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Ozet — Mutluluk bireyin yasam kalitesini degerlendirme bigimidir ve ekonomik, sosyal, ulusal, kisisel ve
cografi etmenlerden etkilenmektedir. Mutlulugu etkileyen bu faktérler makine 6grenmesi yontemlerinde
kullanilarak diinya iilkelerinin mutlulugu tahmin edilebilmektedir. Bu c¢alismada; makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak diinya {lkelerinin mutlulugu tahmin edilmistir. Makine O6grenmesi
yontemlerinden SVM, Ensemble, GPR, Tree, Lineer Regression ve Neural Network algoritmalari
kullanilmistir. Diinya iilkelerinin mutlulugunu tahminlemede en basarili makine 6grenmesi algoritmasi
varsayilan hiperparametreler kullanildiginda 0.48281 RMSE degeriyle SVM algoritmasidir. Daha sonra
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon sonrasinda ise en basarili yontem 0.45746 RMSE

degeriyle yine SVM algoritmasidir.

Anahtar Kelimeler — Mutluluk, Yapay Zeka, Makine Og’renmesi, Regresyon, Destek Vektor Makineleri

I. GIRIS

Mutluluk, bireyin kendi yasam kalitesini
degerlendirdigi, uzun vadede hayattan duydugu
memnuniyet ya da psikolojik zenginlige ulagma
arzusudur [1]. Baska bir degisle, genel olarak
bireyin  yasantisindaki  olumlu  duygu ve
diisiincelerin olumsuz duygu ve diisiincelerden daha
fazla olmasidir [2].

Insanlik tarihi kadar uzun bir gegmise sahip olan
mutluluk ilk kez 1970’lerde Bhutan tarafindan
sayisal bir Olgii olarak degerlendirilmistir [3].
Mutluluk cok boyutlu bir kavram oldugundan
dolay1 analizi zor ve karmagiktir. Bu zorlugun
sebebi mutlulugun iilkeye, bolgeye gore farkliliklar
gosterip farkli kesimler arasinda etkilerinin
degiskenlik gostermesi seklinde agiklanabilir [4] .
Bu etkiler; sosyal yasanti, caligma hayati, toplumsal
iliskiler, basar1 seviyesi ve verimlilik seklinde
siralanabilir  [1].Mutlulugun  6nemi iizerine,
Birlesmis  Milletler  Strdiiriilebilir  Kalkinma
Coziimleri Ag1 2012’den beri Diinya Mutluluk
raporlart yayinlamaktadir. Bu raporlarda: kisi
basina diisen milli gelir (GSYIH), sosyal destek,

saglikli yasam beklentisi, yolsuzluk algilar1 yer
almakla birlikte sadece bunlarla sinirli kalmayip
cesitli faktorleri kullanarak mutlulugu agiklamaya
calismaktadir [5]. Bu faktorler bir araya gelince
mutlulugun hangi kriterlere gore tahmin edilecegi
onemli bir konu haline gelmistir. Tahminlemenin
istatistiksel hesaplamalar ile yapilmasi zor ve zaman
aldigindan  dolay1  giiniimiizde  teknolojinin
ilerlemesi ile birlikte makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak tahminleme islemlerini yapmak c¢ok
daha  hizli, kolay ve kararli  sonuglar
verebilmektedir. Makina 6grenmesi yontemleri ile
Diinya mutluluk raporunu tahminleme iizerine
yapilan ¢alismalar c¢esitli literatiirler ile karsimiza
cikmaktadir. Literatiir taramasinda diinya mutluluk
raporu ile ilgili 5 farkli calisma incelenmistir.

“Makine Ogrenimi Kullanarak Yasam Kalitesini
Tahminleme: Diinya Mutluluk Indeksi Vakas1” adl1
calismada 2015 — 2021 yillar1 arasindaki diinya
mutluluk raporu veri setinden 137 kayit 6 6znitelik
kullanmiglardir. 2015 — 2020 yillar1 arasindaki
verileri egitim i¢in kullanmiglardir. 2021 yil
verisini test verisi olarak kullanmiglardir. Yaptiklar
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caligmada Lasso Regression, Multiple Linear
Regression, Random Forest Regressor, Support
Vector Regression, Gradient Boosting Regressor,
XGbhoost Regressor, AdaBoost Regressor makine
o0grenmesi tekniklerini kullanmiglardir. Analiz
sonucunda en iyi performansi 0,8954 R-Squared
Puani ve 0,0565 RMSE degeri ile Lasso Regression
da elde etmislerdir [3].

“Makine Ogrenme Tekniklerini Kullanarak Diinya
Mutlulugunu Anlama” adli ¢galismada 2019 Diinya
mutluluk raporu veri setinden yola ¢ikilarak farkl
makine 6grenme tekniklerini kullanmislardir. 156
kayit ve 7 Oznitelik den olusan veri seti iizerinde
Decision Tables, Random Forest, SMOreg makine
Ogrenmesi yontemleri kullanilarak Weka yazilim
platformu araciligiyla analizler yapmuslardir.
Yapilan bu analizler sonucunda 0,0778 RMSE
degeriyle en iyi Random Forest yonteminde basari
saglamislardir [4].

“Makine Ogrenme Yaklagimlarini Kullanarak
Diinya Mutluluk Raporu Veri Seti’nin Analizi’’ adl
calismada Kaggle’dan alman 155 kayit 7
Oznitelikten olusan veri seti lizerinde denetimli
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak mutlulugu
diisiik, orta ve yiiksek seklinde puanlama yaparak
smiflandirma islemi uygulamiglardir. NN, RF,
XGB makine 6grenme metotlarini kullanarak veri
seti lizerinde siniflandirma analizleri yapmuglardir.

icin 2016-2018 verileri kullanilip performanslari
2019 verileri iizerinden degerlendirme yapmislardir.
Yapilan bu analizler sonucunda, yasam merdiveni
tahminlerinin diger tahminleme modellerine gore en
iyi performanst MAE (0.29), MSE (0.15), R? (0.88)
degerleriyle GRNN modelinde elde etmislerdir [5].

“Kisa Ekolojik Anlik Ses Kayitlarin1 Kullanarak
Refah1 Tahmin Etme’’ adli ¢alismada; 2019 yili
EMA anketinden alinan 1247 kayit ve 12
Oznitelikten olusan veri seti iizerinde elde edilen
kayitlardan ses ve metin 6zelliklerinin tahminini
farkli makina Ogrenme teknikleri ile tespit
etmislerdir. Random Forest, SVM, MLP, Decision
Tree, AdaBoost, Linear Regression ve Non-Linear
Kernels makina O0grenme tekniklerini
kullanmiglardir. Yapilan bu analizler sonucunda, en
iyi tahminleme 0,665 RMSE ve 0,522 MAE
degeriyle SVM algoritmasinda tespit etmislerdir

[7]1.

Bu calismada; Kaggle’den alinan 2018 yil1 diinya
mutluluk raporu veri setine yeni cografi 6znitelikler
eklenilerek veri seti giincellenmistir. Giincellenen
veri seti lizerinde farkli makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak diinyadaki iilkelerin
mutlulugu tahmin edilmistir. Makine Ogrenmesi
algoritmalart kullanilarak diinyadaki {lkelerin
mutlulugu tahmin edilmistir

Il. MATERYAL VE YONTEM
Over | Country or | Score GDP Social Healthy life | Freedom to | Generosity Perceptions of
all rank | region per support expectancy make life corruption
capita choices
1 Finland 7.632 1.305 1.592 0.874 0.681 0.202 0.393
2 Norway 7.594 1.456 1.582 0.861 0.686 0.286 0.340
3 Denmark 7.555 1.351 1.590 0.868 0.683 0.284 0.408
4 Iceland 7.495 1.343 1.644 0.914 0.677 0.353 0.138
5 Switzerland 7.487 1.420 1.549 0.927 0.660 0.256 0.357

Yapilan analizler sonucunda en iyi sonu¢ %388
dogruluk degeriyle NN makine 6grenmesi metodu
ile belirlenmistir. Ozniteliklerden, GSYIH 1 yasam
mutlulugu puanimi etkileyen en oOnemli Ozellik
oldugunu ve bunu saglikli yasam beklentisinin
izledigini tespit etmislerdir [6].

Diinya Mutlulugunu Arastirmak I¢in Ag Ogrenme
Yaklagimlar1> adli arastirmada; Gallup diinya
anketinden alman 139 kayit ve 12 0Oznitelikten
olusan veri seti tizerinde GRNN, Deep NN, Random
Forest, XGBoost, OLS, Ridge, Decision Trees farkl
tahminleme modellerinin analizini yapmislardir.
Tahminlemeye dayali makine 6grenmesi modelleri

Bu ¢alismada; Kaggle veri tabanindan alinan 156
kayit 6 6znitelikten olusan 2018 y1l1 diinya mutluluk
raporu veri seti tiizerinde farkli Oznitelikler
eklenmesi ile giincellenmistir. Ham veri setinin ilk

bes satir1
Tablo 1.Diinya mutluluk raporu ham veri seti

’de gosterilmistir.

Ham veri setinden yolsuzluk algis1 6zniteligi
verisi eksik oldugu icin Birlesik Arap Emirlikleri
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iilkesi cikarilmistir ve giincel kayit sayisi 155
olmustur. Bu ham veri setine {iilkelerin cografi

Overall | Country  or | Score GDP Social Healthy life | Freedom to | Generosity Perceptions of
rank region per support expectancy make life corruption
capita choices

1 Finland 7.632 1.305 1.592 0.874 0.681 0.202 0.393

2 Norway 7.594 1.456 1.582 0.861 0.686 0.286 0.340

3 Denmark 7.555 1.351 1.590 0.868 0.683 0.284 0.408

4 Iceland 7.495 1.343 1.644 0.914 0.677 0.353 0.138

5 Switzerland 7.487 1.420 1.549 0.927 0.660 0.256 0.357

konumlarini belirten paralel ve meridyen numaralari
eklenmistir. Veri setinin daha anlasilir olmasi i¢in
tilkelerin kita bilgileri eklenmistir.

Tablo 1.Diinya mutluluk raporu ham veri seti

Tablo 2. Ozniteliklerin standart sapma ve siir degerleri

Ortalama Standart sapma Minimum Maksimum
Mutluluk puani 5.366897 1.117433 2.905 7.632
Kisi basma diisen milli gelir 0.883677 0.380942 0.000 1.649
Sosyal destek 1.216058 0.301286 0.000 1.644
Saghkl yasam beklentisi 0.596877 0.248312 0.000 1.030
Yasam secimi 6zgiirliigii 0.455606 0.162367 0.000 0.724
Comertlik 0.180974 0.098789 0.000 0.598
Yolsuzluk algilari 0.112000 0.096492 0.000 0.457

Ozniteliklerin ortalama, standart sapma, minimum

ve maksimum degerleri tablo 2 de verilmistir. Bir 6z
niteligin ortalama degeri tiim degerlerin toplaminin
deger sayisina bolinmesi ile bulunmaktadir.
Standart sapma degeri verilerin ortalamadan
farklarimin karelerinin toplaminin veri sayisina
boliimiiniin  karekokiidiir. Matematiksel ifadesi
Hata! Basvuru kaynag bulunamadi.’ de
gosterilmistir.

5= Bl 0e- 02 @

Esitlik 1°de standart sapma hesaplamasi
gosterilmistir. Burada s degiskeni standart sapmay1,
N degiskeni toplam eleman sayisini, X degeri ise
aritmetik ortalamay1 vermektedir.
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Sekil 1.Oznitelik kategorileri

Minimum ve maksimum degerleri ise 0z
niteliklerin en diisilk ve en yiiksek degerlerini
belirtmektedir. Mutlulugun 6znitelikler lizerindeki
etkisi; ekonomik, cografi, kisisel, ulusal ve sosyal
olarak kategorilestirilmistir. Ozniteliklerden
ekonomi kategorisi, kisi basina diisen milli gelir
olarak ifade edilmistir. Kisi bagina diisen milli gelir
(GSIYH) bir iilkenin gayri safi mili hasilasinin o
ilkenin niifusuna boliinmesiyle elde edilir.
Mutlulugu etkileyen faktorlerden cografi dznitelik;
paralel, meridyen numarast ve {ilkelerin hangi
kitalarda yer aldigina gore iilkelerin dogu-bat1 ve
gliney- kuzey konumuna gore kategorilestirilip
konumun mutluluk tizerindeki etkisi incelenmistir.
Mutlulugu etkileyen Ozniteliklerden comertlik o
tilkedeki yasayan insanlarin bagis yapma durumunu
temsil etmektedir. Ulusal 0Ozniteliklerden olan
yolsuzluk algisi, hiikiimette ve isletmelerde olan
yolsuzluk durumunu agiklamaktadir. Saglikli yasam
beklentisi ise Diinya  Saglik  Orgiitii’niin
aciklamasina gore sadece fiziki agidan degil ruhsal
ve sosyal yasam flizerindeki etkilerinin mutluluk
tizerindeki etkilerini agiklamaktadir [8]. Mutlulugu
etkileyen faktorlerden sosyal destek, bir kisinin zor
zamanlarinda  giivenebilecegi  birinin  olup
olmadigin1 agiklayan terim olarak ele alinmstir.
Yasam sec¢imi 0zglirliigli ise bir kisinin yasaminda
ne yapacagini segme Ozgiirliigiinden memnun olup
olmadigini soran yanitin agiklamasidir.

A. Yontem

Veri seti hazirlandiktan sonra verileri analiz etmek
icin makine 6grenmesi algoritmalari ¢alistirilmistir.
Oznitelikler ~ iizerinde = makine  grenmesi
algoritmalart  kullanilarak {lkelerin ~ mutluluk
degerleri tahmin edilmistir. Makine O6grenmesi
yontemleri ile tahminleme islemi yapilirken veri

setinin  %80’1 egitim, %?20’si 1ise test i¢in
kullanilmigtir. En basarili makine &grenmesi
algoritmalar; DVM, GSR ve Topluluk
algoritmalaridir.

1)Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makineleri (DVM) ilk olarak
istatistiksel ~ Ogrenme  teorisine dayali  bir
siiflandirma algoritmast olarak ortaya ¢ikmistir
(Chapelle et al., 1999, Corinna & Vapnik, 1995).
Daha sonraki yapilan ¢alismalarda, alternatif bir
kayip fonksiyonunun baglatilmasiyla tahminleme
analizleri i¢in de kullanilabilecegi tespit edilmistir
[11].Veri kiimesinde birbiriyle benzerlik gosteren
gruplar arasina birbirinden en uzak olan noktalardan
siirlar ¢izerek smiflandirma veya tahminleme
islemleri  gergeklestiren  makine  §grenmesi
yontemidir [12]. DVM algoritmasinin performansi
C degeri, cekirdek fonksiyonun tipi ve ilgili
parametreleri ve & degeri gibi gesitli parametrelere
baglhdir.

2) Gauss Siireci Regresyonu

Gauss stireci regresyon (GSR) modelleri dogrusal
olmayan problemleri ¢6zmek amaciyla parametrik
olmayan ¢ekirdek tabanli olasilik teknikleridir. GSR
kiigiik verilerde dahi yiiksek basarili sonuglar
iretebilir ve tahminlerde belirsizlik o6l¢iimleri
yapabilecek niteliklere sahiptir. Gauss stlirecleri
istatiksel modellemede, tahminleme analizlerinde
ve haritalamanin daha yiiksek boyutlarda analizinde
kullanilir [13].

3) Ensemble Algoritmasi (Topluluk Yontemleri)

Topluluk yontemleri bir dizi smiflandirict
olusturan ve ardindan yeni veri noktalarmin
tahminlerini siniflandiran 6grenme algoritmalaridir.
Orijinal topluluk yontemi Bayes ortalamas1 almadir
fakat yeni algoritmalar hata diizelten ¢ikt1
kodlamalar1, paketleme ve artirma igerir [14].
Topluluk 6grenmesi  Oncelikle bir modelin
performansin1 arttirmak veya kotii bir modelin
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talihsiz bir sekilde se¢ilme olasiligini azaltmak i¢in
kullanilir [12].

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin varsayilan
hiper parametreleri ile tahminleme islemi
gerceklestirildikten sonra, tahminleme sonucunun
tyilestirilmesi, hata paymnin diisiiriilmesi i¢in hiper

parametre  optimizasyonu Matlab  {izerinden
optimize algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Matlab icerisindeki

optimizasyon algoritmalar1 sunlardir.

Grid Search: Bu algoritma en temel ve en yavas
calisan hiper parametre tespit algoritmasidir. Bu
teknikte saglanan tiim hiper parametre degerleri
teker teker denenerek en iyi sonucu veren algoritma
secilir. Tiim parametreleri denendigi i¢in ¢ok yavas
caligir ama en uygun tespiti yapar [15].

Random Search: Bu algoritma da Grid Search
algoritmasina benzerdir fakat tiim parametreleri
sirayla denemek yerine rasgele olarak parametreler
secerek dener. Parametrelerin tamamini denemedigi
icin oldukca hizli calisir fakat en iyi parametreleri
kacirabilecegi i¢in Grid Search kadar dogru tespit
yapamaz [15].

Bayesian: Dogruluk ve zaman tasarrufu agisindan
en dogru algoritmadir. Rastgele veya sirayla
parametre aramak yerine hiper parametreleri gecmis
degerleri  kullanarak  olusturdugu  olasilik
fonksiyonunu kullanarak tespit eder. Bu sayede bir
sonraki parametre setini rastgele se¢mek yerine,
algoritma sec¢imini optimize eder ve en 1iyi
parametre setini en kisa siirede tespit eder [15].

Bu projede Bayesian optimize yontemini
kullanarak hata degerinin en diisiik oldugu hiper
parametreyi tespit edilmistir.

1. BULGULAR VE TARTISMA
Bu calisma 15 islemcili, 8GB Ram’e sahip bir
bilgisayarda  Matlab  program1  kullanilarak

gerceklestirilmistir. Ozniteliklerin sonuca etkisi

GDP per capita 4
Social support
Healthy life expactancy
Freedom to make life cheices 4
Generosity 4
Perceptions of corruption 4
meridysmn

paralel
alan 4

’de gosterilmisgtir.

GDP per capita 4
Social support 4
Healthy life expectancy
Generosity 4
Perceptions of corruption 4
meridyen
paralel
alan

Freedom to make life choices 4

Sekil 2. Oznitelik korelasyon dagilimi

Korelasyon dagilim tablosu Ozniteliklerin sonug
ile olan iligkisini vermektedir. Sekil 2’de goriildigi
gibi ver setinin korelasyon dagilimina bakildiginda
mutlulugu etkileyen en 6nemli faktoriin kisi basina
diisen milli gelir oldugu tespit edilmistir. Diger
onemli iki Oznitelik ise sosyal destek ve saglikli
yasam belirtisidir. Mutlulugu en az etkileyen
Ozniteligin ise llkelerin yiizey alam1 oldugu tespit
edilmistir. Bu bilgiye gore ilkelerin mutluluk
degerinin yiizey alanindan c¢ok etkilenmedigi
sonucu ¢ikmaktadir.
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Bu degerlerin performansini degerlendirmek i¢in
cesitli olctitler kullanilmistir. Bu 6l¢iitlerden MAE
degeri, Ortalama mutlak hata anlamina gelen,
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki mutlak
farkin ortalamasin 6l¢en hatalarin OSl¢isidir [3].
MSE degeri, Ortalama kare hatasi,tahmin edilen ve
gercek degerler arasindaki uyumsuzlugun ortalama
kare hatasin1 6lgen bir kriterdir [3]. RMSE degeri,
ortalama karekok hatasi, ortalama kare hatasinin
karekokiidiir. R-kare degeri ise, modelin verilerle
nasil eslestigini test etmek i¢in kullanilan bir
belirleme katsayisidir. Model tarafindan agiklanan
bagimli degiskenin degiskenlik oOl¢iisiinii Slger.
Genel olarak girdi ve ¢ikt1 arasindaki dogrusal
iligkinin giiclinii temsil eden bir korelasyon
olgtisidiir [3].

1 /
MAE =57 |y, -y 12 ()

1 l
MSE=—32:0i—¥")* @)

RMSE = vVMSE (4)

Yz i—y')?
R2: 1_ i=1\V1 i
Z?:ll(yi_y,i)z (5)

Esitlik 2,3 ve 5 de kullanilan m degeri test
verilerinin toplam eleman sayisini, ', degiskeni
tahmin edilen degeri, y; degeri ise gercek degeri
gostermektedir.

Projede data setine 6n islemler yapildiktan
ve yeni Oznitelikler eklendikten sonra varsayilan
hiperparametreler ile makine Ogrenmesi
algoritmalar1 ¢alistirilmistir. Varsayilan hiper-
parametre olarak Matlab da auto modu segilmistir.
Ulke yiizey alaninin tahminleme hatasini yiikselttigi
gozlemlenmistir. Yiizey alan1 Ozniteligi  veri
setinden cikartilarak tahminleme islemlerine devam
edilmigtir. Sonuglar tablo 4’de gosterilmistir.

Ayrica, varsayillan hiper parametreler gercek
deger, tahmin edilen deger ve hatalar tek bir grafikte
birlestirilerek Hata! Basvuru kaynagi
bulunamadi.’te gosterilmistir.

Tablo 3. Varsayilan hiper parametrelere gore ¢iktilar

Performans
Algoritmalar RMSE R MSE MAE Egitim Zamant
Quadratic SVM 0.48281 0.81 0.2331 0.35885 3.7338 sec
Exponential GPR 0.49358 0.80 0.24362 0.36316 16.808 sec
Matern 5/2 GPR 0.49823 0.80 0.24824 0.36388 17.935 sec
Coarse Gaussian SVM 0.49831 0.80 0.24831 0.37026 6.5188 sec
Rational Quadratic GPR 0.5025 0.80 0.2525 0.3675 20.453 sec
Ensemble Bagged Trees 0.50692 0.79 0.25697 0.39726 17.56 sec
Stepwise Linear 0.51576 0.79 0.26601 0.37929 43.373 sec
Medium Gaussian SVM 0.51676 0.79 0.26704 0.37957 5.4977 sec
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Sekil 3. Optimize 6ncesi gercek deger ile tahmin edilen degerin grafigi

Data setine eklenen cografi 6zniteliklerin mutluluga
etkisi sekil’3 ve sekil’4 de gosterilmistir.

Matlab ~ {izerinden  optimize  uygulamasi
kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalarinin en
uygun hiper parametreleri tespit edilmistir.
Optimizasyon sonucu SVM algoritmasi i¢in hiper
parametre olarak Kernel Function degeri Cubic,
Kernel Scale degeri 2.89, Box Constraint degeri
0.14369, Epsilon degeri 0.051651, Standardize Data
degeri yes olarak secilmistir. Decision Tree
algoritmast i¢in Minimum Leaf Size degeri 3
secilmistir. GPR algoritmas1 i¢in Basis Function

degeri Zero, Kernel Function degeri Nonisotropic
Matern 3/2, Kernel Scale degeri 5.5661, Sigma
degeri 0.00010013, Standardize Data degeri ise Yes
olarak secilmistir. Ensemble algoritmast icin
Ensemble Method degeri Bag, Minimum Leaf Size
degeri 1, Number Of Learners degeri 91, Number
Of Predictors To Sample degeri 8 olarak segilmistir.
Neural Network algoritmasi icin Number Of Fully
Connected Layers degeri 1, Activation degeri
Sigmoid, Regularization Strength (Lambda) degeri
0.00067692, Standardize Date degeri No, First
Layer Size degeri ise 2 olarak sec¢ilmistir. Yeni
sonugclar tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 4. Optimize hiperparametrelere gore ¢iktilar

Performans
Algoritmalar RMSE R? MSE MAE Egitim Zamani
SVM 0.45746 0.84 0.20927 0.33211 1.9359 sec
Ensemble 0.47619 0.82 0.22676 0.37235 8.9379 sec
GPR 0.48818 0.81 0.23832 0.35977 5.7719 sec
Tree 0.56256 0.75648 0.31648 0.42604 6.2947 sec
Neural Network 0.64216 0.67 0.41237 0.45463 18.749 sec

Gergek deger, tahmin edilen deger ve hatalar tek
bir grafikte birlestirilerek Sekil 4’te gosterilmistir
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Sekil 4. Gergek deger ile tahmin edilen degerin grafigi
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Sekil 5. Ulkelerin meridyen numarasinin mutluluga etkisi
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Sekil 6. Ulkelerin paralel numarasmin mutluluga etkisi

Sekillerde goriildiigi gibi iilkelerin paralel ve
meridyen numaralariin mutluluk tizerinde etkisi
bulunmaktadir. Meridyen numarast iilkelerin
Greenwich bolgesine dogu veya bati tarafindan
uzakligimi  gostermektedir. Meridyen  grafigi
incelendiginde doguya dogru gidildikge iilkelerin
mutlulugunun distiigii gézlemlenmektedir. Benzer
sekilde paralel numarasi da {ilkelerin ekvatora
kuzey veya giiney yoOniinden uzakligin
gostermektedir. Paralel grafigi incelendiginde
kuzeye dogru gidildikge mutlulugun arttig1 tespit
edilmistir.

IV.SONUCLAR

Insanlik icin dnemli bir yere sahip olan mutluluk,
ekonomik, kisisel, ulusal vb. bir¢ok etmenlerden
etkilenmektedir. Mutlulugu etkileyen etmenler
makine Ogrenmesi algoritmalar1  kullanilarak
regresyon analizleri yapilmustir. Literatiirde bu
konuda regresyon ile ilgili cok sayida makine
O0grenmesi caligmalar1 goriilmiistiir. Bu calismada
Kaggle’dan alinan 2018 yil1 diilnya mutluluk raporu
veri seti ilizerine farkli Oznitelikler eklenerek
diinyadaki iilkelerin mutlulugu tahmin edilmistir.
Ozniteliklerin ~ korelasyon  dagilimina  gore
mutlulugu etkileyen en Onemli Oznitelik “Kisi
basina diisen mili gelir” oldugu tespit edilmistir.
Makine o6grenmesi algoritmalarindan en basaril
yontem 0.458 RMSE degeriyle SVM algoritmasinin
diger yontemlere gore daha 1iyi performans
sergiledigi goriilmiistiir. Bu degere hiperparametre
optimizasyonu uygulandiktan sonra
hiperparametreler; Kernel Function degeri Cubic,
Kernel Scale degeri 2.89, Box Constraint degeri
0.14369, Epsilon degeri 0.051651, Standardize Data
degeri yes olarak tespit edilmistir.
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