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OZET

Gelir ve Yasam Kosullar1 Verisinin Veri
Madenciligi Yaklasim ile Incelenmesi ve Model

Performanslarinin Degerlendirilmesi

Olgun OZDEMIR

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Ibrahim DEMIR

Ulusal Istatistik Enstitilleri (UIE) tarafindan iiretilen resmi veriler devletin
ekonomik ve sosyal karar alma siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Resmi
verilerin geleneksel istatistiksel yaklasimlardan ziyade veri madenciligi (VM)
yontemleri ile ele alinmasi, yeni bilgiler ve gizli kaliplarin ortaya cikarilmasi
bakimindan 6nem kazanmaktadir. Resmi istatistikler i¢cin VM yontemleri kullanigh
olmakla birlikte hala yeni VM yontemlerinin kesfedilmesi devam etmektedir. Bu
calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yiiriitiilen 2015 yili Gelir
ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) verileri VM yontemleri ile incelenmistir.
36036 adet ferde iliskin yatay kesit verileri ele alinmis olup fert gelirini en cok
etkileyen degiskenler belirlenerek fertlerin refah durumu incelenmistir. Fertlerin
sosyoekonomik profillerinin belirlenmesi amaciyla gizli sinif analizi (GSA) ve k-
modlar kiimeleme analizi kullanilmistir. Bireylerin sosyoekonomik durumu
kiimeleme ve rastgele orman (RO) algoritma modelleri kullanilarak
siniflandirilmistir. 10 sinifli GSA modelinde yeni secilen bir ferdin hangi olasilikla

hangi sinifa dahil olacagi elde edilmistir. Elde edilen gizli smiflarin en yiliksek
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olasilikla aldiklar1 degisken degerlerine gore fertlerin gizli sinif profil tanimlar
elde edilmistir. k-modlar kiimelemesi sonucu elde edilen 10 adet kiime, kiime
modlarina gore tanimlanmig ve fertlerin kiime profil tanimlar1 elde edilerek
sonuclart GSA sonuclariyla karsilastirilmistir. Kategorik degiskenlerin ele alindigi
bu calismada, GSA yonteminin k-modlar kiimeleme yontemine gore daha tutarl
sonuclar sagladig1 goriilmistiir. Fert gelirinin diger tim dokuz adet girdi
degiskeninin fonksiyonu olarak secildigi RO modelinde degiskenlerin 6nemlilikleri
belirlenmistir. Sirasiyla egitim, meslek ve yas degiskenlerinin daha 6nemli oldugu
ve RO modeline en fazla katkiy1 sagladigi gozlenmistir. Oldukca kapsamli ve
detayli bir veri olan GYKA verisinde, VM yontemlerinin uygulanabilmesi ve
veriden anlamh sonuclar ¢ikarilmasi bakimindan GSA ve RO gibi yontemler uygun
gortinmektedir. Benzer VM siirecleri farkli resmi veriler icin de anlamli sonuclar

elde etmek amaciyla kullanilabilir.

Bu calismada ifade edilen goriis ve yorumlar hazirlayanin kendisine ait olup,

TUIK’i baglamaz. Bu teze dayali tiim calismalar icin de ayn1 kural gecerlidir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, GYKA, gizli simf analizi, k-modlar,

rastgele ormanlar

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

The Examination and The Model Performance
Evaluation of The Income and Living Conditions

Data within Data Mining Approach

Olgun OZDEMIR

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ibrahim DEMIR

Official data that are generated by the National Statistical Institutes (NSIs) has an
important role to play in the economic and social decision-making phase of
government. Tackling official data using data mining (DM) techniques is key to
discovering new information and hidden patterns rather than traditional statistical
approaches. While DM techniques are useful in the field of official statistics, the
discovery of new DM techniques remains. Data from the 2015 Turkish Statistical
Institute (TurkStat) Survey of Income and Living Conditions (SILC) were analyzed
using DM techniques in this study. Cross-sectional data were processed for 36036
individuals and the variables influencing the individual income as well as
individual welfare status were identified. Latent class analysis (LCA) and
clustering of k-modes have been applied to assess the individuals ' socioeconomic
profiles. Models of clustering and random forest (RF) algorithms have been used
to classify the socio-economic status of individuals. In the ten-class LCA model,
what class of probability belongs to the newly selected individual has been

determined. In the latent classes determined, the latent class profile descriptions
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of the individuals were derived on the basis of the values provided by the variable
values at the highest probability. Ten clusters that were obtained as a consequence
of k-modes clustering were identified by cluster modes, and individual cluster
profile descriptions were obtained, and their results were also compared to the
LCA results. In this study, which considered categorical variables, it was observed
that the LCA method yielded more consistent results than the method k-modes.
The importance of the variables was calculated when the individual income was
selected in the RF model as a component of all nine input variables. Variables of
education, occupation and age have been observed to be more significant and
have contributed the most to the RF model, respectively. Methods like LCA and
RF appear to be suitable for applying DM and extracting useful results from SILC
data, which are comprehensive and detailed data. Similar DM processes for

different official data can be used to achieve useful results.

The opinions and comments expressed in the present study belong to the author
of the thesis and do not constitute the opinions of the TurkStat. The same rule

applies to all studies on the basis of this thesis.

Keywords: Data mining, SILC, latent class analysis, k-modes, random forests
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bir iilkede toplam gelirin fert ve hanehalklar1 arasindaki dagilimini incelemek
onem tasimakla birlikte, gelir gruplar arasindaki farklarin tespit edilmesi sosyal
yapinin iyilestirilmesine yonelik katki saglamaktadir [1]. Gelir dagilimu
arastirmalari, istatistiksel bir calisma olmakla birlikte 6zellikle makro ekonominin
en o6nemli konularindan birisi durumundadir. Ulkemizde ozellikle 1960
yillardan itibaren bircok kisi veya kurulus tarafindan gelir dagilimi arastirmalari
yapilmistir. Gelir dagilimina iliskin kapsamli arastirmalar gerceklestiren
kuruluslarm basinda Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) gelmektedir. Ozellikle
2000 yilindan itibaren TUIK her yil iilkemizdeki gelir dagilimi arastirmalarim

yapmakta ve yayinlamaktadir.

Kamu alaninda, bilimsel calismalarda ve is hayatinda siirekli biiyliyen veri
yiginlart olusmaktadir. 1990’1 yillar ile birlikte veri tabanlar1 hizli gelisim
gostermis ve bilgilerin kesfi ile analizi karisik bir islem haline gelmistir. Biiyiik
veri yigmlarinin oldukca kii¢iik miktar1 kullanilagelmekte ve kontrol edilebilirlik
yoniinden ¢ok biiyiik olan veriler analiz edilebilirlik yoniinden ise diizensiz ve

anlamsiz bir duruma biirinmiistiir. [2].

Veri madenciligi (VM) ile ilgili bircok alanda yapilan calismalar, TUIK tarafindan
derlenen gelir ve yasam kosullar verisinin VM ile incelenmesi hususunda ilham
kaynagi olmustur. Tiirkiye’de resmi istatistikler konusunda VM ile ilgili yapilan

baslica ¢alismalar soyle 6zetlenebilir:

[3], 1976 yilindan beri Atatiirk Universitesinden mezun olmus ve halen okumaya
devam eden 6grencilerin mezun olduklari lisenin tiirii ve mezuniyet dereceleri ile
kazanmis olduklar1 fakiilteler arasindaki iliskiyi VM yontemleri kullanarak

incelemislerdir. [4], 2005-2008 yillari arasinda Istanbul Menkul Kiymetler



Borsasinda (IMKB) islem goren 697 KOBI'yi ele alarak VM tekniklerinden CHAID
karar agaci algoritmasi ile bu KOBT'lerin giiclii ve zayif yonlerini tespit etmistir.
[5], ucaklardaki parcalarin herhangi bir ariza oncesi diizeltme ve Onlemeye
yonelik islemlerinin yapilmasima yonelik ikaz seviyelerinin belirlenmesi icin kural
gelistirmek amaciyla Tiirkiye’de bir havayolu isletmesine ait par¢a sokiim raporlari
tizerinde smiflandirma algoritmalar kullanarak VM calismasi yapmistir. [6]
calismalarinda, gida, icki ve giyecek satisi yapan bir perakende isletmenin 6 aylik
bir donemde aligveris yapmis miisterileri VM tekniklerinden Kohonen aglari
teknigi ile kiimelemislerdir. [7], bayanlar arasinda sik rastlanan bir kanser tiirii
olan meme kanserinin tan1 ve teshisi amaciyla Irvine California Universitesi VM
havuzundan alinan 569 hastaya ait meme alt1 doku 6rnekleri VM yontemlerinden
C4.5 karar agac1 yontemi ile analiz etmistir. [8], Firat Universitesi Teknik Egitim
Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenligi Béliimiinde 2010-2011 égretim yilinda okuyan
ticlincii ve dordiinct sinif lisans 6grencilerinin sosyal aglar1 kullanimlari ve sosyal
aglara iliskin disiincelerini tespit etmeye yoOnelik, bu boliimde okuyan 145
ogrenciye uyguladiklar1 anketten elde edilen verilere VM algoritmalarindan
birliktelik kurali uygulayarak kurallar elde etmislerdir. [9], yaptiklar calismada,
farkli GSM sebekelerinin ¢ekim giicii verilerinden bir veri bankas: olusturarak bu
verileri VM yontemlerinden iki-asamali kiimeleme teknigi kullanarak analiz edip
sebeke performanslarini karsilastirmiglardir. [10], bir hastanenin veri tabani
icerisindeki tablolardan 96 aylik veriyi kullanarak 1 Ocak 2001 ve sonrasinda
hastaneye yapilan toplam aylik hasta basvuru sayilarini ele alip gelecek aylarda
olusacak hasta bagvuru yogunluklarini iistel diizgiinlestirme, Bilesik Otoregresif
Hareketli Ortalamalar (ARIMA) ve yapay sinir aglari modelleri ile tahmin
etmislerdir. [11], ogrencilere 6grenci basarisini etkileyebilecegi diistiniilen,
ogrencilerin demografik o6zelliklerini kisisel, sosyal, ekonomik ve barinma
detayinda iceren anket uygulamis ve 6grencilerin akademik basarilarina etkisi
olan faktorleri VM yontemlerinden yararlanarak arastirmislardir. [12],
Cumhuriyet Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii 6grencilerine ait verileri
kullanarak verileri en iyi siniflandiran algoritmanin bulunmasmin yaninda,

O0grencinin notlari, 6grencinin yiiksek lisans / doktora 6grencisi olmasi, Sivas



ilinden olup olmamasi, arastirma gorevlisi olup olmamasi, cinsiyeti, ders
doneminin farkli olmasi gibi faktorlerin 6grenci basarisiyla ilintili olup olmadigini
tespit etmeye calsmustir. [13], Bilecik Seyh Edebali Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimi 2., 3. ve 4. sinif 6grencilerine 8 farkli teknik secmeli ders
secimlerinin nedenlerine iliskin anket uygulamis olup elde edilen bilgiler arasinda
ne cesit iliskilerin yer aldigi, gosterdigi dagilim, ders sec¢imi ile secilme nedeni
arasinda ne tiir kurallarin oldugunu VM ile tespit etmeye calismislardir. [14],
2005-2008 yillar1 arasinda IMKB’de islem goren 140 sanayi isletmesini ele alarak
finansal basarisizliklart VM ve diskriminant analizi yontemleri ile tahmin edip
yontemlerin sonuclarini karsilastirmislardir. [15], mezun olamayacak 6grencilerin
uyarilabilecegi veya belirli bir degerin altinda ortalamaya sahip olan 6grencilerin
daha yogun calismalarini 6nerebilmek icin 6grencilerin mezuniyet notlarina iliskin
erken tahmin yapabilecek bir VM uygulamasi gerceklestirmek amaciyla, 2007
yilinda okula baslayan ve 2011 yilinda Firat Universitesi, Egitim Fakiiltesi,
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimiinden mezun olan égrencilerin
mezuniyet notlarin1 VM yontemlerinden yapay sinir ag1 ve karar agaci kullanarak
tahmin etmislerdir. [16], Ankara’da yer alan Yasemin Karakaya BILSEM’de 2012-
2013 egitim ogretim yilinin 2. doneminde 6grenim gormekte olan, 12 ve istii
yastaki 113 dstiin yetenekli O0grencinin verilerini kullanarak ogrencilerin ilgi
alanlarini tahmin etmeye yonelik VM yontemlerinden smiflandirma analizini
kullanmis ve bir arada ilgi duyulan alanlar tespit etmek icinse birliktelik analizi
kullanmuslardir. [17] yaptiklar1 caligmada, Istanbul ilinde bulunan 42 farkl
tlirdeki ortadgretim kurumunu 2011 LYS sonuclarina gore okul ve program tiirleri
dogrultusunda basar1 performanslarima gore egitsel VM yontemlerinden
kiimeleme analizi kullanarak kiimelemis ve karar agaci modelleri ile de MF, TM
ve TS test tlrii/tiirlerinin hangilerinin kiimelere ayrismada etkili olduklarim
belirlemislerdir. [18], karistirma tipi, ¢imento dozaji, taze betondan numune alma
zamani ve numune boyutu degiskenlerine gore beton basin¢ dayaniminin 6nceden
belirlenmesine yonelik alternatif bir yontem olarak VM'ni kullanarak modeller
gelistirmislerdir. [19] calismasinda, resmi istatistiklerde veri madenciligi

yontemlerinin kullanimim genis sekilde ele almistir. Ayrica 2012 yili TUIK



hanehalki biitce anketi mikro veri setindeki hane ve tiiketim verilerini kiimeleme
ve birliktelik analizi yontemleri iki asamali olarak analiz etmistir. [20], 2012 yili
TUIK Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi (GYKA) mikro kesit veri setini
kullanarak hane ve fert verilerine iliskin degiskenleri kohonen ve k-ortalamalar
(k-means) yontemleri ile kiimelemis ve yontemlerin sonuclarini karsilastirmistir.
[21], 2010-2014 yillar1 arasindaki TUIK Yasam Memnuniyeti Arastirmasi verileri
tizerinde etkin performansa sahip iki farkli yeni nesil metasezgisel algoritma
kullanarak kiimeleme analizi gerceklestirmistir. [22], 2013 yili TUIK GYKA
verilerini kullanarak ferdin bir ay boyunca gecinebilmek icin sahip olmas: gereken
en diisiik esdeger fert basina aylik net gelir degiskenini CHAID analizi ile bagimsiz
degiskenler ekseninde incelemis ve bu geliri etkileyen etmenleri belirlemistir.
[23], 2014-2016 yillar1 aras1 TUIK Hanehalki Isgiicii Arastirmas1 (HIA) verilerine
siniflandirma yontemlerinden C5.0, CHAID, lojistik regresyon ve Bayes aglarini
uygulamig ve model degerlendirme kriterlerine gore veri setine en uygun yontem
C5.0 karar agac1 yontemi olmustur. [24], 2016 yili TUIK GYKA verisinden 13 adet
hane degiskeni secerek coklu uyum analizi (multiple correspondence analysis)
uygulayarak borcluluk, harcama, yagam kosullar1 vb. degiskenler 1s1§1nda bireyleri
siniflandirmay1 amaclamistir. [25], 2016 yili TUIK Hanehalk: Bilisim Teknolojileri
Kullanim Arastirmasi verilerine CHAID, C5.0, C&RT ve QUEST karar agaci
algoritmalar1 uygulayarak hanehalkinin internet hizmeti sahipligini hanehalki
karakteristiklerinin ne sekilde etkiledigini belirlemistir. Buna gore en iyi basariyr
C5.0 algoritmasi gostermistir. [26], 2014-2017 yillar1 arasi1 TUIK HIA mikro
verilerini kullanarak hanehalklarinin isgiici durumunu belirleyen etmenleri
lojistik regresyon analizi ile arastirmistir. Ayrica karar agaci algoritmalar ile is

arama siliresine gore issizler smiflandirilmistir.

[27] calismalarinda, resmi istatistikleri ulusal istatistik enstitiileri (UIE) yan1 sira
devlet daireleri ve yerel yonetimler tarafindan toplanan idari ve tescil kayitlar ile
sayim ve istatistiki arastirmalarda toplanan veriler olarak tanimlamaktadirlar
([28]). VM'nin resmi veriye uygulanmasi ise, verilerin farkli anketlerden veya idari
kaynaklardan elde edilmesi ve gozlenen olgunun olciimleri olarak uygun sekilde

yorumlanmasi olarak tanimlanabilir ([29]). istatistikgilerin adlandirdig: sekilde
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“VM” veya bilgisayar bilimcilerin adlandirdig: sekilde “bilgi kesfi” son yirmi yilda
hizla gelismis olup resmi istatistikler alaninda giderek daha oOnemli hale
gelmektedir ([30]). VM’nin; astronomiden kimyaya kadar bircok alanda
kullanilmasi ve tanmitilmasina ragmen ([31], [32]), resmi istatistiklerin analizinde
yeni desen ve modelleri belirlemek icin VM’nden tam olarak istifade edildigine
dair ¢ok az kamit vardir ([33]). [34], yeni binyilin ilk bes yilinda, resmi
istatistiklerde VM’ne iliskin rapor edilmis ¢ok az uygulamanin bulundugunu
belirtmislerdir. Ayrica, 2010 yili itibariyle bile bu konuda cok az degisiklik olmakla
birlikte, bildirilen tek calisma resmi verilere VM tekniklerinin kiiciik bir
uygulamasi olan [27] tarafindan yapilan calisma olmustur. [35], VM’nin resmi
istatistiklerde daha zengin ve derin kavrayislar elde etmek icin tamamlayici olarak
kullanilmasinin elverisli oldugunu vurgulamistir. UIE’nin veri toplama ile
gorevlendirilmis olmasi ve yaygmn uygulama olarak analizin disariya
devredilmesiyle birlikte ([34], [27]); resmi istatistik¢ilerin beklenmedik desen
veya modelleri bulmanin aksine kesin sorulara cevap bulmak ve tahminler yapmak
seklinde amaclarinin olmasindan dolayr resmi istatistikler icin VM
uygulamalarinin cok az sayida olmasi sasirtici olmamaktadir ([33], [27]). Yillar
gectikce, Ulusal Istatistik Enstitiileri (NSI), arastirmacilar ve akademisyenler resmi
verilere VM teknikleri uygulamak i¢in ¢ok ¢aba sarfetmislerdir. Resmi veriler icin

yayinlanmis en eski VM uygulamasi 1996 yilinda olmustur ([28]).

Yabanci literatiirde resmi istatistiklere VM tekniklerinin uygulandigi calismalar

asagidaki gibi 6zetlenebilir:

[36], ornekleme anketlerinden topladigi verilere idari verileri ekleyerek bir niifus
sayimi yiriitmek amactyla 1990 Norvec niifus sayim verilerine yapay sinir agi
impilitasyonu uygulamistur. ABD Kamu sagligi Merkezi (The U.S. Public health
Service), 1996 Tibbi Harcama Panel Anketi (The Medical Expenditure Panel
Survey-MEPS) calismasinda anket sonrasi cevapsizlik agirliklarini ayarlamada
siniflandirma agact modelleri kullanmistir ([37]). [38], yiiksek Oliim oranlarini
aciklamak icin, mekansal alt grup madenciligi (spatial subgroup mining) ve CBS
haritalama (GIS mapping) arasindaki iliskinin gosterilmesinde birliktelik analizi
kullanarak 1991 Ingiltere niifus sayimi verilerini analiz etmislerdir. [39],
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ikidilliligin gecen ytiizyi1lin basindaki etkilerini ortaya cikarmak icin 1901 Kanada
niifus sayimi verilerine karar agaclarn teknigi uygulamislardir. Resmi istatistikler
icin makine O0grenmesi tekniginin yegdne uygulamasi olan calismalarinda [40],
Portekiz Istatistik Enstitiisii'niin dis ticaret anketlerindeki hatalar1 saptamak icin,
endiiktif 6grenme algoritmalar1 ile sapan deger tespit metotlarni bir araya
getirmislerdir. [41], Ingiltere’nin Stockport kentinde yapilan niifus sayiminin
verilerinden mekansal birliktelik kurallar1 elde etmek icin coklu-iliskisel VM’ye
dayanan bir yontem Onerip yeni bilgi olarak yorumlanabilecek bazi yeni kurallar
kesfetmisglerdir. [42], cografi referanslanmis degiskenler arasindaki karmasik
iliskileri analiz etmenin yaninda, tahminlerin yapisal belirsizligini kestirmeye
olanak saglamasi icin Bayes regresyon kullanmis olup Ingiltere’nin Stockport
kentinde yapilan niifus sayiminin verilerinden hareketle kentteki uzun siireli
hastalik degerini tahmin etmek icin Bayes model uygulamislardir. [43],
Ispanyanin niifus birimleri (censal section) icin hanehalki basina ekonomik
endeksleri hesaplamak icin yapay sinir aglarina dayali bir prosediirle sembolik veri
analizi uygulamislardir. [44], bir kentsel alanin erisilebilirligi ile ilgili konulari ele
almak amaciyla cografi referanslanmis 1991 Ingiltere niifus sayim verilerine
mekansal birliktelik kurallar1 madenciligi uygulamislardir. Béylece yapilan bu
uygulama, degisik desenlerin tanimlanmasini saglayarak kent plancilari i¢in yeni
bir bilgi haline gelmistir. [45], niifus verilerini mekansal dagilimlariyla
iliskilendiren veri analiz teknikleri icin artan bir talep oldugunu belirtmislerdir.
[46], Romanya Ulusal Istatistik Enstitiisii sitesinden 1990 ve 2004 yillan
arasindaki mezun oOgrencilerin verilerini temin edip VM tekniklerinin bir
uygulamasini yaparak, bilgi yonetim sistemlerinde VM tekniklerini kullanmanin
universitelerin verimliliklerini arttirabilecegini belirtmislerdir. [47]
calismalarinda, Amerika’daki Ulusal Tarim Istatistikleri Servisi (national
agricultural statistics Service-NASS) tarafindan gilincel resmi istatistiklerin
derlenmesinde VM'nin incelenmekte ve gelistirilmekte oldugunu gostermislerdir.
[48], NASS tarafindan kullanilan cevapsizlik agirliklandirma metodolojisinin,
2007 tarim sayimu verilerine siniflandirma agaclarinin kullanilip uygulanmasiyla

artik degismis oldugunu belirtilmistir. [49], NASS tarafindan her birinde farkl
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formatlarda anket uygulanan Amerika’daki 50 ayr1 sehri hiyerarsik kiimeleme
analizi ile sirasiyla once 20 ve sonra 5 bolgeye ayirmislardir. Boylece anketin
bolgesellestirilmesi ile anket formatinin sayisi azaltilmakla birlikte, cevaplayici
ylkiinlin azalabilecegi ve anketin uygulama siirecinin daha kolay olabilecegini
ifade etmislerdir. [50], tarimsal uygulamalar1 temsil etmeyecek kayitlar
tanimlayabilmek icin niifus sayimi baslangic posta listesindeki kayitlara
siniflandirma agaci modelleri uygulamistir, boylece gereksiz veri toplama
maliyetlerinin diisiiriilecegini ve tiim niifus sayimu siirecinin etkinliginin artacagini
ifade etmistir. [51], NASS tarafindan 2007 tarim sayimi verilerine eksik veri
impilitasyonu amaciyla kiimeleme analizi uygulandigini belirtmislerdir. [52],
tarimsal anket verilerindeki raporlama hatalarini analiz etmek icin smiflandirma
agact modelleri kullanmis olup, verinin yapis1 ile ilgili varsayimlarla
sinirlanmadig1 icin smiflandirma agact modellerini lojistik regresyon gibi
yontemlere gore daha faydali bulmuslardir. [53], Burkina Faso iilkesindeki 1960-
2000 yillar1 arasindaki kadin niifusunun yeniden insa siirecindeki popiilasyon
dinamiklerini Bayes hiyerarsik model kullanarak modellemislerdir. [54]
calismasinda genetik programlamanin resmi istatistiklerde nasil basariyla
uygulanabileceginden bahsetmistir. [55], ABD Sayim Biirosu (The U.S. Census
Bureau) tarafindan 2010 Niifus Saymmi Kapsama Olciimii calismasinda 1rk
siniflamasinin yinelemeli ayirmasi icin CART (classification and regression tree)
karar agaci modeli yaklasiminda asamali regresyon uyguladigini belirtmistir. [56],
bugday ve piring hastaliklari icin siniflama kurallar kesfetmek amaciyla Hindistan
tarimsal verilerine C4.5 karar agaclari algoritmasmi uygulamiglardir. [57], is
kazalarini etkileyen faktorleri analiz etmek amaciyla Finlandiya Kaza Sigorta
Kurumlar Federasyonu (federation of accident insurance institutions-FAII) veri
tabanindan 2006-2007 yillar1 arasindaki is kazalar1 verisine karar agaclar1 ve
birliktelik kurallar1 yontemlerini uygulamistir. [58] yaptiklar1 calismada, celiklerin
yorulma mukavemetini tahmin etmek icin Japonya Ulusal Malzeme Bilimi
Enstitiisi (NIMS) MatNavi veri tabamindaki celiklerin yorgunluk ozelliklerini
iceren verilere yapay sinir agaclari, karar agaclar1 ve cok degiskenli polinomiyal

regresyon gibi ileri veri analiz yontemleri uygulanmis olup bu yontemlerin 6nceki



calismalarin {izerinde bir tahmin dogrulugu elde ederek 6nemli bir gelisme

sagladig1 goriilmiistiir.

Yatay kesit ve zaman serisi verilerine nazaran panel veri ekonomik calismalarda
bir¢ok avantaja sahip olmaktadir. Panel veri daha karmasik davranissal modellerin
kurulumunu ve testini kolaylastirmaktadir. Panel veri kullanimi, ormeklem
calismalarinda siklikla karsilasilan ekonomik problemleri biiyiik oranda
azaltmaktadir. Bu nedenle tiiketici davranislar ile ilgili calismalarda daha ¢ok
panel veri tercih edilmektedir. ([59]). Panel veri kullaniminin bir diger avantaji
da dinamik model c¢alismalarinda daha uygun olmasidir. Bu yiizden issizlik,
fakirlik gibi ekonomik durumlar iceren calismalarda panel verinin kullanimi belli
bir zaman araliginda bireysel davranislarin irdelenmesine olanak saglamaktadir
([60]). Panel veriye VM yontemlerinin uygulandig1 yabana literatiirdeki baslica

calismalar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

[61] calismasinda; [62] tarafindan gelistirilen regresyon agaclari yontemini ¢cok
degiskenli regresyon agaclar1 (multivariate regression trees-MRT) yontemi olarak
genisleterek siirekli tipte olan panel veriyi modellemek amaciyla kullanmistir.
[63], panel veri modellerine uyarlamak amaciyla cok degiskenli uyumlu regresyon
uzanimlar1 (multivariate adaptive regression splines / MARS) yontemini
kullanmistir. Yine [64], ¢oklu ikili bagiml degiskenleri (multiple binary response
variables) analiz etmek amaciyla smniflandirma agaci metodolojisini kullanarak
parametrik olmayan bir yontem gelistirmistir. [65], panel bagiml degiskenlerin
olusturdugu veriyi kiimelemede olabilirlik oran istatistigine (likelihood ratio
statistic) dayal bir ikili boliimleme (binary partitioning) algoritmasi kullanmistir.
[56] Avusturalya’daki 12 cesit aver Ortimcek ile 6 cesit iklimsel karakteristik
arasindaki iliskiyi modellemek amaciyla veri setine cok degiskenli regresyon
agaclari (MRT) yontemini uygulamistir. [67], CART karar agaci yaklasimini
genellestiren yinelemeli boliinmeye (recursive partitioning) dayali bir yontem
kullanarak zamana bagli aciklayicr degiskenler (time-dependent variables)
durumunda panel veriyi modellemeyi amaclamiglardir. [68], Missouri Ozark
ormanlarindaki birlikte yetisen cesitli bitki tiirlerinin bollugunu tahmin etmek icin
[61] tarafindan panel veri icin kullanilan yaklasimin bir varyasyonu olarak MRT
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yontemini kullanmiglardir. [69], dogum, okula baslamak, meslek edinmek,
evlenmek dizisi seklinde ifade edilebilecek yasam seyri (life course) verilerine
sinifflandirma agaclarn yontemini uygulamislardir. [70], [71] ve [72],
genellestirilmis tahmin denklemlerini (generalized estimating equations-GEE)
kullanarak c¢oklu bagimli degiskenleri analiz etmek icin genellestirilmis cok
degiskenli karar agaci (generalized multivariate decision tree) olarak
isimlendirdikleri bir yontem gelistirmislerdir. [73], MRT icin bir yansiz degisken
secim metodu gelistirmislerdir. [74], bireysel panel veri seklinde ifade edilebilecek
kisisel yasam seyri verilerine VM yontemlerinin uygulanmasini ele almislardir.
[75] yaptiklar1 calismada, panel ya da hiyerarsik kiimelenmis verilere
uygulanabilecek RE-EM agaci isminde gelistirdikleri yontemi ve uygulamalarini
gostermiglerdir. [76], GUIDE (generalized, unbiased interaction detection and
estimation) algoritmasin1 kullanarak panel veya coklu bagimli degiskenlerin
olusturdugu verilere regresyon agaclar1 yontemini uygulamislardir. [77] panel
veri icin, aga¢ tabanli model ile karma etkiler (mixed-effects) modelinin
faydalarin1 bir araya getirecek sekilde yeni bir agac algoritmasi Onermislerdir.
[78], panel veri icin regresyon agaclari olusturmak amaciyla LongCART
algoritmasini o6nermisglerdir. [79], karesel cikarsama fonksiyonunu (quadratic
inference function-QIF) kullanarak CART yaklasimim panel veriye uyarlamistir.
[80] calismasinda, siniflama ve regresyon agaclari yontemlerinin panel veriye
uygulamalarin1 da ele alarak 50 yillik literatiir gecmisindeki gelismeleri

ozetlemistir.

Her ne kadar statik anlamda gelir ve yasam kosullariyla ilgili calismalar bulunsa
da kisilerin yillar itibariyle takip edilebilecegi bir veri setinin olmamas1 sebebiyle,
Tiirkiye’de gelir ve yasam kosullarin dinamik olarak ele alindigi niceliksel cok az
sayida calisma bulunmaktadir. Ornegin, [81], Tiirkiye’de yoksulluk dinamiklerine
iliskin 2006 ve 2007 yillar1 bazinda GYKA panel verisini kullanarak arastirma
yapmustir. TUIK GYKA anketi icin kesit veri setlerinin kullanilmis oldugu statik
anlamdaki calismalara ise [82], [83], [84] tarafindan yapilan calismalar 6rnek

olarak verilebilir.



Gelir, sosyoekonomik durum ve yasam standartlar1 icin O6nemli bir o6l¢ciim
degiskenidir ve karar alma siireclerinin olusturulmasinda da onemlidir. Bu
calismada, gelirin bireyin sosyoekonomik veya refah durumu iizerindeki etkisini
gormek icin hanehalki geliri yerine bireysel gelir ele alinmaktadir. Literatiirde son
yillarda yapilan calismalara bakildiginda, [85] 2005 yili EU-SILC verileri
kullanarak Irlanda’daki gé¢menlerin kazanclarim tanimlayic: istatistikler ve
regresyon analizi ile analiz etmislerdir. [86], 2007 yilina ait EU-SILC Cek ulusal
modiiliinii kullanarak Cek ciftcilerin gelir dagilimini ve yasam kosullarim
harcanabilir gelire gore kisi basi ortalama gelir hacmine gore analiz etmistir. SILC
verilerinde degiskenlerin ¢ok azi siirekli, cogu kategorik degiskendir. Kategorik
degiskenli biiyiik veri dosyalarinin analizi icin [87], kategorik verilerin
kiimelenmesinde kullanilan yontemleri incelemistir. [88], 2011 yil1 icin Cek EU-
SILC verilerini kullanarak, hiyerarsik kiime analizi ve cesitli k-kiimeleme
yontemleri ile maddi yoksunlugu gosteren nominal gostergeleri analiz etmistir.
Yine aym veri setiyle [89] calismasinda yakin zamanda gelistirilen benzerlik
Olciilerinin yam sira alternatif kategorik veri kiimeleme yontemleri olan iki-
asamali kiime analizi ve GSA kullanmiglardir. [90], 2005, 2010 ve 2014 yillarina
ait Cek EU-SILC verilerinde VM tekniklerini kullanarak hanehalki harcanabilir
gelirini etkileyen sosyoekonomik faktorleri arastirmislardir. Buna ek olarak, [91]
firsat esitsizligini tahmin etmek amaciyla 2011 yil1 EU-SILC verisi icin agac tabanlh

tahmin yontemleri, RO ve GSA yaklasimlarim kullanmislardir.
1.2 Tezin Amaci

UlF'ler tarafindan iiretilen resmi veriler devletin ekonomik ve sosyal karar alma
siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Resmi verilerin geleneksel istatistiksel
yaklasimlardan ziyade VM yoOntemleri ile ele alinmasi, yeni bilgiler ve gizli

kaliplarin ortaya cikarilmasi bakimindan 6nem kazanmaktadir.

Cok boyutlu GYKA verisini VM yontemleriyle kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi
amacladigimiz bu calismada, hanehalki fertleri arasinda yillik toplam geliri
etkileyen degiskenler acgisindan ne tiir genellemeler ya da kurallarin ortaya

konulabilecegi arastirilmak istenmistir.
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Bu calismanin amaci, Tiirkiye’deki bireylerin gelir durumlarni etkileyen
sosyoekonomik faktorleri belirlemek ve gelir kategorilerindeki yerlerine ve
sosyoekonomik profillerine gore fertleri siniflandirmak ve refah durumlarim
arastirmaktir. Bu calismanin odak noktasi, bireysel gelirin 6lciimii ve bu geliri
etkileyen degiskenlerdir. Bu amacla TUIK’den 2015 yili kesit mikro veri setleri
temin edilerek VM analizleri gerceklestirilmistir. Calismada oncelikle fert geliri
degiskeni kategorize edilerek fert gelirini etkileyen sosyoekonomik degiskenler
belirlenmistir. Daha sonra belirlenen degiskenlerin olusturdugu veri setine en
uygun VM yontemleri belirlenmistir. Veri setinin kategorik degiskenlerden
olusmasindan dolay veri setine en uygun VM yontemleri olarak GSA ve k-modlar
yontemlerinin kiimeleme amacli, rastgele orman (RO) yoOnteminin ise
siniflandirma amach secilmesi kararlastirilmistir. GSA ve k-modlar analizleri
sonucunda olusan sinif ve kiime tanimlar1 karsilastirlmistir. Yine RO analizi
sonucunda bir siniflandirma modeli elde edilmis ve modelde hangi degiskenlerin

onemli rol oynadig tespit edilmistir.
1.3 Orjinal Katki

Tiirkiye'de hanelerden ziyade bireylerin gelirlerini, sosyoekonomik ve refah
durumlarim1 VM yontemleriyle kapsamli bir sekilde inceleyen ampirik ¢alismalar
yetersizdir. Bu calisma ile bireylerin refah durumlarina iliskin sonuglarin VM
yontemleriyle  karsilastirmali  olarak  sunularak  katkida  bulunulmasi

amaclanmistir.

Gelir; sosyoekonomik durum ve yasam standartlari icin 6nemli bir o6lctim
degiskenidir ve karar verme siireclerinin olusturulmasinda da 6nemlidir. Bu
calismada, hanehalki geliri yerine bireysel gelir ele alinarak gelirin ve geliri
etkileyen degiskenlerin bireyin sosyoekonomik veya refah durumu {izerindeki
etkisi goriilmek istenmistir. Literatiirde gelirle ilgili yiiriitiilmiis VM caligsmalarinin
cogu hanehalki harcanabilir geliriyle ilgilenmis ve sonuclar sinirli yontemlerle elde
edilmistir. Bu calismada gelismis VM yontemleri kullanilarak GYKA verileri

kapsamli bir sekilde incelenmis, bireysel gelir ile bu geliri etkileyen degiskenler

11



tespit edilerek siniflar ve kiimeler elde edilmis ve sonuclar karsilastirmali olarak

yorumlanmuistir.
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2

VERI MADENCILIGI

2.1 Veri Madenciligi Kavrami

VM, bilgi teknolojilerinin gelismesiyle beraber biiyiik hacimli verilerden 6nceden
bilinmeyen ve gizli kalmis anlamli ve faydali olabilecek bilgi ve oriintiilerin elde
edilmesi siirecidir. Madencilik kelimesi burada verinin biiyiikligiini ifade
etmektedir. Dolayistyla VM bir veri yiginindan degerli ve gizli kalmis bilgilerin
elde edilmesidir. Veri madenciliginde klasik istatistiksel yontemlerin aksine daha
cok algoritmalarin yer aldigi teknikler kullanilmaktadir. Biiyiik veriden anlamli
bilgilerin elde edilmesi ihtiyaci giderek artmaktadir. Veri madenciliginin iligkili

oldugu alan ve disiplinler Sekil 2.1’de sunulmustur.

Weritabam
sistemileri

Veri Makine

gorsellestirme Ggrenimi

Oruntu tanmma

_{. Veri l.'ﬁ
| madenciligi ]

Yapay sinir
aglamn

Bilgi Bilimmi

Diger
disiplinler

Sekil 2.1 Veri madenciliginin diger alan ve disiplinler ile iligkisi

VM, veri tabanlarinda bilgi kesfi (VIBK) siirecinin bir parcasi olarak goriilebilir.
VM kavrami uygulamada genellikle VIBK olarak da kullanilmaktadir. Verinin
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onislemden gecirilip son isleme kadar olan siireci (VTBK) asagidaki gibi
ozetlenebilir (Sekil 2.2):

. Degerlendirme -
Islenecek Veri # Veri Onisleme - Veri Madenciligi # € # Bilgi

ve Sunum

™. A

Oriintii Filtreleme

Degisken Secimi
Boyut indirgeme Gorsellestirme

Normalizasyon Oriintii Yorumlama

Veri Alt Kiimeleme

Sekil 2.2 Veri tabanlarinda bilgi kesfi stireci (VITBK) ([92])
2.2 Veri Madenciligi Tarihcesi

1950’lerde ilk bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi ile VM kavrami olusmaya baslamistir.
1960’11 yillarda verilerin depolanmasi/saklanmasi kavramu ile birlikte veri ambari
sistemleri ortaya ¢ikmis 1970’li yillarda ise iliskisel veri tabani yonetim sistemleri
gelistirilmeye baslanmis ve 1980’lerde yayginlasmaya baslamistir. 1990’11 yillarda
“VM” terimsel olarak kullanilmaya baslanmis ve veri hacimlerinin artmasiyla
birlikte 1992 yilinda ilk VM yazihimi hazirlanmistir. 2000’li yillarla birlikte VM
yontemleri hizla gelistirilmeye baslanmis ve bircok alanda kullanilmaya

baslanmustir.
2.3 Veri Madenciligi Siireci

VM, biiyiik veri tabanlarindan daha onceden bilinmeyen ve gizli kalmis anlamli
bilgi ve oriintiileri algoritmalar veya makine 6grenimi yontemleri yoluyla ortaya

cikarma siirecidir. VM siirecinin adimlari genel olarak asagidaki gibidir:

e Problemin anlasilmasi ve tanimlanmasi (analizin amaci ve ne ise
yarayacagi)
e Verilerin hazirlanmasi (veri setinin diizenlenmesi, temizlenmesi,

donitistiiriilmesi ve istenilen degiskenlerin elde edilmesi)
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e Modelin kurulmasi (farkli modeller ve durumlar icin elde edilecek
sonuclara gore problemin ¢6ziimii icin en uygun modelin kurulmasi)

e Modelin degerlendirilmesi (model degerlendirme olciitleri kullanarak
modelin teknik acidan degerlendirilmesi)

e Modelin kullanilmasi (kurulan modelin dogrudan bir uygulama seklinde ya
da baska bir uygulamanin alt parcas: seklinde kullanilmasi)

e Modelin izlenmesi (modelin anlasilirhgi ve kullanishlig1 irdelenir ve zaman
icerisinde meydana gelecek degisikliklerle birlikte model izlenerek

gerekirse tekrar insa edilir)

VM siireclerinin karmagsik bir hale gelmesini 6nlemek ve standartlastrmak
amaciyla 1996 yilinda Chrysler, SPSS ve NCR firmalar bir araya gelerek Capraz
Endistri VM Standart Siirecini (CRISP-DM) olusturmuslardir. Bu siirec Sekil 2.3’te

gorsellestirilmistir:

Veri Kesfi

p————
Veri Haarhi

T

Modelleme

.

Sekil 2.3 CRISP-DM VM siireci ([93])
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2.4 Veri Madenciligi Modelleri

VM modelleri tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki gruba aynlmaktadir.
Tahmin edici modeller sonuclar bilinen verileri kullanarak sonuclar1 bilinmeyen
verilere yonelik ongoriiler yapilmasini saglamaktadir. Tanimlayict modeller ise
karar vermeye yardimci olabilecek sonuclar elde etmek amaciyla mevcut

verilerden Oriintiiler elde edilmesini saglamaktadir.
2.4.1 Tahmin Edici Modeller

Veri madenciliginde tahmin edici modeller bagimh degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskileri belirlemek amaciyla kullanilmakta ve mevcut
sonuclar1 esas alarak yeni degerlerin tahmin edilmesini saglamaktadir. Tahmin
edici modeller tahmin edilmek istenen niteligin degerlerine gore
farklilasmaktadir. Tahmin edici modellerden siniflandirma, bir birimi niteliklerine
gore onceden tanimlanmis bir kategoriye atanmasini saglamaktadir. Regresyon,
siireklilik 6zelligi gosteren degerleri tahmin etmek amaciyla kullamilmaktadair.
Zaman serisi analizi ise zamana gore siralanmis Ol¢limlerin bulunmasim

saglamaktadir.

Siniflandirma ve regresyon modellerinde yaygin olarak kullanilan yontemler

asagida yer almaktadir.

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

e k-En Yakin Komsuluk (k- Nearest Neighbour / kNN)

e Naive-Bayes siniflayicisi

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Karar Agaclar1 (Decision Trees)

e Random Orman Siniflandiricis1 (Random Forests)

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

o Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
e Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis)

e Kaba Kiimeler (Rough Sets)
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2.4.2 Tanimlayic1 Modeller

Veri madenciliginde tanimlayici modeller kiimeleme ve birliktelik kurallar

modelleridir.

Kiimeleme, veri setinde yer alan benzer verileri ayirarak gruplandiran ve yaygin
olarak bircok alanda kullanilan bir VM yontemidir. Kiimeleme yontemleri

asa@idaki gibi kategorize edilebilir:

e Boliimlemeli yontemler (partitioning based methods)
e Hiyerarsik yontemler (hierarchical methods)

e Yogunluk tabanli yontemler (density-based methods)
e Izgara tabanli yontemler (grid-based methods)

e Model tabanli yontemler (model-based methods)

e Merkeze dayali yontemler (centroid-based method)

Birliktelik kurallar, veriler arasindaki iligkileri inceleyerek bir arada olusabilecek
durumlar kesfetmeye calisan VM yontemidir. Ozellikle pazarlama alaninda sepet
analizlerinde kullanilmaktadir. Birlikte satin alinan iriinleri belirleyerek
miisterilerin aligveris aligkanliklarini tespiti ve bdylece raf diizenlemesi ve
triinlere cabuk erisilebilmesini saglamaktadir. Birliktelik analizi icin yaygin
kullanilan algoritmalara 6rnek olarak Apriori algoritmasi, FP Growth algoritmasi,

SETM algoritmasi ve AIS algoritmasi gosterilebilir.
2.5 Model Degerlendirme Olciitleri

VM analizleri sonrasi elde edilen modellerin verdigi sonuclarin dogrulugunun
oOlciilmesi ve modellerin performanslarinin karsilastirilarak en dogru ve giivenilir
tahminler veren modelin secilmesi o6nem teskil etmektedir. Modellerin
performanslarini degerlendirme islemi model degerlendirme Olciitleri baz alinarak
yapilmaktadir. Bir siniflandirma modelinin dogrulugunu o6lcmenin en yaygin
yollarindan biri Tablo 2.1’de gosterildigi gibi bir hata matrisi (karisiklik
(confusion) matrisi) kullanmaktir. Hata matrisinde gercek sonuclar ile modelin

tahminlemesi kiyaslanmaktadir.
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Tablo 2.1 Hata matrisi 0rnegi

Tahmin Edilen Degerler
Pozitif Negatif Toplam

2 Pozitif DP (Dogru Pozitif) YN (Yanlis Negatif) P

)

25

QD -

3

5 ’g’f Negatif YP (Yanlis Pozitif) DN (Dogru Negatif) N

5o A

=]

a

Toplam P Y P'+Y'=P+N

Tablo 2.1e gore,

e DP: Dogru siniflandirilan pozitif birimlerin sayisini
e YP: Gercekte negatif iken pozitif olarak siniflandirilan birim sayisini
e YN: Gercekte pozitif iken negatif olarak siniflandirilan birim sayisini

e YP: Gercekte negatif iken pozitif olarak siniflandirilan birim sayisini

ifade etmektedir. YN ve YP yanls smiflandirilanlart (misclassification)

gostermektedir.
2.5.1 Dogruluk Oram

Dogruluk (accuracy), 6lciimiin gerceklesen degere olan yakinligi olmakla birlikte
dogru sekilde siniflandirilan birimlerin ylizdesini gostermektedir. Dogruluk degeri
bir modelin performansini 6l¢gmek icin kullanilan yaygin bir oOlciittiir, fakat tek
basina kullanimi yeterli goriilmemektedir. Dogruluk oranini 1’e tamamlayan

deger ise hata oram (error rate) olmaktadir.

Dogruluk = __ DP4YP 2.1
DP+YP+YN+DN
Hata Orant = 1 — Dogruluk = __ YPAYN (2.2)
DP+YP+YN+DN
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2.5.2 Duyarhhik

Duyarlilik (sensitivity), siniflandirma modeli tarafindan dogru tahmin edilen

pozitif 6rneklerin oranini ifade etmektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (2.3)

2.5.3 Kesinlik
Kesinlik (precision) olciitii, gercek pozitif degerlere iliskin, siniflandirma modeli
tarafindan tahmin edilmis pozitif degerlerin yiizdesini gostermektedir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(2.4)
2.5.4 F-6lciitii

F-olciitii, kesinlik ve duyarliik olctlitlerinin harmonik ortalamas: seklinde
tanimlanmaktadir. Her iki Olciitii birlikte ele alarak daha giivenilir sonuclara
ulasilmasini saglar. F-6lciiti degerleri O ile 1 arasinda degismekle beraber, bu

araliktaki biiyiik degerler daha iyi modellere karsilik gelmektedir.

wy o DuyarlilikxKesinlik
F — olgiiti = 2 X F

(2.5)

Duyarlilik+Kesinlik

2.5.5 Kappa Katsayisi

Kappa degeri siniflandirma modelinin siniflandirma basarisi hakkinda bilgi
saglamaktadir. Kappa degeri -1 ile +1 arasinda bir deger almaktadir. Kappa degeri
asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.

Py—P,
1-P,

(2.6)
Burada P, go6zlenen siniflarin oranini, P, ise beklenen smiflarin oranim
gostermektedir.
[94] tarafindan Kappa deger araliklar asagidaki gibi yorumlanmaktadir:

e <0: Hic uyum yok

e 0-0,20: Onemsiz uyum

e 0,21 - 0,40: Orta derecede uyum

e 0,41 - 0,60: Makul uyum

e 0,61 -0,80: Onemli uyum
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e 0,81 -1: Neredeyse mitkemmel uyum
2.5.6 Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri (AIC) tahmin edilen modeller arasindan en uygun modeli
secmek amaciyla [95] tarafindan ortaya konulmus bir uyum iyiligi Olctistidiir.
Modeller arasinda en diisiik AIC degerini saglayan model en iyi uyum saglayan
modele yaklagsmaktadir. AIC asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

AIC = 2k — 2In (L) 2.7)

k: Modeldeki serbest parametre sayisi
L: Maksimum olabilirlik (yiiksek deger modelin daha iyi oldugunu gosterir)
2.5.7 Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Bayes bilgi kriteri (BIC) [96] tarafindan gelistirilmistir. BIC olabilirlik
fonksiyonuna dayalidir ve AIC ile iliskilidir. BIC kriteri AIC ile kiyaslandiginda,
AIC kriterine gore daha az sayida parametreye dayali modelleri secmektedir. BIC
formiilii 6rneklem biiyiikliigline baglh olmasi dolayisiyla AIC kriterinden farklilik
gostermektedir. Modeller karsilastirilirken en kiiciik BIC kriteri degerine sahip

model tercih edilmektedir.

BIC = In(n) k — 2In(L) (2.8)

k: Model tarafindan tahmin edilen parametre sayisi
n: Orneklem biiyiikliigii

L: Model tarafindan elde edilen log-benzerlik degeri
2.5.8 Entropi

Genellikle bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iisii olarak tanimlanan entropi kavrami
bilgi teorisinde bir istatistiksel deneye iliskin belirsizlik Olciisii olarak [97]
tarafindan asagidaki formdiil ile tanimlanmaktadir:

Entropi (S) = — X, p; logp; (2.9)
Burada X kesikli rastgele degisken ve p; olasilik degerleri olmak iizere, Vi =

1,2,..,ndegerleri icin Y, p; =1 ve p; = 0 olmaktadir. X degiskeninin siirekli
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degerleri icin (2.9) formiiliinde toplama yerine integral alma islemi yapmak

gerekmektedir. Entropi degeri O ile 1 arasinda degismektedir.
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3

MATERYAL VE YONTEM

3.1 Calismada Kullanilan Veri Seti ve Ozellikleri

Bu calismada, son yaymlanan GYKA 2015 yil1 kesit mikro verisi TUIK'den temin
edilmis ve bu verinin gelismis VM yontemleriyle kapsamli bir sekilde incelenmesi
amaglanmistir. Bu amagla fert, fert kayit ve hane tiirtindeki kesit veri setleri ele
alinmis olup fert geliri ve onu etkileyen degiskenler VM yontemleriyle arastirilarak

fertlerin refah durumlari irdelenmistir.

TUIK, iilke ekonomisinin durumunu tespit etmek ve fertlerin yasam kosullarin
tespit edebilmek amaciyla GYKA anketini uygulamaktadir. GYKA ile Tirkiye’'de
hanehalki ve fertlere iliskin gelir dagilimini elde etmek ve yasam sartlari, sosyal
dislanmay1 ve yoksullugu gelir ile olcerek fertlerin profillerinin belirlenmesi
amaclanmaktadir. Bu amacla TUIK 2006 yilindan bu yana her yil GYKA'yi
uygulamaktadir. GYKA’da fertler 4 yil boyunca takip edilmekte ve arastirma
sonuclarindan her yil kesit ve panel veri setleri elde edilmektedir ([98]). GYKA’ya

iliskin genel aciklama Ek Al’de yer almaktadar.
3.2 Veri On isleme

Biiytiik veri ile ilgili calismalarin en ¢cok zaman alan kismui veri diizenleme asamasi
olup bu asama tamamlandiktan sonra analizler daha kisa siirede
tamamlanabilmektedir. Calismada en giincel veriyi kullanabilmek amaciyla, GYKA

2015 yil1 kesit tiiriindeki mikro veri setleri TUIK'den temin edilmistir.

Veriyi tanima asamasinda mikro veri setleri detayli incelenmistir. 59662 ferde
iliskin bilgi iceren 2015 yil1 fert kesit mikro verisinden 15+ yastaki fertler icin
geliri etkileyen degiskenlerden (fertlerin temel 6zellikleri, gelirleri ve gelir ile ilgili
degiskenler) tiim fertler i¢in gecerli olanlar (egitim durumu, saghk durumu vb.)
ile birlikte bazi1 degiskenler analizler sirasinda arastirmanin amacina ve merak

konusuna gore dontstiriliip birlestirilmistir. Tiirkiye'de genellikle fonksiyonel,
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kisisel, sektorel ve bolgesel olarak incelenen gelir dagihimi icin bu c¢alismada

oncelikle, gelire etki eden degiskenler ve gelir bilesenleri ele alinmaistir.

Uygulamada, TUIK tarafindan mikro veri yaymlanmadan énce gerceklestirildigi
icin, GYKA'na iligkin 6rneklem secimi ve biiyiikliigii, anket sorularma iliskin
gecerlilik ve verilerin giivenilirligi ayrica sinanmamustir. Veriyi diizenleme
asamasinda, “csv”’ formatinda temin edilen 2015 yilina ait kesit mikro veri setleri
Microsoft Excel programi aracihigiyla veri tiirtine ayr1 bir dosya olarak “csv”
formatinda diizenlenmistir. Uygulama i¢in 2015 yilina ait fert, fert kayit ve hane

tlirtindeki kesit mikro veri setleri ele alinmistir.

Calismada veri diizenleme asamasi en ¢ok zaman harcanan asama olmustur. Fert,
fert kayit ve hane kesit veri setlerinden degiskenler elde edilip kodlanmistir. GYKA
icin her fert Tiirkiye genelinde belli sayida kisiyi temsil edecek sekilde TUIK
tarafindan ornekleme yapildigi icin, fert veri setindeki ferdin yil icinde elde ettigi
gelirlerin toplami olan FG140 degiskeni, fert icin agirhk katsayisi olan FB0O30
degiskeni ile agirliklandirilmistir. Boylece gelir skalasi kullanmak yerine, ilgili sene
verilerini dogru sekilde yansitmak ve dogru kiyaslama yapabilmek amaciyla fert
geliri icin agirliklandirilmis %20'1ik gelir grubu araliklari elde edilmistir. Anlamh
gelir degerleri elde edebilmek icin FG140 degiskenindeki sifir ve eksi degerlerdeki
gelirler hari¢ tutulup sadece pozitif gelir degerleri ele alinarak toplamda 36036
ferde iligkin veri seti kullanilmistir. FBO30 ve FG140 degiskenleri kullanilarak
agirliklandirilmis kantil degerleri (agirlikh kantiller / weighted quantiles)
hesaplanmistir. Agirlikli kantilleri kullanmamizin nedeni Tiirkiye genelini
tahminleyecek sekilde gelir degiskeni icin uygun kategorik araliklar elde etmektir.
Her gelir grubuna esit sayida veri diismesi amaclandi icin agirlikli ytizde 20'1ik
dilimler kullamlmistir. Agirlikli yiizde 20’lik dilimler “Laeken” R paketi ile
hesaplanmis olup ayni hesaplar Excel ortaminda da yapilip capraz kontrol
saglanmistir. Agirlikli kantillere iliskin [99] tarafindan ortaya konulan yontem
kullanilmistir. Agirlikli kantil yonteminde oncelikle FG140 degiskeni olan gelir
degiskenindeki degerler kiiciikten biiyiige siralanmaktadir. Daha sonra fert icin
agirlik katsayisi olan FB0O30 degiskeni verideki siitun boyunca kiimiilatif olarak bir
onceki satir degeriyle toplanmaktadir. En biiyiik FG140 fert gelirine karsilik gelen
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FB030 kiimiilatif agirlik katsayisi degeri bese boliinerek karsilik geldigi FBO30
kiimiilatif agirlik katsayisi1 degerine gore ilgili FG140 degeri belirlenerek agirlikl
kantil araliklar1 belirlenmektedir. Fert gelirine iliskin 2015 yili itibariyle

hesaplanan agirlikli kantil degerleri asagidaki gibidir (Tablo 3.1):

Tablo 3.1 Fert geliri i¢in 2015 yilina iliskin agirlikli kantiller

Gelir Degeri
Agirlikli Kantil
En Diisiik En Yiiksek
1. kantil 0 6615
2. kantil 6616 12000
3. kantil 12001 16200
4. kantil 16201 26400
5. kantil 26401 +

Giincel 2015 yili kesit GYKA verisi icin diizenleme yapilirken temin edilen tiim
mikro verilerde FB0O30 ve diger FG ile baslayan fert gelir degiskenlerinin
“108.417.357.491.725.00” gibi noktali oldugu goriilmiistii ve daha 6nce diger
yillar verisi icin yapildig1 gibi FG140 toplam fert geliri degiskeni icin excel
programinda

“=EGER (YADA(FG140>10000000000;FG140< 10000000000);FG140,/1000000
000000;BQ2)” seklinde basamak diizeltme formiilii kullanilmaktaydi. Fakat yeni
temin edilen veride FG140 gelir degiskeninde bazi verilerin beklenenden biiytik
oldugu, ilk mikro verideki basamak sayis1 ayni oldugu halde FG uzantih gelir
degiskenlerinin FG140 degiskenini verecek sekilde satir toplamlarina bakildiginda
orijinal mikro veride basamaklardaki nokta sayilarinin ayni oldugu halde FG
uzantili degiskenlerin farkli degerlere sahip olmasi1 gerektigi tespit edilmistir.
Dolayisiyla yukarida kullanilan formdil istenileni vermemis ve yapilacak diizeltme

tlim veri setinin diizenlenmesi ve analiz islemlerinin tekrar ele alinarak bastan
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yapilmasini gerektirmistir. Bu noktada sorunu giderecek yontemler arastirilmis

olup sorunun Excel programinda asagidaki ayarlamalarin (Tablo 3.2) yapilarak

giderilebildigi gorilmistiir.

Tablo 3.2 Excel programinda basamak diizeltme icin yapilan ayarlar

Denetim Masas:1 Bolge/Dil
Microsof Excel Excel ]g:xtcel Ayarlar:
tExcel | ondalk | binlik | °°°¥
Siiriimi ayirici ayiraci yiriciiar Ondal1 Ondalik Basamak
1 k basama | gruplandirm
simgesi | k sayis1 a simgesi
Nokta Sistem
silinerek | ayirialann
Nokta yerine 1 kullan .
olarak Space ona - Space tusu ile
Excel 2007 , pac Y Virgiil 9 bosluk
belirlenmel | tusuile kutusu birakilmali
i bosluk isaretli ise
birakilmal | kaldirilmal
1 1

Hedef degisken olan fert gelir degiskenine iliskin degerlerin dogru elde edilerek

dogru gelir araliklarina wulasilmasi1 yapilacak analizin sonuclarini direkt
etkileyecektir. Veri diizenlemesi asamasinda faydalanilan RStudio programinda
veri setlerinde nokta (“.”) olarak bulunan hiicrelere “NA” yazilmasi saglanarak
basamakli degerlerle ayni isleme tabi tutulmasi engellenmek istenmistir. Bu
amacla veri seti RStudio programina “readxl” R paketi kullanilarak eklenmeye
calisilmis, fakat veri setinde bazi siitunlarda rakamsal deger bulundugu halde
“TRUE” seklinde hiicre degerlerinin yazilarak programa eklendigi tespit edilmistir.
Dolayisiyla problemi gidermek icin yapilan arastirmalar neticesinde RStudio
programinda “xlsx” uzantili veri eklerken “readx]” paketinde guess max =
21474836 degeri belirlenip “> veri <- read excel("veri.xIsx", sheet = 1,

"

guess max = 21474836, col types = "mumeric'"” kodu yardimiyla excel verileri
eklenmis ve veri setinde tutarlilik saglanmistir. Bu noktadan itibaren baslangic veri
setlerinde tutarlilk saglanip agirlikli kantilleri olusturarak gelir gruplan tekrar

elde edilmis ve veri diizenlemenin bu uzun ve can alici asamasi tamamlanmistir.
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Veri diizenleme asamasinda RStudio programinin yaninda agirhkli olarak
Microsoft Excel programi kullamlmistir. Galismada ele alinan tiim degiskenler
(eksik degerler / missing values dahil) kategorik olarak ilk deger 1’den baslayacak
sekilde kodlanmistir. Eksik degerler icin bu degerleri ifade edecek yeni degisken

degeri atamalar1 yapilmistir.
3.3 Kullanilan Yontemler

Calismada VM analizlerinde RStudio (versiyon 1.1.456 ve R versiyonu 3.5.1)

yazilimi tercih edilerek kullamlmistir.

Verinin VM yontemleriyle analizi amaciyla oOncelikle kiimeleme yontemi
belirlenmis, daha sonra ise kiimeleme icin degisken secimi yapilmistir. Ele alinan
veri setindeki tiim degerler kategorik oldugundan, kategorik veri setlerine iliskin
kiimeleme yontemleri arastirilmis ve veri setinin niteliklerine en uygun olmasi
bakimindan GSA ve k-modlar kiimeleme yontemleri verilerden kiime siniflari elde
edilmesi amaciyla belirlenmistir. Daha sonra siniflama modeli elde etmek
amaciyla veri seti lizerinde az varsayim gerektiren RO yontemi kullanilmistir. GSA
icin R paketlerinden poLCA 1.4.1 versiyonu, k-modlar analizi icin klaR 0.6-14
versiyonu ve RO analizi i¢in randomForest 4.6-14 versiyonu kullanilmistir. GYKA
veri setindeki degiskenlerin ¢cogu kategorik oldugundan, kategorik verilere uygun
VM yontemleri arastirilmis ve EU-SILC verileri ve benzeri arastirmalar icin [89]
tarafindan onerildigi gibi bu calismada da GSA yontemi veri setine uygun

gortilerek tercih edilmistir.
3.4 Degisken Secimi

Analizler icin baslangicta fert, fert kayit ve hane veri setlerinden fert gelirini
etkiledigi diistiniilen 20 adet degisken (bunlardan bazilar1 mevcut degiskenlerden
kodlanmustir) belirlenip kodlanmistir. Belirlenen bu baslangi¢ degiskenleri Tablo

3.3’te yer almaktadar.
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Tablo 3.3 Fert gelirine yonelik secilen baslangic degiskenleri

Veri Tiirii | Degisken Tanim
Fert Kayit AGE 11 Yas grubu
Fert Kayit AGE_3 Yas grubu
Fert Kayit AGE_6 Yas grubu
Fert EDU Ferdin en son bitirdigi okul (Egitim Durumu)
Fert EMP Ferdin Anketin Yapildig1 Andaki Istihdam (Calisma) Durumu
Fert Kayit GEN Cinsiyet
Hane HIT Hanenin Gelir Tipi (Faaliyet dis1 gelirler: emeklilik, kira-
menkul, sosyal transfer gelirleri, diger gelirler)
Fert HTH Ferdin genel saglik durumu (Saglik Durumu)
Fert IG Ferdin % 20'lik gelir grubu
Hane INT Hanehalkinin INTERNET'e sahip olma durumu
Fert MST Medeni Durum
Fert OCC Ferdin esas isindeki meslek kodu (Meslek)
Hane RGN Geographical region where the household is located
Fert SEC_10 Calisilan Sektor (10 kategorili)
Fert SEC 4 Calisilan Sektor (4 kategorili)
Fert SEC 7 Calisilan Sektor (7 kategorili)
Fert SSI Ferdin esas isinden dolay1 sosyal giivenlik kurulusuna kayitlilik
durumu (SGKya kayitlilik)
Fert STA Ferdin esas isindeki isteki durumu (istihdam sekli)
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Tablo 3.3 Fert gelirine yonelik secilen baslangic degiskenleri (devamai)

Hane TEL Hanehalkinin TELEFON HATTI'na (sabit) sahip olma durumu
Hane WSY Oturulan konutta BORULU SU SISTEMi'nin mevcut olma
durumu

Baslangic degiskenlerinden “calisilan sektér (SEC)” degiskeni 4, 7 ve 10 kategori
olmak tizere 3 farkli degisken olarak, yine “yas (AGE)” degiskeni 3, 6 ve 11
kategori icerecek sekilde 3 farkli degisken olarak kodlanmistir. Belirlenen
baslangic degisken kiimesi su degiskenlerden olusmaktadir: Medeni durum
(MST), Ferdin en son bitirdigi okul (EDU), Ferdin genel saglik durumu (HTH),
Ferdin anketin yapildig1 andaki istihdam (calisma) durumu (EMP), Ferdin esas
isindeki isteki durumu (STA), Ferdin esas isindeki meslek kodu (Meslek) (OCCQ),
Ferdin esas isinden dolay1 sosyal giivenlik kurulusuna kayitlilik durumu (SGK’ya
kayitlilik) (SSI), Cinsiyet (GEN), Hanenin bulundugu cografi bolge (RGN),
Oturulan konutta borulu su sisteminin mevcut olma durumu (WSY), Hanehalkinin
telefon hattina (sabit) sahip olma durumu (TEL), Hanehalkinin internete sahip
olma durumu (INT), Hanenin gelir tipi (faaliyet disi gelirler: emeklilik, kira-
menkul, sosyal transfer gelirleri arasinda) (HIT), Ferdin %20'lik gelir grubu (IG)
ve SEC4, SEC7, SEC10, AGE3, AGE6, AGE11 degiskenleri. Veri setinde birden
fazla cesit kategoride yer alan yas ve sektor degiskenlerini azaltmak icin Boruta R
paketinden faydalanilarak degiskenlerin dnem diizeyleri belirlenmis ve degisken
secimi (IG gelir degiskeni hari¢ 19 adet degisken arasinda) yapilmistir. Boruta ile
degisken secim islemine ait uygulama ve ciktilar Ek B-5’te yer almaktadir. Bu
sonuclara gore, yas degiskenlerinden AGE3 ve AGE11, sektor degiskeninden ise
SEC7 ve SEC4 degiskenleri veri setinden c¢ikarilmistir. Calismada ilk sirada
uygulanacak GSA analizi oncesi karmasiklig1 azaltmak icin uzman goriistine de
basvurularak 15 degiskenin hepsinin fert gelirini etkileyip etkilemedigi
dogrultusunda analizler icin gerekli 14 degisken belirlenmistir (SSI, HTH, TEL
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degiskenleri veri setinden ckarilip EHSIZE' degiskeni eklenerek). GSA analizi
oncesi karmasikligi azaltmak icin LCAvarsel R paketi kullanilarak kalan bu 14
degisken arasinda degisken secim islemi yapilmistir. Degisken sec¢im prosediirii
icin LCAvarsel paketinde genetik algoritma, swap ve stepwise algoritmalari
kullanilmaktadir. LCAvarsel ile degisken secim islemine ait uygulama ve ciktilar
Ek B-6'da sunulmustur. LCAvarsel paketinde genetik algoritma kullanildiginda
STA, OCC, RGN, AGE 6 ve GEN degiskenleri 6nemli bulunmustur. Swap ve
stepwise algoritmalar1 kullanildiginda ise WSY, INT, HIT, EHSIZE 4 degiskenleri
her iki algoritmada da 6nemli bulunmustur. Bu nedenle, LCAvarsel algoritmasi
kullanilarak yapilan degisken secim islemi farkli denemelere karsin, ¢ok az
degiskeni onemli bularak istenilen sonucu vermemistir. Birbiriyle iliskili oldugu
diisiiniilen ve poLCA sonucglarina gore siniflara gore cok degisim gostermeyen
degiskenler cikarilmistir. HIT, WSY, EHSIZE 4 degiskenlerinin poL.CA ile yapilan
GSA denemelerinde simniflar1 fazla etkilemedigi goriildiigiinden bu degiskenler
yerine AGE, GEN, MST degiskenleri eklenmistir. Nihayetinde uzman gortsleri de
baz alinarak simif sayisim azaltmak icin en uygun degisken kiimesi
kararlastinllmistir: STA, OCC, RGN, INT, SEC, EDU, IG, AGE, GEN, MST.
Karsilastinlabilirlik acisindan k-modlar ve RO analizleri icin de bu degisken
kiimesi baz alinmistir. Calismada analizler icin kullanilan nihai veri setine iligkin

degiskenler Tablo 3.4’te yer almaktadir.

! EHSIZE degiskeni, OECD modifiye edilmis esdegerlik dlcegine gore hesaplanmistir ve bu 6lgek:
e hane reisi icin 1.0 agirlik;
e 14 yasindan biiyiik herhangi bir hane {iyesi icin 0,5 agirlik;
e 15 yasindan kiiciik her cocuk icin 0.3 agirlik
vermektedir, Esdeger hane halki biiyiikliigii bu agirliklar kullamlarak elde edilen sonuclarin
toplanmasiyla bulunmustur. Bu degisken EHSIZE 4 isminde 1-2, 3-4, 5-6, 7+ arahklar i¢in
kodlanmastir.
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Tablo 3.4 GSA, k-modlar ve RO uygulamalarinda kullanilan nihai veri setine

iliskin degiskenler

Degisken

Tanim

Kategori

INT

Hanehalkinin internete sahip olma
durumu

1: Evet

2: Hayir

RGN

Hanenin bulundugu cografi bolge

1: Marmara

2: Ege

3: I¢ Anadolu

4: Akdeniz

5: Karadeniz

6: Dogu Anadolu

7: Gliney Dogu Anadolu

SEC

Calisilan sektor

1: Tarim

2: Sanayi

3: Insaat

4: Ticaret

5: Ulastirma

6: Hizmet

7: Mali

8: Kamu/YoOnetim

9: Saglik

10: Sektori Yok
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Tablo 3.4 GSA, k-modlar ve RO uygulamalarinda kullanilan nihai veri setine

iliskin degiskenler (devamni)

EDU

Ferdin en son bitirdigi okul (egitim
durumu)

1: Okur yazar olmayan / bir
okul bitirmeyen

2: Tlkokul

3: Ortaokul

4: Genel lise

5: Meslek lisesi

6: Yiiksek Ogrenim

MST

Medeni durum

1: Evli

2: Diger

OCC

Ferdin esas isindeki meslek kodu
(meslek)

1: Yoneticiler, Profesyonel
Meslekler

2: Teknisyen-Tekniker,
Yardimci Profesyonel, Biiro
Hizmetleri

3: Hizmet ve Satig
Elemanlarn

4: Nitelikli Tarim,
Hayvancilik, Su Uriinlerinde
Calisanlar, Tesis ve Makine
Operatorleri ve Montajcilar

5: Sanatkarlar ve ilgili islerde
calisanlar

6: Nitelik Gerektirmeyen
Islerde

Calisanlar

7: Meslegi Yok
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Tablo 3.4 GSA, k-modlar ve RO uygulamalarinda kullanilan nihai veri setine

iliskin degiskenler (devamni)

AGE

Yas grubu

1: 15-24

2: 25-34

3:35-44

4: 45-54

5: 55-64

6: 65+

STA

Ferdin esas isindeki isteki durumu

1: Ucretli

2: Yevmiyeli

3: Isveren

4: Kendi hesabina

5: Ucretsiz aile iscisi

6: Istihdamda (faal) degil

GEN

Cinsiyet

1: Erkek

2: Kadin

IG

Ferdin %20'lik gelir grubu

1:1.

agirlikli %20'lik dilim

2: 2.

agirlikli %20'lik dilim

3:3.

agirlikli %20'lik dilim

4. 4.

agirhkli %201k dilim

5:5.

agirlikli %20'lik dilim
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3.5 Modelleme

Galismada analizler Intel ® Core™ i7-8700K CPU @ 3.70GHz islemcili 16 GB RAM
kapasiteli bilgisayar iizerinde gerceklestirilmis ve islemcinin tiim cekirdekleri

kullanilarak paralel igslem ile hesaplamalar hizlandinlmaya ¢alisiimistir.

STA, OCC, RGN, INT, SEC, EDU, IG, AGE, GEN, MST degiskenleri icin baglangicta
sinif sayis1 30 olarak belirlenmesine ve iterasyon sayisi artirilmasina ragmen yerel
minimum (local minima) degeri (poLCA sonuclarinda en diisiik Bayes Bilgi Kriteri
(BIC) degeri) bulunamamistir. Dolayisiyla es-ortak degisken (covariate /
concomitant variable) kullamilmadan gerceklestirilen GSA analizinde stabil ve
yorumlanabilir bir sonu¢ elde etmek icin sinif sayis1 10 baz alinarak sonuclar
degerlendirilmistir. Yine ayni degiskenler kullanilarak ayni veri setinde k-modlar
algoritmasi ile kiimeleme yapilarak sonuclar GSA sonuclariyla karsilastirilmak
istenmistir. k-modlar algoritmasi, ele alinan veri seti kategorik oldugundan k-
ortalamalar algoritmasi yerine tercih edilmistir. “klaR” R paketinin kullanildig: k-

modlar analizinde iterasyon degeri 3000 alinarak gerceklestirilmistir.

Belirlenmis olan degiskenler iizerinden RO siniflama modeli kullanilarak,
gelecekteki hanehalki fertleri icin kurallar olusturarak bir siniflama modeli elde
edilmesi amaclanmistir. Veriler “randomForest” ve “caret” R paketleri kullanilarak
RStudio ortaminda analiz edilmistir. 36036 gozlemi iceren verinin %70’i egitim
verisi %30’u ise test verisi olarak kullanilmistir. RO analizinde sonuglar 6ncelikle
egitim verisi icin olusturulmus, daha sonra test verisi icin de olusturularak

karsilastirilmistir. RO analizinde uygulanan asamalar asagidaki gibidir:

e Oncelikle egitim verisi icin RO modeli uygulanmis ve hata matrisi (error
matrix) elde edilmistir ve yine ayn1i RO modeli kullanilarak tim egitim
verisi icin tahmin (prediction) modeli olusturulmustur.

e Daha sonra ayn1 RO modeli iizerinden test verisi icin tahmin sonuclari elde
edilmis ve hata matrisi yoluyla dogruluk degerindeki iyilesme incelenerek

daha once egitim verisi icin elde edilmis sonuclarla karsilagtinlmstir.
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e Bu ilk RO modeli icin hata orani (error ratio) grafigi elde edilerek yapilan
denemelerle torba-dis1 (out-of-bag (OOB)) hata orani kestirimi degerinin
kac agac degerinden sonra stabil oldugu belirlenmistir.

e Ayrica OOB hatasini my,., degerinin fonksiyonu olarak grafiklestirerek
hatanin en diistik gerceklestigi m,,., degeri belirlenmigtir.

e Elde edilen en uygun aga¢ degeri ve my,.,, parametrelerini kullanarak egitim
ile test verilerine RO modeli uygulayip modelin dogruluk degerindeki
degisim gozlenmek istenmistir.

e Histogram grafigi ile RO modelindeki agaclara iliskin diigiim sayilarn
gorsellestirilmis olup RO modeli icin degiskenlerin 6nem diizeyleri ifade
edilmis ve degiskenlerin modelde bulunma sikliklar1 gosterilmistir.

e Kismi bagimhlik grafikleri ile degiskenlerin siniflara olan marjinal etkisi
Olctlmiistiir.

e RO modeline iliskin tek bir agacin ciktis1 elde edilmis, ayrica modele iliskin

ilk 4 agac gorsellestirilmistir.
3.5.1 Gizli Simif Analizi

1950 yilinda Lazarsfeld ¢ok degiskenli veri setleri icin model tabanli bir kiimeleme
yontemi olan GSA yontemini gelistirmistir. GSA resmi istatistiklere cesitli
uygulamalar1 olan ve son yillarda popiilerlesmeye baslayan, yiiksek kalitede
anlaml istatistikler sunan olasilik temelli oldukca giiclii bir kiimeleme teknigidir.
GSA model-bazli olup o6nsel olasiliklar1 kullanarak cevaplayicilari gizli siniflara
siniflandirir ([100], [101]). GSA ile iki veya daha fazla gozlenen kategorik
degisken kullanilarak kategorik gizli degiskenler elde edilebilmekte ve faktor
analizinin kategorik karsiligi olarak goriilmektedir. Gizli ve gozlenen
degiskenlerin kategorik ya da siirekli 6zellikte olma durumlarina gore siniflama

yontemleri Tablo 3.5’te yer almaktadir.

34



Tablo 3.5 Degisken tipine gore gizli degisken modelleri

Gozlenen Degiskenler

Gizli Degisken Siirekli Kategorik
Stirekli Faktor Analizi Gizli Ozellik Analizi
Kategorik Gizli Profil Analizi Gizli Simif Analizi

GSA kategorik veriler icin kiimeleme analizi olarak de goriilebilir. GSA analizinin
amaci gozlenen degiskenlerden gizli sinif adi verilen tek bir kriter elde etmektedir.
GSA analizinin en temel varsayimi yerel bagimsizlik varsayimidir. Bu varsayima
gore gozlenen degiskenler arasindaki iliski bir gizli simifin varhg: ile ifade
edilebiliyorsa, bu gizli sinifin sabit tutulmasi gozlenen degiskenlerin istatistiksel
olarak bagimsiz olmasini saglamalidir. Dolayisiyla GSA bu kosulu saglayacak gizli
siniflar1 elde etmeyi amaglamaktadir. GSA analizinde degiskenler kategorik

oldugundan ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi aranmamaktadir.
[101] tarafindan Onerilen standart GSA modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

A, B, ...,E gozlenen degiskenler ve X bir gizli sinif degiskeni olmak {izere; A'nin I
sayida, B'nin J sayida,..., E’'nin M sayida kategorisi, X gizli simif degiskeninin T
sayida gizli sinifi olsun. Buna gére GSA modeli:

AB..EX
ij..mt

AX__BX

= mEm Y T (3.1)

i=1,..,1;j=1,..,]; m=1,..,.M; t=1,..,T ([102])

T

[103] yukaridaki GSA modelini loglineer model seklinde asagidaki gibi

tanimlamistir:
i = il Lol i i (3.2)
InfAPEX = )+ 28 + AP+ AL AE AKX . 425 (3.3)

Burada n gizli sinif olasilig1 gozlemin t’inci gizli sinifta bulunma olasiligini ifade

eder. Tiim bu olasiliklarin toplami T sayida sinif igin 1’e esit olmaktadir. m/*
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seklindeki olasiliklar ise gozlenen degiskenin gizli siniftaki agirhgini ifade eden

kosullu olasiliklardir ([102]).
3.5.2 k-modlar Kiimeleme Algoritmasi

k-modlar kiimeleme algoritmasi ilk defa [104] tarafindan yaymlanan ve kategorik
veriyi kiimelemek icin gelistirilmis ilk algoritmalardan biridir. Oklid uzakhig:
yerine basit eslesme uzakligi (simple matching dissimilarity measure) kullanan k-
modlar algoritmasi standart k-ortalamalar algoritmasinin kategorik verilere
uyarlanmis bir tiirevidir. k-modlar algoritmasi kiime merkezlerini gostermek icin
modlan kullanmakta ve her iterasyonda modlar giincellemektedir. Bir veri setini

k adet kiimeye bolmek i¢in k-modlar algoritmasi asagidaki adimlar1 uygular.

e Adim 1: Baglangic kiime modlar1 (merkez) olarak rastgele k nesne secilir

e Adim 2: Her bir nesne ile kiime modu arasindaki uzaklik hesaplanir ve her
nesne kendisine en yakin olan kiimeye atanir. Tiim nesneler kiimelere
atanan kadar bu adim tekrarlanir.

e Adim 3: Her bir kiime icin yeni bir mod secilir ve 6nceki ile karsilastirilir.
Eger ikisi de farkli ise Adim 2’ye doniiliir, aksi takdirde ise algoritma

durdurulur.

Yukaridaki kiimeleme islemi asagida yer alan k-modlar amac¢ fonksiyonunun en

diisiik degerini almasini saglamaya calismaktadir.

F(U,Z) = Xy ey Xty ud (X, 21 5) (3.9
(3.4) formiiliinde, U = [u; ;] bir n X k boyutunda oriintii (partition) matrisi, Z =
{Z,,Z,, ..., Z} bir mod vektorii kiimesive d(.,.) uzaklik fonksiyonudur. k-modlar
algoritmasi k-ortalamalar algoritmasina benzemekle birlikte kategorik verileri
kiimelemede etkin bir kiimeleme yontemidir ve yerel minimum sonuclar

tretebilmektedir ([105]).
3.5.3 Rastgele Orman (Random Forest)

RO, smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin [106] tarafindan
gelistirilen karar agaclarn toplulugudur. RO yiiksek boyutlu verilerde makine

O0grenimi ve Oriintii tamima konusunda oldukca popiiler, giiclii ve basarili bir
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topluluk 6grenme teknigidir. Faktor tipi degiskenleri smniflandirmak icin RO
kullanilabilir. RO, birden fazla karar agaci olusturur ve bunlari daha dogru ve

istikrarl1 bir tahmin olusturmak icin birlestirir.

RO bircok karar agaci olusturur. RO modeline iligkin ¢ikt1 tiim tekli agaclarin
verdigi oylarla belirlenir. Her bir karar agaci bir agac algoritmasi kullanarak girdi
verisine iligskin bootstrap 6rneklemleri siniflandirarak olusturulur. Daha sonra her
agac test verisini siniflandirmak i¢in kullanilir. Her agac, test verilerini etiketlemek
icin bir karar olusturur ve bu karar oy olarak adlandirilir. Agaclar arasinda en fazla

olan oy toplandiktan sonra orman smiflama sonucu icin karar verir ([107]).

Diigiimler agaclarda dallara ayrilirken mevcut degiskenlerin hepsi yerine rastgele
secilen bir alt kiimesi i¢indeki en iyi sonucu verecek olan degisken kullanilarak
islem yapilir ([108]). RO siniflandiricisina iliskin aga¢ yapisi asagida yer
almaktadir (Sekil 3.1):
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Sumflandinlacak Veri
Rastgele Rasigele Rastgele Rasigele
Aldtkiime Altktime Altkiime Altkiime
Karar Agaci Karar Agac Karar Agaca Karar Agac
Somug Sonug Sonug Sonuog
SINIF A SINIF A SINIF B SINIF A
SINIF A=3
SIMNIF B=1
SINIF A

Sekil 3.1 RO agac yapisi ve isleyisi ([109])
RO algoritmasi ise asagidaki adimlardan olugsmaktadar.
b =1 den B’ye olmak iizere;
e Egitim verisinden N biiytikliigiinde bootstrap 6érneklemi olusturulur.

e Bootstrap orneklemden T, RO agaci olusturulur, minimum ddgim sayisi
olan n,,;, blyiikliigiine erisene kadar agacin her bir u¢ diigliimii icin

asagidaki adimlar yinelemeli olarak devam ettirilir,
I. p degiskenden rastgele olarak m degisken secilir
II. m degisken icinden en iyi ayirma noktasi belirlenir

III. Diiglm iki ayn alt diigiime ayrilir
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Daha sonra agaglar topluluguna iliskin {T},}?) ¢ikt1 olusturulur. Yeni bir x noktasi

icin tahmin olusturulmak istenirse:

e Regresyon icin: f%(x) =% BTy, (),
e Simiflama icin: C,(x) binci RO agacinin smif tahmini olmak iizere,

éff (x) = oy coklugu (majority vote) {C,(x)}} ‘dir ([110]).
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4

UYGULAMA

4.1 Gizli Sinif Analizi ile Sonuclar

“STA, OCC, RGN, INT, SEC, EDU, IG, AGE, GEN, MST” degiskenleri baz alinarak
asagidaki R kodu (Tablo 4.1) yardimiyla GSA analizi (es-ortak degisken
(covariate/concomitant variable) kullanilmadan) gerceklestirilmis ve 10 ayr1 gizli

sinif elde edilmistir.

Tablo 4.1 Secilmis 10 degisken ile GSA’ya iliskin komutlar

> set.seed(100000)

> library(poLCA)

> library(foreach)

> library(doParallel)

> registerDoParallel (cores=6)

> f Data_sel <- cbind(STA, OCC, RGN, INT, SEC, EDU, IG, AGE_6, GEN, MST)~1

> sink("output.txt")

> print(lc_sel <- foreach(i=2:30, .packages="poLCA") %dopar% poLCA(f Data_sel, Data,
nclass=i, maxiter=3000, tol=1e-5, na.rm=FALSE, nrep=10, verbose=TRUE,

calc.se=TRUE))

> sink()

Komut ciktilar1 asagidaki gibidir (Sekil 4.1):
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Estimated class population shares
0.1439 8.8992 0.1142 0.1427 0.08862 0.1517 9.8552 0.0864 0.0553 B.0877

Predicted class memberships (by modal posterior prob.)
0.1445 9.1821 0.1136 0.1447 0.09867 0.1514 9.8529 0.0636 0.053 0.0874

number of observations: 36036
number of estimated parameters: 439
residual degrees of freedom: 35597
maximum log-likelihood: -393680.6

AIC(10): 788239.1

BIC(10): 791967.2

G*2(10): 121462.7 (Likelihood ratio/deviance statistic)
X#2(10): 3770834 (Chi-square goodness of fit)

Sekil 4.1 Secilmis 10 degisken ile GSA ¢iktilar

Yukaridaki 10 sinifli GSA modeli ciktisinda “Estimated class population shares” ve
“Predicted class memberships” degerlerinin birbirine yakin ¢ikmasi modelin iyi
uyum sagladig1 yoniinde bir gosterge olmaktadir. “Estimated class population
shares” degerleri her gizli sinifa ne kadar gozlem diistiigiine iliskin tahmini oranlar
olmaktadir. Ornegin 10 sinifli modelde gézlemlerin pay: sirasiyla, gizli sinif 1'de
%14.39, gizli smif 2'de %9.92, gizli sinif 3’"de %11.42 olarak tahmin edilmistir.
“Predicted class memberships” degerleri yeni secilen bir ferdin hangi olasilikla
hangi simfa dahil olacagmi tahmin etmektedir. Ornegin yeni secilen bir ferdin
Sinif 6ya ait olma olasili§1 %15,14 seklindedir. GSA modellerine iliskin uyum

istatistikleri Tablo 4.2.’de yer almaktadir.

Tablo 4.2 GSA'nin siniflara gére model uyum istatistikleri

Gizli Simif Log- Olabilirlik Orani Ki-kare
Sayis1 Olabilirlik AIC BIC (G2) (x2)

2 -440063.3 880300.5 | 881039.3 214228.1 9389058

3 -423522.8 847307.7 | 848420.2 181147.3 6592438
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Tablo 4.2 GSA'nin siniflara gore model uyum istatistikleri (devamzi)

4 -414272 828894.1 | 830380.2 162645.7 7256971
5 -409407.7 819253.4 | 821113.2 152917.1 7227581
6 -404562.9 809651.9 | 811885.4 143227.5 6572636
7 -401188.2 802990.4 | 805597.6 136478.1 6555825
8 -397973.2 796648.4 | 799629.2 130048 6925361
9 -395495.6 791781.2 | 795135.6 125092.8 4542961
10 -393680.6 788239.1 | 791967.2 121462.7 3770834

Tablo 4.2 BIC bilgi kriterinin en diisiik degeri yoniinden incelendiginde en iyi
modelin 10 gizli simifi (BIC = 791967.2) model oldugu gorilmistiir. GSA
ciktilarindaki degiskenlere iliskin gizli sinif olasiliklar1 tablo seklinde Ek B-1’de yer
almaktadir. Bu tabloyu, 6rnegin gizli sinif "Sinif 1" icin yorumlamak gerekirse,
“EDU (Ferdin en son bitirdigi okul)” degiskeni icin “2 (Primary school)” yaniti
veren bir ferdin gizli sinif 1’de yer alma olasiliginin %51.92 oldugu goriilmektedir.
Boylece, gizli sinif 1'deki fertlerin Primary school mezunu olma olasiliginin (Pr(2))
daha yiiksek oldugu ifade edilebilir. Yine bu tablodan elde edilen gizli siniflarda
degiskenlerin en yiiksek olasilikla aldiklar1 degisken degerleri gizli siniflar

karakterize etmesi bakimindan asagidaki gibi 6zetlenmistir (Tablo 4.3):

Tablo 4.3 GSA sonucu elde edilen gizli siniflar

Gozlenebilen Degisken

Gizli Stnif | STA | OCC | RGN | INT | MST | AGE | GEN | SEC | EDU | IG

1 6 7 1 2 1 5 1 10 2 3
2 1 3 1 2 1 3 1 4 2 4
3 1 4 1 1 1 3 1 2 2 4
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Tablo 4.3 GSA sonucu elde edilen gizli siniflar (devami)

4 1 1 1 1 1 2 1 6 6 5
5 4 4 5 2 1 4 1 1 2 4
6 6 7 1 2 2 2 2 10 1 1
7 2 6 6 2 1 1 1 3 2 2
8 6 7 1 1 2 1 2 10 3 1
9 1 3 1 2 1 3 2 6 2 2
10 1 3 1 1 2 1 1 6 3 3

Yine, elde edilen gizli siniflar, degiskenlerin en yiiksek olasilikta elde ettigi

degisken degerlerine gore Ek B-2’de tanimlanmaktadir.
4.2 k-modlar Algoritmasi ile Sonuclar

STA, OCC, RGN, INT, MST, AGE, GEN, SEC, EDU, IG degiskenleri kullanilarak
aynmi veri setinde k-modlar algoritmasi ile kiimeleme yapilarak sonuclar GSA
sonuclariyla karsilastinlmak istenmistir. k-modlar algoritmasi, ele alinan veri seti
kategorik oldugundan k-ortalamalar algoritmasi yerine tercih edilmistir. k-modlar

algoritmasi asagidaki kod (Tablo 4.4) yardimiyla veri setine uygulanmistir:

Tablo 4.4 Secilmis 10 degisken ile k-modlar analizine iliskin komutlar

> set.seed(100000)

> library(klaR)

> cl <- kmodes(Data_kmodes, 10, iter.max = 3000, weighted = FALSE, fast =TRUE)

GYKA verisine uygulanan k-mod analizinde, her kiimeye iliskin kiime
biiyiikliikleri, mod degerleri ve basit eslesme uzakliklari (simple matching

distances) ciktilar elde edilmistir (Tablo 4.5):
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Tablo 4.5 Kiime biiytikliikleri

Kiime

4

5 6

10

Biiyiikliik

3405

7840

2893

4723

3587 | 1653

1899

1434

5390

3212

Tablo 4.5’e bakildiginda, ikinci kiime 7840 oOrnek biiyiikliigiine sahip olup en

biiyiik fert sayisina sahiptir. Sekizinci kiimedeki fert sayisi ise sadece 1434'tiir.

Tablodan hareketle verilerin kiimelere dengeli dagildig1 sOylenebilir. Calismada

baslangi¢ olarak, ka¢ tane kiimeye ihtiyactmiz olduguna karar vermek icin, tigten

fazla degisken belirlemeye calisildi, ancak ayni zamanda karmasikligi azaltip

yorumlanabilirligi artirmak icin 10’dan fazla kiime elde edilmemesi tercih edildi.

Bu sebeple kiime sayisi1 10 olarak belirlenerek, GSA i¢in kullanilan degiskenler

vasitasiyla 10 kiime elde edilerek sonuclarin GSA sonuclariyla birebir

karsilastirilmasi saglandi. k-modlar ile kiime modlar1 asagidaki gibi elde edilmistir

(Tablo 4.6):
Tablo 4.6 k-modlar kiimelemesinin kiime modlar1
Degiskenler
Kiimeler STA | OCC | RGN | INT MST AGE GEN | SEC | EDU | IG
1 1 1 5 1 1 2 2 6 6 5
2 6 7 1 2 2 6 2 10 1 1
3 1 5 4 2 1 1 1 2 3 5
4 4 4 6 2 1 3 1 1 2 2
5 1 4 1 2 1 2 1 2 2 4
6 1 3 3 2 1 4 2 6 2 1
7 1 2 1 1 2 2 1 6 6 4
8 1 3 3 2 2 2 1 4 3 2
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Tablo 4.6 k-modlar kiimelemesinin kiime modlar1 (devamai)

9 6 7 1 2 1 5 1 10 2 3

10 1 1 1 1 1 3 1 6 6 5

k-modlar analizinden elde edilen kiimeler, karsilik geldikleri kiime modlarina gore
Ek B-3’te tanimlanmaktadir. Her kiimeye iliskin elde edilen basit-eslesme

uzakliklar ise Tablo 4.7’de yer almaktadir:

Tablo 4.7 Kiimeler icin basit-eslesme uzakliklar

Kiime 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Basit
eslesme
uzaklig: | 12730 | 25458 | 13124 | 17787 | 13124 | 6791 | 7309 | 5601 | 15990 | 9815

Iyi bir kiimeleme metodu, kiime ici uzakliklarin minimum olmasiyla yiiksek
kaliteli kiimeler tretir. Uzaklig1 ol¢gmek icin basit eslesme uzaklig1 (simple-
matching distance) kullanilmistir. Tablo 4.5te ikinci kiimenin toplam uzakligi
25458'dir. Sekizinci kiime, en diisiik basit eslesme uzakligina sahiptir. Uzakligin
diisiik olmasi kiime ici verilerin birbirine yiiksek benzerlik gosterdigini ifade
etmektedir. Bu, sekizinci kiimedeki en diisiik fert sayisina baghdir. Her kiimedeki

gelir gruplari ise Tablo 4.8'de elde edilmistir:

Tablo 4.8 Her kiimede gelir grubuna gore fert sayilari

Gelir Grubu
Kiime 1.20% 2.20% 3.20% 4.20% 5.20%
1 242 377 466 381 1939
2 4508 2343 506 386 97
3 422 458 766 426 821
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Tablo 4.8 Her kiimede gelir grubuna gore fert sayilar1 (devami)

4 746 1476 780 957 764
5 141 253 799 2191 203
6 628 487 289 160 89
7 218 227 425 799 230
8 180 694 345 119 96
9 410 1343 2120 1162 355
10 49 117 246 256 2544
Toplam 7544 7775 6742 6837 7138
Toplam (%) %20.93 %21.58 %18.71 %18.97 %19.81

Tablo 4.8'de en diisiik gelir grubundakilerin ¢ogunun (4508) 2. kiimede, en
yliksek gelir grubundakilerin ¢ogunun (2544) ise 10. kiimede yer aldig
goriilmektedir. 1. ve 10. kiimelerde yer alan fertlerin cogunlugu en yiiksek gelir
grubunda yer alirken, 2. ve 6. kiimelerdeki fertler icin ise en diisiik gelir grubu s6z
konusudur. Toplam siitunundaki fert sayilarinin birbirine yakin ¢itkmasi agirlikli
kantil yonteminde her gelir grubuna esit fert yiizdesinin diismesi amaclandigi
icindir. Iktisat literatiiriine bakildiginda, [111] kisisel gelir dagilimini da ele aldig1
calismasinda ortalama fert gelirini baz alarak %20’lik dilimlere gore gelir dagilimi

sonuglarini elde etmistir.

Asagida ise, ilk grafik (Sekil 4.2) tiim degiskenler arasindaki verilerin kiimelere
gore dagilimimi gosterirken, diger ikili kiime grafikleri (Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5),
secilen degiskenler arasindaki verilerin kiimeler arasinda nasil dagildigin

gostermektedir:
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Sekil 4.3 AGE ve IG degiskenleri arasindaki verinin kiimelere gore dagilimi




RGN
4
!
[s]
[s]
(s}
[s]
[s]
[s]
o
[s]

SEC

SEC
53
1
o
o

<} 3 o
= o L=} s}
[} [} s} [} o
o —— s} s} o
T T T T
1 2 3 4 5
IG

Sekil 4.5 SEC ve IG degiskenleri arasindaki verinin kiimelere gore dagilimi
4.3 RO Algoritmasi ile Sonuclar

Belirlenmis olan degiskenler tizerinden RO simiflama modeli kullanilarak
gelecekteki hanehalki fertleri icin kural ¢cikarimi yoluyla kriterler olusturularak bir
siniflama modeli elde edilmesi amaciyla “randomForest” paketi kullanilarak
veriler RStudio ortaminda analiz edilmistir. RO analizinde IG (cevap degiskeni)
diger tiim dokuz degiskenin (girdi degiskenlerinin) fonksiyonu olarak secilmistir.
IG faktor degisken oldugundan bu RO smiflandirma (classification) seklinde

sonuclanmistir.
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4.3.1 Egitim Verisi icin RO Modeli

Agaclarin sayis1 (ntree degeri) varsayilan olarak 500’diir. Her boliinmede
kullanilan degisken sayisi ise (No. of variables tried at each split, yani m,,,, degeri)
varsayilan olarak toplam degisken sayisinin karekoki (9 degiskenin karekokii 3)
seklindedir. Egitim verisi icin IG gelir grubu degiskeni baz alinarak RO algoritmasi

uygulandiginda elde edilen hata matrisi asagida (Tablo 4.9) yer almaktadir:

Tablo 4.9 Egitim verisinin RO modelinde hata matrisi

1. 2. 3. 4. 5. Simiflama
Gelir Grubu | kantil kantil kantil kantil kantil Hatas1
1. kantil 3332 1207 401 230 133 %37.2
2. kantil 1225 2283 1057 653 288 %58.5
3. kantil 499 1150 1593 1165 409 %66.9
4. kantil 238 647 986 1951 965 %59.2
5. kantil 90 174 340 963 3406 %31.5

Tablo 4.9°da egitim verisi icin RO modeli uygulandiginda, OOB degeri 50.5 ¢ikmis
ve modelin dogruluk orani da bu dolayda elde edilmistir. Hata matrisine
bakildiginda, tahminlerin 5. gelir grubunu tahmin etmede iyi oldugu
goriilmektedir. En yiiksek hata %66.9 olarak 3. gelir grubunu tahmin etmede

goriilmektedir.

4.3.2 Egitim Verisi icin Hata Matrisi ve Tahmin

Tablo 4.10 Egitim verisinin tahmini icin hata matrisi

Gelir 1. 2. 3. 4. 5. Siniflama
Grubu kantil kantil kantil kantil kantil Hatasi
1. kantil 3973 879 342 161 66 %26.71
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Tablo 4.10 Egitim verisinin tahmini icin hata matrisi (devami)

2. kantil 834 3365 746 395 107 %38.22
3. kantil 250 688 2824 584 238 %38.39
4. kantil 150 397 662 3140 578 %36.27
5. kantil 96 177 242 507 3984 %20.42

Tablo 4.10°da, caprazdaki degerler verinin cogunun dogru simiflandirildigini
gostermektedir. Ornegin verilerin 3973 tanesinin 1. gelir diizeyi olarak
siniflandirildigi, yine 2. gelir diizeyi icin 3365 tane dogru siniflandirma yapildig
goriilmektedir. Capraz olmayanlar ise yanlis smiflandirilanlar seklinde yer
almaktadir. Capraz diyagonal degerleri toplanip egitim verisinin sayisina (25385)
boliindiigiinde dogruluk degerini (%68.1) vermektedir. %50 {izeri bir dogruluk
degeri oldugu gortlmektedir. Buradaki dogruluk degerinin (%68.1) yiiksek
cikmasinin sebebi tiim egitim verisinin modelde kullanilmis olmasindan
kaynaklidir (yani bir 6nceki 1-OOB (1-50.5%) degerinden daha yiiksek ¢ikmistir).
Ayrica dogruluk icin elde edilen (0.6752, 0.6867) giiven araliginin da dar bir
giliven aralig1 oldugu, boylece sonuclarin iyi oldugu séylenebilir. Bunun yaninda

Kappa degeri de 0.60 olarak 6nemli bir degerde sonuc¢lanmistir.

4.3.3 Test Verisi icin Hata Matrisi ve Tahmin

Tablo 4.11 Test verisi tahmini icin hata matrisi

1. 2. 3. 4. 5. Simiflama
Gelir Grubu | kantil kantil kantil kantil kantil Hatasi
1. kantil 1407 480 208 107 38 %37.19
2. kantil 527 985 424 271 73 %56.80
3. kantil 141 433 676 454 132 %63.18
4. kantil 101 250 458 832 399 %59.22
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Tablo 4.11 Test verisi tahmini icin hata matrisi (devami)

5. kantil 65 121 160 386 1523 %32.46

Tablo 4.12 Test verisi siiflari icin duyarlilik degerleri

Sinaf 1. kantil 2. kantil 3. kantil 4. kantil 5. kantil

Duyarhilik 0.6278 0.43411 0.35099 0.40585 0.7035

Test verisi ile tahminde dogruluk oram egitim verisine gore diisiik (%50.92)
gerceklesmistir. Test verisi RO modeli tarafindan egitilmemis oldugundan, bunun,
model dogrulugu icin daha dogru bir degerlendirme oldugu sOylenebilir. Giiven
aralig1 ise (0.4996, 0.5187) olarak elde edilmis olup hala dar ve iyi oldugu
sOylenebilir. Bunun yaninda, oncekine gore hata matrisinde daha az dogru
siniflandirma oldugu (Tablo 4.11) goriilmektedir. Duyarlilik degerleri hata
matrisindeki ilgili smif degerinin ilgili slitun toplamina boliinmesiyle
olusmaktadir. Tablo 4.12’deki duyarlilik degerlerine bakildiginda Sinif 5’i tahmin
etmede en iyi duyarhlik degerinin %70.4 oldugu goriilmektedir ve diger siniflara

gore daha yiiksektir.
4.3.4 Rastgele Ormanin Hata Oram

RO modelindeki hata oran1t RO modelini kullanarak (egitim verisi iizerinden)

grafik yoluyla 6grenilebilmektedir:
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Sekil 4.6 RO hata orani

Grafikte (Sekil 4.6) agac sayisi arttikca OOB hata oraninin giderek diistiigii ve
sabitlestigi goriilmektedir. Bu hatanin yaklasik 300 agagtan sonra (farkli degerler
denenerek OOB hata oraninin en diisiik olarak 310 agacta gerceklestigi
gortilmistiir) stabillestigi ve bu degerden sonrasinin modeli iyilestiremedigi

goriilmektedir.
4.3.5 RO Modelinin Iyilestirilmesi (Tune Islemi)

My, degerinin iyilegtirilmesi amaciyla OOB hata oranmi my,, degerinin fonksiyonu

olarak grafiklestirilmistir (Sekil 4.7):
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Sekil 4.7 En uygun m,,, degerinin belirlenmesi

OOB hatasinin baglangi¢ olarak m,,,, = 1’de oldukea yiiksek, m,,, = 3’te ise en
digiik degerinde ve m, =6 oldugunda ise tekrar artnigi goriilmektedir.
Dolayisiyla bu grafikten m,,., degerinin 3 olarak secilmesi gerektigi goriilmektedir.
Baglangictaki RO modeline donerek ntree=310 ve my,, = 3 parametrelerini de
ekleyerek egitim verisinde RO modeli uygulandiginda asagidaki hata matrisi

(Tablo 4.13) elde edilmistir:

Tablo 4.13 Egitim verisi i¢in iyilestirilmis modelin hata matrisi

1. 2. 3. 4. 5. Smiflama
Gelir Grubu | kantil kantil kantil kantil kantil Hatas1
1. kantil 3348 1184 402 235 134 %36.87
2. kantil 1234 2276 1072 645 279 %58.66
3. kantil 508 1137 1592 1178 401 %66.94
4. kantil 239 645 993 1950 960 %59.26
5. kantil 93 174 341 952 3413 %31.37
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Ilk bastaki modelde OOB hatas1 %50.5'ti, simdi ise %50.45 diistii. 1. ve 5. sinifi
tahmin etmede siniflama hatasinin iyilestigi (ilk bastaki modele gore diismiis)
goriilmektedir. Egitim verisinin hatasi (training error) icin bakilmak istendiginde

asagidaki hata matrisine (Tablo 4.14) ulasilmistir:

Tablo 4.14 Egitim verisinin tahmini icin iyilestirilmis modelin hata matrisi

Gelir 1. 2. 3. 4. 5. Simiflama

Grubu kantil kantil kantil kantil kantil Hatas1
1. kantil 3973 879 342 161 66 26.71%
2. kantil 835 3365 746 393 106 38.20%
3. kantil 250 688 2826 584 239 38.39%
4. kantil 149 398 661 3140 577 36.24%
5. kantil 96 176 241 509 3985 20.41%

310 agac icin dogruluk degeri (%68.11) olarak daha ytiksek (6nceki %68.10) elde
edilmistir. Asil test, test datasina dayal olacak, buna gore hata matrisi asagidaki

gibi elde edilmistir (Tablo 4.15):

Tablo 4.15 Test verisi icin iyilestirilmis modelin hata matrisi

Gelir 1. 2. 3. 4. 5. Simiflama

Grubu kantil kantil kantil kantil kantil Hatasi
1. kantil 1410 479 210 104 38 37.08%
2. kantil 517 980 430 270 76 56.89%
3. kantil 146 431 664 449 131 63.54%
4. kantil 105 258 462 845 401 59.20%
5. kantil 63 121 160 382 1519 32.34%
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Tablo 4.16 Test verisi smiflari icin iyilestirilmis modelin duyarliik degerleri

Sinif 1. kantil 2. kantil 3. kantil 4. kantil 5. kantil

Duyarhilik 0.6292 0.43191 0.34476 0.41220 0.7016

Tablo 4.16’da oOnceki sonuclara gore Sinif 1 ve 4’te duyarliik (sensitivity)

degerlerinde artis (iyilesme) bulundugu goriilmektedir.
4.3.6 Agaclar icin Diigiim (Node) Sayis1

Agaclarin sayisal biiyiikliigii bir histogram kullanilarak elde edilmistir:

Agaclar icin Diigiim Sayilan

60
I

40

Frekans

20
I

| T | | | |
2200 2400 2600 2800 3000 3200

agac bityiikliizii (rf1)

Sekil 4.8 Agaclar icin diigiim sayilar1

Sekil 4.8'de 310 agacin her birinde bulunan diigiim sayilar1 goriilmektedir. En
biiyiik histogram barinin frekansinin 60’a yakin oldugu goriilmektedir. 2900’den
fazla diigiim iceren yaklasik 60 agac bulunmaktadir. Ayrica 2200’den az veya
3200’den fazla diigiim iceren cok az agag¢ vardir. Agaclarin cogunlugunun 2900
diiglime sahip oldugu soylenebilir.
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4.3.7 Degisken Onemliligi

Modelde hangi degiskenlerin 6nemli rol oynadigini gorebilmek icin degisken

onemliligi grafigi (variable importance plot) elde edilmistir:

Degisken Onemliligi

EDU °
occC o

AGE o

RGN o

SEC o

STA °

GEN o

MST o

INT o

I I I I
0 500 1000 1500

Gini degerindeki ortalama diisiis

Sekil 4.9 Degisken onemliligi

Sekil 4.9’daki grafik, her degisken cikarildiginda diigiimlerin agacin sonunda ne
kadar saf oldugunu gostermektedir. Omegin EDU degiskeni kaldirildiginda
ortalama Gini degeri 1500 kadar diismektedir. EDU, OCC ve AGE degiskenlerinin
diger degiskenlere gore Gini parametresine en ¢ok katkiy1 yaptig1 goriilmektedir.
Tablo 4.17’de, 9 girdi degiskeni icin grafigi olusturan veri noktalarini ifade eden
gercek degerler “Gini Indeksindeki Ortalama Diisiis” satirinda yer almaktadir.
“Bulunma Sikli§1” degerleri ise her degiskenin RO modelinde ka¢ kez
bulundugunu/ne siklikta goriildiigiinii (agaclardaki frekanslar1) gostermektedir.

Ornegin EDU degiskeni modelde 140887 kez bulunmustur.
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Tablo 4.17 Gini indeksindeki ortalama diisiis ve bulunma siklig

Degisken Gini indeksindeki Ortalama Diisiis Bulunma Siklig1
EDU 1598.37 140887
STA 1020.4 61423
0occC 1421.57 104829
SEC 1237.46 142353
RGN 1273.45 198165
INT 374.19 52228
MST 471.47 33863
AGE 1401.21 129448
GEN 526.98 26709

4.3.8 Kismi Bagimlilik Grafikleri

Kismi bagimlilik grafikleri siniflama olasiligina (siniflamaya) bir degiskenin
marjinal etkisinin grafiksel tasvirini verir. Ornegin EDU ve OCC degiskenlerine

Sinif 1 bazinda bakildiginda Sekil 4.10 ve 4.11, Sinif 5 bazinda ise Sekil 4.12 ve

4.13 elde edilmektedir.
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Egitim (EDU) icin Kismi Bagimhihk

o - | -
R B -
i

Yiitksek Ogrenim Genel Lise Okur-yazar Degil Ilkokul Ortaokul Meslek Lisesi

EDU

Sekil 4.10 “EDU” degiskeni icin smif 1 bazinda kismi bagimlilik

Sekil 4.100da EDU degiskeni “Illiterate” (Okur yazar olmayan / bir okul
bitirmeyen) degerini aldiginda, diger aldig1 degerlere gore Sinif 1’i (en diisiik gelir

diizeyi) daha giiclii tahmin etme egilimindedir.

Meslek (OCC) igin Kismi Bagimhilik

: -

< -

o - .
b

e

7

Tarimsal Sanatkérlar Nitelik Gerektirmeyen Yéneticiler Meslegi Yok Hizmet Teknisyenler

occeC

Sekil 4.11 “OCC” degiskeni icin sinif 1 bazinda kismi bagimlilik

Sekil 4.100da OCC degiskeni “Meslegi Yok” degerini aldiginda, diger aldig:
degerlere gore Sinif 1'i (en diisiik gelir diizeyi) daha giiclii tahmin etme

egilimindedir.
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Egitim (EDU) icin Kismi Bagimhihk

= -

Lot - - -
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Yiiksek Ogrenim Genel Lise Okur-yazar Degil Ilkolkul Orraokul Meslek Lisesi

EDU

Sekil 4.12 “EDU” degiskeni icin smif 5 bazinda kismi bagimlilik

Sekil 4.11’de EDU degiskeni “Yiiksek Ogrenim” degerini aldiginda, diger aldig:
degerlere gore Sinif 5'i (en yiiksek gelir diizeyi) daha giiclii tahmin etme

egilimindedir.

Meslek (OCC) i¢in Kismi Bagimhlik

N - - -
a4 -
¥

Tarimsal Sanatkarlar Nitelik Gerektirmeyen Yoneticiler Meslegi Yok Hizmet Teknisyenler

occ

Sekil 4.13 “OCC” degiskeni i¢in sinif 5 bazinda kismi bagimlilik

Sekil 4.12’de OCC degiskeni “Yoneticiler, Profesyonel Meslekler” degerini
aldiginda, diger aldig1 degerlere gore Sinif 5’i (en yiiksek gelir diizeyi) daha giiclii

tahmin etme egilimindedir.

59



4.3.9 RO Modelinden Tek Bir Agacin Secilerek Elde Edilmesi

Teft daughter right daughter split var split point status prediction
il 2 3 occ 55 1 <NA>
2 4 5 SEC 40 1 <NA>
B 6 7 AGE 3 1 <NA>
23 8 9 AGE 7 1 <NA>
S 10 11 SEC 64 1 <NA>
6 12 i3 EDU 1 1 <NA>
4 14 15 AGE 24 a1 <NA>
<3 16 17 STA 5 1 <NA>
=] 18 19 EDU 4 1 <NA>
1Ke] 20 21 MST 1 1 <NA>
i 22 23 STA 26 1 <NA>
2 24 25 ocCcC 8 1 <NA>
n3 26 27 SEC 68 1 <NA>
L4 28 29 STA 10 1 <NA>
ns 30 31 RGN 62 1 <NA>
e 32 33 RGN 30 1 <NA>
nz 34 35 EDU 12 a1 <NA>
s 36 37 AGE 16 1 <NA>
Lo 38 39 EDU 26 1 <NA>
PO 40 41 EDU 3 1 <NA>
1 42 43 ocCccC 5 1 <NA>
P2 44 45 STA 8 1 <NA>
23 46 47 AGE 1 1 <NA>
P4 48 49 MST 1 1 <NA>
PS5 50 51 RGN a47 1 <NA>
RP6 52 53 RGN 23 1 <NA>
P77 54 55 MST 1 1 <NA>
P8 56 57 EDU 1 1 <NA>
29 58 59 STA 16 1 <NA>
BO 60 61 SEC 402 1 <NA>
B1 62 63 EDU 17 1 <NA>
32 64 65 EDU 20 1 <NA>
33 66 67 EDU 11 1 <NA>
B4 68 69 AGE 2 1 <NA>
B5 70 71 RGN 47 1 <NA>
B6 72 73 SEC 8 1 <NA>
B7 74 75 SEC 8 1 <NA>
38 76 77 GEN 1 1 <NA>
B9 78 79 INT 1 1 <NA>
“#Oo 80 81 ocCcC 5 1 <NA>
Al 82 83 RGN 55 1 <NA>
“2 84 85 EDU 2 1 <NA>
13 86 87 INT 1 1 <NA>
“na 88 89 MST 1 1 <NA>
“5 90 91 GEN 1 a1 <NA>
ne 92 93 SEC 385 1 <NA>
“m7z 94 95 GEN 1 1 <NA>
na 96 97 SEC 402 1 <NA>
hno o o <NA> o -1 5_Quantile
50 98 99 AGE 1 1 <NA>

Sekil 4.14 Tek bir agaca iliskin RO agac ciktist

Sekil 4.14’te, tek bir agaca iliskin elde edilen agac ciktisinin bir kesiti yer
almaktadir. Burada “status” siitunundaki “-1” degeri u¢ diigiimii (terminal node)
ifade etmektedir. RO modelinin ilk dort agaci ise asagidaki sekillerde (Sekil 4.15,
4.16, 4.17 ve 4.18) gorsellestirilmistir:
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SEC oee

Sekil 4.18 RO modelinin dordiincii agaci
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5

SONUC VE ONERILER

Fert ve hanehalklar i¢in sosyoekonomik durum ve yasam standartlar1 acisindan
onemli bir gosterge olan gelir, bireyin refah durumunu yansitmasi ve karar alicilar
acisindan etkin sosyoekonomik politikalarin gelistirilmesi yoniinden biiyiik oneme
sahiptir. Gelir dagilimn arastirmalari, fert ve hanehalklar1 arasindaki gelir
dagihmini incelemek ve karar alicilarin sosyal yapinin iyilestirilmesi yoniinde
kararlar almas: icin onem tegkil etmekle birlikte en 6nemli makro ekonomik

konulardan biri konumundadir.

Tiirkiye’de son 70 yilda bircok kisi veya kurulus tarafindan gelir dagihim
arastirmalar1 gerceklestirilmistir. Diinyada UIFEler tarafindan iiretilen gelir
dagihmina iliskin veriler devletin ekonomik ve sosyal karar alma siirecinde 6nemli
bir yer teskil etmekte, iilkemizde ise TUIK, gelir dagilimi arastirmalarini yapan

kuruluslarin basinda gelmektedir.

Gilintimiiz kosullarinda biiyiiyen ve genisleyen veri hacmiyle birlikte, resmi
istatistiklerden yeni bilgi ve gizli kaliplarin elde edilmesi ve ileriye yonelik
tahminlerin yapilmasi ekonomik ve sosyal karar alicilar acisindan 6nem tegkil
etmektedir. Halen mevcut geleneksel istatistiksel yontemler resmi istatistiklerden
anlaml bilgiler ¢ikarmak icin yetersiz kalmaktadir. Biiyiik ve kapsamli bir resmi
istatistik verisi olan GYKA verisini VM yontemleri ile incelemek, resmi istatistikler
konusunda yeni VM yontemlerinin gelistirilmesini kolaylastiracak ve ele alinan
VM yontemlerinin mevcut resmi istatistikler icin kullanishligini artiracaktir. Bu
amacla bu calismada TUIK’den temin edilen 2015 yil1 GYKA kesit verisi uygun VM
yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Calismada, Tiirkiye’deki fertlerin gelir
durumlarim  sosyoekonomik degiskenler 1s1ginda irdelemek ve fertleri
sosyoekonomik profillerine ve refah durumlarina gore VM yoOntemleriyle
siniflandirmak amaclanmistir. Oldukca kapsamli bir veri olan GYKA verisini VM

yontemleriyle ele almadan once hedef degisken olarak fert geliri ve fert gelirini
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etkileyen degiskenlerin belirlenmistir. Fertlerin yillik gelirine etki eden
degiskenlerin fert gelirini ne diizeyde etkiledikleri, bu degiskenlerin kendi
aralarindaki iliski durumlar ve bu degiskenler icin ne tiir kural ve genellemelerin
ortaya konulabilecegi arastirilmak istenmistir. Bireysel geliri etkileyen degiskenler
belirlenerek bireylerin refah durumu VM yontemleriyle arastinlmistir. Veri seti
istenen degiskenlere gore diizenlendikten sonra, veri setine en uygun VM
yontemleri arastirilmistir. Veri setinde degisken tipleri kategorik oldugundan
kategorik verilere uygun VM yontemleri ele alinmistir. Veri seti iizerinde
kiimeleme ve smiflandirma yontemlerinin uygulanmasi amaclanmis ve kategorik
veri setlerine en uygun olan VM yontemlerinden GSA ve k-modlar kiimeleme
yontemleri kullanilarak bireylerin sosyoekonomik profilleri belirlenmistir. Ayrica
RO yontemi kullanilarak, bireysel gelirin bagimli degisken olarak ele alindig
modelde geliri etkileyen degiskenlerin modeldeki 6nem diizeyleri belirlenmis ve

bireylerin refah durumu icin bir siniflama modeli elde edilmistir.

GSA, resmi istatistiklere bircok uygulamasi olan olasilik temelli olduke¢a giiclii bir
tekniktir. GSA yontemi karmasik olmakla birlikte yaygin olarak kullanilan bir
teknik oldugundan, kolay uygulanabildiginden ve yiiksek Kkaliteli anlamh
istatistikler iiretmesinden dolay:r ele alinan kategorik veriyi kiimelemek ve
degiskenlerden gizli smiflarin elde edilebilmesi amaciyla tercih edilmistir. Diger
yandan kategorik verileri kiimelemede alternatif bir yontem olarak k-ortalamalar
yonteminin bir uzantis1 olan k-modlar yontemi de tercih edilmis ve GSA
yonteminin sonuclar1 ile karsilastirilarak her iki yonteme iliskin kiimeleme
sonuclarinin tutarliligl goriilmek istenilmistir. Ayn1 veri setine uygulanan farkl
kiimeleme yontemleri ¢ok farkli sonuclar ortaya cikarabilmektedir. Dolayisiyla
farkli veri tipleri farkli yontemler gerektireceginden, uygulamada hangisinin ise
yarar oldugunu onermek oldukc¢a zordur ve hangisinin etkin bir yontem oldugu

belirsizdir.

Yapilan analizler oncesi veri seti diizenlendikten sonra degisken secim islemi
yapilmistir. Calismada ferdin yillik geliri bagimli degisken olarak belirlendiginden
fert gelirini etkileyen diger veri seti degiskenleri belirlenmeye calisilmistr. Bu
amacla oncelikle 20 adet bagimsiz degisken belirlenmis, daha sonra ise analiz
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oncesi karmasiklig1 azaltmak icin sirasiyla Boruta ve LCAvarsel R paketleri
kullanilarak degisken sayis1 azaltilmaya calisilmistir. Yine poLCA R paketi ile
yapilan GSA denemelerinde gizli siniflara gore degisim gostermeyen degiskenler
veri setinden cikarilmis ve uzman goriisiiyle beraber 10 degiskenden olusan nihai
veri seti elde edilmistir. Analizlerin karsilastirilabilir olmas1 agisindan GSA, k-
modlar ve RO yontemleri icin bu nihai veri seti kullanilmistir. Degisken secim
islemlerinde paket programlar her zaman anlamli ya da istenilen degiskenleri
veremeyebilmektedir. Bu calismada da degisken sayisini indirgemek icin
kullanilan bu yontemler sadece bir kisim degiskeni bagimli degiskenle anlaml
olacak sekilde ortaya koydugundan dolay1 uzman goriisiine de basvurularak daha

tutarh bir degisken kiimesi elde edilmistir.

GSA analizinin uygulamasinda baslangi¢ sinif sayis1 30 olarak belirlenmesine
ragmen yerel minimum degerine ulasilamamis olup yorumlanabilir sonuclar elde
edebilmek icin smif sayisinin 10 olarak belirlenmesine karar verilmistir. GSA
analizinde “Estimated class population shares” sonuclarina bakildiginda, 10 sinifh
model c¢oOziimiinde en c¢ok gozlemin sirasiyla %15,17, %14,39 ve %14,27
oranlartyla gizli sinif 6 (en diisiik gelirli ve en egitimsiz), gizli simf 1 (orta gelirli,
diisiik egitimli yash erkekler) ve gizli sinif 4’te (en yiiksek gelirli ve en egitimli)
yer aldig1 gorilmiistiir. Yine en az gézlemin sirasiyla %5,52 ve %5,53 oranlariyla
gizli smif 7 (diistik gelirli, Dogu Anadolu bolgesinde insaat sektoriinde yevmiyeli
calisan) ve gizli sinif 9 ‘da (diisiik gelirli, orta yasta evli olan bayanlar) yer aldigi
goriilmistiir. Yine “Estimated class population shares” degerlerine oldukca yakin
cikan “Predicted class memberships” degerleri modelin veriye iyi uyum sagladigini
gostermekle birlikte, ayn1 zamanda yeni secilen bir ferdin hangi olasilikla hangi
sinifa dahil olacagini ifade etmektedir. Burada, yeni secilen bir ferdin en yiiksek
ve en diisiik olasilikla dahil olacag: gizli siniflar sirasiyla gizli simif 6 ve gizli sinif
9 olacaktir. GSA analizinde 10’a kadar olan gizli sinif modelleri icin elde edilen
model uyum istatistiklerinde en diisiik BIC bilgi kriteri degeri 10 gizli smifh
modelde goriilmiis olup bu model tercih edilip sonuclar elde edilmistir. Yine GSA
analizinde degiskenlere iligskin gizli siif olasiliklar1 (Ek B1) elde edilmis ve her

gizli sinifta en yiiksek olasilikla yer alan ilgili degisken degerleri belirlenmistir. Bu

64



degisken degerleri vasitasiyla gizli siniflar Ek B2’de tanimlanmistir. Bu gizli simiflar
incelendiginde gizli simiflarin tanimlarinin oldukc¢a tutarli oldugu goriilmekte,
bunun da GSA yonteminin giiclii, stabil ve olasiliksal olmasindan kaynaklandig

belirtilebilir.

Karsilagtinlabilirlik acgisindan GSA analizi icin kullanilan veri seti k-modlar
algoritmasi icin de kullanilmistir. Yine k-modlar analizinde de yorumlanabilirligi
artirmak icin kiime sayis1 10 ile smirlandirilmistir, boylece GSA analizindeki sinif
sayisi ile de uyum saglanmistir. Elde edilen kiimeler kiime modlaria gére Ek B3’te
tanimlanmistir. k-modlar analizi sonuglari incelendiginde en cok goézlemin
sirasiyla 2. kiime (en diisiik gelirli ve en egitimsiz) ve 9. kiimede (orta gelirli,
egitim seviyesi diisiik yasl erkekler) yer aldig1 gortilmiistiir. Yine en az gozlemin
sirasiyla 8. kiimede (diisiik gelirli, ticaret sektoriinde ticretli calisan evli olmayan
geng erkekler) ve 6. kiimede (diisiik gelirli orta yash bayanlar) yer aldig
goriilmektedir. Bu sonuclara gore k-modlar analizinin GSA analiziyle benzer
sonuclar trettigi goriilmektedir. Her iki analizde de en ¢ok gozlemin “en disiik
gelirli ve en egitimsiz’ kategorisine diistiigii, yine “diisiik gelirli orta yash
bayanlar” olarak tanimlanabilecek kategoride ise az sayida gozlemin mevcut

oldugu ifade edilebilir.

Ek B-2 ve Ek B-3’te yer alan sinif/kiime tanimlar1 sonuglarina bakildiginda, GSA
ve k-modlar sinif/kiime ciftlerinden sirasiyla 6-2, 4-1, 1-9, 3-5, 9-6 ciftlerinin
birbirlerine yakin benzerlik gosterdigi, yine 2-8, 5-4 ciftlerinin ise diisiik benzerlik
gosterdigi gorilmektedir. k-modlar analizi sonucglart i¢in 3., 7. ve 10. kiime
tanimlarinin GSA sinif tanimlarindan herhangi biriyle benzerlik gostermedigi ve
bu kiime tanimlarinin tutarli olmadig1 goriilmektedir. Bu sonuclardan, kategorik
GYKA verisinde GSA yonteminin k-modlar yontemine gore daha tutarli sonuclar
verdigi ve bu tiir resmi veride basariyla uygulanarak anlamli sonuclar

tiretebilecegi gorilmiistiir.

Calismada ayrica, 10 adet kategorik degiskenden olusan ayni veri seti icin, fert
gelirinin (IG) cevap degiskeni ve diger degiskenlerin ise girdi degiskenleri olarak

belirlenerek RO analizi ile bir siniflandirma modeli elde edilmesi ve degiskenlerin
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onem diizeylerinin de goriilmesi amaclanmistir. Bu amacla veri seti 70/30
oraninda boliimlenerek egitim ile test verisi icin RO modeli elde edilmistir. RO
modelinin hata oraninin en diisiik gerceklestigi parametreler saptanarak RO
modeli iyilestirilmistir. Buna gore RO modelinde kullanilan girdi degiskenlerinin
onem sirasi belirlenerek modele en cok katki yapan degiskenler tespit edilmistir.
Egitim (EDU), meslek (OCC) ve yas (AGE) degiskenlerinin modele en cok katkiy1
yapan en onemli girdi degiskenler oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla elde edilen
anlamli bulgular ile, ele alinan RO yonteminin de GYKA verisi i¢cin anlamh

sonuclar iireten uygulanabilir bir VM y6ntemi oldugu gortilmdistiir.

[90] tarafindan gerceklestirilen calismada fakir ve zenginlerin gelir seviyelerini bu
calismadakine benzer sekilde yas, egitim, ekonomik aktivite ve hanehalki reisinin
calistigr sektor gibi degiskenlerin agirlikli olarak belirledigi gortilmiistiir. [89]
tarafindan yapilan ¢alismada ise GSA'nin zengin ve fakir hane oranlarini en iyi
sekilde tahmin ettigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma, GSA yonteminin daha tutarh bir

ekonomik yorumlama sagladigina dair bulgumuzla uyumludur.

Bu calisma GYKA verisindeki fertlerin gelir ve refah durumlariyla smirlandirilmis
olsa da, bu calismada kullanilan yontemler gelecek arastirmalar i¢in resmi veri ile
ilgili cahsmalarda baska yontemler gelistirmek amaciyla kullanilabilir. GSA, k-
modlar ve RO yontemlerinin kullanildig1 bu calismada, kullanilan verinin belli bir
yila ait kategorik kesit veri olmasi, ele alinan degisken sayis1 ve algoritmalara
iliskin parametreler bir sinirlilik olusturmaktadir. GSA analizinde belirlenen sinif
sayis1 ile k-modlar analizinde belirlenen kiime sayisi da bir smirhlik
olusturmaktadir. Ayrica RO analizi oncesi veri seti icin kullanilan 70/30
boliimleme oraninin da bir kisit olusturdugu séylenebilir. Bu sinirliliklara ragmen
elde edilen sonuclarin bireylerin gelir eksenli degiskenler etrafinda tutarli bir
sekilde kiimelendigi ve {iilke genelinde tutarli sosyoekonomik profillerin elde
edildigi soylenebilir. Resmi veriye ait panel verilerin ya da farkli yillara ait
kategorik ya da siirekli kesit verilerin kullanildig1 calismalar veriye uygun farkl
algoritmalar yoluyla ele alinarak gelecek arastirmalar gerceklestirilebilir. Ayrica
bireylerin SES (socio-economic status) indeks araliklar1 belirlenerek sonuclari
mevcut sosyoekonomik profillerle karsilastirilabilir. Gerceklestirilmis olan bu
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calisma ile VM metotlarinin GYKA gibi kapsamli bir resmi veriye nasil
uygulanabilecegi bir VM siireci olarak ayrintili olarak gosterilmistir. Elde edilen
bu sonuglar karar alicilara fertlerin sosyoekonomik profilleri aracihigiyla yol

gosterebilir.
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A

GYKA ANKETI

Bu boliimde GYKA anketi ile ilgili tanim, kavram ve genel aciklamalar ile temin
edilen mikro veri setlerinde yer alan fert, fert kayit ve hane veri setlerinin
yapilarina iliskin kilavuzlar sunulmustur. GYKA hakkinda genel aciklama bolimii
icin [98] nolu kaynak kullanilmis, veri seti kilavuzlarinin yer aldigi boliimler icin

ise GYKA 2015 yil1 mikro veri seti (kesit) dokiimanindan faydalanilmistir ([112]).
A.1 GYKA Hakkinda Genel Aciklama

Cografi kapsam: Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlan icinde bulunan tiim yerlesim

yerleri kapsama dahil edilmistir.

Kapsanan kitle: Tiirkiye Cumhuriyeti sinirlar i¢indeki hanelerde yasayan tiim
hanehalki fertleri kapsama alinmistir. Ancak calismada kurumsal niifus olarak
tanimlanan tiiniversite yurtlari, misafirhane, cocuk yuvasi, yetistirme yurdu,

huzurevi, 6zel nitelikli hastane, hapishane, kisla ve ordu evlerinde yasayanlar
kapsam dis1 tutulmustur.

Kapsanan konular: Arastirmada gelir, yoksulluk, sosyal dislanma ve diger
yasam kosullarina iliskin gostergeleri hesaplamak {izere asagidaki kategorilerde

bilgi derlenmektedir:

e Konut

e Ekonomik durum

e Sosyal dislanma

e Gayrimenkul sahipligi
e Egitim

e Demografi

e Saglik durumu

o Isgiicii durumu
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e Gelir durumu
ORNEKLEME TASARIMI:
Ornekleme y6ntemi: Tabakal, iki asamal, kiime érneklemesidir.
Ornekleme birimi: Nihai 6rnekleme birimi olarak hanehalki tanimlanmustir.

Tahmin boyutu: GYKAnin yillik sonuclarindan 2014 yilina kadar Tiirkiye, Kent,
Kir ve IBBS 1. Diizey, panel arastirma sonuclarindan ise Tiirkiye genelinde gelir
dagilimi, yoksulluk ve yasam kosullarina iliskin tahminler {iretilmistir. 2014
yilindan itibaren yillik kesit arastirma sonuclarindan Tiirkiye, IBBS 1. Diizey ve

IBBS 2. Diizey bazinda tahminler iiretilmektedir.

Orneklem biiyiikliigii ve cevapsizlik oram: Yillik 6rneklem biiyiikliigii,
arastirmanin tahmin boyutu, amaclari ve hedeflenen degiskenleri itibariyle
ornekteki yipranmalar1 da dikkate alarak baslangicta yaklasik 12800 hanehalki
civarinda belirlenmistir. Ancak, 2014 yilinda Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasi
2. Diizey bazinda tahmin iiretilmesi hedeflenmis ve 2011 yilindan itibaren 6rnek
hacmi 6rnege yeni eklenen her alt 6rnek ile birlikte arttirllmaya basglanmistir.
Dolayist ile 2015 yili Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmas’nda toplam 24461
hanehalki ziyaret edilmistir. Bu hanehalklarindan; 23676’s1 ile anket yapilmuis, geri
kalan 785 hanehalk: ile cesitli nedenlerle anket yapilamamis ve cevaplamama
formu diizenlenmistir. Buna gore, 2015 yilinda cevaplamama orani Tiirkiye
genelinde %3,2 olarak gerceklesmistir. Arastirmada, ornek hanehalklarinda
yasayan 15 ve daha yukar yastaki fert sayisi toplam 59840 kisi olup, bu fertlerden
178 ile cesitli nedenlerle goriisiilememis veya ankete cevap vermemistir. Dolayisi

ile arastirmada fert cevapsizlik oranm %0,3’tiir.

Niifus agirliklari: Anket verilerinden kitle tahminlerinin tretilmesinde
kullanilan agirhik katsayilari, Adrese Dayali Niifus Kayit Sistemi'ne gore revize

edilen 2015 niifus projeksiyonlari esas alinarak hesaplanmaistir.

Panel anket uygulamasi: Rotasyonel tasarimin kullanildigi arastirmada,

metodoloji geregi bir kistm hanehalk: bir yildan diger yila 6rnekte kalirken, diger
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kisitm Ornekten cikmakta ve yerine yeni Ormek hanehalklar1 girmektedir. Bu

arastirmada, yillik 6rnek hacminin %75’inin panel kapsamda 6rekte

birakilmasi 6ngoriilmistiir. Bu dogrultuda panel uygulama, hedef kitleyi temsil
edebilecek temel Ornek secimi ile baslamaktadir. Secilen bu temel Ornek
hanehalkindaki 13 ve daha yukari yastaki tiim fertler belirlenmis izleme kurallar

dogrultusunda 4 yil takip edilmektedir. Takip kurallarinin amaci, hedef niifusta

olabilecek degisiklikleri temel 6rnekle yansitmak ve fertleri belirli bir zaman takip

etmektir.
REFERANS DONEMLERI:

Referans donemi; bilginin ait oldugu zaman siireci olarak tanimlanmakta olup,
bu arastirmada farkli bilgiler icin farkli referans donemlerinin kullanimi s6z

konusudur.

e Gelir bilgilerinin referans donemi “bir 6nceki takvim yili”dir. Yani, 2015
uygulamasindaki gelir bilgileri 2014 yilina aittir.

o Istihdam bilgileri anketin uygulandig: tarihten bir énceki hafta ile anketin
yapildig tarih dikkate alinarak sorgulanmastir.

e Yasam kosullar1 gostergeleri anketin yapildig1 andaki durum itibariyle

sorgulanmustir.
VERI DERLEME YONTEMI:

Gelir ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi her yil diizenli olarak uygulanmaktadir. Veri
derleme calismast Mart-Temmuz aylar1 arasinda gerceklestirilmektedir. Alan
uygulamas: TUIK bélge miidiirliikleri tarafindan TUIK tarafindan gelistirilmis olan
HARZEMLI veri giris programu ile gerceklestirilmekte olup calismada anketor,
kontrolor, organizator ve teknik yetkili olarak adlandirilan elemanlar gorev

almaktadir. Alan ¢alismasi siiresince alan organizasyon birimleri ile merkez

organizasyon birimleri koordineli olarak ¢alismakta ve arastirmanin veri derleme

ve veri analiz agsamalarinin basariyla tamamlanmasi saglanmaktadir.

79



Veri derleme calismasi 6ncesinde hanehalklarina anketi tanitan, amacini anlatan,
uygulamanin nasil ve ne zaman yapilacagina iliskin bilgi veren mektuplar

gonderilmektedir.

Veri derleme caligmasini takiben fertlerin anket calismasindan elde edilen T.C.
kimlik numaralar1 kullanilarak kurumlarin idari kayitlarindan; ticret/miitesebbis
geliri, emekli/dul-yetim ayhgi, issizlik 6denekleri, sakatlik/yashlik/gazilik vb.

ayliklari, aldiklar1 sosyal yardimlar, gelir/varlik vergileri ile 6dedikleri

sigorta primlerine iliskin bilgiler talep edilmekte ve anket verileri ile kontrol
edilmektedir. Anketten gelen eksik/hatali bilgiler idari kayitlar yardimiyla

edit/kontrol edilmektedir.
TANIM VE KAVRAMLAR
Hanehalk ile ilgili tanimlar

Hanehalka: Aralarinda akrabalik bagi bulunsun ya da bulunmasmn ayni konutta
veya ayni konutun bir boliimiinde yasayan, temel ihtiyaclarin birlikte karsilayan,
hanehalki hizmet ve yOnetimine istirak eden bir veya birden fazla kisiden olusan

topluluktur.

Kurumsal niifus: Giinliik yasam gereksinimleri, yasal bir diizenlemeye dayah
olarak kurulan oOzel ya da tiizel kurum/kuruluslarda kismen ya da tamamen
karsilanan, bireysel karar ve davranislarinda yetkili otoritenin kurallarina kismen

ya da tamamen bagimli olarak hareket eden, ancak bireysel harcamalarina

karar verebilen kisilerin yasamlarini siirdiirdiikleri alanlarda yasayan niifusa
kurumsal niifus denir. Bu tanima gore; {iniversite yurtlari, misafirhane, cocuk
yuvasl, yetistirme yurdu, huzurevi, 0zel nitelikteki hastane, hapishane, kisla ve

ordu evlerinde yasayanlar kurumsal niifusa dahildir.

Hanehalk: ferdi: Hanehalkin1 meydana getiren toplulugun bir {iyesidir. Daimi
ikameti 6rnek hanehalki adresi olan fertler, gériisme aninda gecici olarak hanede
bulunmasalar da hanehalki ferdi olarak kabul edilirler. Bununla birlikte, kurumsal

niifus kapsaminda yer alan fertler (zorunlu askerlik gérevini yapmakta
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olan er ve erbaslar, hapiste olanlar, huzurevinde kalan yaslilar ve yurtta kalan

ogrenciler vb.) hanehalki ferdi olarak kabul edilmezler.

Daimi ikamet; 12 ay ve daha uzun siiredir oturulan veya oturulma niyetinde

olunan adrestir.

Hanehalki sorumlusu: Hanehalkinin sosyo-ekonomik durumu ve hanede
yasayan tiim fertlerin kisisel 6zellikleri hakkinda en dogru bilgiye sahip, hanenin

yonetim veya geciminden sorumlu yetiskin hanehalki {iyesidir.
Gelir ile ilgili tanmimlar

Gelir: Bir milli ekonomide belirli bir dénemde genellikle bir yilda yeniden
yaratilan mal ve hizmet degerlerinin toplamidir. Buna milli gelir veya toplam
hasila denir. Hanehalki ya da fert acisindan gelir, iiretime yapilan katki
karsiliginda belirli bir siirede elde edilen degerlerin toplami olarak tanimlanabilir.
Hanehalk: geliri, emek karsiligi alinan iicret ve maaslar seklinde, toprak kirasi

(rant), sermaye geliri (faiz) veya tesebbiis geliri (kar) seklinde olabilir.
Faaliyet gelirleri:

e Maas, iicret, yevmiye gelirleri: Gelir referans donemi icerisinde ticret
karsilig1 bir iste calisma sonucunda elde edilen nakdi veya ayni gelirlerdir.
Gelir referans donemi icerisinde alinan ikramiye, is riski, is glicligi
teminindeki giiclik zammi, fazla mesai, prim ve temettiileri ve ek
gorevlerden elde edilen gelirler maas, iicret veya yevmiye gelirine dahil
edilmistir.

e Miitesebbis gelirleri: Gelir referans donemi icerisinde miitesebbis
olarak calisan fertlerin (isteki durumu kendi hesabina veya isveren olarak
calisanlar) faaliyetleri sonucu elde ettigi gayri safi hasilatindan, gelir
referans donemi icerisinde yaptig1 tiim giderler (isyeri masraflari, vergiler,
sosyal giivenlik kesintileri vb.) diistildiikten sonra ortaklik durumu varsa

kisinin payina diisen gelir miitesebbis geliridir. yoluyla hesaplanmaktadir.

81



Faaliyet dis: gelirleri:

Gayrimenkul geliri: Apartman dairesi, diikkan, depo vb. gayrimenkuller
ile tarla, bag, bahce, arsa gibi miilklerin referans donemi icerisinde kiraya
verilmesi sonucu elde edilen hasilattan, bu hasilatin saglanmasi icin yapilan
tim giderler (sigorta, vergi, tamir ve bakim giderleri vb.) diisiilerek elde
edilen gelirdir.

Menkul kiymet geliri: Banka hesabindan elde edilen faiz, finans
kurumlarindan veya sermaye sirketlerinden elde edilen temettii veya kar
payt vb. gelirlerdir. Menkul kiymet gelirlerinde, vergiler gelir elde
edilmeden kaynaktan kesilmektedir. Ancak, menkul kiymet geliri elde eden
hanehalki fertlerinin, bu geliri elde etmek icin, menkul kiymetlerin
korunmasi ile ilgili sigorta, kiralik kasa, tahvil giderleri, vergi vb. giderler
diisiilerek, elde ettikleri net gelirler menkul kiymet geliri olarak kayit
edilmistir.

Karsiliks1z (transfer) gelirler: Gelir referans donemi icerisinde devlet,
0zel kurum/kurulus veya baska kisi/hanehalklarindan alinan karsiliksiz
transferlerdir. Iki gruba ayrilmaktadir;

a. Sosyal transferler; Hanelerin bazi ihtiyaclarini karsilamak veya
parasal sikintilarindan dolay1 bazi risklerle karsi karsiya kalmalari
durumunda gelir referans doneminde devletten veya cesitli
kurum/kuruluslardan aldiklari ayni veya nakdi karsiliksiz yardimlar
olarak nitelendirilmektedir (Aile-¢ocuk yardimi, konut yardim (kira
vb.), yoksul hanehalklarina yapilan diger sosyal yardimlar ile 15 ve
daha yukar yastaki fertlerin elde ettigi emeklilik, yashilik, issizlik,
ozurliilik, gazilik, maliilliik, karsiliksiz burslar vb. diizenli olarak
alinan ayni veya nakdi yardimlar gibi).

b. Haneleraras:1 transferler; Hanelerin baska kisi veya
hanehalklarindan diizenli olarak aldiklar1 karsiliksiz ayni ya da

nakdi yardimlardir.
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Izafi kira: Konuta miilkiyet sekli “ev sahibi”, “lojman” veya “diger (babasmin,
akrabasinin vb. evinde ikamet edip hicbir sekilde iicret édemeden oturanlar)”
seklinde olan hanehalklarinin ikamet ettigi konutun kira degeri izafi kira olarak
degerlendirilmektedir. Ayrica, kiraci olup piyasa degerinin altinda kira
odeyenlerin 6dedikleri kira ile piyasa degeri arasindaki fark da hanenin izafi kira

geliri olarak degerlendirilmektedir. izafi kira degeri iki sekilde hesaplanmaktadir;

e Hanehalklarindan anket yoluyla, benzer 6zelliklere sahip olan ayni semtte
ve yerlesim yerinde kira ile oturulan konutun kira degeri emsal alinarak
saptanmak iizere beyan yoluyla alinmaktadir.

e Regresyon modeli kurularak, agiklayic1 degiskenlerin yardimiyla tahmin

edilmektedir.
Hanehalk: kullanilabilir geliri hesaplanirken ikinci hesaplama kullanilmaktadar.

Nakdi Gelir: Nakit; “para” ozellikle “kullanilmaya hazir para” anlamina
gelmektedir. Faaliyet dis1 faktorler veya faaliyet karsiliginda gelirlerin nakit (para)

olarak elde edilmesidir.

Ayni Gelir: Ayni, mal ile 6denen anlamina gelmektedir. Ayni gelir, emek veya
sermaye karsiliginda gelirin mal olarak elde edilmesidir. Burada en 6nemli husus,
ayni gelirin hanede tiiketilmesi gerekliligidir. Ayni geliri olusturan mal satilip
nakde cevriliyorsa bu ayni gelir olarak degil, nakdi gelir olarak

degerlendirilmektedir.

Briit gelir: Emeklilik ve sosyal sigortalar kesenegi ile vergiler diisiilmeden 6nceki

gelirdir.
Net gelir: Kisilerin 6dedigi emeklilik ve sosyal sigortalar kesenegi ile vergiler

haric, eline gecen gelir net gelirdir.

Hanehalk: kullanilabilir net geliri: Hanehalkindaki her bir ferdin elde ettigi
kisisel yillik kullamilabilir gelirlerin toplami (maas-iicret, yevmiye, miitesebbis
geliri ile emekli maasi, dul-yetim ayliklari ve yashlara yapilan 6demeler, karsiliksiz

burs vb. faaliyet ve faaliyet dis1 ayni veya nakdi gelirlerin toplami) ile hane
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bazinda elde edilen yillik gelirlerin (gayrimenkul kira geliri, haneye yapilan
karsiliksiz yardimlar, 15 yasin altndaki fertlerin elde ettigi gelirler vb.)

toplamindan, gelir referans doneminde 6denen vergiler ve diger

hane veya kisilere yapilan diizenli transferler diisiildiikten sonra hanehalki

kullanilabilir gelirine ulasiimaktadir ([98]).
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A.2 GYKA Fert Kesit Veri Seti Yapisi

Tablo A.1 GYKA fert kesit veri seti degiskenleri ([112])

Degisken Aciklama Kayit Secenekler
Ad1 uzunlugu
BULTEN Her hane i¢in verilen 5 1...24461
numara (Biilten
numarasi)
FERT ID Fert kimlik numarasi 7
(Bilten no + Fert sira no)
FBO10 Anket yil 4 2015
FB030 Fert icin agirlik katsayisi 4 Format 4.7
FB100 Ferdin medeni durumu 1 1- Evli
2- Hi¢ evlenmedi
3- Esi oldi
4- Bosand1
5- Ayr1 yasiyor
FB110 Ferdin resmi nikahinin 1 1- Evet
olup olmadig1
[FB100="1","5" olanlar] 2. Hayr
Egitim
FEO10 Ferdin bir egitim 1 1- Evet
kurumuna devam etme
durumu 2- Hayir
FE020 | Ferdin devam ettigi egitim 1 1- Ilkokul
diizeyi
[FE0O10 = "1" olanlar] 2- Ortaokul veya mesleki ortaokul
3- Genel lise
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4- Mesleki veya teknik lise

5- Yiiksek okul veya fakiilte

6- Yiiksek Lisans/Doktora

FE030 Ferdin en son bitirdigi

okul (En son diploma
alinan okul)

0- Okur-yazar olmayan

1- Okur yazar olup, bir okul
bitirmeyen

2- Ilkokul

3- Ortaokul, mesleki ortaokul ve
ilk6gretim

4- Genel lise

5- Mesleki veya teknik lise

6- Yiiksekokul, fakiilte ve tizeri

vb.)

FE040 Ferdin son egitim 1900..2015
diizeyini tamamladig y1l
[FEOSO :HZH, HSU, H4"’ "5",
"6" olanlar]
Saglik Durum
FS010 Ferdin genel saglik 1- Cok iyi
durumu
2- Tyi
3- Orta
4- Kot
5- Cok kotii
FS020 Ferdin kronik/miizmin bir 1 1- Evet
hastaliginin olup olmadigi
(Seker, hipertansiyon,
astim, bébrek yetmezligi,
romatizmal hastaliklar, 2- Hayir
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FS030 En az 6 aydan beri 1 1- Evet, cok sinirlandi
siiregelen fiziksel veya
ruhsal h'erhangl'blr sagh'k 5 Evet, sinirlands
problemi nedeniyle ferdin
giinliik faaliyetlerinde bir
simirlama olup olmadigi 3- Hayir, sinirlanmadi
FS050 Ferdin son 12 ay icinde, 1 1- Evet
tibbi muayene veya tedavi
ihtiyaci
oldugu halde doktora 2- Hayir
basvuramama durumu
olup olmadig1
FS060 Ferdin doktora 1 1-Odeme giicliigii (cok pahali olmasi
basvuramamasinin asil ya da sigorta fonu tarafindan
sebebi karsilanmamast)
[FS 050 = "1" olanlar] 2- Is, cocuk ya da bakmakla yiikiimlii
oldugu diger kisilerden dolay1 zaman
bulamama
3- Saglik kurulusunun uzak olmasi /
ulagim imkaninin olmamasi
4- Ameliyat / tedavi korkusu
5- Randevu siiresinin ¢ok gec tarihte
verilmesi
6- Rahatsizligin kendi kendine
gecmesini beklemesi
7- lyi bir doktor veya uzman
tanimamasi
8- Diger nedenler
FS070 Ferdin son 12 ay icinde, 1 1- Evet
dis hekimine basvurma
ihtiyaci
oldugu halde 2- Hayr
basvuramama durumu
olup olmadig1
FS080 Ferdin bir dis hekimine 1 1- Odeme giicliigii (cok pahali olmasi

basvuramamasinin asil
sebebi

ya da sigorta fonu tarafindan
karsilanmamasi)
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[FS 070 = "1" olanlar]

2- Is, cocuk ya da bakmakla yiikiimlii
oldugu diger kisilerden dolay1 zaman
bulamama

3- Saglik kurulusunun uzak olmasi /
ulasim imkaninin olmamasi

4- Ameliyat / tedavi korkusu

5- Randevu stiresinin cok ge¢ tarihte
verilmesi

6- Rahatsizligin kendi kendine
gecmesini beklemesi

7- lyi bir doktor veya uzman
tanimamasi

8- Diger nedenler

Maddi Yoksunluk

FY020 Eskimis giysilerinizin 1 1- Evet
yerine yeni giysiler alir
misiniz? . . .
(ikinci el olmayan) 2- Hayir - maddi yetersizlik
3- Hayir - diger nedenler
FY030 Biri her tiirl{i hava 1 1- Evet
kosuluna uygun olmak
lizere; diizgiin iki cift . -
ayakkabimz var m? 2- Hayir - maddi yetersizlik
3- Hayir - diger nedenler
FY050 Ayda en az bir kere 1 1- Evet
arkadaslariniz,
aileniz/akrabalarimzla 2- Hayir - maddi yetersizlik
yemek yemek veya
birseyler icmek icin evde
veya disarida (lokanta, 3- Hayir - diger nedenler
pastane, kafe vb.
yerlerde) biraraya gelir
misiniz?
FY060 1 1- Evet
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Spor, sinema, konser gibi
bos zaman faaliyetlerine
diizenli olarak katilir
misiniz?

2- Hayir - maddi yetersizlik

3- Hayir - diger nedenler

FY070 Kimseye danismak 1 1- Evet
zorunda kalmadan her
hafta kuguk_blr miktar 2- Hayir - maddi yetersizlik
paray1 kendi arzunuza
gore harcar misimz?
3- Hayir - diger nedenler
FY080 Evde kisisel amacl 1 1- Evet
kullaniminiz i¢in internet
erisiminiz var m1? (Cep . .
telefonu, wireless, video 2- Hayir - maddi yetersizlik
oyun konsolu,
diziistii/masatistii 3- Hayir - diger nedenler
bilgisayar, TV vb.
araciligiyla)
istihdam Durumu
FI1010 Ferdin kendi 1 1- Ucretli veya yevmiyeli (Tam

tamimlamasina gore su
anki durumu

(*) Ucretsiz aile iscileri

dahildir.

zamanli calisiyor)

2- Ucretli veya yevmiyeli (Yar1 zamanli
calistyor)

3- Igveren/kendi hesabina calisan
(*)(Tam zamanl calistyor)

4- Isveren/kendi hesabina calisan (*)
(Yar1 zamanli calistyor)

5- i§ ariyor

6- Cirak/stajyer, egitim 6gretime
devam ediyor

7- Emekli, erken emekli veya isten
ayrilmis

8- Yasli, engelli veya calisamaz halde

9- Ev isleri, cocuk, yasl, hasta vb.
kisilerin bakimu ile mesgul
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10- Diger faal olmayan

FI020

Ferdin gecen hafta icinde
ayni (mal) veya nakdi
(para) bir gelir elde
etmek amaciyla bir saat
bile olsa bir iste calisip
calismadigl veya gecici
olarak basinda
bulunmadig bir isinin
olup olmadig1
(Maagls, ticretli,
yevmiyeli, kendi hesabina,
isveren ya da iicretsiz aile
iscisi olarak)

1- Evet

2- Hayir

FI030

Su an calismayan ferdin
daha 6nce ayni (mal)
veya nakdi (para) bir gelir
elde etmek amaciyla
calisip calismadig
[FI010>"4" ve FI020
= "2" olanlar]

1- Evet

2- Hayir

FI1040

Ferdin son dort hafta
icinde is arayip aramadigi
[F1010>"4" ve FI020 =

"2" olanlar]

1- Evet

2- Hayir

FI0S0

Is imkan1 olsa ferdin iki
hafta icinde isbasi
yapabilme durumu

[FI010>"4" ve FI020 =
"2" olanlar]

1- Evet

2- Hayir

FI060

Ferdin son dort hafta
icinde, is aramak i¢in en
son kullandig1 kanal
[FI010>"4" ve FI020
= "2" ve FI040 = "1"
olanlar]

1- ISKUR veya 6zel istihdam ofislerine
basvurdu

2- Dogrudan bir isverene

3- Arkadas, akraba veya diger kisilere

4- Gazete, dergi veya internetten is
ilanlarina basvurma

5- Kendi isini kurmak icin tesebbiiste
bulunma
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6- Is amach yazih ve sozlii miilakata
katildi

7- Is bagvurusunun sonucunu bekledi

8- Isci simsarlarina bagvurdu

9- Hic bir sey yapmadi

10- Diger

Son Is Bilgileri

FI070 Ferdin son isindeki isteki 1 1- Ucretli, maash
durumu
(Anonim sirket ve A
kooperatif ortaklan fiili 2- Yevmiyeli
olarak calisiyorlarsa
"licretli, maagh" olarak 3- Isveren
simiflandirilmistir)
[F1010>"4" ve FI020 .
—"9" ve FI030 = "1" 4- Kendi hesabina
olanlar]
5- Ucretsiz aile iscisi
FI080 Ferdin son calistig1 1 1- Yoneticiler

isindeki meslek kodu
(ISC0-08)

[FI010>4 ve FI020

="2" ve FIO30 = "1"
olanlar]

2- Profesyonel Meslek Mensuplari

3- Teknisyenler, Teknikerler ve
Yardimci Profesyonel Meslek
Mensuplar1

4- Biiro Hizmetlerinde Calisan
Elemanlar

5- Hizmet ve Satis Elemanlan

6- Nitelikli Tarim, Ormancilik ve Su
Urtinlerinde Calisanlar

7- Sanatkarlar ve flgili islerde
Calisanlar

8- Tesis ve Makine Operatorleri ve
Montajcilar
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9- Nitelik Gerektirmeyen Islerde
Calisanlar

FI090 Ferdin son isinden 4 1900...2015
ayrildig yil
[FI010>"4" ve FI020
="2" ve FI030 = "1"
olanlar]

FI100 Ferdin son isinde 2014 2 0...12
yilinda calistig1 ay sayisi
[FI010>"4" ve F1020 =
"2" ve FI030 = "1" olanlar
ve FI090
>="2014" olanlar]

FI110 Ferdin son calistig1 6 -999999...999999
isinden 2014 yilinda elde
etmis oldugu net geliri
(TL)
[FI010>"4" ve FI020 ="2"
ve FI030 = "1" olanlar ve
FI100
>"0" olanlar]

Esas is Bilgileri

F1120 Ferdin esas isindeki isteki 1 1- Ucretli, maash
durumu

(Anonim sirket ve

kooperatif ortaklan fiili 2- Yevmiyeli

olarak calisiyorlarsa

"icretli, maagl" olarak 3- Isveren
simiflandirilmstir)

FI010<"5" veya FI020

[ — olai,ﬂar] 4- Kendi hesabina

5- Ucretsiz aile iscisi

FI1130 Ferdin esas isindeki 1 1- Yoneticiler

meslek kodu (ISCO-08)
[FI010<"5" veya FI020

— "1" olanlar] 2- Profesyonel Meslek Mensuplar1

3- Teknisyenler, Teknikerler ve
Yardimai Profesyonel Meslek
Mensuplar1

4- Biiro Hizmetlerinde Calisan
Elemanlar
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5- Hizmet ve Satis Elemanlan

6- Niteliikli Tanm, Ormancilik ve Su
Uriinlerinde Galisanlar

7- Sanatkarlar ve ilgili Islerde
Calisanlar

8- Tesis ve Makine Operatorleri ve
Montajcilar

9- Nitelik Gerektirmeyen islerde
Calisanlar

FI140

Ferdin esas isindeki
calistig1 yer, kurulus veya
isyerinin ana faaliyet
kodu (NACE REV 2)
[FI010<"5" veya FI020
= "1" olanlar]

01- Tarim, Ormancilik, Avalik ve
Balikeilik

02- Madencilik ve Tasocakcilig

03- imalat

04- Elektrik, Gaz, Buhar, Su Temini ve
Kanalizasyon

05- Ingaat

06- Toptan ve Perakende Ticaret;
Motorlu Kara Tasitlarinin ve
Motosikletlerin onarimu

07- Ulastirma ve Depolama

08- Konaklama ve Yiyecek Hizmeti
Faaliyetleri

09- Bilgi ve Iletisim

10- Finans ve Sigorta Faaliyetleri

11- Gayrimenkul Faaliyetleri

12- Mesleki, Bilimsel ve Teknik
Faaliyetler

13- idari ve Destek Hizmet Faaliyetleri
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14- Kamu Yonetimi ve Savunma

15- Egitim

16- Insan Saglig1 ve Sosyal Hizmet
Faaliyetleri

17- Kiiltiir, Sanat, Eglence, Dinlence
ve Spor

18- Diger Hizmet Faaliyetleri

FI150

Ferdin esas isindeki
haftalik normal calisma
saati (Ucretlilerde,
diizenli 6denen iicretli
fazla mesai saatleri de
eklenmistir)

1..99

FI160

Ferdin ek is/islerindeki
haftalik normal calisma
saati toplami
[FI010<"5" veya FI1020 =
"1" olanlar ve ek isi
olanlar]

1..99

FI170

Ferdin haftada 30 saatten
az caligmasinin nedeni
[FI150+FI1160<30]

1- Ev isleri / cocuk veya bakima
mubhtac diger kisilerin bakimi icin

2- Egitimine devam ettigi icin

3- Kendi hastalig ya da engellilik hali

nedeniyle

4- Diger ailevi ve kisisel nedenlerden

dolay1

5- Tam zamanli bir is bulamadig icin

6- Isin niteligi geregi

7- Daha fazla ¢alismak istemedigi icin

8- Calistig siireyi tam zamanli bir is
olarak degerlendirdigi icin
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9- Diger

FI180 Ferdin esas isindeki yer,
kurulus veya isyerinde

[FI010<"5" veya FI020

calisan Kkisi sayisi

= "1" olanlar]

1- 10 ve daha az

2- 11-19 kisi

3- 20-49 kisi

4- 50 veya daha fazla kisi

5- Bilmiyor, fakat 11'den az kisi

6- Bilmiyor, fakat 10'dan fazla kisi

FI190 Ferdin esas isinden dolay1

sosyal giivenlik
kurulusuna kayitlilik

1- Kayitl

2- Kayith degil

yilinda calistig1 ay sayisi
[FI010<"5" veya FI020 =
"1" olanlar ve ige "2015"

yilindan

once baslayanlar]

durumu
[F1010<"5" veya FI020
= "1" olanlar]
FI210 Ucretli veya yevmiyeli 1- Siirekli is
calisan ferdin esas isinin
stireklilik durumu o Belitli siireli sézl i is (gecic)
[FI010<"5" veya ( - Belirli siireli sozlesmeli is (gecici
FI020 ="1" ve
FI120="1" veya 3- Sozlesmesiz arada sirada calisan
FI120="2")
olanlar R
] 4- Ogrenci vb. kisilerin tatil
zamaninda yaptiklar gecici is
FI220 Ucretli veya yevmiyeli 1 1- Evet
calisan ferdin esas isinde,
Persppgl denetimi veya 2 Hayir
yoneticilik yapma durumu
[FI010<"5" veya (FI020
="1" ve FI120="1" veya
F1120="2")
olanlar]
F1240 Ferdin esas isinde 2014 2 1..12
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FI250

Ferdin esas isinden 2014
yili icinde elde ettigi
YILLIK net gelir (TL)

[FI010<"5" veya FI1020 =

"1" olanlar ve ise "2014"

yilindan
once baslayanlar]

-999999...999999

Calisma Tarih

e

FI260

Ferdin 2014 yilinda tam-
zamanli ¢alisarak
gecirdigi ay sayisi

FI270

Ferdin 2014 yilinda yari-
zamanli ¢alisarak
gecirdigi ay sayisi

FI280

Ferdin 2014 yilinda issiz
olarak gecirdigi ay sayisi

FI290

Ferdin iktisaden faal
olmaksizin 2014 yilinda
emekli/isten
ayrilmis olarak gecirdigi
ay sayisi

FI300

Ferdin 2014 yilinda
iktisaden faal olmaksizin
egitim-
Ogretimde
(cirak/stajyerlik dahil)
gecirdigi ay sayisi

FI310

Ferdin 2014 yilinda diger
iktisaden faal olmadan
gecirdigi ay sayis1 (Ev

isleri ile mesgul,
yasli/engelli/calisamaz
halde,
askerlik gorevi vb.)
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FI320

Ferdin ilk diizenli isinde 2
calismaya basladig1 yas
(Ogrenci iken gecici part-
time yapilan isler haric,
iicretsiz aile iscileri dahil)
[F1I010<"5" veya
FI020 = "1" veya FI030
= "1" olanlar] ve
FI210<>"4"

FI330

Ferdin ilk ¢alismaya 2
basladig1 zamandan beri
gelir getirici bir iste
calisarak gecirdigi siire
(YIL)
[FI010<"5" veya
FI020 = "1" veya FI030
= "1" olanlar] ve
F1210<>"4"

2015 Yil1 Fert Gel

irleri

FGO10

Ferdin 2014 yili iginde 9.2
elde ettigi YILLIK toplam
net nakdi
iicret, maas, yevmiye
geliri (TL)

0..999999

FG020

Ferdin 2014 yili icinde 9.2
elde ettigi YILLIK toplam
net ayni iicret, maas,
yevmiye geliri (TL)

0..999999

FGO030

Ferdin 2014 yili icinde 9.2
elde ettigi YILLIK toplam
net nakdi
miitesebbis geliri (TL)

-999999..999999

FGO040

Ferdin 2014 yili iginde 9.2
elde ettigi YILLIK toplam
net ayni
miitesebbis geliri (TL)

0..999999

FGO070

Ferdin 2014 yili iginde 9.2
elde ettigi issizlik
yardimlarinin degeri (TL)
(Kidem
tazminati dahil)

0..999999

97




FGO080

Ferdin 2014 yili icinde
elde ettigi
emeklilik/yaslilik/istege
bagh
emeklilik gelirlerinin
degeri (TL)

9.2

0..999999

FGO085

Ferdin 2014 yili icinde
elde ettigi emeklilik
ikramiyesi

9.2

0..999999

FGO090

Ferdin 2014 yil1 icinde
elde ettigi dul ve yetim
maaglarinin degeri (TL)
(Oliim tazminat1 dahil)

9.2

0..999999

FG100

Ferdin 2014 yil1 icinde
ticretli hastalik izninden
dolay1 elde etmis oldugu

sosyal yardim
niteligindeki gelirin
(Rapor parasi)
degeri (TL)

9.2

0..999999

FG110

Ferdin 2014 yili iginde
elde ettigi sakatlik,
gazilik, maliilen
emeklilik gelirlerinin
degeri (TL)

9.2

0..999999

FG120

Ferdin 2014 yili icinde
egitim ile ilgili elde ettigi
karsiliksiz burs, bagis vb.

gelirlerin degeri (TL)

9.2

0..999999

FG130

Ferdin 2014 yil1 icinde
0dedigi istege bagh
emeklilik primi
toplam degeri (TL)

9.2

0..999999

FG140

Ferdin 2014 yili iginde
elde ettigi gelirlerin
toplam degeri (TL)
(FG010 + FG020 +
FG030 + FG040 +
FG070 + FGO080 +

FG085 + FG090 + FG100
+ FG110 + FG120)

9.2

-999999..999999

98




A.3 GYKA Fert Kayit Kesit Veri Seti Yapisi

Tablo A.2 GYKA fert kayit kesit veri seti degiskenleri ([112])

Degisken Aciklama Kayit Secenekler
Adi uzunlugu
BULTEN Her hane i¢in verilen 5 1...24461
numara (Biilten
numarasi)
FERT ID Fert kimlik numaras: 7
(Bulten no + Fert sira
no)
FKO010 Anketin yapildig yil 4 2015
FKO050 Fert icin agirlik katsayisi 4.7 Format 4.7
FKO070 Ferdin yas1 (2014 yil 2 -1..114
Aralik ayindaki)
FKO080 Ferdin dogum yil1 4 1900...2015
FK090 Cinsiyet 1 1- Erkek
2- Kadin
FK095 Hanehalki sorumlusu 2 1- Hanehalki sorumlusu
2- Esi
3- 0glu / Kiz1
4- Babasi / Annesi
5- Kardesi
6- Kayinpederi / Kayinvalidesi
7- Damadi / Gelini
8- Torunu
9- Diger akrabalar
10- Evde kalan hizmetli
11- Akraba olmayanlar
FK210 Ferdin kendi 1 1- Galisiyor
tanimlamasina gore su 2- Is anyor
anki esas faaliyet 3- Emekli/Erken emekli veya isten
durumu ayrilmis
4- Diger aktif olmayan
FK220 Ferdin babasinin kimlik 7 Baba kimlik no - (FERT ID)
numaras! (hanehalk:
tyesi ise)
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FK230 Ferdin annesinin kimlik 7 Anne kimlik no - (FERT ID)
numarasi (hanehalk:
iyesi ise)
FK240 Ferdin esinin kimlik 7 Es kimlik no - (FERT _ID)

numarasi (hanehalk:
iiyesi ise)
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A.4 GYKA Hane Kesit Veri Seti Yapis1

Tablo A.3 GYKA hane kesit veri seti degiskenleri ([112])

Siniflamast, 2. Diizey

Degisken Aciklama Kayit Secenekler
Ad1 uzunlugu
BULTEN Her hane i¢in verilen 5 1...24461
numara (Bilten
numarasi)
HBO010 Anket yili 4 2015
HB030 Istatistiki Bolge Birimleri 3 Kod-Cografi Bolge Adi
Siniflamasi, 1. Diizey TR1- Istanbul
TR2- Bat1 Marmara
TR3- Ege
TR4- Dogu Marmara
TR5- Bat1 Anadolu
TR6- Akdeniz
TR7- Orta Anadolu
TR8- Bat1 Karadeniz
TR9- Dogu Karadeniz
TRA- Kuzey Dogu Anadolu
TRB- Orta Dogu Anadolu
TRC- Giiney Dogu Anadolu
HB031 Istatistiki Bolge Birimleri 3 Kod-Cografi Bolge Adi

TR10- istanbul
TR21- Tekirdag, Edirne, Kirklareli
TR22- Balikesir, Canakkale
TR31- izmir
TR32- Aydin, Denizli, Mugla
TR33- Manisa, Afyon, Kiitahya, Usak
TR41- Bursa, Eskisehir, Bilecik
TR42- Kocaeli, Sakarya, Diizce,
Bolu, Yalova
TR51- Ankara
TR52- Konya, Karaman
TR61- Antalya, Isparta, Burdur
TR62- Adana, Mersin
TR63- Hatay, Kahramanmaras,
Osmaniye
TR71- Kirikkale, Aksaray, Nigde,
Nevsehir, Kirsehir
TR72- Kayseri, Sivas, Yozgat
TR81- Zonguldak, Karabiik, Bartin
TR82- Kastamonu, Cankiri, Sinop
TR83- Samsun, Tokat, Corum,
Amasya
TR90- Trabzon, Ordu, Giresun, Rize,
Artvin, Giimiishane
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TRA1- Erzurum, Erzincan, Bayburt
TRA2- Agr1, Kars, 1§dir, Ardahan
TRB1- Malatya, Elazi1g, Bingol,
Tunceli TRB2- Van, Mus, Bitlis,
Hakkari
TRC1- Gaziantep, Adiyaman, Kilis
TRC2- Sanliurfa, Diyarbakir
TRC3- Mardin, Batman, Sirnak, Siirt

HBO040

Hane icin agirlik katsayisi 4.7 Format 4.7
HBO050 Hanehalki tipi 2 1- 64 yasin altinda*
* 1t 2t "3" ve "4 2- 65 ve daha fazla yasta*
kodlar1 FKO70 (fert yas 3- Erkek*
degiskeni) ve FK090 (fert 4- Kadin*
cinsiyet degiskeni) ile 5-Tek kisilik hanehalki
olusturulacaktir. 6- Bagimli ¢cocuk olmayan, iki
**: "14" kodu "6", "7" ve yetigkinli, yetigkinlerin ikisi de 65
"8" kodlarinin yasin altinda
toplamindan 7- Bagimli ¢cocuk olmayan, iki
olusturulmustur. yetigkinli, yetiskinlerden en az biri
*wx: "15" kodu "9", "10", 65 ve daha fazla yasta
"11","12" ve "13" 8- Bagimli ¢ocuk olmayan diger
kodlarinin toplamindan hanehalki
olusturulmustur. 9- Tek yetiskinli, en az bir bagimli
cocuk olan hanehalk
10- iki yetiskinli, bir bagimh ¢ocuk
olan hanehalki
11- iki yetiskinli, iki bagimli cocuk
olan hanehalki
12- iki yetiskinli, {ic ve daha fazla
bagimli ¢cocuk olan hanehalki
13- Bagimli ¢ocuk olan diger
hanehalki
14-Bagimli cocuk olmayan
hanehalklar1 (6+7+8)**
15-Bagimli ¢ocuk olan hanehalklari
(9+10+11+12+13)***
16- Diger (hanehalki tipi tespit
edilemeyenler)
Konut ve Konut Kolayliklari
HHO10 Oturulan konutun tipi 1

1- Miistakil konut
2- Ikiz ya da sirali ev
3- Apartman (10 daireden az)
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4- Apartman (10 ve daha fazla
daire) 5- Diger

HHO020 Oturulan konuttaki 1 1- Ev sahibi
miilkiyet sekli 2- Kiraci
3- Lojman
4- Ev sahibi degil ama kira 6demiyor
HHO030 Oturulan konuta sahip 4 1900...2015
olunan veya oturmaya
baslanan yil
HHO040 Oturulan konut icin 6 0..999999
odenen aylik kira tutari
(TL)
(Konut icin 6denen
kiraya; kapici, yakacak,
aidat, vb. diger 6demeler
dahil edilmemistir)
[HHO020 "2" veya "3"
olanlar]
HHO50 Aylik ortalama konut 6 0..999999
masrafl (TL)
(Su elektrik faturalar,
konut icin 6denen aylik
kira tutan, yakacak, konut
hizmeti, bakim masraflari,
emlak vergisi vb.)
HHO060 Oturulan konuttaki 2 1-1
(mutfak, banyo ve tuvalet 2-2
hari¢) oda sayisi 3-3
4-4
5-5
6-6
7-7
8-8
9-9
10- 10 ve daha fazla
HHO070 Oturulan konuttaki 3 25...999
faydalanilan alanin
metrekare olarak
biiyiikliigi (m2)
HHO080 Oturulan konutun 1sitma 1 1- Soba (Komiir, gaz, dogalgaz,

sistemi

elektrik, vb.)
2- Kalorifer (Miisterek veya merkezi
1sitma)
3- Kalorifer (Kat kaloriferi/kombi)
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4- Klima
5- Diger
6- Isitma sistemi yok

HHO090 Oturulan konutta 1sinma 1 1- Odun
amaciyla en fazla 2- Komiir
kullanilan yakat tiirii 3- Dogalgaz
4- Fuel-0Oil
5- LPG (Tipgaz)
6- Elektrik
7- Tezek
8- Diger
HH100 Oturulan konutta BANYO 1 1- Evet (Sadece kendi kullamiminda)
veya DUS'un mevcut olma 2- Evet (Paylasilan)
durumu 3- Hayir
HH110 Oturulan konutta 1 1- Evet (Sadece kendi kullaniminda)
TUVALET'in (ev icinde) 2- Evet (Paylasilan)
mevcut olma durumu 3- Hayir
HH120 Qturulan konutte} 1 1- Evet
BAGIMSIZ MUTFAGIN 2- Hayir
mevcut olma durumu
HH130 Oturulan k_onutta_ 1 1- Evet
BORULU SU SISTEMI'nin 2- Hayir
mevcut olma durumu
HH140 Otumlan kgnutta SICAK 1 1- Evet
SU SISTEMI'nin (Merkezi 2- Hayir
sicak su,
sofben,kombi, giines
enerjisi,vb. ) mevcut olma
durumu
HH150 Hanehalkinin TELEFON 1 1- Evet
HATTI'na (sabit) sahip 2- Hayir, maddi yetersizlik
olma durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH160 Hanehalkinin CEP 1 1- Evet
TELEFONU'na sahip olma 2- Hayir, maddi yetersizlik
durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH170 Hanehalkinin RENKLI 1 1- Evet

TELEVIZYON'a sahip olma
durumu

2- Hayir, maddi yetersizlik
3- Hayir, diger nedenler
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HH180 ~ Hanehalkinin 1 1- Evet
BILGISAYAR'a sahip olma 2- Hayir, maddi yetersizlik
durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH190 | Hanehalkinin INTERNET'e 1 1- Evet
sahip olma durumu 2- Hayir, maddi yetersizlik
[HH180 = "1" olanlar] 3- Hayir, diger nedenler
HH200 Hanehalkinin OTOMATiK 1 1- Evet
CAMASIR MAKINASIna 2- Hayir, maddi yetersizlik
sahip olma durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH210 Hanehalkinin 1 1- Evet
BUZDOLABI'na sahip 2- Hayir, maddi yetersizlik
olma durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH220 Hanehalkinin BULASIK 1 1- Evet
MAKINASI'na sahip olma 2- Hayir, maddi yetersizlik
durumu 3- Hayir, diger nedenler
HH230 Hanehalkinin KLIMA'ya 1 1- Evet
sahip olma durumu 2- Hayir, maddi yetersizlik
3- Hayir, diger nedenler
HH240 Hanehalkinin 1 1- Evet
OTOMOBIL'e (is amaclilar 2- Hayir, maddi yetersizlik
hari¢) sahip olma durumu 3- Hayir, diger nedenler
Konut ve Cevre Problemleri
HS010 Oturulan konutta sizdiran 1 1- Evet
cati, nemli duvarlar, 2- Hayir
¢lirimis pencere
cerceveleri gibi bir
problemin mevcut olma
durumu
HS020 Oturulan konutta, 1 1- Evet
konutun izolasyonundan 2- Hayir
dolay1 1sinma
sorunu olup olmadig
HS030 Oturulan konutta, 1 1- Evet
odalarin karanlik olmasi 2- Hayir

veya yeterli 151k
almamasi gibi bir sorun
olup olmadigi
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HS040 Oturulan konutta, 1 1- Evet
komsulardan veya 2- Hayir
sokaktan gelen giiriiltii
probleminin olup
olmadig1
HSO050 Oturulan konutun 1 1- Evet
kullanim alaninin yeterli 2- Hayir
olup olmadig1
HS060 Yasanilan cevrede trafik 1 1- Evet
veya endiistrinin neden 2- Hayir
oldugu hava kirliligi,
cevre kirliligi veya diger
cevresel sorunlarin olup
olmadig
HS070 Yasanilan cevrede sug 1 1- Evet
veya siddet olaylari ile 2- Hayir
yogun bir sekilde
karsilasilip
karsilasilmadig
Ekonomik Durum
HEO010 Son 12 ay icinde EV 1 1- Evet (Bir kez)
KIRASININ, FAIZLI BORG 2- Evet (2 veya daha fazla)
GERI 3- Hayir olmadi
ODEMESININ veya 4- Bu tiir 6deme yok
KONUT KREDISININ
planlandig: gibi
6denememe durumu
HEO020 Son 12 ay icinde 1 1- Evet (Bir kez)
ELEKTRiK, SU, GAZ 2- Evet (2 veya daha fazla)
FATURALARININ 3- Hayir olmadi
planlandig: gibi 4- Bu tiir 6deme yok
o0denememe durumu
(Borg alinarak 6deme
yapilanlar 6denmis kabul
edilecektir )
HEO030 Son 12 ay icinde TAKSIT, 1 1- Evet (Bir kez)

KREDI KARTI ve DIGER
BORC
ODEMELERININ
planlandig: gibi
odenememe durumu

2- Evet (2 veya daha fazla)
3- Hayir olmadi
4- Bu tiir 6deme yok
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HE040 Hanenin toplam geliri ile 1 1- Cok zor
gerekli harcamalari 2- Zor
yapabilme durumu 3- Biraz zor

4- Biraz kolay
5- Kolay
6- Gok kolay
HEO050 Bir ay boyunca 7 1..9999999

gecinebilmek i¢in hanenin

sahip olmasi gereken en

diisiik aylik net gelirin ne

kadar olacagi
HE060 Konuta iligkin olarak 1 1- Cok ytik getiriyor
yapilan tiim harcamalar 2- Biraz yiik getiriyor
distnildiigiinde bu 3- Yiik getirmiyor
masraflarin haneye nasil
bir yiik getirdigi
(Ev sahipleri icin konuit
kredisi faizi geri
o0demeleri, kiracilar icin
O0denen kira dahil olmak
iizere, su, elektrik, 1sinma,
fatura cezalari, apartman
aidatlari, diizenli tamir ve
bakim masraflari
kapsanmistir)
HEO070 Konut ile ilgili 6demeler 1 1- Cok ytik getiriyor
disindaki borg ve taksit 2- Biraz ylik getiriyor
O0demelerinin haneye nasil 3- Yiik getirmiyor
bir ytik getirdigi 4- Taksit veya bor¢ 6demesi yok
HE080 Haneniz ekonomik olarak; 1 1- Evet
tim hanehalkinin evden 2- Hayir
uzakta bir haftalik tatil
masrafini karsilayabilecek
durumda mi? (Tatil
koyii,otel,pansiyon,haney
e ait yazlik, bir yakininin
evi, kurum /devlete ait
kamplar vb. yerlerde
yapilan tatiller dahil
edilecektir)
HE090 Haneniz ekonomik olarak; 1 1- Evet
2 giinde bir et, tavuk ya 2- Hayir

da balik iceren yemegi
karsilayabilecek durumda
m1? (Vejeteryanlar icin
esdeger yiyecekler)
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HE100

Haneniz ekonomik olarak;
beklenmedik mecburi bir
harcamay1
(vaklasik 500 TL1ik)
kendi imkanlariyla
karsilayabilecek durumda
mi1?

1- Evet
2- Hayir

HE110

Haneniz ekonomik olarak;

Evinizin 1sinma masrafim

karsilayabilecek durumda
mi1?

1- Evet
2- Hayir

Maddi Yoksunluk

HE120

Mobilyalariniz
yiprandiginda veya
eskidiginde yeniler

misiniz?
(ikinci el mobilya alimlar1
dahil edilecektir)

1- Evet
2- Hayir- Maddi yetersizlik
3- Hayir- Diger nedenler

Gelir

HGO10

Oturulan konutun yillik
izafi kirasi
(Miilkiyet sekli "ev sahibi
" ve "diger" olanlar icin;
HHO020 ="1" veya "4"
olan)

9.2

0..999999.99

HGO020

Hanedeki 15 yasindan
kiiciik fertlerin 2014 yili
icinde elde ettigi gelirin

toplam degeri (TL)

9.2

0..999999.99

HGO30N

2014 y1li icinde alinan
NAKDI cocuk
yardimlarinin DEGERI
(TL)

9.2

0..999999.99

HGO30A

2014 y1h icinde alinan
AYNI cocuk yardimlarinin
DEGERI (TL)

9.2

0..999999.99

HGO040

2014 y1li icerisinde alinan
konut yardimlarinin (kira,
vb.) degeri (TL)

9.2

0..999999.99
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HGOS0N

2014 y1li icinde alinan
diger NAKDI sosyal
yardimlarin DEGERI

(TL)

9.2

0..999999.99

HGO50A

2014 y1l iginde alinan
diger AYNI sosyal
yardimlarnin DEGERI (TL)

9.2

0..999999.99

HGO60N

2014 yili icinde baska bir
kisi veya haneden diizenli
alinan NAKDI yardimlarin
DEGERI (Nafaka haric)
(TL)

9.2

0..999999.99

HGO060A

2014 y1li icinde baska bir
kisi veya haneden diizenli
alinan
AYNI yardimlarin DEGERI
(TL)

9.2

0..999999.99

HGO65N

2014 yili icinde alinan
nafaka (TL)

9.2

0..999999.99

HGO070

2014 yili gayrimenkul
(kira) geliri (TL)

9.2

0..999999.99

HGO080

2014 yili1 menkul kiymet
geliri (TL)

9.2

0..999999.99

HGO85

2014 y1li icinde tarimsal
bir faaliyet olarak
kapsanmayip sadece hane
tiiketimine yonelik olarak
iiretilen bitkisel veya
hayvansal
irlinlerin piyasa fiyat1 ile
degeri (TL)

9.2

0..999999.99

HGO90N

2014 yili icinde haneden
baska bir kisi veya haneye
diizenli
yapilan NAKDI
yardimlarin DEGERI
(Nafaka haric) (TL)

9.2

0..999999.99

HGO90A

2014 yili icinde haneden
baska bir kisi veya haneye
diizenli

9.2

0..999999.99
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yapilan AYNI yardimlarin
DEGERI (TL)

HGO95N

2014 y1li icinde verilen
nafaka (TL)

9.2

0..999999.99

HG100

2014 yilinda 6denen
diizenli vergiler (emlak
vergisi, motorlu tasitlar

vergisi ve diizenli 6denen
varlik vergileri) (TL)

(Gelir vergisi haricg)

9.2

0..999999.99

HG103

2014 yilinda 6denen
istege bagli emeklilik
primi (TL)

9.2

0..999999.99

HG105

Cevapsiz fert/fertler icin
impute edilmis yillik gelir
(TL)

9.2

-999999..999999

HG110

Toplam hanehalki
kullanilabilir geliri
(FGO10 + FG020 +
FG030 + FG040 + FGO070
+ FG080 + FGO085 +
FG090 + FG100 + FG110
+ FG120 + HGO10 +
HGO020 + HGO30N +
HGO30A + HG040 +
HGO50N + HGO50A
+ HGO60N + HGO60A +
HGO65N + HGO070 +
HGO080 + HGO085
+ HG105 - HGO90ON -
HGO090A - HGO95N -
HG100 - HG103)

9.2

0..999999.99
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B

ALGORITMA SONUCLARI VE R KODLARI

B.1 Gizli Sinif Olasiliklar:

Tablo B.1 Degisken degerlerine iliskin gizli sinif olasiliklar

Degisken | Olasilik Gizli Sinif

STA Pr(1) 0.00 | 0.52 | 0.84 | 0.92 | 0.03 | 0.00 | 0.35 | 0.00 | 0.69 | 0.89

Pr(2) 0.00 | 0.02 | 0.04 | 0.00 | 0.02 | 0.00 | 0.60 | 0.00 | 0.14 | 0.05

Pr(3) 0.00 | 0.14 | 0.04 | 0.06 | 0.03 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01

Pr(4) 0.00 | 0.30 | 0.08 | 0.03 | 0.83 | 0.00 | 0.04 | 0.00 | 0.15 | 0.03

Pr(5) 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.10 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.02 | 0.01

Pr(6) 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00

OcCC Pr(1) 0.00 | 0.14 | 0.01 | 0.62 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.06

Pr(2) 0.00 | 0.07 | 0.10 | 0.28 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.19

Pr(3) 0.00 | 0.60 | 0.01 | 0.09 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.00 | 0.47 | 0.35

Pr(4) 0.00 | 0.00 | 0.41 | 0.00 | 0.98 | 0.00 | 0.12 | 0.00 | 0.02 | 0.11

Pr(5) 0.00 | 0.09 | 0.36 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.40 | 0.00 | 0.11 | 0.17

Pr(6) 0.00 | 0.11 | 0.11 | 0.00 | 0.02 | 0.00 | 0.46 | 0.00 | 0.38 | 0.12

Pr(7) 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00

RGN Pr(1) 0.30 | 0.24 | 0.38 | 0.28 | 0.16 | 0.20 | 0.11 | 0.25 | 0.28 | 0.32
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Pr(2) 0.16 | 0.12 | 0.16 | 0.13 | 0.16 | 0.13 | 0.08 | 0.12 | 0.19 | 0.14
Pr(3) 0.19 | 0.16 | 0.16 | 0.19 | 0.12 | 0.12 | 0.10 | 0.16 | 0.13 | 0.17
Pr(4) 0.11 | 0.13 | 0.09 | 0.11 | 0.09 | 0.12 | 0.15 | 0.14 | 0.14 | 0.10
Pr(5) 0.14 | 0.10 | 0.11 | 0.12 | 0.21 | 0.16 | 0.08 | 0.08 | 0.13 | 0.10
Pr(6) 0.07 | 0.13 | 0.05 | 0.11 | 0.20 | 0.15 | 0.26 | 0.12 | 0.06 | 0.09
Pr(7) 0.04 | 0.11 | 0.06 | 0.06 | 0.07 | 0.12 | 0.22 | 0.12 | 0.07 | 0.09
INT Pr(1) 0.46 | 0.46 | 0.54 | 0.85 | 0.20 | 0.18 | 0.10 | 0.53 | 0.42 | 0.53
Pr(2) 0.54 | 0.54 | 0.46 | 0.15 | 0.80 | 0.82 | 0.90 | 0.47 | 0.58 | 0.47
MST Pr(1) 0.87 | 0.95| 0.94 | 0.81 | 0.90 | 0.38 | 0.75 | 0.21 | 0.80 | 0.21
Pr(2) 0.13 | 0.05 | 0.06 | 0.19 | 0.10 | 0.62 | 0.25 | 0.79 | 0.20 | 0.79
AGE Pr(1) 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.03 | 0.02 | 0.01 | 0.22 | 0.68 | 0.00 | 0.58
Pr(2) 0.04 | 0.24 | 0.30 | 0.40 | 0.08 | 0.06 | 0.28 | 0.22 | 0.19 | 0.38
Pr(3) 0.05 | 0.36 | 0.38 | 0.34 | 0.20 | 0.10 | 0.26 | 0.07 | 0.42 | 0.04
Pr(4) 0.23 | 0.27 | 0.25 | 0.18 | 0.29 | 0.10 | 0.17 | 0.03 | 0.27 | 0.00
Pr(5) 0.40 | 0.10 | 0.05 | 0.05 | 0.25 | 0.13 | 0.06 | 0.00 | 0.08 | 0.00
Pr(6) 0.28 | 0.03 | 0.00 | 0.01 | 0.15 | 0.60 | 0.01 | 0.00 | 0.04 | 0.00
GEN Pr(1) 0.76 | 0.96 | 0.94 | 0.64 | 0.83 | 0.31 | 0.96 | 0.49 | 0.20 | 0.69
Pr(2) 0.24 | 0.04 | 0.06 | 0.36 | 0.17 | 0.69 | 0.04 | 0.51 | 0.80 | 0.32
SEC Pr(1) 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.94 | 0.00 | 0.19 | 0.00 | 0.06 | 0.00
Pr(2) 0.00 | 0.07 | 0.54 | 0.09 | 0.00 | 0.00 | 0.09 | 0.00 | 0.19 | 0.29
Pr(3) 0.00 | 0.04 | 0.14 | 0.02 | 0.00 | 0.00 | 0.55 | 0.00 | 0.00 | 0.04
Pr(4) 0.00 | 0.45 | 0.05 | 0.05 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.00 | 0.09 | 0.24
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Pr(5) 0.00 | 0.01 | 0.15 | 0.02 | 0.06 | 0.00 | 0.05 | 0.00 | 0.00 | 0.03
Pr(6) 0.00 | 0.35 | 0.06 | 0.43 | 0.00 | 0.00 | 0.07 | 0.00 | 0.43 | 0.32
Pr(7) 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01
Pr(8) 0.00 | 0.08 | 0.04 | 0.22 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.02
Pr(9) 0.00 | 0.01 | 0.01 | 0.11 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.22 | 0.05
Pr(10) | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00
EDU Pr(1) 0.03 | 0.04 | 0.01 | 0.00 | 0.18 | 0.67 | 0.23 | 0.06 | 0.19 | 0.03
Pr(2) 0.51 | 0.44 | 0.49 | 0.00 | 0.65 | 0.32 | 0.40 | 0.01 | 0.63 | 0.00
Pr(3) 0.12 | 0.19 | 0.19 | 0.01 | 0.09 | 0.00 | 0.29 | 0.42 | 0.08 | 0.41
Pr(4) 0.10 | 0.17 | 0.10 | 0.09 | 0.04 | 0.00 | 0.05 | 0.21 | 0.06 | 0.18
Pr(5) 0.09 | 0.12 | 0.17 | 0.08 | 0.03 | 0.00 | 0.03 | 0.15 | 0.03 | 0.19
Pr(6) 0.15 | 0.05 | 0.03 | 0.82 | 0.02 | 0.00 | 0.01 | 0.15 | 0.01 | 0.18
IG Pr(1) 0.03 | 0.02 | 0.01 | 0.02 | 0.22 | 0.50 | 0.29 | 0.77 | 0.33 | 0.24
Pr(2) 0.23 | 0.14 | 0.08 | 0.03 | 0.20 | 0.39 | 0.40 | 0.16 | 0.41 | 0.27
Pr(3) 0.37 | 0.21 | 0.25 | 0.05 | 0.16 | 0.08 | 0.18 | 0.05 | 0.18 | 0.33
Pr(4) 0.28 | 0.34 | 0.43 | 0.14 | 0.22 | 0.02 | 0.12 | 0.01 | 0.07 | 0.15
Pr(5) 0.09 | 0.30 | 0.23 | 0.77 | 0.21 | 0.00 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01
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B.2 10 Sinifl1 GSA Model Coziimiinde Gizli Stnmif Tanimlar

Tablo B.2 GSA model ¢oziimiinde gizli sinif tanimlari

Sinif Biiyiikliik Tanim

1: "Orta gelirli, diisiik egitimli yaslh | %14 (n = 5185) istihdamda degil

erkekler, ikinci en biiyiik dilim"

Meslegi yok

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli

55-64 yas grubunda

Erkek

Sektorii yok

Ilkokul mezunu

Uciincii %201ik gelir
grubunda

2: "Ticaret sektoriinde iicretli %10 (n = 3574) Ucretli calisan

calisan"

Hizmet ve satis elemani

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli

35-44 yas grubunda

Erkek
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Ticaret sektoriinde calisan

[lkokul mezunu

Dordiincii %20'ik gelir
grubunda

3: "Sanayi sektoriinde iicretli
calisan"

%11 (n = 4115)

Ucretli calisan

Tesis ve Makine
Operatorii/Montajci

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli

35-44 yas grubunda

Erkek

Sanayi sektoriinde calisan

Ilkokul mezunu

Dérdiincii %20'lik gelir
grubunda

4: "En yiiksek gelirli ve en egitimli"

%14 (n = 5142)

Ucretli calisan

Yonetici/Profesyonel

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli

25-34 yas grubunda

Erkek
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Hizmet sektoriinde calisan

Yiiksek 6grenim mezunu

En yiiksek %20'lik gelir
grubunda

5: "Karadeniz bolgesinde tarim
sektoriinde kendi hesabina calisan"

%9 (n = 3106)

Kendi hesabina calisan

Tarimsal meslek sahibi

Karadeniz boélgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli

45-54 yag grubunda

Erkek

Tarim sektoriinde calisan

Ilkokul mezunu

Doérdiincii %20'lik gelir

grubunda
6: "En diisiik gelirli ve en egitimsiz, | %15 (n = 5466) istihdamda degil
en biiyiik dilim"
Meslegi yok

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli degil

65 yas ve stii yas grubunda
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Kadin

Sektorii yok

Okur yazar olmayan/bir
okul bitirmeyen

En diisiik %20'lik gelir
grubunda

7: "Diisiik gelirli, Dogu Anadolu
bolgesinde insaat sektoriinde
yevmiyeli calisan"

%6 (n = 1988)

Yevmiyeli calisan

Nitelik gerektirmeyen
islerde calisan

Dogu Anadolu Bolgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli

25-34 yas grubunda

Erkek

Insaat sektériinde cahisan

[lkokul mezunu

Ikinci %20'ik gelir

grubunda
8: "En diisiik gelirli ve istihdamda %6 (n = 2306) istihdamda degil
olmayan genc¢ bayanlar"
Meslegi yok

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli degil
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15-24 yas grubunda

Kadin

Sektori yok

Ortaokul mezunu

En diistik %20'ik gelir
grubunda

9: "Diisiik gelirli, orta yasta evli olan
bayanlar”

%6 (n = 1992)

Ucretli calisan

Hizmet ve satis elemani

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip
degil

Evli

35-44 yas grubunda

Kadin

Hizmet sektoriinde calisan

Ilkokul mezunu

ikinci %20'lik gelir
grubunda

10: "Orta gelirli, evli olmayan genc
yasta erkekler"

%9 (n = 3160)

Ucretli ¢alisan

Hizmet ve satis elemani

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli degil
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B.3 10 Kiimeli k-modlar Model Coziimiinde Kiime

Tanimlari

Tablo B.3 k-modlar model ¢c6ziimiinde kiime tanimlari

Kiime

Biiyiikliik

Tanim

1: "En yiiksek gelirli ve en
egitimli genc¢ bayanlar"

%9 (n = 3405)

Ucretli calisan

Yonetici/Profesyonel

Karadeniz Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli

25-34 yas grubunda

Bayan

Hizmet ve satis sektoriinde calisan

Yiiksek 6grenim mezunu

En yiiksek %201ik gelir grubunda

2: "En diisiik gelirli ve en
egitimsiz, en bityiik dilim"

%22 (n = 7840)

Istihdamda degil

Meslegi yok

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip degil

Evli degil

65 yas ve Ustii yas grubunda

Kadin

Sektori yok
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Okur yazar olmayan/bir okul
bitirmeyen

En diisiik %20'ik gelir grubunda

3: "Yiiksek gelirli, Akdeniz
Bolgesinde sanayi sektoriinde
iicretli calisan genc erkekler"

%8 (n = 2893)

Ucretli calisan

Sanatkar ve ilgili islerde calisan

Akdeniz Bolgesinde

internet baglantisina sahip degil

Evli

15-24 yas grubunda

Erkek

Sanayi sektoriinde calisan

Ortaokul meziunu

En yiiksek %20'lik gelir grubunda

4: "Dogu Anadolu Bolgesinde
tarim sektoriinde kendi
hesabina calisan"

%13 (n = 4723)

Kendi hesabina calisan

Tarimsal meslek sahibi

Dogu Anadolu Bolgesinde

internet baglantisina sahip degil

Evli

35-44 yas grubunda

Erkek

Tarim sektoriinde calisan

Ilkokul mezunu
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ikinci %20k gelir grubunda

5: "Sanayi sektoriinde iicretli %10 (n = 3587) Ucretli calisan

calisan"

Tarimsal meslek sahibi

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip degil

Evli

25-34 yas grubunda

Erkek

Sanayi sektoriinde calisan

[lkokul mezunu

Dérdiincii %20'lik gelir grubunda

6: "Diisiik gelirli orta yash %5 (n = 1653) Ucretli calisan

bayanlar"

Hizmet ve satis elemani

Marmara Bolgesinde

Internet baglantisina sahip degil

Evli

45-54 yas grubunda

Bayan

Hizmet sektoriinde calisan

[lkokul mezunu

En diisiik %20'ik gelir grubunda

%5 (n = 1899) Ucretli calisan
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7: "Yiiksek gelirli ve en egitimli
genc erkekler"

Teknisyen/Yardimci Profesyonel

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli degil

25-34 yas grubunda

Erkek

Hizmet sektoriinde calisan

Yiiksek 6grenim mezunu

Dordiincii %201ik gelir grubunda

8: "Diisiik gelirli, ticaret
sektoriinde iicretli calisan evli
olmayan genc¢ erkekler"

%4 (n = 1434)

Ucretli calisan

Hizmet ve satis elemam

Ic Anadolu Bélgesinde

internet baglantisina sahip degil

Evli degil

25-34 yas grubunda

Erkek

Ticaret sektoriinde ¢alisan

Ortaokul meziunu

ikinci %20'ik gelir grubunda

9: "Orta gelirli, egitim seviyesi
diisiik yasl1 erkekler, ikinci en
biiyiik dilim"

%15 (n = 5390)

Istihdamda degil

Meslegi yok

Marmara Bolgesinde
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Internet baglantisina sahip degil

Evli

55-64 yas grubunda

Erkek

Sektorii yok

[lkokul mezunu

Uciincii %201ik gelir grubunda

10: "En yiiksek gelirli ve en
egitimli orta yasl evli erkekler"

%9 (n = 3212)

Ucretli calisan

Yonetici/Profesyonel

Marmara Bolgesinde

internet baglantisina sahip

Evli

35-44 yas grubunda

Erkek

Hizmet sektoriinde calisan

Yiiksek 6grenim mezunu

En yiiksek %201ik gelir grubunda
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B.4 RO Algoritmasi R Kodu ve Ciktilar:

# Veri seti egitim ve test verisi olmak iizere 70/30 oraninda boliimlenmekte ve
bagimsiz 6rneklemler olarak “ind” degiskeninde saklanmaktadir. Egitim verisinin

RO modeli i¢in hata matrisi ¢iktis1 Tablo B.4’te yer almaktadir.
> set.seed(123)

> ind <- sample(2, nrow(Data_RF), replace = TRUE, prob = ¢(0.7, 0.3))
> train <- Data RF[ind==1,]

> test <- Data RF[ind==2,]

# Baslangic RO Modeli elde edilmektedir

> library(randomForest)

> set.seed(123)

> rf <- randomForest(IG ~., data=train)

> print(rf)

Call:

randomForest(formula = IG ~ ., data = train)

Type of random forest: classification

Number of trees: 500

No. of variables tried at each split: 3

OOB estimate of error rate: 50.5%

Confusion matrix:

Tablo B.4 Egitim verisinin RO modeli icin hata matrisi ¢iktisi

1 Quantile | 2 Quantile | 3_Quantile | 4 Quantile | 5 Quantile | class.error
1 Quantile 3332 1207 401 230 133 0.3716764
2_Quantile 1225 2283 1057 653 288 0.5853614

125



3_Quantile 499 1150 1593 1165 409 0.6692276

4 Quantile 238 647 986 1951 965 0.5924379

5 Quantile 90 174 340 963 3406 0.3151015

# Egitim verisi i¢cin hata matrisi ve tahmin modeli elde edilmektedir. Egitim
verisinin tahmini i¢in Tablo B5’teki hata matrisi ciktis1 ile Tablo B6’daki model

istatistikleri ciktis1 elde edilmektedir.
> library(caret)

> pl <- predict(rf, train)

> confusionMatrix(p1, train$IG)

Reference

Tablo B.5 Egitim verisinin tahmini icin hata matrisi ¢iktisi

Prediction 1 Quantile 2 Quantile 3_Quantile 4 Quantile 5 Quantile
1 Quantile 3973 879 342 161 66
2_Quantile 834 3365 746 395 107
3_Quantile 250 688 2824 584 238

4 Quantile 150 397 662 3140 578

5 Quantile 96 177 242 507 3984

Overall Statistics
Accuracy : 0.681
95% CI : (0.6752, 0.6867)

No Information Rate : 0.2169
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P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.6009
Mcnemar's Test P-Value : 2.078e-07

Statistics by Class:

Tablo B.6 Egitim verisinin tahmini icin model istatistikleri ¢iktis1

Class: 1 Quantile | 2 Quantile | 3_Quantile | 4 Quantile | 5_Quantile
Sensitivity 0.7492 0.6112 0.5864 0.6559 0.8011
Specificity 0.9279 0.8953 0.9144 0.9132 0.9499

Pos Pred Value 0.7329 0.6178 0.6161 0.6373 0.7958
Neg Pred Value 0.9334 0.8926 0.9042 0.9195 0.9515
Prevalence 0.2089 0.2169 0.1897 0.1886 0.1959
Detection Rate 0.1565 0.1326 0.1112 0.1237 0.1569
Detection Prevalence 0.2136 0.2146 0.1806 0.1941 0.8385
Balanced Accuracy 0.8385 0.7532 0.7504 0.7846 0.8755

# Test verisi icin hata matrisi ve tahmin modeli elde edilmektedir. Test verisi
tahmini icin Tablo B7’deki hata matrisi ciktisi ile Tablo B8’deki model istatistikleri

ciktisi elde edilmektedir.
> p2 <- predict(rf, test)
> confusionMatrix(p2, test$IG)
Confusion Matrix and Statistics

Reference
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Tablo B.7 Test verisi tahmini icin hata matrisi ¢iktisi

Prediction 1 Quantile 2 Quantile 3_Quantile 4 Quantile 5 Quantile
1 Quantile 1407 480 208 107 38

2 Quantile 527 985 424 271 73
3_Quantile 141 433 676 454 132

4 Quantile 101 250 458 832 399

5 _Quantile 65 121 160 386 1523

Overall Statistics
Accuracy : 0.5092
95% CI : (0.4996, 0.5187)
No Information Rate : 0.213
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.3857
Mcnemar's Test P-Value : 3.732e-05

Statistics by Class:

Tablo B.8 Test verisi tahmini icin model istatistikleri ciktisi

Class: 1 Quantile | 2 Quantile | 3 Quantile | 4 Quantile | 5 Quantile
Sensitivity 0.6278 0.43411 0.35099 0.40585 0.7035
Specificity 0.9010 0.84550 0.86705 0.85955 0.9137

Pos Pred Value 0.6281 0.43202 0.36819 0.40784 0.6754
Neg Pred Value 0.9008 0.84661 0.85820 0.85855 0.9235
Prevalence 0.2104 0.21303 0.18083 0.19247 0.2033
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Detection Rate 0.1321 0.09248 0.06347 0.07811 0.1430
Detection Prevalence 0.2103 0.21406 0.17238 0.19153 0.2117
Balanced Accuracy 0.7644 0.63981 0.60902 0.63270 0.8086

# RO modelindeki hata oranimi 6grenmek icin RO modelini kullanarak grafik

olusturulmaktadir.

> plot(rf)

# En uygun parametre degerleri belirlenerek RO modeli iyilestirilmektedir.

> t <- tuneRF(train[,-10], train[,10], stepFactor = 0.5, plot = TRUE, ntreeTry =

310, trace = TRUE, improve = 0.05)

Ciktilar:

Mgy, =3 OOB error = 19.72%
Searching left ...

My = 6 OO0B error = 21.13%
-0.07192807 0.05

Searching right ...

Mgy =1 OOB error = 22.4%

-0.1360639 0.05

## ntree=300 ve my,., = 3 icin baglangic RO modeli tekrar olusturulmaktadir.

Egitim verisinin iyilestirilmis modeli icin hata matrisi ¢iktisi Tablo B9’da yer

almaktadir.
> library(randomForest)

> set.seed(123)

> rfl <- randomForest(IG ~., data=train, ntree = 310, my,., = 3)

> print(rfl)
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Ciktilar:
Call:

randomForest(formula = IG ~ ., data = train, ntree = 310, my,., = 3)
Type of random forest: classification

Number of trees: 310

No. of variables tried at each split: 3

OOB estimate of error rate: 50.45%

Confusion matrix:

Tablo B.9 Egitim verisi i¢in iyilestirilmis modelin hata matrisi ¢iktis

1 Quantile | 2_Quantile | 3_Quantile | 4 Quantile | 5 Quantile | class.error
1_Quantile 3348 1184 402 235 134 0.3686592
2_Quantile 1234 2276 1072 645 279 0.5866328
3_Quantile 508 1137 1592 1178 401 0.6694352
4_Quantile 239 645 993 1950 960 0.5926468
5_Quantile 93 174 341 952 3413 0.3136939

## Egitim verisinin hatasi icin model tahmini yapilmaktadir. Egitim verisinin
tahmini icin iyilestirilmis modelin hata matrisi ciktisi Tablo B10’da, model

istatistikleri ciktisi ise Tablo B.11’de elde edilmektedir.
> library(caret)

> pl1 <- predict(rfl, train)

> confusionMatrix(pl, train$IG)

Ciktilar:

Confusion Matrix and Statistics
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Reference

Tablo B.10 Egitim verisinin tahmini i¢in iyilestirilmis modelin hata matrisi

ciktist
Prediction 1 Quantile 2 Quantile 3_Quantile 4 Quantile 5 Quantile
1 Quantile 3973 879 342 161 66
2 Quantile 835 3365 746 393 106
3_Quantile 250 688 2826 584 239
4 Quantile 149 398 661 3140 577
5 Quantile 96 176 241 509 3985

Overall Statistics
Accuracy : 0.6811
95% CI : (0.6753, 0.6868)
No Information Rate : 0.2169
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.601
Mcnemar's Test P-Value : 2.423e-07

Statistics by Class:

Tablo B.11 Egitim verisinin tahmini icin iyilestirilmis modelin model
istatistikleri ciktisi

Class: 1 Quantile | 2 Quantile | 3 Quantile | 4 Quantile | 5 Quantile
Sensitivity 0.7492 0.6112 0.5868 0.6559 0.8013
Specificity 0.9279 0.8954 0.9144 0.9133 0.9499

Pos Pred Value 0.7329 0.6180 0.6161 0.6376 0.7959
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Neg Pred Value 0.9334 0.8926 0.9043 0.9195 0.9515
Prevalence 0.2089 0.2169 0.1897 0.1886 0.1959
Detection Rate 0.1565 0.1326 0.1113 0.1237 0.1570
Detection Prevalence 0.2136 0.2145 0.1807 0.1940 0.1972
Balanced Accuracy 0.8385 0.7533 0.7506 0.7846 0.8756

## Test verisi icin iyilestirilmis modelin hata matrisi hesaplanmaktadir. Hata
matrisine iliskin Tablo B12’deki cikti, model istatistikleri i¢cin Tablo B13’teki cikt1

elde edilmektedir.

> p22 <- predict(rfl, test)

> confusionMatrix(p22, test$IG)
Giktilar:

Confusion Matrix and Statistics

Reference

Tablo B.12 Test verisi i¢in iyilestirilmis modelin hata matrisi ¢iktisi

Prediction 1 Quantile 2 Quantile 3_Quantile 4 Quantile 5 Quantile
1 Quantile 1410 479 210 104 38
2_Quantile 517 980 430 270 76
3_Quantile 146 431 664 449 131

4 Quantile 105 258 462 845 401
5_Quantile 63 121 160 382 1519

Overall Statistics
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Accuracy : 0.5087

95% CI : (0.4991, 0.5182)

No Information Rate : 0.213

P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.3852

Mcnemar's Test P-Value : 0.0002484

Statistics by Class:

Tablo B.13 Test verisi i¢in iyilestirilmis modelin model istatistikleri ciktisi

Class: 1 Quantile | 2 Quantile | 3_Quantile | 4 Quantile | 5 Quantile
Sensitivity 0.6292 0.43191 0.34476 0.41220 0.7016
Specificity 0.9012 0.84574 0.86739 0.85746 0.9144

Pos Pred Value 0.6292 0.43115 0.36463 0.40802 0.6766
Neg Pred Value 0.9012 0.84614 0.85708 0.85956 0.9232
Prevalence 0.2104 0.21303 0.18083 0.19247 0.2033
Detection Rate 0.1324 0.09201 0.06234 0.07934 0.1426
Detection Prevalence 0.2104 0.21341 0.17097 0.19444 0.2108
Balanced Accuracy 0.7652 0.63882 0.60607 0.63483 0.8080

# Agaclar icin diiglim sayis1 histogram ile elde edilmektedir.

> hist(treesize(rf1), main = "No. of Nodes for the Trees", col = "green")

# Degisken onemliligi grafigi olusturulmaktadir.

> varImpPlot(rf1, sort = T, main = "Variable Importance"

# Kismi bagimlilik grafikleri degisken ve simif bazinda elde edilmektedir.
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> partialPlot(rf1, train, EDU, "1")

> partialPlot(rf1, train, EDU, "5")

> partialPlot(rf1, train, OCC, "1")

> partialPlot(rf1, train, EDU, "5")

# Modelden secilen tek bir agacin agacg ciktis1 Tablo B.14’te yer almaktadir.

> getTree(rfl, 1, labelVar = TRUE)

Cikt1:
Tablo B.14 Modelden secilen tek bir agaca iliskin RO agac ciktist

No | left daughter | daughter split | right daughter | split var | split point | prediction
1 2 3 OCC 55 1 <NA>
2 4 5 SEC 40 1 <NA>
3 6 7 AGE 3 1 <NA>
4 8 9 AGE 7 1 <NA>
5 10 11 SEC 64 1 <NA>
6 12 13 EDU 1 1 <NA>
7 14 15 AGE 24 1 <NA>
8 16 17 STA 5 1 <NA>
9 18 19 EDU 4 1 <NA>
10 20 21 MST 1 1 <NA>
11 22 23 STA 26 1 <NA>
12 24 25 OCC 8 1 <NA>
13 26 27 SEC 68 1 <NA>
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14 28 29 STA 10 <NA>
15 30 31 RGN 62 <NA>
16 32 33 RGN 30 <NA>
17 34 35 EDU 12 <NA>
18 36 37 AGE 16 <NA>
19 38 39 EDU 26 <NA>
20 40 41 EDU 3 <NA>
21 42 43 OCC 5 <NA>
22 44 45 STA 8 <NA>
23 46 47 AGE 1 <NA>
24 48 49 MST 1 <NA>
25 50 51 RGN 47 <NA>
26 52 53 RGN 23 <NA>
27 54 55 MST 1 <NA>
28 56 57 EDU 1 <NA>
29 58 59 STA 16 <NA>
30 60 61 SEC 402 <NA>
31 62 63 EDU 17 <NA>
32 64 65 EDU 20 <NA>
33 66 67 EDU 11 <NA>
34 68 69 AGE 2 <NA>
35 70 71 RGN 47 <NA>
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36 72 73 SEC 8 1 <NA>
37 74 75 SEC 8 1 <NA>
38 76 77 GEN 1 1 <NA>
39 78 79 INT 1 1 <NA>
40 80 81 occC 5 1 <NA>
41 82 83 RGN 55 1 <NA>
42 84 85 EDU 2 1 <NA>
43 86 87 INT 1 1 <NA>
44 88 89 MST 1 1 <NA>
45 90 91 GEN 1 1 <NA>
46 92 93 SEC 385 1 <NA>
47 94 95 GEN 1 1 <NA>
48 96 97 SEC 402 1 <NA>
49 0 0 <NA> 0 -1 5 Quantile
50 98 99 AGE 1 1 <NA>
51 100 101 SEC 414 1 <NA>
52 102 103 OCC 8 1 <NA>
53 104 105 INT 1 1 <NA>
54 106 107 EDU 26 1 <NA>
55 108 109 RGN 2 1 <NA>
56 110 111 SEC 479 1 <NA>
57 112 113 MST 1 1 <NA>
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58 114 115 OCC 8 <NA>
59 116 117 GEN 1 <NA>
60 118 119 MST 1 <NA>
61 120 121 OCC 8 <NA>
62 122 123 SEC 257 <NA>
63 124 125 STA 17 <NA>
64 126 127 RGN 12 <NA>
65 128 129 AGE 1 <NA>
66 130 131 GEN 1 <NA>
67 132 133 AGE 1 <NA>
68 134 135 OCC 1 <NA>
69 136 137 RGN 31 <NA>
70 138 139 AGE 2 <NA>
71 140 141 OcCC 4 <NA>
72 142 143 INT 1 <NA>
73 144 145 RGN 40 <NA>
74 146 147 AGE 8 <NA>
75 148 149 MST 1 <NA>
76 150 151 OCC 16 <NA>
77 152 153 INT 1 <NA>
78 154 155 EDU 1 <NA>
79 156 157 EDU 1 <NA>
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80 158 159 GEN 1 <NA>
81 160 161 GEN 1 <NA>
82 162 163 RGN 17 <NA>
83 164 165 INT 1 <NA>
84 166 167 OCC 1 <NA>
85 168 169 AGE 1 <NA>
86 170 171 RGN 16 <NA>
87 172 173 GEN 1 <NA>
88 174 175 INT 1 <NA>
89 176 177 RGN 53 <NA>
90 178 179 SEC 16 <NA>
91 180 181 STA 2 <NA>
92 182 183 GEN 1 <NA>
93 184 185 MST 1 <NA>
94 186 187 MST 1 <NA>
95 188 189 SEC 1 <NA>
96 190 191 SEC 128 <NA>
97 192 193 AGE 1 <NA>
98 194 195 INT 1 <NA>
99 196 197 SEC 386 <NA>
100 198 199 INT 1 <NA>
101 200 201 MST 1 <NA>
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102 202 203 SEC 4 1 <NA>
103 204 205 EDU 16 1 <NA>
104 206 207 RGN 40 1 <NA>
105 208 209 OCC 8 1 <NA>
106 210 211 SEC 27 1 <NA>
107 212 213 STA 2 1 <NA>
108 214 215 SEC 138 1 <NA>
109 216 217 EDU 20 1 <NA>
110 218 219 SEC 18 1 <NA>
111 220 221 OCC 8 1 <NA>
112 222 223 AGE 8 1 <NA>
113 224 225 RGN 18 1 <NA>
114 226 227 RGN 30 1 <NA>
115 228 229 RGN 10 1 <NA>
116 0 0 <NA> 0 -1 2 Quantile
117 230 231 SEC 128 1 <NA>
118 232 233 EDU 1 1 <NA>
119 234 235 INT 1 1 <NA>
120 236 237 RGN 18 1 <NA>
121 238 239 MST 1 1 <NA>
122 240 241 GEN 1 1 <NA>
123 242 243 OcCcC 8 1 <NA>
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124 244 245 OocCcC 8 1 <NA>
125 246 247 SEC 82 1 <NA>
126 248 249 MST 1 1 <NA>
127 250 251 MST 1 1 <NA>
128 252 253 EDU 8 1 <NA>
129 254 255 MST 1 1 <NA>
130 256 257 EDU 1 1 <NA>
131 258 259 MST 1 1 <NA>
132 260 261 GEN 1 1 <NA>
133 262 263 EDU 4 1 <NA>
134 0 0 <NA> 0 -1 4_Quantile
135 264 265 EDU 4 1 <NA>
136 266 267 OCC 5 1 <NA>
137 268 269 EDU 4 1 <NA>
138 270 271 OCC 1 1 <NA>
139 272 273 RGN 12 1 <NA>
140 274 275 AGE 2 1 <NA>
141 276 277 AGE 2 1 <NA>
142 278 279 MST 1 1 <NA>
143 0 0 <NA> 0 -1 2 Quantile
144 280 281 INT 1 1 <NA>
145 282 283 GEN 1 1 <NA>
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146 0 0 <NA> 0 -1 2 Quantile
147 0 0 <NA> 0 -1 2 Quantile
148 284 285 RGN 55 1 <NA>
149 286 287 GEN 1 1 <NA>
150 288 289 INT 1 1 <NA>
151 290 291 MST 1 1 <NA>
152 292 293 RGN 58 1 <NA>
153 294 295 RGN 10 1 <NA>
154 296 297 MST 1 1 <NA>
155 298 299 RGN 39 1 <NA>
156 300 301 GEN 1 1 <NA>
157 302 303 RGN 2 1 <NA>
158 0 0 <NA> 0 -1 4 Quantile
159 304 305 INT 1 1 <NA>
160 306 307 EDU 1 1 <NA>
161 308 309 AGE 1 1 <NA>
162 310 311 OCC 1 1 <NA>
163 0 0 <NA> 0 -1 5 Quantile
164 312 313 OCC 1 1 <NA>
165 314 315 OCcC 5 1 <NA>
166 0 0 <NA> 0 -1 5 Quantile
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# Modele ait ilk dort agaca iliskin grafikler elde edilmektedir.
> library(randomForest)
> to.dendrogram <- function(dfrep,rownum=1,height.increment=0.1){
if(dfrep[rownum,'status'] == -1){
rval <- list()
attr(rval,"members") <-1
attr(rval,"height") <- 0.0
attr(rval,"label") <- dfrep[rownum,'prediction']
attr(rval,"leaf'") <- TRUE
¥
else {
left <- to.dendrogram(dfrep,dfrep[rownum,'left daughter'],height.increment)

right <- to.dendrogram(dfrep,dfrep[rownum,'right

daughter'],height.increment)
rval <- list(left,right)
attr(rval,"members") <- attr(left,"members") +attr(right,"members")

attr(rval,"height") <- max(attr(left,"height"),attr(right,"height")) +

height.increment
attr(rval,"leaf") <- FALSE
attr(rval,"edgetext") <- dfrep[rownum, 'split var']

}

class(rval) <- "dendrogram"
return(rval)

¥

## Asagidaki kod modele ait ilk dort agaci gorsellestirmektedir.
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> for(iin 1:4) {
tree <- getTree(rf1,i,labelVar=T)
d <- to.dendrogram(tree)

plot(d,center=TRUE,leaflab="none',edgePar=list(t.cex=1,p.col=NA,p.lty=0))
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B.5 Boruta Algoritmasi ile Degisken Secim Islemi ve R

Kodu

# Birden fazla cesit kategoride olan yas ve sektor degiskenlerini azaltmak icin

Boruta algoritmasi ile degisken secimi yapilmaktadir.

> set.seed(123)

> boruta.Merge 15 <- Boruta(IG~. ,data = Merge 15, doTrace = 2)
Ciktilar:

1. run of importance source...

Growing trees.. Progress: 70%. Estimated remaining time: 13 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 34%. Estimated remaining time:

59 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 69%. Estimated remaining time:

27 seconds.
2. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

24 seconds.
3. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 78%. Estimated remaining time: 8 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

23 seconds.

4. run of importance source...
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Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

23 seconds.
5. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 73%. Estimated remaining time:

23 seconds.
6. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 78%. Estimated remaining time: 8 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

23 seconds.
7. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 71%. Estimated remaining time:

25 seconds.
8. run of importance source...

Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.
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Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 73%. Estimated remaining time:

23 seconds.
9. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

54 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 73%. Estimated remaining time:

23 seconds.
10. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

23 seconds.
11. run of importance source...
Growing trees.. Progress: 77%. Estimated remaining time: 9 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 36%. Estimated remaining time:

55 seconds.

Computing permutation importance.. Progress: 72%. Estimated remaining time:

23 seconds.

After 11 iterations, +25 mins:

confirmed 19 attributes: AGE11, AGE3, AGE6, EDU, EMP and 14 more;
no more attributes left.

# Onemli ve 6nemsiz degiskenlerin hangileri oldugu belirlenmektedir.
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> print(boruta.Merge 15)

Giktilar:

Boruta performed 11 iterations in 24.77739 mins.

19 attributes confirmed important: AGE11, AGE3, AGE6, EDU, EMP and 14
more;

No attributes deemed unimportant.

# Degisken onemliliklerine iliskin kutu grafiklerini gosteren grafik Sekil B.1’de

olusturulmaktadir.

> plot(boruta.Merge 15, xlab =", xaxt = "n")

> lz<-lapply(1:ncol(boruta.Merge 15$ImpHistory),function(i)

+  boruta.Merge 15$ImpHistory/[is.finite(boruta.Merge 15$ImpHistory[,il),i])
> names(lz) <- colnames(boruta.Merge 15$ImpHistory)

> Labels <- sort(sapply(lz,median))

> axis(side = 1,las=2,labels = names(Labels),

+  at = l:ncol(boruta.Merge 15$ImpHistory), cex.axis = 0.7)

Ciktilar:

147



100
1

e
D—
®
- = S
= =
2 — N
o == g
a [—
v ———
el
—_
o R
& =
e ——
o
. ——
——
— 1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
£E § r 8 @& 8 T 2 8 < ¥ =« B £ = & = o 2 2
i1 § 31 8 § F § ¢ E 2 g6 % g ¢ g a3 g 8k
g 3
% 3 3
5

Sekil B.1 Boruta ile elde edilen degisken 6nemliligi grafigi

## Degisken onemliligi grafiginde onaylanmis degiskenleri gosteren yesil
renkteki kutu grafiklerine bakildiginda tiim degiskenlerin onaylanmis oldugu
goriilmektedir. Boruta ile degisken secimi islemi oncesi SEC3, SEC6 ve SEC9
degiskenlerindeki eksik degerli hiicreler “Sektorii Yok” olarak kodlanmis olup bu
degiskenlerin isimleri sonradan SEC4, SEC7 ve SEC10 olarak degistirilmistir.

# Onaylanmis degiskenlerin listesi elde edilmektedir.

> getSelectedAttributes(boruta.Merge 15, withTentative = FALSE)
Giktilar:

[1] "MST" "EDU" "HTH" "EMP" "STA" "OCC" "SEC3" "SEC9" "SEC6"
[10] "SSI" "AGE11""AGE6" "AGE3" "GEN" "RGN" "WSY" "TEL" "INT"
[19] "HIT"

# Degiskenler onem diizeyine gore siralanmaktadir. Onaylanmis degiskenlere

iliskin istatistikler Tablo B.16’da yer almaktadir.
> boruta.df <- attStats(boruta.Merge 15)

> class(boruta.df)
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> df table <- print(boruta.df)
> df table[order(df table$maxImp),]

Ciktilar:

Tablo B.15 Boruta ile elde edilen onaylanmis degiskenlere iliskin istatistikler

meanlmp medianImp minlmp maxIm normHits decision

SEC3 13.97153 14.1366 12.94411 14.63551 1 Confirmed
WSY 13.55983 13.37455 12.39134 15.89243 1 Confirmed
TEL 19.763 19.69685 16.99834 | 23.13669 1 Confirmed
SEC6 23.06807 23.1888 22.17021 24.15883 1 Confirmed
SEC9 26.06066 26.16171 24.11078 27.53114 1 Confirmed
HTH 28.59498 28.39261 25.84496 30.73196 1 Confirmed
AGE3 31.16645 31.04675 29.88173 32.6455 1 Confirmed
RGN 29.28226 29.41586 26.4831 33.13706 1 Confirmed
STA 33.98375 33.87083 32.09149 35.40021 1 Confirmed
SSI 36.8482 36.63701 36.04098 38.2333 1 Confirmed
AGE11l | 41.50594 40.8106 40.07315 44.18452 1 Confirmed
INT 47.45302 47.54062 43.6231 49.97149 1 Confirmed
AGEb6 53.63267 52.80545 51.44063 56.42523 1 Confirmed
EMP 57.42711 57.90291 55.03696 59.39932 1 Confirmed
HIT 57.31493 57.28227 53.83574 60.4666 1 Confirmed
MST 57.6943 58.27748 52.51592 60.48251 1 Confirmed
OcCC 59.26978 60.24813 56.23342 62.62175 1 Confirmed
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GEN

92.50264

94.10256

86.87323

95.88997

Confirmed

EDU

105.4372

104.68071

98.04286

110.4927

Confirmed

## Boruta paketinde standart degeri 100 olan maxRuns parametre degeri 200

yapildiginda da ayni sonuglar elde edilmektedir. Boruta ile degisken secim islemi

sonrast degiskenlerin tiimii O6nemli bulunmaktadir. Sonuclarina gore, yas

degiskenlerinden AGE3 ve AGE1ll, sektor degiskeninden ise SEC6 ve SEC3

degiskenleri veri setinden cikarilmaktadir.
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B.6 LCAvarsel Algoritmasi ile Degisken Secim islemi ve R
Kodu

GSA oncesi degiskenleri belirlemek amaciyla LCAvarsel ile degisken secimi

gerceklestirilmektedir.
> sel LCAvarsel Data ga <- LCAvarsel(Data, search = "ga", parallel = TRUE)

# Arama yontemi olarak genetik algoritma kullamildiginda asagidaki sonug elde

edilmektedir.

Cikt1:

GA search | Iter = 10 Mean = -940178.9 | Best = -930421.3
Clustering set: STA OCC WSY INT HIT EHSIZE 4 AGE_6 GEN

GA search | Iter = 20 Mean = -952695.0 | Best = -927064.6
Clustering set: STA OCC RGN WSY INT AGE_6 GEN

GA search | Iter = 30 Mean = -966728.1 | Best = -926783.6
Clustering set: STA OCC RGN INT AGE_6 GEN

GA search | Iter = 40 Mean = -938738.7 | Best = -926783.6
Clustering set: STA OCC RGN INT AGE_6 GEN

GA search | Iter = 50 Mean = -937143.6 | Best = -926268.6
Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN

GA search | Iter = 60 Mean = -941328.5 | Best = -926268.6
Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN

GA search | Iter = 70 Mean = -935953.5 | Best = -926268.6
Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN

GA search | Iter = 80 Mean = -938023.7 | Best = -926268.6
Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN

GA search | Iter = 90 Mean = -929206.3 | Best = -926268.6
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Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN
GA search | Iter = 100 Mean = -946474.9 | Best = -926268.6
Clustering set: STA OCC RGN AGE_6 GEN

## 100 iterasyon sonunda genetik algoritma yoluyla olusan degisken seti: STA
OCC RGN AGE_6 GEN

> sel LCAvarsel Data swap <- LCAvarsel(Data, search = "backward", swap =

TRUE, parallel = TRUE)

# Arama yontemi olarak swap algoritmasi kullanildiginda Tablo B.17’deki

sonuclar elde edilmektedir.

Cikt1:

Starting clustering set:

all variables

Tablo B.16 LCAvarsel ile degisken secim isleminde swap algoritmasi sonuclari

Step Variable BICdiff Decision
1 Remove AGE _6 29503.46 Accepted
2 Remove SEC 9 25599.45 Accepted
3 Swap OCC-SEC_9 -3994.5 Rejected
4 Add AGE 6 -29315.99 Rejected
5 Swap EDU-AGE 6 -2450.036 Rejected
6 Remove IG 15702.03 Accepted
7 Swap EDU-IG -784.7666 Rejected
8 Add SEC 9 -23829.35 Rejected
9 Swap OCC-SEC 9 -1801.872 Rejected
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10 Remove EDU 12196.66 Accepted
11 Swap EMP-EDU -1996.099 Rejected
12 Add IG -12787.44 Rejected
13 Swap OCC-IG 1683.052 Accepted

14 Remove EMP 10463.83 Accepted
15 Swap STA-EDU 31.52865 Accepted
16 Add STA -9888.687 Rejected
17 Swap EDU-STA -31.5283 Rejected

18 Remove EDU 8481.277 Accepted
19 Swap IG-EDU -1883.869 Rejected
20 Add STA -8301.017 Rejected
21 Swap HIT-STA -1163.275 Rejected

22 Remove IG 4729.986 Accepted
23 Swap INT-IG -810.4044 Rejected
24 Add EDU -6764.405 Rejected
25 Swap RGN-EDU -2607.975 Rejected

26 Remove MST 2726.921 Accepted
27 Swap GEN-STA -626.2798 Rejected
28 Add AGE 6 -3598.219 Rejected
29 Swap HIT-AGE 6 -920.3341 Rejected

30 Remove GEN 291.6303 Accepted
31 Swap RGN-GEN -79.27958 Rejected
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32 Add MST -894.3554 Rejected
33 Swap INT-MST -58.7295 Rejected
34 Remove RGN 62.78139 Accepted
35 Swap WSY-RGN -41.35084 Rejected
36 Add GEN -189.8782 Rejected
37 Swap WSY-GEN -219.9194 Rejected
38 Remove WSY -24.13852 Rejected
39 Swap WSY-RGN -41.35083 Rejected
40 Add RGN -62.7814 Rejected
41 Swap WSY-RGN -41.35082 Rejected

## swap algoritmasi yoluyla olusan degisken seti: WSY, INT, HIT, EHSIZE 4

> sel LCAvarsel Data <- LCAvarsel(Data, search = "backward", parallel =
TRUE)

# Arama yontemi olarak stepwise algoritmasi kullanildiginda asagidaki sonuc elde

edilmektedir.

Cikt1:

Starting clustering set:

all variables

Tablo B.17 LCAvarsel ile degisken secim isleminde stepwise algoritmasi
sonuclari

Step Variable BICdiff Decision

1 Remove AGE 6 29503.46 Accepted
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2 Remove SEC_9 25599.45 Accepted
3 Add AGE 6 -29315.99 Rejected
4 Remove IG 15702.03 Accepted
5 Add SEC 9 -23829.35 Rejected
6 Remove EDU 12196.66 Accepted
7 Add IG -12787.44 Rejected
8 Remove OcCC 10393.14 Accepted
9 Add IG -8744.337 Rejected
10 Remove EMP 6831.195 Accepted
11 Add IG -5541.013 Rejected
12 Remove STA 7363.898 Accepted
13 Add IG -4729.983 Rejected
14 Remove MST 2726.921 Accepted
15 Add AGE 6 -3598.219 Rejected
16 Remove GEN 291.6304 Accepted
17 Add MST -894.3554 Rejected
18 Remove RGN 62.78672 Accepted
19 Add GEN -189.8829 Rejected
20 Remove WSY -24.14496 Rejected
21 Add RGN -62.78673 Rejected
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## stepwise algoritmasi yoluyla olusan degisken seti: WSY, INT, HIT, EHSIZE 4
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