin literatiire
Ozgiin bir katk: yapacagi diisiiniilmektedir. Buna ek olarak daha 6nceki yillara ait veriler kullanilarak kurulan
modellerden elde edilen sonuglar karsilastirilarak yillar igerisinde meydana gelen degismeler gozlemlenebilir.
Ayrica, smiflandirma amaciyla kullanilan Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri gibi diger yontemler
kullanilarak elde edilen sonuglar ile YSA modelinin basarilar1 ve etkinlikleri karsilagtirilabilir. Calismadan
elde edilen bulgular, ev disi gida sektoriiniin gida tedarik, hazirlama, dagitim, reklam ve pazarlama
alanlarinda faaliyet goOsteren firmalara planlama yapma, karar verme alanlarinda katkis1 olacag:
diistiniilmektedir. Literatiirde incelenen calismalardan elde edilen degiskenlerin haricinde modele eklenen
degiskenlerin, kurulan Yapay Sinir Aglar1 modelinin siniflandirma dogrulugunu arttirdig: goriilmiistiir. Elde
edilen bulgular dogrultusunda literatiirden bagimsiz olarak eklenen degiskenler, logit/probit regresyon gibi
istatistiksel ve ekonometrik metotlarla yapilacak ¢alismalara bagimsiz degisken olarak eklenebilir. Eklenen bu
degiskenlerin kurulan modellerin sonuglarini ve yapisinu degistirebilecegi diisiiniilmektedir.
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