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Oz

Issizlik orani, bir iilkenin ekonomik verimini 6lcen en onemli degiskenlerden biridir. Is giicii ve
verimi toplumun gelismesi agisindan ¢ok dnemli olup, issizlik oranimin diistiriilmesi ve istihdam
saglanmast bir devletin biiyiimesi agisindan kilit 6neme sahiptir. Issizlik oranimin tahmin edilmesi
alinacak onlemler ve planlamalar agisindan énem arz etmektedir. Bu ¢alismada, issizlik oraninin
tahmini icin Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) Illerde Yasam Endeksi verilerinden ve TUIK
tarafindan olusturulan veri gruplarindan yararlanilmigtir. Tahmini etkileyen degiskenlerin tespiti
icin veri madenciligi siirecinden ve makine 6grenme algoritmalarindan yararlaniimistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, issizlik oraninin tahmininde hangi tiir veri gruplarimin daha etkili oldugu ve hangi
makine égrenme yontemlerinin daha etkin oldugu sorgulanmistir. Elde edilen sonuglar tahmin
duyarliik analizi kapsaminda incelenmis ve hata oranlarina gore yorumlanmistir. Elde edilen
sonuglara gore issizlik orani tahmininde, Genel Regresyon Sinir Ag1 (GRNN) yéntemi Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve Gen Ifadesi Programlama (GEP) yontemlerine gire daha etkin bir yontemdir.
Ayrica, egitim konulu veri grubunun diger veri gruplarindan daha etkili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Tahmin, Issizlik Oran.

Abstract

The unemployment rate is one of the most important variables that measure the economic efficiency
of a country. Labor force and efficiency are very important for the development of society, reducing
the unemployment rate and providing employment are key to the growth of a state. Estimating the
unemployment rate is important in terms of measures and plans to be taken. In this study, for the
estimation of the unemployment rate, data from the Life Index in Provinces of the Turkish Statistical
Institute (TUIK) and data groups created by TUIK were used. Data mining process and machine
learning algorithms were used to determine the variables affecting the estimation. Within the scope
of this study, it has been questioned which types of data groups are more effective in estimating the
unemployment rate and which machine learning methods are more effective. Obtained results were
analyzed within the scope of estimation sensitivity analysis and interpreted according to error rates.
According to the results obtained, General Regression Neural Network (GRNN) method is a more
effective method than Support Vector Machines (SVM) and Gene Expression Programming (GEP)
methods in estimating unemployment rate. In addition, it was observed that the education-themed
data group was more effective than the other data groups.

Keywords: Data Mining, Machine Learning, Prediction, Unemployment Rate.
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1. GIRIS

Giiniimiizde biiyiik hacimlerdeki veriler bankalar, isletmeler, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
ve bazi kuruluslar tarafindan depolanmaktadir. Bu veriler i¢indeki degerli bilgileri ortaya ¢ikarmak
ya da yeni bir bilgi kesfetmek isletme karlilig1 agisindan olduk¢a 6nemlidir. Ayrica, hedeflenen bir
planlamanin yapilmas: i¢in elde edilen bilgiler yol gosterici olarak kullanilabilir. Bu verilerden en
dogru sekilde faydalanmak i¢in, lizerinde dogru analizlerin yapilmasi gerekmektedir.

Verileri veri tabanlarinda saklayan kurumlarin en 6nemli amaglarindan biri ham verileri bilgiye
dontstiirmektir. Veriyi bilgiye doniistiirme islemi veri madenciligi olarak adlandirilmaktadir. Veri
toplama araglar1 ve veri tabani teknolojilerindeki gelismeler, bilgi depolarinda ¢ok miktarda bilginin
depolanmasini ve ¢éziimlenmesini gerektirmektedir (Dener vd., 2009).

Tahmin (Ongorii) gelecekte gerceklesecek olan olaylarin dnceden saptanmasi, hesaplanmasi ya
da kestirimidir. Bir tahmin ¢aligmasinin duyarliligi, yapilan tahminlerle ger¢ek degerler arasindaki
sapmalarin analizi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Duyarlilik analizi ger¢ek degerler bilindikten sonra
yapilabilir. Bu calismada TUIK veri havuzu kullanilarak tahmin ¢alismas1 yapilmustir.

Veri madenciligi ve uygulamalari tahminleme calismalarinda en sik faydalanilan c¢aligsma
alanlarindan biridir. Veri madenciligi uygulamasinin verimini arttirmak i¢in, ¢alisilan verilerin
cesitliligi, veri madenciligi algoritmasinin etkinligi, sonuclarin yararhilik diizeyi, kesinlik ve
anlamlilik unsurlarinin saglamasi, elde edilen oriintiilerin cesitli bicimlerde gosterimi, gizliligin ve
veri giivenligi 6zelliklerinin saglanmasi gereklidir. Veri madenciligi bilgi kesfi siirecinin bir pargasi
seklinde diisiiniilebilir (Dener vd., 2009).

Bir veri madenciligi siirecinin ¢esitli fonksiyonlari vardir. Bu g¢alismada iliskilendirme,
regresyon ve siniflandirma fonksiyonlardan yararlanilmistir.

Iliskilendirme: bir veri tabanindaki verilerin mevcut ya da potansiyel iliskilerini ortaya
¢ikarmayi hedefler (Gong, vd., 2012) Istatistikler ve apriori algoritmalar1 drnek olarak gosterilebilir
(Ngai, vd., 2009).

Siniflandirma: veri tabani kayitlarimi belirli kriterlere gore onceden tanimlanmis siniflara
ayirmaktir. Bu siniflarda verileri toplayarak tahmine dayali modelleri kesfetmeye yarar (Chen ve Liu,
2004). Sinir aglar1 ve karar agaglar1 6rnek olarak gosterilebilir (Ngai, vd., 2009).

Regresyon, iki ya da daha ¢ok nicel degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilan analiz
metodudur. Sik goriilen model egilimlerini yakalamak i¢in kullanilir. Dogrusal regresyon ve lojistik
regresyon analizi 6rnek olarak gosterilebilir.

Veri madenciligi kullanilarak yapilan tahmin ¢aligmalarinda hem hizli hem de yetkin bir metot
olan makine 6grenme yontemleri sik¢ca kullanilmistir. Makine 6grenmesi (yapay Ogrenme) bir
problemi bagka bir probleme ait girdi ve ¢ikt1 verilerine gore modelleyen bilgisayar algoritmalari
olarak tanimlanabilir. Yapay zekanin ana kollarindan biri olan makine 6grenmesi, bir¢ok akademik
alandaki caligmalara entegre edilmistir. Makine 0grenmesi, bilgisayar sisteminin kendi kendine
anlayabilme ve Ogrenebilme kabiliyetini saglamay1 amaglar. Bilimsel hedefi, alternatif 6grenme
mekanizmalarini arastirmak ve bulmaktir. Ayrica makine 6grenmesi sisteminden, 6grenici ile iletigim
kurmasi ve calisma verilerinin sisteme uygulanabilmesi beklenmektedir. Sistemin kurulmasi ve test
edilmesiyle bu siireglerin etkinligi ve limitleri belirlenmektedir (Carbonell ve Gil, 1987).

Bu c¢alismada pazar arastirmasi, is giicii arastirmasi, insan kaynaklar1 alani ve egitim
arastirmalarinda kullanilabilecek bir veri olan Tiirkiye’deki issizlik oraninin, tahminini etkileyen
degiskenlerin analizi makine dgrenme algoritmalarindan faydalanilarak yapilmustir. Issizlik orani
tahmininde kullanilan bagimli degisken TUIK verilerinden elde edilen “issizlik oran1” degeridir. Bu
calismada, igsizlik orani tahmininde etkin olan girdi degiskenlerini (bagimsiz degiskenleri) saptamak
ve etkin olan makine 6grenmesi yontemini tespit etmek hedeflenmistir.

79



Uluslararas1 Yonetim Bilisim Sistemleri ve Bilgisayar International Journal of Management Information Systems
Bilimleri Dergisi, 2022, 6(2): 78-91 and Computer Science, 2022, 6(2): 78-91

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir arastirmas1 kapsaminda 2015-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki issizlik oraninin
tahmini yapan ¢aligsmalar incelenmistir.

Icen ve Giinay (2015), Tiirkiye’deki issizlik oram1 tahmini icin LINGO programini
kullanmiglardir. Analiz sonucunda bulanik regresyon modeli kullanilarak daha giivenilir tahminler
elde edildigi gozlemlenmistir. Calismada kullanilan bulanik model parametrelerinin énemi bulanik
hipotez testi ile test edilmistir. Bulanik regresyon analizi dogrusal programlama yaklagimi ile
yapilmis olup farkli h diizeyleri ile ¢alisilmistir. Verilen amag fonksiyonu bulanik katsayilarin toplam
yayilimlarini minimize etmek i¢in kullanilmis ve regresyon katsayilarinin merkez ve yayilim
degerleri elde edilmistir. Elde edilen model parametrelerinin énemli olup olmadigi Buckley (2004)
caligmasinda Onerilen bulanik hipotez testi ile test edilmistir

Giilenay Chadwick ve Sengiil (2015) Google tarama sonuglarmin verilerini kullanarak
Tirkiye’de ii¢ aylik bir gecikme ile yaymlanan “aylik tarim disi issizlik” donem ig¢i tahminini
gelistirip gelistirilmedigi aragtirilmistir. Caligmanin yontemi olarak, lineer tahmin modelleri ve Bayes
tabanli model ortalamasi kullanilmistir. Veri analizinde Ocak 2005 ve Kasim 2011 tarihleri aras1 baz
alimmustir. Elde edilen sonuglara gore tarim dis1 igsizlik oran1 donem i¢i tahminlerini iyilestirmektedir.
Tahmin modellerinin kare hatalarin ortalamalarinin karekokii karsilastirildiginda en iyi performansi
gosteren modelin Google tarama sonuclarinin ana bilesenlerini igermekte oldugu tespit edilmistir.
Google tarama verilerini igeren model 6rneklem i¢inde %47,7, 6rneklem disinda ise %38,4 daha
dogru tahminler verdigi gozlemlenmistir. Google tarama sonuglari verilerini igermeyen en i1yi model
orneklem icinde %34,1, 6rneklem disinda ise %29,4 daha dogru tahminler verdigi gozlemlenmistir.

Cifci (2016) ¢alismasinda, Markov zincirlerini stokastik siire¢ temelli bir tahminleme araci
olarak kullanmistir. Bu c¢alismada, Markov zincirleri yontemi kullanilarak Tiirkiye’nin 2016 yili
kurumsal olmayan igsizlik oran1 tahminlemesi yapilmustir. Veri seti olarak, TUIK ’in yaymladig1 1996
ile 2014 yillarina ait kurumsal olmayan issizlik verileri kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore
2016 yilinda Tiirkiye’de issizlik oran1 %94 olasilikla 6,5 puanin iistiinde bir deger alacagi, %79
olasilikla 9,9 puanin altinda bir deger alacagi, %80 olasilikla 10 puan alt1 bir deger olacagi ve %88
olasilikla 11 puan alt1 bir deger olacag1 ongoriilmiistiir. Genel anlamda 2016 y1l1 issizlik oraninin tek
haneli bir deger alacagi tahmin edilmektedir. Bu degerin 6,5 ile 9,9 araliginda kalmasi
beklenmektedir.

Yolcu ve Bas (2016) ¢alismasinda issizlik oranini ve isgiiciine katilim oranini tahmin etmistir.
Polonya ve Tiirkiye'de farkli bulanik zaman serileri yontemleriyle igsizlik oranlart analiz edilmistir.
Tim analizler sonucunda, bulanik zaman serileri tahmin modellerinin issizlik orani ve isgiicline
katilim orani gibi zaman serilerinin tahmininde iistiin tahmin performansina sahip oldugu ve bu tiir
tahminler i¢in etkili bir tahmin araci olarak kullanilabilecegi belirlenmistir. Ayrica, nerilen bulanik
zaman serisi yontemleri gelistirildiginde daha da iyi tahmin sonuglar1 verebilecekleri sdylenmistir.

Tiizemen ve Yildiz (2017) Tiirkiye issizlik oranini, Toplamsal ve Carpimsal-Mevsimsel Holt-
Winters yontemleri ile tahmin edilmistir. Calismada merkez bankasinin veri setinden yararlanilmistir.
Veriler, 01/2005-10/2016 dénemi Tiirkiye issizlik oranlarindan olusturulmustur. Yapilan analizlerin
performans degerlendirmeleri hata kareler ortalamasi ve ortalama mutlak yiizde hata degerleri ile
degerlendirilmistir. Yapilan analizde, Toplamsal-Mevsimsel HW yontemi ile MSE = 0,073711 ve
MAPE=0,021695, Carpimsal-Mevsimsel HW yontemi ile de MSE = 0,8618929 ve MAPE =
0,02217202 degerleri saptanmistir. Ayrica, Toplamsal-Mevsimsel HW yontemi ile yapilan analizde
igsizlik oranlarinin 2017 yilinda artarak devam edecegi dngoriilmiistiir.

Yildirrm ve Basegmez (2017) bu calismada, tek degiskenli zaman serisi verilerini tahmin
etmede yararli olan teknikleri kullanmislardir. Bu calismanin amaci, Tiirkiye Issizlik Oranini1 tahmin
eden en etkin ydntemi saptamaktir. Tiirkiye Issizlik oranina iliskin veriler, 1996-2015 tarihleri arasi
baz almarak TUIK’den almmistir. Oncelikle yillik issizlik oranlarmin karakterizasyonu icin
otokorelasyon analizi kullanilmistir. Otokorelasyon analizi sonuglarina gore Tiirkiye igsizlik oranlari
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arasinda korelasyon olmadig1 gosterilmistir. Ayrica bu serilerin mevsimselliginin oldugu da tespit
edilmistir. Bunedenle en 1yi tahmin modellerinin basit hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama,
basit tistel diizeltme, uyarlanabilir yanit oran1 {istel diizeltme, Holt Lineer Tahmin ve Holt-Winter
trend ve mevsimsellik yontemi olduguna karar verilmistir. Tiim modeller i¢in tahmine en uygun
teknigin se¢ilmesinde kullanilan Theil'in U istatistikleri hesaplanmistir. Bu istatistiklere gore, Tiirkiye
issizlik orani i¢in en uygun yontem Holt'un Dogrusal Tahmin yontemidir. Bu teknige gore, Tiirkiye
issizlik oraninin 10,5 olacagi dngoriilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore, Uyarlanabilir Tepki Orani
Ussel Diizeltme (ARRES) yonteminin basit hareketli ortalamalar igin 4.016, agirlikli hareketli
ortalamalar i¢in 2.653, ¢ift hareketli ortalamalar i¢in 4.940 olan en diisiik Ortalama Kareler Hatas1
degerini hesapladigi i¢in Tiirkiye igsizlik orani i¢in en uygun yontem oldugu sonucuna varilabilecegi
belirtilmistir.

Gil-Alina vd. (2019) Tiirkiye issizlik orani serilerini uzun hafizali modeller ve kismi biitlinlesik
teknikler kullanarak incelemislerdir. Calismanin amaci, literatiirde var olan hipotezlerden (NAIRU,
yapisalci, kalicilik ve histerezis) hangi hipotezin incelenen veriler i¢in daha uygun oldugunu
belirlemek amaciyla zaman serilerinin entegrasyon sirasini tahmin etmektir. Calismada, 1988 yili
3.ceyrek ile 2013 yili 4.¢ceyrek arasi Tiirkiye issizlik orani verileri kullanilmistir. Sonuglarimiz,
Tiirkiye'de igsizligin yiiksek oranda kalici oldugunu ve vakalarin cogunda entegrasyon siralarinin 1'e
esit veya daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Ampirik sonuglarindan 6nemli politika ¢ikarimlari
ortaya ¢ikmistir; isgiicli ve makroekonomik politikalarin Tiirkiye'deki issizlik oranlari tizerinde uzun
stireli etkilerinin olmas1 beklenmektedir.

Bagc1 (2020) Tiirkiye'deki issizlik oranini tahmin etmek i¢in GM (1.1) modeli kullanildiktan
sonra, Markov zincirleri GM (1.1) modeline entegre edilerek Gri Markov modeli olusturulmus ve bu
yontemde issizlik oran1 yeniden tahmin edilmistir. Baslangi¢ olarak, Gri sistem modellerinden biri
olan GM (1,1) modeli kullanilarak issizlik oranlarina iligkin istatistikler hesaplanmistir. Daha sonra
her bir gozlem degerinin hata oranlar1 hesaplanarak belirlenmistir. Hem hata oranlart hem de verilerin
orijinal durumu kullanilarak Markov analizi yapmak i¢in durum gegisleri matrisi elde edilmistir. Tim
gbzlemler, bu matris ve durum gegisleri yardimiyla Gri Markov analizi kullanilarak yeniden tahmin
edilmistir. Iki GM arasinda karsilastirma yapabilmek igin (1,1) yeni tahmin degerlerine ait hata
oranlart da hesaplanmistir ve Gri Markov analizinin daha dogru tahmin sonuglar1 {irettigi tespit
edilmistir.

Bu ¢alismada, literatiirden farkli olarak tahmin modelleri olusturulurken veri madenciliginin
siniflandirma fonksiyonundan yararlanilmistir. TUIK tarafindan yapilan siniflandirma yardimiyla
tahmin modelleri olusturulmus ve issizlik orani tahmininde hangi Ozelliklere sahip girdi
degiskenlerinin yani hangi veri gruplarinin daha etkin oldugu arastirilmigtir. Ayrica issizlik orani 3
farkli (GRNN, SVM, GEP) makine o6grenme algoritmasi ile tahmin edilerek yontemlerin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Regresyon ve sinir ag1 tabanl bir yontem olan GRNN ydnteminin,
SVM ve GEP yontemlerinden daha etkin sonuclar verdigi tespit edilmistir.

3. VERI SETi VE YONTEM
3.1 Veri Seti

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti TUIK tarafindan ilk defa 2016 yilinda yayimlanan (2015
verilerini icermektedir) Illerde Yasam Endeksi (IYE) ¢alismasindan alinmistir. TUIK tarafindan veri
seti hakkinda verilen bilgiler su sekildedir; “Veri seti, endeks objektif ve siibjektif gostergeleri
icermektedir. Siibjektif gostergelerinin temel veri kaynagi il diizeyinde uygulanmasi planlanan
Yasam Memnuniyeti Arastirmasmnin (YMA) sonuglaridir. Objektif gostergeler ise il diizeyinde TUIK
verileri ve diger kurum ya da kuruluslardan derlenen verilerden olusmaktadir.” (Resmi Istatistik,
2016).

YMA verileri, 4500 cevapli Ornek hanede 9397 cevapli bireyle gergeklestirilen anket
calismasindan elde edilmistir. Anketin amact TUIK tarafindan “Tiirkiye’deki bireylerin &znel
mutluluk algisi, saglik, sosyal giivenlik, 6rgiin egitim, ¢aligma hayati, gelir, kisisel giivenlik ve adalet
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hizmetleri, kisisel gelisim gibi temel yasam alanlarindaki memnuniyetleri 6l¢mek ve bunlarin zaman
icindeki degisimi takip etmek” seklinde agiklanmistir (TUIK, 2016a).

Veri anketinin kapsami, “Tiirkiye Cumhuriyeti siirlar1 iginde bulunan hanelerde yasayan 18
ve daha yukari yastaki T.C. vatandaslari ile yabanci uyruklu kisilerdir. Arastirmada, kurumsal niifus
(Giniversite 0grenci yurdu, huzurevi, bakimevi, ceza ve tutukevi, 1slahevi, yetistirme yurdu, askeri
birlik ve kisla vb.) kapsam dis1 tutulmaktadir.” Anket sonuglar1 Tiirkiye nin 81 ilini kapsamakta ve
oranlar illere gore ayrilmaktadir (TUIK, 2016b).

Bu ¢alismada TUIK tarafindan yayimlanan IYE gostergelerinin; issizlik oran1 % (10) iller (ID),
Kisi basina diisen tasarruf mevduati TL (KDT), Orta ve istii gelir grubundaki hanelerin orant %
(OUG), Temel ihtiyaglarini karsilayamadigini beyan eden hanelerin oran1 % (TIK), Hekim basina
diisen miiracaat sayis1 (HDM), Sagligindan memnuniyet orant % (SMO), Kamunun saglik
hizmetlerinden memnuniyet orani % (KSM), Okul 6ncesi egitimde (3-5 yas) net okullasma oranm1 %
(OOE), TEOG sistemi yerlestirmeye esas puan ortalamasi (TEOG), YGS puan ortalamasi (YGS),
Fakiilte veya yliksekokul mezunlarinin oran1 % (FYM), Kamunun egitim hizmetlerinden memnuniyet
orani (%) (EHM), Cinayet oran1 (CO), Oliimlii ve yaralanmali trafik kazas1 sayis1 (TKO), Gece yalniz
yiiriirken kendini giivende hissedenlerin oran1 (GGO), Kamunun asayis hizmetlerinden memnuniyet
orani (KAM), Mabhalli idareler se¢imlerine katilim oran1 (SKO), Siyasi partilere tiyelik oran1 (SPU),
Sendika/dernek faaliyetleri ile ilgili olanlarin oran1 (SDU), Internet abone sayis1 (IAS), Kanalizasyon
ve sebeke suyuna erigim orani % (SEQO), Havalimanina erisim oran1 (HEO), Belediyenin toplu tasima
hizmetlerinden memnuniyet oran1 (BHM), Sinema ve tiyatro seyirci sayist (STS), Bin kisi basina
diisen aligveris merkezi alan1 (m2) (AMO), Sosyal iliskilerinden memnuniyet oran1 (SIM) ve Sosyal
hayatindan memnuniyet oran1 (SHM) verileri kullanilmistir. I0’yu tahmin etmek icin 10 bagiml
degisken cikt1 verisi olarak, diger 27 bagimsiz degisken ise girdi verisi olarak kullanilmistir.

TUIK tarafindan hazirlanan IYE calismasinin verileri niteliklerine gére siniflara ayrilmistir. Bu
siniflandirma sonucunda olusan veri gruplari ile tahmin modelleri olusturulmustur. Olusturulan 8
tahmin modelli ve igerdigi degiskenler Tablo 1’de sunulmustur. Veri setinin istatistigi Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 1. Tahmin Modellerinin Veri Gruplari

Model No Model ismi Model Degiskenleri
1 Gelir ve Servet ID 10 KDT OUG TIK
2 Saglik ID HDM SMO KSM
3 Egitim ID OOE TEOG YGS FYM EHM
4 Giivenlik ID CO TKO GGO KAM
5 Sivil Katilim ID SKO SPU SDU
6 Alt Yap1 Hizmetlerine Erigim ID IAS SEO HEO BHM
7 Sosyal Yasam ID STS AMO SIM SHM
' ID I0 KDT OUG TIK HDM SMO KSM OOE TEOG YGS
8 Tiim Degiskenleri Igeren Model FYM EHM CO TKO GGO KAM SKO SPU SDU IAS
SEO HEO BHM STS AMO SIM SHM

Tablo 2. Veri Setinin Istatistik Degerleri

Degiskenler Min Max Ortalama Standart Sapma

10 4,2 234 8,801 3,878
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ID 1 81 4 23,527
KDT 616 18131 4342,033 2821,418
ouUG 16,27 58,91 34,382 8,633
TIK 32,78 74,95 50,95 10,19
HDM 2763 8067 5834,383 1245,116
SMO 59,15 80,76 71,997 4,448
KSM 54,55 89,13 77,468 7,305
OOE 2353 53,16 35,275 6,247
TEOG 215,33 337,99 295,936 27,672
YGS 178,6 207,95 197,64 5,512
FYM 8,56 22,65 13,118 2,348
EHM 48,18 88,89 74,089 8,46

co 4,47 69,34 25,499 11,118
TKO 0,71 4,59 2,436 0,776
GGO 45,1 87,23 67,598 9,242
KAM 58,88 94,86 84,236 7,161
SKO 77,1 93,1 88,157 3,194
SPU 12,44 34,73 21,243 3,935
Sbu 3,54 22,08 6,735 2,582
IAS 2,16 17,66 8,68 3,866
SEO 31,11 100 74,37 15,827
HEO 0 9874,8 669,867 1571,486
BHM 23,46 78,81 58,394 11,581
STS 0,29 147,44 45,353 34,005
AMO 0 284,01 69,54 68,29
SIM 78,23 96,16 88,831 3,793
SHM 215 80,88 54,265 11,355
3.2 Yontem

3.2.1. Genel Regresyon Sinir Ag
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Ornek sayisi arttikga optimal regresyon yiizeyine yakinsama prensibi ile calisan GRNN
yoOnetimi, hizl1 6grenmeye dayali bir algoritmadir. Seyrek veriye sahip bir set iizerinde calisildiginda
GRNN yéntemi avantajlidir. Ornek olarak, veri hiper yiizeyi, her yeni numune noktasmnin
eklenmesiyle artarak, karmasiklasir. GRNN yo6ntemi, verileri diisiik ve yiiksek olarak ikiye bolmek
icin, hiper uzay aralarinda gecise izin verir (Dtreg, 2021a).

GRNN ag1 dort katmanli bir yapidan olugsmaktadir. Giris katmani, her tahmin degiskeni icin
girig katmaninda bir néron bulunmaktadir. N (kategori sayisi), Kategorik degiskenler ile ¢alisirken
N-1 noéronlart kullanilir. “Giris noronlari, medyani ¢ikararak ve ceyrekler arasi aralifa bolerek
degerlerin araligini standartlagtirir. Sonrasinda bu degerleri gizli katmandaki noronlarin her birine
iletir” (Dtreg, 2021a). Gizli katman, egitim veri kiimesindeki her durum i¢in bir nérona sahiptir.
Noron, hedef degerle birlikte durum ic¢in dngoriicii degigkenlerin degerlerini depolamaktadir. Gizli
bir noron, girdi katmanindan gelen girdi degerlerinin x vektorii ile sunuldugunda, test senaryosu,
noéronun merkez noktasindan Oklid mesafesini hesaplar ve ardindan sigma degerlerini kullanarak
RBF c¢ekirdek islevini uygular. Elde edilen sonu¢ degeri, desen katmanindaki néronlara iletilir.
Toplama katmani, GRNN aglari i¢in, toplama katmaninda yalnizca iki ndron vardir; “Bir néron payda
toplama birimi, digeri pay toplama birimidir. Payda toplama birimi, gizli noronlarin her birinden
gelen agirlik degerlerini toplar. Pay toplama birimi, her bir gizli néron igin gercek hedef degerle
carpilan agirlik degerlerini toplar.” Karar katmani, pay toplama biriminde biriken degeri payda
toplama birimindeki degere bdler ve sonucu tahmin edilen hedef deger olarak kullanir (Dtreg, 2021a).

3.2.2. Destek Vektor Makineleri

Temel olarak, SVM yo6nteminin arkasindaki ana fikir, dogrusal olarak ayrilabilir modeller i¢in
siniflandirma i¢in kullanilabilecek bir optimal hiper diizlemin olusturulmasidir. Optimal hiper
diizlem; “hiper diizlemin marjini, yani hiper diizlemden her modelin en yakin noktasina olan mesafeyi
maksimize eden kaliplar siniflandirmak i¢in hiper diizlemler kiimesinden segilen bir hiper diizlemi”
seklinde tanimlanmistir. SVM yoOnteminin temel amaci, marj1 maksimize etmektir, bdylece verilen
desenleri dogru bir sekilde siniflandirabilir, yani marj boyutu biiylidiikkge desenleri daha dogru
siniflandirabilir. Hiper diizlem, aX + bY = C ile formiiliize edilir (Pradhan, 2012).

SVM tabanli modeller ii¢ farkli hattan olusmaktadir. W.x-b = 0 ¢izgisi, ayirma marj1 veya
marjinal ¢izgi olarak bilinir. W.x - b =1 ve w.x - b = -1 hatlari, kenar boslugu ¢izgisinin her iki
tarafindaki ¢izgilerdir. Bu ii¢ ¢izgi birlikte, verilen desenleri ayiran hiper diizlemi olusturur ve hiper
diizlemin kenarlarinda yatan desene destek vektorleri denir. Kenar boslugu ¢izgisi ile hiper diizlemin
kenarlar arasindaki dikey mesafe, kenar boslugu olarak bilinir. Dogru siniflandirma i¢in SVM’nin
amaglarindan biri, daha 1yi siniflandirma i¢in bu marj1 maksimize etmektir. Kenar boslugunun degeri
veya dikey mesafe ne kadar biiyiikse, siniflandirma siireci o kadar iyidir ve dolayisiyla hata
olusumunu en aza indirir (Pradhan, 2012).

SVM tabanli modeller, klasik ¢ok katmanli algilayici sinir aglarina benzerdir. Bir ¢ekirdek
islevi kullanan SVM yo6ntemi, polinom, radyal temelli islev ve ¢ok katmanli algilayict siniflandiricilar
gibi agin agirliklarinin konveks olmayan bir denklem yerine dogrusal kisitlamalarla ikinci dereceden
bir programlama problemini ¢dzen alternatif bir egitim yontemi kullanir (Dtreg, 2021b).

3.2.3 Gen Ifadesi Programlama

GEP, ifade-mutasyon problemine zarif ve etkili bir ¢6ziim olarak, 1999 yilinda Candida Ferreira
tarafindan Onerilmistir. Ferreira, ifadeleri kodlamak i¢in, ¢ok cesitli mutasyon ve melezleme
tekniklerinin hizli uygulanmasina izin verirken ortaya cikan ifadenin her zaman s6zdizimsel olarak

gecerli olacagini garanti eden bir sistem tasarlamis ve bu yaklasima GEP adi verilmistir (Dtreg,
2021c).

GEP yontemi biyolojik evrimi taklit eden bir bilgisayar algoritmasidir. Karar agaglari, sinir
aglar1 ve polinom yapilar dahil olmak {izere birgok farkli model tiirii olusturmak i¢in kullanilabilir.
DTREG programinda uygulanan GEP tiirii, sembolik regresyondur. Sembolik matematiksel veya
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mantiksal bir islev olusturdugu i¢in bu sekilde adlandirilmaktadir. Girdi verileri fonksiyonlara ve
degiskenlere ek olarak, ifadeler sabitler i¢erebilir (Dtreg, 2021c). DTREG tarafindan GEP su sekilde
tarif edilmektedir; “Sabit uzunluktaki dogrusal kromozomlarda kodlanmis bilgisayar programlarini
gelistiren tam tesekkiillii bir genotip / fenotip sistemidir”

3.3 Tahmin Duyarhlk Analizi

Bir tahmin yonetimin duyarliligi, tahmin edilen deger ile ger¢ek degerler arasindaki sapmalarin
analizi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Tahmin duyarlilik analizinde, hata tahmin o6l¢iileri ve bunlari
hesaplamaya yarayan yontemlerden yararlanilmaktadir (Kobu, 2017). Hata degeri, ¢alismadan elde
edilen sonuglar ile gercek sonuglar arasindaki farkin alinmasiyla hesaplanir. En diisiik hataya sahip
tahmini yapan yontem, en iyl sonuglari veren yontemdir. Bu ¢alismada, tahmin sonuglarini
degerlendirmek i¢in duyarlilik analizinin hata tahmin dl¢iilerinden faydalanilmistir.

3.3.1 Kolerasyon Katsayisinin Karesi (R2)

Kolerasyon katsayisi, “iki sayisal 6l¢iim arasinda dogrusal bir iligki olup olmadigini, varsa bu
iligkinin yOniiniin ve degerinin ne oldugunu belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel yontem” olarak
tanimlanmaktadir. Korelasyon katsayisi negatif ise iki degisken arasinda ters iliski vardir, pozitif ise
degiskenlerden biri artarken digeri de artmaktadir R? Formiilii (1)’de gosterilmistir (Kobu, 2017).

I vy’

R=1-S7 =7y

(1)

Bulgularda R? degeri yorumlanirken; %80 < R?¢ok iyi, %60 < R?< %80 iyi, %40 < R? < %60
orta, %20 < R?< %40 kabul edilebilir, R? < %20 hatali olarak degerlendirilmistir.

3.3.2. Hata kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error - RMSE)

RMSE, kareler toplaminin boéliinmiis tahmin sayisinin kare kokii olarak tanimlanir. Gergekte
gozlenen degerler ile tahmin modeli tarafindan 6ngoriilen degerler arasindaki farki 6lgmektedir.
Dolayisiyla diisiik RMSE degeri, modelin daha dogru tahmin trettigini gostermektedir. RMSE
Formiilii (2)’de gosterilmistir (Kobu, 2017).

RMSE = \/%zyﬂ(y —Y")? (2)

Bulgularda RMSE degeri yorumlanirken diisiik RMSE degerine sahip (hata degeri daha diisiik
olan) modelin diger modelden daha dogru (daha 1yi) tahmin gerceklestirdigi diistiniilmiistiir.

Denklem 1°de, Y gercek 10, Y'tahmin edilen 10, Y gercek 10 degetlerinin ortalamasini, n ise
test edilen alt kiime orneklerinin sayisin1 gostermektedir.

3.3.3. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)

MAPE, genellikle hata degerlerinin birim degerleri farklilik gosteriyorsa tercih edilmektedir
MAPE ile farkli birim degerlerin karsilastirilmasinda ortaya cikabilecek dezavantajlar elimine
edilmektedir. MAPE Formiilii (3)’de gosterilmistir (Kobu, 2017).
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n |Y-Y'|
MAPE = 100 + 2227 3)
n

Denklemlerde Y gercek 10, Y'tahmin edilen 10, Y gergek 10 degerlerinin ortalamasini, n ise
test edilen alt kiime orneklerinin sayisini géstermektedir.

Bulgularda MAPE degeri yorumlanirken; MAPE <%10 ¢ok iyi, %10 < MAPE <%20 iyi, %20
< MAPE < %50 kabul edilebilir, %50 < MAPE hatal1 olarak degerlendirilmistir.

Bu calismada kullanilan makine Ogrenme yontemleri DTREG programi yardimiyla
calistirllmigtir. GRNN, SVM ve GEP algoritmalar1 10 kath ¢apraz dogrulama yapilarak tahmin
modellerine uygulanmistir. Tablo 3’de makine 6grenme yontemlerinde kullanilan parametreler ve
degerleri verilmistir. Bu ¢alismada veri setinin hem girdi hem ¢ikt1 degerleri aga tanitilmis 6nce
egitim sonra test sonuglar1 hesaplatilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4’de gdsterilmistir. Sonuglar
incelendiginde siniflandirma sonuglarina gore diizenlenmis 8 farkli tahmin modeli goriilmektedir. Bu
tahmin modellerinin GRNN, SVM ve GEP yontemlerinden elde edilen RMSE degerleri
bulunmaktadir.

Sekil 1’de ise GRNN tabanli modeller ile elde edilen sonuglarin SVM ve GEP tabanli modeller
ile elde edilen sonuglara gére RMSE degerlerinin yiizde iyilestirme oranlariin grafigi verilmistir.

Tablo 5’de GRNN yo6ntemine gore veri gruplarinin RMSE oranlari siralanmustir.

Tablo 6’de ise GRNN yontemine gore veri gruplarinin etkinligi sunulmustur. Analiz yapilirken
RMSE oraninin yani sira R2, MAPE ve programin ¢alisma siiresi hesaplanmustir.

Tablo 3. Yontemlerin Parametreleri

Yontemler Parametreler Degerler
Sigma [0,0001 - 10]

GRNN Arama Sayisi 20
Cekirdek Fonksiyonu Gaussian
Cost (C) [0,1 - 5000]

SVM Gamma (y) [0.001 - 50]
Cekirdek Fonksiyonu RBF
Populasyon Degeri [10-60]

GEP En Yiiksek Gen Sayisi 2000
Kromozom Bagina Gen Sayis1 4

Tablo 4. Yontemlerin Kargilagtirmali Sonuglari

GRNN DVM GEP
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
No Veri Grubu RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
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1 Gelir ve Servet 2,927 3,143 2,770 3,442 3,178 3,715
2 Saglik 1,423 3,438 3,668 3,725 3,436 3,757
3 Egitim 1,485 2,614 2,401 3,342 3,482 3,478
4 Giivenlik 2,397 3,123 3,122 3,195 3,215 3,602
5 Sivil Katilim 2,634 3,315 2,954 3,578 3,554 3,700
6 Alt Yap1 Hizmetlerine Erisim 1,186 2,831 1,740 2,929 2,958 3,386
7 Sosyal Yasam 1,303 2,845 2,550 3,169 3,019 3,336
8 Tiim Degiskenleri Iceren Model 0,257 2,112 1,832 2,688 2,340 3,052

B GRNN & DVM B GRNN & GEP

8,493

7,713

Sekil 1. Yontemlerin Karsilastirmali Sonuglar

Tablo 5. GRNN Yontemine Gore Veri Gruplariin Etkinlik Siralamasi

Model No Veri Grubu Degiskenler Egitim RMSE Test RMSE

ID 10 KDT OUG TIK HDM
SMO KSM OOE TEOG
YGS FYM EHM CO TKO

8 Tiim Degiskenleri Iceren Model GGO KAM SKO SPU SDU 0,257 2,112
IAS SEO HEO BHM STS
AMO SIM SHM

3 Egitim ID OOE TEOG YGS FYM 1,485 2614

EHM
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6 Alt Yap1 Hizmetlerine Erigim ID IAS SEO HEO BHM 1,186 2,831
7 Sosyal Yasam ID STS AMO SIM SHM 1,303 2,845
4 Giivenlik ID CO TKO GGO KAM 2,397 3,123
1 Gelir ve Servet ID 10 KDT OUG TIK 2,927 3,143
5 Sivil Katilim ID SKO SPU SDU 2,634 3,315
2 Saglik ID HDM SMO KSM 1,423 3,438

Tablo 6. GRNN Tabanli Modellerin Veri Gruplart Bazinda Detayli Analizi

GRNN Yontemi Egitim Test

Model Ad RA2 RMSE MAPE RA2 RMSE MAPE  ZAMAN
Gelir ve Servet 0,4234 2,927 23,841 0,335 3,143 24801  00:01:36
Saglik 0,86364 1,423 9,344 0,2044 3,438 24671  00:01:07
Egitim 0,85151 1,485 11,698 0,5401 2,614 20126  00:01:53
Giivenlik 061324 2,397 18,459 034356 3,123 22241  00:01:37
Sivil Katilim 0,5331 2,634 22,007 026038 3,315 28211  00:01:27
grlitsir:apl Hizmetlerine - 953 1,186 9,044 0,46061 2,831 18,848 00:01:09
Sosyal Yasam 0,88568 1,303 10,142 0,4551 2,845 22548  00:01:13
i Degiskentert Igeren  g9555 0,257 15,281 060984 2,112 16932 00:04:16
Ortalama Sonuglar 0,75893 1,701471 1497687 0412374  2,927368 22,2971  00:01:47

4, BULGULAR

Tablo 4, 5, 6 ve Sekil 1 ile elde edilen bulgular su sekildedir;

e Tablo 4 incelendiginde, 10 tahmininde tiim modeller icin GRNN ydnteminin en iyi (en diisiik
RMSE hata degerli) sonuglar verdigi ve SVM yonteminin ise GEP yonteminden daha iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

e Tablo 4 incelendiginde, GRNN tabanli modellerin ortalama RMSE degerleri SVM tabanlh
modellere gore %10,355 & GEP tabanli modellere gore %16,800 daha diistiktiir.

e Tablo 4 incelendiginde, Tiim yontemler i¢in en iyi tahmin modelinin tiim degiskenleri i¢eren
8.model oldugu gozlemlenmektedir
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e Tablo 4 incelendiginde, En iyi model olan 8.model (en diisiik hata degerleri sahip) ile en fazla
hata degerine sahip 2.model saglik veri grubu arasindaki RMSE degerlerinin farki (iyilesme
orani) 1,022’dir.

e Tablo 5 incelendiginde GRNN yontemine gore en iyi tahmin modelinin en diisiik test RMSE
degerine sahip olan 8 model oldugu gézlemlenmistir.

e Tablo 5 incelendiginde GRNN yontemine goére en iyi tahmin model siralamasinin
8,3,6,7,4,1,5,2 oldugu gozlemlenmektedir. Buna gore IO tahmininde veri gruplarinin etkinligi
su sekilde siralanabilir; oncelikle egitim, alt yap1 hizmetleri, sosyal yasam, giivenlik, gelir ve
servet, sivil katilim ve son olarak saglik veri grubu.

e Seckil 1°den elde edilen verilere gore en fazla 8.model ve 3.modelde en az 4.model ve
2.modelde iyilesme gozlemlenmistir.

e Tablo 6 incelendiginde, R? degerinin ortalama %41 olarak goriilmektedir. Bu oran orta
diizeyde uyumluluk olarak yorumlanmistir. En iyi sonucu veren tiim degiskenleri i¢eren
modelin %69 R? degeri ile iyi diizeyde uyumluluga sahip oldugu soylenebilir.

e Tablo 6 incelendiginde ortalama MAPE degerinin %22 olmasi iyiye yakin kabul edilebilir
hata oraninin oldugunu. Tiim degiskenleri igeren modelin ise %16 hata degerine sahip oldugu
yani 1yi bir tahmin modeli oldugu ortaya konulmustur.

e Tablo 6 incelendiginde tahmin modellerinin GRNN yo6nteminde g¢alisma zamanlarinin
ortalama 1 dakika 47 saniye oldugu goriilmektedir. Bu durum ¢ok kisa siirede kabul edilebilir
oranda sonugclar elde edildigini géstermektedir.

5. SONUC

Veri madenciligi, veri tabaninda bulunan verilerin bilgiye doniistiiriilmesi kullanilmasinin yani
sira, tahmin i¢in uygun verilerin tespitinde de kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada veri madenciligi
yontemlerinin smiflandirma (TUIK in 6zelliklerine gore veri gruplari), iliskilendirme ve regresyon
(makine 6grenme algoritmalar1) fonksiyonlarindan yararlanilmistir.

Bu ¢alismada, TUIK ’in IYE arastirmasinin veri seti ve veri gruplari kullanilarak 8 farkli tahmin
modelleri gelistirilmigtir. 8 tahmin modeli GRNN, DVM ve GEP makine 6grenme yontemleriyle
analiz edilmistir. Elde edilen sonuglarin duyarliligt RMSE orani kullanilarak karsilastirilmigtir. Tiim
modeller i¢in kullanilan yontemden bagimsiz olarak en iyi sonuglar tiim degiskenleri igeren
8.modelden elde edilmistir ve en diisiik performans ise saglik verilerini iceren 2.modelden elde
edilmistir. 8 tahmin modelinde de tutarli olarak en iyi sonuglar GRNN yonteminden elde edilmistir.
Ayrica SVM yontemi ile GEP yonteminden daha 1yi sonuglar elde edilmistir. GRNN yonteminin
performansi incelendiginde tiim tahmin modellerinde orta derece kolerasyon ve kabul edilebilir
MAPE dogruluk orant oldugu gozlemlenmistir. GRNN yontemi ile 8.modelden elde edilen
sonuglarda ise iyi derecede kolerasyon ve dogruluk orani gdzlemlenmistir.

Gelecek calismalarda, IO tahmininde kullanilan yapay 6grenme yontemleri farklilastirilabilir.
Derin 6grenme yontemleri ile sonuglar analiz edilebilir. Ayrica girdi degiskenlerinin sayis1 arttirilarak
hata oranlan diisiiriilebilir.
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