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On Soz

Giiniimiiz diinyasi, ckonomik belirsizlikler, sosyal degigimler ve
teknolojik gelismelerle gekillenmektedir. Bu dinamik ortamda, dogru ve
giincel verilerin analizi, yalnizca akademik bir gereklilik degil, ayn1 zamanda
toplumsal ve ekonomik karar alma siireglerinin de temelini olugturmaktadir.
“Giincel Ekonometrik ve Istatistiksel Uygulamalar ile Akademik Cahigmalar”
isimli bu eser, bu ihtiyaglar1 kargilamak amaciyla hazirlanmugtir.

Kitap, farkl disiplinlerden gelen akademisyenlerin ve aragtirmacilarin
katkilariyla  olugturulmug olup, ekonometri ve istatistik alanindaki
gelismeleri ve uygulamalari ele almaktadir. Igerisinde yer alan boliimler hem
teorik altyapiyr hem de pratik uygulamalar bir araya getirerek okuyuculara
genig bir perspektif sunmay1 hedeflemektedir. Bu boliimleri iki ana baglik
olan ekonometrik ve istatistiksel uygulamalar olarak gruplayabiliriz. Ilk
grup, ekonomi, sosyal yap1 ve istatistiksel analizlerle ilgili konular1 igeren
ckonomik degiskenler, sosyal durum analizleri ve makroekonomik etkiler
lizerine odaklanmaktadir. Tkinci grupta ise istatistiksel yontemlerle veri
analizi, makine 6grenimi, goriintii isleme gibi konular1 igeren yontemsel ve
teknolojik yaklagimlar 6n plandadir. Ayrica, saglik, egitim ve sosyal durum
analizi gibi gesitli konulara odaklanan aragtirmalar disiplinler arasi bir
yaklagim sergilemektedir.

Akademik ¢aligmalarin yani sira, bu kitap ayn1 zamanda uygulamali
istatistik ve ekonometrik modelleme konularinda ¢aligan arastirmacilar igin
bir bagvuru kaynagi olmayr amaglamaktadir. Gelisen veri analizi teknikleri ve
makine 6grenimi yontemleri, giiniimiiz arastirmalarinda vazgegilmez araglar
haline gelmistir. Bu baglamda, istatistiksel ve ekonometrik modelleme, veri
madenciligi ve goriintii igleme gibi konular, kitabin 6nemli boliimlerini
olugturmaktadir.

Sonug olarak, “Giincel Ekonometrik ve Istatistiksel Uygulamalar
ile Akademik Caligmalar” adli bu eser, akademisyenler, Ogrenciler ve
aragtirmacilar i¢in degerli bir kaynak olmay: hedeflemekte ve giincel
ckonomik ve sosyal sorunlara 151k tutmaktadr.

Bu kitabin hazirlanmasinda katk: sunan tiim yazarlara ve yayinlanmasinda
emegi gegen herkese igten tesekkiirlerimizi sunariz.

Editorler
Dog. Dr. Elif TUNA
Dog. Dr. Serkan AKOGUL
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Bolum 1

Tiiketici Gliven Endeksi 1le Makroekonomik
Degiskenler Arasindaki Iliskinin Ekonometrik

Analizi' 3

Eda Yal¢in Kayacan?
Tuncay Morals®
Serkan Akogul*

Ozet

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan her ay agiklanan Tiiketici
Giiven Endeksi (TGE)., tiketicilerin bireysel finansal durumlarma ve
gelecek beklentilerine odaklanarak harcama ve tasarruf egilimlerini 6lgmeyi
amaglamaktadir. Bu galigmanin temel motivasyonu, tiiketiciler igin belirleyici
oldugu disiiniilen kredi faiz orani, enflasyon, dolar kuru degiskenleri
ile tiiketici giiven endeksi arasindaki iligkiyi ortaya koymak ve belirleyici
degiskenlerin tiiketici giivenini nasil etkiledigini incelemektir.

Tiiketici giiven endeksi ile tiiketici kredileri, konut kredileri, tagit kredileri,
enflasyon ve doviz kurlari arasinda uzun dénemli anlamli bir iligkinin test
edilmesinin amaglandig: ¢alismada Mayis 2012-Eyliil 2023 donemlerine ait aylik
veriler kullamlmustir. Bu amagla degiskenler arasindaki iligki yapisal kirilmay:
dikkate alan Gregory-Hansen Egbiitiinlesme Testi ile test edilmistir. Anlamh
iligkilerin tespit edilmesinin ardindan degiskenlerin uzun doénem katsayilar:
Tam Degistirilmig En Kiigiik Kareler (FMOLS), Dinamik En Kiiciik Kareler
(DOLS) ve Kanonik Esbiitiinlesme Regresyonu (CCR) yontemleri kullanilarak
tahmin edilmigtir. Ayrica tiiketici giiven endeksi ve alt endeksleri ile tiiketici
kredileri, konut kredileri, tagit kredileri, enflasyon ve doviz kurlari arasindaki
iligkiler korelasyon analizi ile incelenmis, gostergeler arasindaki iliskiler hem
istatistiksel hem de ekonometrik olarak detaylh bir sekilde degerlendirilmistir.

Bu ¢aligmada ifade edilen bulgu ve goriigler tamamen yazarlara ait olup, Tiirkiye Istatistik

Kurumu ile iligkilendirilemez.

2 Dog. Dr., Pamukkale Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, eyalcin@pau.edu.tr,
0000-0002-1616-9121

3 Dr, TUIK Denizli Bolge Miidiirliigii, tuncaymorali@gmail.com, 0000-0003-2567-2447

Dog. Dr., Pamukkale Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, sakogul@pau.edu.tr,

0000-0002-0346-4308
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1. Girig

Bireylerin harcama ve tasarruf etme davraniglari ekonomi ve finans
bilimlerinin temel inceleme konulari arasinda olagelmistir. Bireyler
hayatlar1 boyunca farkli rollere sahip olmuglardir. Bireylerin ekonomik
yasam dongiisii igerisinde sahip olduklar1 roller arasinda tiiketici ve
vatirimct rolleri de bulunmaktadir. Bu rollere bagh olarak bireyler satin
alma, tasarruf etme ve finansal yatirnm yapma kararlar1 verebilmektedirler
(Morali, Cogkun 2021). Bireylerin giinliik yagamlarinda ihtiya¢ duyduklar:
mal ve hizmetleri tiiketmek i¢in satin almalar1 esnasinda yaptiklar1 parasal
O0demeler harcamalarini olusturmaktadir. Bu harcamalar anlhk tiiketime
konu olabilecegi gibi dayanikl, yari-dayanikli mallarin alimu ile uzun stireli
ithtiyaglarini da kargilamak igin kullanilabilmektedir. Ancak bireyler ihtiyag
analizlerini yaparlarken gesitli faktorlerden etkilenmektedirler. Ciumara
(2014) galigmasinda bireylerin ekonomik ve finansal davramiglarina iligkin
karar verirken cinsiyet, egitim seviyesi, gelir durumu gibi sosyal ve ekonomik
taktorler ile birlikte, kendilerinin iginde bulunduklar1 psikolojik durum ve
piyasa algilamalarinin da etkili olabildiginden bahsetmektedir.

Bireylerin piyasa algilamalari, bugiin ve gelecek hakkindaki beklentilerini
sekillendirmektedir. Bireylerin finansal durumlarina iligkin dogru ongoriiler
yapabilmeleri, beklentilerini dogru yonetebilmeleri i¢in konjonktiirel etkileri
dogru degerlendirmeleri gerekmektedir. Hem siyasi hem de ekonomik
etkilerin 191¢1nda bireylerin gekillenen beklentilerinin ve giiveninin dogru
olarak tayin edilmesi, karar alicilarin bireyler agisindan dogru politikalar:
hayata gegirmesini saglamaktadir. Karar alicilarin bilgisine sunulan ve bu
degerlendirmelerin objektif olarak yapilmasini saglayan bazi ekonomik
gostergeler bulunmaktadir.

Bireylerin piyasa algilamalarini ve gelecek beklentilerini 6lgmek amaciyla
kullamilan endekslerden bir tanesi Tiketici Giiven Endeksidir (TGE).
TGE’nin veri kaynagi Tiirkiye genelinde aylik olarak uygulanan Tiiketici
Egilim Anketi’dir (www.tuik.gov.tr). Bu endeks iilkemizin resmi istatistik
otoritesi konumunda bulunan Tiirkiye Tstatistik Kurumu tarafindan 2004
yilindan bu yana her ay diizenli olarak 6lgiilmekte ve kamuoyu ile sonuglari
paylagilmaktadir. TGE’nin alt bilesenlerinde bireylerin harcama egilimlerinin
ne yonde hareket ettigi basta olmak iizere, bireylerin enflasyon algisi ve
gelecege doniik beklentileri de 6lglimlenmektedir. Ancak TGE sonuglarinin
bireylerin satin alma niyetlerini nasil etkiledigi konusu tam olarak irdelenen bir
mevzu olamamistir. Yani sonuglari elde edilen endekslerin degerlendirmesini
yapan tiiketiciler, ileriye doniik harcama davramigini gergeklestirirken bu
endekslerden ne kadar etkilenmektedir?
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Bu cahgma, TUIKin aylik Tiiketici Egilim Anketi sonuglarindan elde
edilen Tiiketici Giiven Endeksi ile bu endeksi etkiledigi diigtintilen bazi
makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemektedir. Analizde
Dolar Kuru, Tiiketici Fiyat Endeksi ve ihtiyag kredisi faiz oranlarinin TGE
ile olan iligkisi ele alinmgtir. Tlk olarak degiskenlerin birim kok testleri
yapilmug ve birim koke sahip olanlar igin yapisal kirilmali birim kok stnamasi
uygulanmugtir.  Yapisal kirilmanin varhigr durumunda Gregory-Hansen
Estiimlegme testi ile estiimlesme sinamasi gergeklestirilmigtir. Konuyla ilgili
literatiir taramasi ve yapilan analizlerin bulgulari sunularak sonug kisminda
degerlendirme yapilmustir.

2. Literatiir Incelemesi

Tiiketici giiven endeksinin ¢esitli degiskenler ile olan iligkisi literatiirde
farkli ¢alismalarda inceleme konusu olmustur. Genelde TGE’nin alt
endekslerinin iligkisi incelenirken, bazi ¢aligmalarda TGE endeksinin diger
degiskenler ile arasindaki iliski incelenmistir. Bu ¢aligmalara iligkin literatiir
agagida verilmigtir.

Kasapoglu (2022) ¢aligmasinda makroekonomik degiskenler ile tiiketici
giiveni arasindaki iligkileri incelemigtir. Caligmasinda makrokonomik
degiskenlerin tiiketici giiveni iizerinde etkili oldugundan hareket ederek,
2005:01-2021:12 yullar1 arasindaki aylik seriyi kullanarak TGE ile ¢esitli
makroekonomik degiskenler arasindaki iligkiyi incelemistir. Tki farkls tiirdeki
tiiketici giiveni olan Blomberg Tiiketici Giiven Endeksi ile TUIK tarafindan
agiklanan Tiiketici Giiven endeksinin Enflasyon oranmi, Sanayi {iretim
endeksi, Borsa Istanbul-100 Endeksi, Bankalararas: gecelik Faiz orani,
Reel Efektif Doviz Kuru degiskenleri ile aralarindaki iligkiyi VAR modeli
ile incelemistir. Kurulan modeller agisindan sonuglardaki farkliliklar: ele
almugtir. Caligmasinda TUIK tarafindan agiklanan tiiketici giiven endeksi ile
efektif dolar satis kuru ve borsa endeksi arasinda uzun dénemde anlaml bir
iligki tespit etmistir.

Onem (2022) ¢alismasinda, Tiirkiye’de Tiiketici Giiven Endeksi ile baz1
BIST sektorel endeksler arasindaki iligkiyi egbiitiinlesme ve nedensellik testleri
ile incelemigtir. Bu ¢aligmada ilk olarak arastirma modelini kurmug daha
sonra ise modele alian degiskenler arasindaki nedensellik iligkisini 6l¢mek
amactyla ARDL Sinir Testi ve Granger Nedensellik analizini kullanmuistir.
Caligmadan elde edilen sonuglara gore TGE ile BIST 100, BIST Banka,
BIST Kurumsal Yonetim, BIST Sigorta ve BIST Sinai endeksleri arasinda
uzun donemli egbiitiinlegme iliskisi tespit edilememigtir. TGE ile belirtilen
seriler arasinda Granger Nedensellik Testine gore ise BIST banka endeksi ile
tek yonlii nedensellik iliskisi tespit edilmistir.
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Gedik ve Ozbek (2021) caligmalarinda harcamalarin ve yatirimlarin
yoniinii belirleyen gostergelerden birisi olan TGE’nin, makroekonomik
degiskenler ile birlikte ele alinmasi gerektigini belirterek; TGE ile igsizlik
orani, enflasyon orani arasindaki iligkiyi Ocak 2007- Ocak 2021 donemindeki
ayhk verileri igin incelemislerdir. Degisenler arasinda egbiitiinlesmenin
bulundugu sonucuna ulagmiglardir. Nedensellik analizleri kapsaminda ise
TGE’den igsizlige dogru tek yonlii nedensellik iligkisi bulundugunu tespit
etmislerdir.

Prirayani (2016) ¢alismasinda Endonezya igin Tiiketici giiveni ile
makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemistir. Bu endeksin
Endonezya ckonomisinin bugiin ve gelecekteki durumu  hakkinda
makroekonomik gostergelerle agiklanabilme durumunu aragtirmistir.
Caligmada Tiiketici giiven endeksi, enflasyon, biiyiime orani, doviz kuru, faiz
oran1 ve borsa endeksi Ocak 2001- Aralik 2015 dénemi igin analiz edilmistir.
VAR yaklagimi ile olusturulan modelde, diger degiskenler sabitken TGE
ile enflasyon ve borsa endeksinin uzun donemde esbiitiinlesme sagladigs,
TGE ile enflasyon, faiz oran1 ve borsa endeksi arasinda nedensellik iligkisi
bulundugu sonucuna ulagmugtir.

Begel ve Yardimoglu (2016) caliymasinda Tiirkiye’de tiiketici giiven
endeksi ile doviz kuru, petrol fiyatlar1 ve igsizlik arasindaki iligkiyi 2005-
2014 donemleri arasindaki aylik veriler ile analiz etmigtir. Gregory-Hansen
estiimlegme testi sonuglarina gore degiskenler arasinda egbiitiinlegme iligkisi
oldugu tespit edilmistir. Toda-Yamamoto nedensellik testi sonuglarina gore
doviz kurundan TGE’ye tek yonlii ve petrol fiyatlarindan igsizlik oranlarina
dogru tek yonlii nedensellik iligkisi tespit etmiglerdir.

Isik, Sahin vd. (2017) galiymasinda tiiketici giiven endeksi ile biiytime
orani ve enflasyon oranlari arasindaki iliskiyi 2004-2013 yillart igin geyrek
donemlik veriler iizerinden incelemistir. Kullanilan model OECD’nin
donemlik verileri tizerinden olugturulmug ve birim kok testleri, nedensellik
analizleri yapildiktan sonra biiyiime orant ile tiiketici giiven endeksi arasinda
gift yonli bir nedensellik iligkisi oldugu, tiretici ve tiiketici fiyat endekslerinin
bityiime oraninin Granger nedeni oldugu sonucuna ulagmugtir. Johansen
esbiitiinlesme testi sonuglarina gore ise degiskenlerin uzun donemde anlamh
iligki igerisinde oldugu sonucu ortaya gtkmugtir

Islam ve Mumtaz (2016) caligmalarinda karar alicilar ve ekonomi
oyunculari i¢in bugiin ve gelecek adina 6nemli role sahip olan tiiketici giiven
endeksi ile segilmis Avrupa iilkeleri igin biiyiime orani ile arasindaki iligkiyi
incelemislerdir. Bu tilkelerin biiylime oranlar ile tiiketici giiven endeksleri
arasindaki uzun donemli iligkiyi 1996-2012 yillar1 arasindaki donem igin
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analiz etmiglerdir. Analiz sonuglar1 tiiketici giiven endeksi ile biiylime oran
arasinda uzun donemli anlaml iliski oldugunu gostermistir.

Sergeant, Lugay vd. (2011) ¢ahiymalarinda Jamaika ve Tobago i¢in
titketici giiveni ile gayrisafi yurt i¢i hasila (GDP) arasindaki iligkiyi Vektor
otoregresyon modeli (VAR) ger¢evesinde incelemiglerdir. Modele d6viz kuru
ve faiz orani degiskenleri de eklenmistir. 2005-2011 donemleri arasindaki
aylar igin gergeklestirdikleri ¢aligmada geyrek donemler igin uzun dénemde
GDP’nin tahmini igin tiiketici giiveninin anlamli olmadig1 sonucuna
ulagmuglardir.

3. Veri Seti ve YOntem

3.1. Veri Seti

Caliymada bireylerin tiiketim egilimi ve davraniglarinin  gostergesi
niteliginde olan ve her ay TUIK tarafindan agiklanan Tiiketici Giiven
Endeksini (TGE) etkileyen bazi makroekonomik degiskenler ve bunlar
ile aralarindaki iligkiler olglilmeye caligilmigti. TGE ile iliskili oldugu
degerlendirilen dolar kuru, ihtiyag kredisi faiz orani ve tiiketici fiyat endeksi
degiskenleri analize dahil edilmistir. Bu degiskenlere ait veri setleri TUIK
ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB)’nin veri sunucularindan
elde edilmistir. Analize Mayis 2012 (2012:05)- Eylil 2023 (2023:09)
donemlerine ait ayhik veriler dahil edilmistir. Analizlerde kullanilan
degiskenlere ait bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Degiskenlere Ait Bilgiler

Degisken Adi  Degisken Tanimm Veri Kaynagi
TGE Tiiketici Giiven Endeksi TUIK
Ihtiyac Tiirk Liras1 Uzerinden Agilan Thtiyag Kredisi Faiz  TCMB

Orani
Dolar Aylik Ortalama Amerikan Dolart Satig Kuru TCMB
Enflasyon Tiiketici Fiyat Endeks Diizeyi TUIK

TGE; 2004-2012 yillar1 arasinda Hane halki Tsgiicii Anketine modiil
olarak uygulanan Tiiketici Egilim Anketi, 2012 yilindan bu yana “Avrupa
Birligi Uyumlulastiriimug Isyeri ve Tiiketici Anketleri Programi” kapsaminda
uygulanmaktadir. 2020 yili Eyliil ayinda ise gergeklestirilen ana revizyon
kapsaminda “mevcut donemde hanenin maddi durumu” alt endeksi igin
FARK yontemi ve “dayanikli titketim mallarina harcama yapma diigiincesi”

alt endeksi igin ARIMAX yontemi kullanilarak 2004-2011 yillar1 igin geri
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gekilmig seriler iiretilmistir. S6z konusu seriler, 2020 Eyliil ayindaki ana
revizyon kapsaminda 2004-2011 yillar1 arasindaki tiiketici gliven endeksi
serisinin hesaplamalarinda kullandmigtir (www.tuik.gov.tr).

3.2. Yontem

Ekonometrik zaman serileriyle ¢aligilirken pek ¢ok yontemin serilerin
duraganli@ varsayimina dayanmasi sebebiyle ilk olarak serilerin birim kok
igerip igermedikleri yani duraganlik derecelerinin arastirilmas: gerekmektedir.
Serilerin  duraganliklarinin  incelenmesinde, serilere ait grafiklerin ve
korelogramlarin incelenmesi fikir verici olsa da kesin sonuglara ulagabilmek
i¢in birim kok testleri kullanilmaktadir.

3.2.1. Birim Kok Testleri

Duraganligin sinanmasinda klasik birim kok testlerinden Augmented
Dickey-Fuller (ADF) (1981) ve Phillips-Perron (PP) (1988) birim kok
testleri siklikla tercih edilmektedir. ADF testi, hata teriminde otokorelasyon
sorununu ortadan kaldirmak igin bagimli degiskene ait gecikmeli degerleri
bagimsiz degisken olarak modele dahil etmektedir. Dolayisiyla uygun
gecikme uzunlugunun belirlenmesi igin  Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Schwarz ya da Bayesian Bilgi Kriteri (SIC) gibi seg¢im kriterlerinin
kullanilmas: gerekmektedir.

Birim kok testinde kullanilan ADF testine ait sabit ve trend igeren
ekonometrik model (1) nolu denklemde yer almaktadir. Denklemde y,
serisinin birim kok igerdigini ve duragan olmadigini ifaden eden temel
hipotez sinanmaktadir.

k
Ay, =By +BT+0y,_ + Zizlé‘iAyt—i +u, (1)
ADF birim kok testine kiyasla, hata teriminin zayif bagimsiz ve heterojen

olmasina imkan vererek daha esnek bir varsayima dayandirilarak geligtirilmig

PP testine ait sabit ve trend i¢eren ekonometrik model ise (2) nolu denklemde

yer almaktadir.

Ay, =+ BT +0y,_, +u, (2)
3.2.2. Yapisal Kirilmali Birim Kok Testleri

ADE PP gibi birim kok testlerinden serilerin duragan olmadig: bulgusu
elde edildiginde, yapisal kirilmalari dikkate alan birim kok testleriyle
sinamalarin tekrarlanmasi gerekmektedir. Ciinkii zaman serilerinin duragan
olmadig: bulgusunun elde edilmesinin nedenlerinden biri yapisal kirilmalarin
varlig olabilmektedir. Yani seriler ADE PP testinde duragan olmadig: halde
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duragan olabilir ya da eger kirilma varsa ve dikkate alinmadiysa duraganlk
dereceleri farkli tespit edilebilmektedir.

Analizlerde kullanilan yapisal kirilmay: dikkate alan testlerden biri olan
Zivot-Andrews (1992) testi, yapisal kirilmayr igsel olarak belirleyen (3), (4)
ve (5) nolu denklemlerde yer alan modellerle tahminlenmektedir.

k
¥, =p+0DU, (A)+Pt+ay, +), 0y, +e, (3)
k
¥, =pn+yDT(A)+Bt+yDT + e,y + 3, ¢,y +e (4)
k
Y, =u+6,DU, (’1) +7,DT, (i) +pt+asy,  + Zj:]c./'Ayt’j +e (5)

Esitlik (3), (4) ve (5) nolu denklemlerde # =1,2,...,7 olmak tizere trend
degiskenini; 7, kirilma zamam olmak tizere A =T, /T goreli kirtlma yilim
ifade etmektedir. (3) nolu model ortalamada goriilen bir kirilmayzi, (4) nolu
model egimde goriilen bir kirtlmayi, (5) nolu modelde hem ortalamada hem
de egimde goriilen kirilmay1 temsil etmektedir.

Analizlerde Zivot-Andrews testinin yani sira Lee-Strazicich (2003) ve
Lee-Strazicich (2013) Birim Kok Testleri de kullanilmistir. Lee-Strazicich
(2003) ve Lee-Strazicich (2013) yapisal kirilmali birim kokiin sinanmasinda
kullanilan model denklem (6) ve (7)’de yer alan veri olusturma siirecine
dayanmaktadir (Mert ve Caglar, 2019).

y,=0Z +e, (6)
e, =fe  +e&, (7)

LM prensibine gore tahmin edilen denklem (8) nolu modelde yer almakla
birlikte; S, =y, -y, —Z,6, ve t=2,...,T.°dir. Ayrica ¥/, y,—Z,0 ile
gosterilmektedir. y, ve Z, matrislerin baglangi¢ degerlerini ve 6 katsayilar
matrisini ifade etmektedir. Z, digsal degiskenler vektoriinii ifade etmekte
olup bu vektor degistirilerek tek ve cift kirllmalr testler ortaya ¢ikmaktadir.

Ay, =8Z,+¢S,, +e, ®)

Lee-Strazicich (2013) Birim Kok Testinde, Z, digsal degiskenler vektorii
tek kirilmayn dikkate alarak olusturulmaktadir. Kirilma modelleri diizeyde
kirilma ve diizeyde-trendde kirilma olarak iki farkl yapida ifade edilmektedir.
T, kirilma zamanini ifade etmekle birlikte diizeyde ve diizeyde & trendde
kirilma modellerine ait bilgiler sirasiyla denklem (9) ve denklem (10)’da yer
almaktadr.
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Z,=[1,t, D] t>T,+1i¢in D, =1,dd=0 9)
Z =[1, t, D,DT,] t>T,+1 i¢in DT, =¢t—T,,dd=0 (10)

3.2.3. Yapisal Kirilmali Estiimlesme Testleri

Yapisal kirilmali egtiimlesme  testlerinden Gregory-Hansen (1996)
Estiimlesme Testi ve Hatemi-] (2008) Estiimlesme Testi yaygin
kullanilmaktadir. Gregory-Hansen (1996) estiimlesme testini, Zivot ve
Andrews’in igsel kirilma tek degiskenli testlerinin ¢ok degiskenli bir uzantist
olarak ifade etmek miimkiindiir. Gregory-Hansen Estiimlesme Testinde,
yapisal kirilma ile estiimlesmenin oldugu alternatifine karsi, yapisal kirilma
ile estiimlesmenin olmadigr hipotezi sinanmaktadir. Gregory-Hansen
(1996) estiimlegsme testi estiimlesik vektorde yapisal kirilma tarihinin
igsel olarak belirlendigi ii¢ model ile sinanmaktadir. (12) nolu denklemde
yer alan model diizeyde kirilmayi, (13) nolu denklemde yer alan model
trendle birlikte diizeyde kirilmay1, (14) nolu denklemde yer alan model ise
hem sabit hem de egimde kirilmay1 (rejimde) ifade etmektedir. Gregory-
Hansen Egtiimlegme Testi, (11) nolu denklemde yer alan yapisal degismeleri
modellerde temsil eden kukla degiskenler dikkate alarak (12), (13) ve
(14) nolu denklemlerde yer almaktadir. (11) nolu denklemde 7 gozlem
sayisini, 7 € (O,l) olmak tizere kirtlma sayisint ve (n7 ) kirilma noktasini
ifade etmektedir.

0, tS[m']

2 (11)
5 t>[nr]

Y, =4+ e, +aly, ++e, t=12...,n (12)

(12) nolu denklem diizeyde kirilmay1 (C) ifade etmekte olup g kirlma
oncesi sabit terimi, g, kirlmanin sabit terimdeki etkisini ve @' bagimiz
degiskenlere ait katsay vektortinii temsil etmektedir.

Vi, = M+ e, + Btra’ y,, ++e, t=1,2...,n (13)

(13) nolu denklemde trend varliginda sabitteki kirilmayi ifade etmektedir.
Egimde kirllma (C/T) modeli olarak da tanimlanmaktadr.

Y, = M+ e, Fal v, +al v, +é&, t=12...,n (14)

(14) nolu denklem rejim degisikligi (C/S) modelini ifade etmektedir.
Bu modelde diizeyde kirilmadan farkh olarak ¢ rejim 6ncesi estiimlesme
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katsayisin, ¢, rejim degiskiligi sonrast egim katsayisindaki degisimi temsil
etmektedir.

(12), (13) ve (14) nolu modelleriyle estiimlesmeyi tespit etmede
ADF *,Z; ve Z;* istatistikleri kullanilmaktadir. Istatistiklerin hesaplanmas:
(15) denklemlerdeki gibi yapilmaktadir.

ADF" =min ADF () 3 2" =minZ,(z) 5 Z," =minZ,(r) (15)

rel rel

rel

Estiimlesme testlerinde anlamh bulgularin elde edilmesinin ardindan,
birinci dereceden duragan I(1) ve estiimlesik anlaml iligkinin oldugunu
tespit edilen degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek igin Phillips ve
Hansen (1990) Tam Diizeltilmis En Kiigiik Kareler Yontemini-FMOLS
kullanilarak uzun donem katsayilarina ulagmak miimkiindiir. FMOLS
yonteminde tutarli, asimptotik sapmasiz sonuglar elde edilmekle birlikte
kiigiik 6rneklemlerde de bagarili oldugu bilinmektedir.

(n+1) boyutlu zaman serisi vektoriiyle FMOLS yontemi (16) nolu
denklemdeki gibi ifade edilmektedir.

Y, :Xt'ﬂ+Dlt'7/]+ult (16)

(16) nolu denklemde D, = (D“' ,DZt') deterministik trend degiskenleri
ve (17) nolu sistemde yer alan n stokastik degiskenler X, denklem sistemi

tarafindan belirlenmektedir.
X, = F;1D1z +F'22Dzz +&, ve Ag, =u,, (17)

FMOLS tahmincisi, (16) nolu denklemde hata terimlerinin simetrik ve
tek tarafli uzun dénem kovaryans matrisinden #,, ve (17) nolu denklemden
i, elde edilerek uzun doénem kovaryans matrisleri A ve Q tahmin
edilmektedir. Tam Diizeltilmis En kiigiik Kareler (FMOLS) tahmincisi (18)
nolu denklemde yer almaktadir. (18) nolu denklemde Z, = (X t , D; )’i
ifade etmektedir.

é{ﬂ{i&l’j_ ézx—fﬁ } 18)
Y =1 =1

Kanonik Koentegrasyon Regresyonu (CCR) (Park 1992) ve Dinamik
En Kigilik Kareler Yontemi (DOLS) (Stock & Watson 1993), FMOLS
yontemine benzer gekilde edilen uzun donem katsayilarinin yorumlanmasi
amactyla  kullamlmaktadi.  FMOLS, DOLS ve CCR yontemlerinin
kullanilabilmesi igin serilerin farkta duragan olmalari kogsulunun saglanmasi
gerekmektedir. FMOLS yonteminden farkli olarak; DOLS yonteminde
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asimptotik agidan etkin bir tahminci geligtirilmigtic. CCR yontemi ise
asimptotik olarak Ki-Kare testinin kullanilmasina imkan saglamaktadir.

4. Bulgular

Analize dahil edilen degiskenlere ve yukarida bahsedilen analizlere iliskin
bulgular agagida detaylica agiklanmugtir. Caligmada kullanilan seriler diizey
ve yalin halleri ile analizde kullanilmamus, serilerin dogal logaritmasi alinarak
duraganlagtirma iglemi gergeklestirilmistir. Bu serilere iligkin grafikler Sekil

1’de verilmistir.
InTGE InDolar
46 35
45 3.0
25
44
20
43
15
42 10
41 05
122 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 2B 22 13 14 15 16 17 18 19 20 2 3
InEnflasyon Inihtiyac
75 44
70 40
36
6.5
32
6.0
28
55 24
5.0 20
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23 2 13 14 15 16 17 18 19 20 2 23
Sekil 1. Degiskenlere ait grafik
Tablo 2. Degjiskenlere ait tanumlayice istatistikler
Degisken Ortalama Medyan Mak Min Std. arpiklik Basiklik Jarque-
G 4 Sapma Garp Bera
LNTGE 44444 44719 4.5785 4.1496 0.0935 -0.8313 3.0566 15.7983*
LNDOLAR 1.5553  1.3508 3.2973 0.5738 0.7633  0.6015 2.3489 10.6818*
LNENFLASYON 5.9640 5.8014 7.4331 5.3195 0.5433 1.0079  3.1160 23.2730*
LNIHTIYAC 29925  2.8828 4.0586 2.3616 0.3322 0.7590  3.0227 13.1567*

*

: %10 6nem seviyelerini gostermektedir.

Tablo 2’de degiskenlerin dogal logaritmalarina ait yer alan tanimlayici
istatistikler incelendigine dolar, enflasyon ve ihtiyag kredi faizi serileri pozitif
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asimetriye sahipken, tiiketici giiven endeksinin negatif asimetriye sahip
oldugu goriilmiistiir. Tiiketici giiven endeksi, enflasyon ve ihtiya¢ kredisi
faizine ait serinin normale gore hafif sivri iken, dolar serisinin basik oldugu
izlenmistir. Ayrica tim serilerin normal dagilima uymadigr sonucuna

ulasimustir.

Serilere ait uzun donem iligkilerin incelenmesinden Once, serilere ait
duraganlik incelenmis ve bulgulara Tablo 3’te yer verilmistir. Elde edilen
bulgular %1 6nem seviyesinde tiim serilerin duragan olmadigini ve birinci
farklarinda duragan hale geldiklerini gostermistir. Serilerin  duragan
olmamasmin serilerde meydana gelen kirilmadan kaynaklanabilecegini
diisiindiirmiis ve Tablo 4’te yer alan yapisal kirilmali birim kok testi elde
edilmistir.

Tablo 3. ADF ve PP Birim Kok Test Sonuglar:

ADF PP

Degiskenler

Sabit Sabitdr'Tiend Sabit Sabitdr'Tiend
LNTGE -2.0579 -3.7996** -1.8487 -3.7911*%
LNDOLAR 1.9952 -0.8967 2.3607 -0.8473
LNENFLASYON 3.7192 1.5918 5.6718 2.2787
LNIHTIYAC -0.4504 -2.1897 -0.2403 -1.9802
ALNTGE -11.7601***  -11.7301***  -13.0102*** -12.9714***
ALNDOLAR -8.2864***  -8.7181***  -7.1181***  -7.20674%**
ALNENFLASYON -2.8125% -6.3823***  -5.0746***  -6.3823***
ALNIHTIYAC -6.8756***  -7.0352***  -6.8117***  -6.9431***

XXX %1, **: %5, *: %10 onem seviyelerini gostermektedir.

Tablo 4te yer alan Zivot-Andrews Birim Kok Testi sonuglar1 sabitte
(model A), trendde (model B) ve sabit & trendde (model C) kirilmalar
dikkate alindiginda %5 ve %]l anlam diizeylerinde temel hipotezin
reddedilemedigini ve serilerin duragan olmadiklarini gostermistir. %10
onem diizeyinde LNTGE ve LNDOLAR serilerinde temel hipotezin
reddedilmesi ise bu serilerin kirilmalar ile duragan olabilecegini ve ilgili
kirilma tarihlerinin anlamli etkilerinin olabilecegini diisiindiirmiigtiir.
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Tablo 4: Yopusal Kerdmalr Bivim Kok Test Sonuglar:

Zivot_Andrews Analizi Model Kirilma Tarihi ~ Test Istatistigi
A 2018:08 -4.6789*
LNTGE B 2016:09 -4.1008
C 2018:08 -4.7471
A 2021:11 -4.8075*%
LNDOLAR B 2021:01 -4.1744%
C 2021:11 -4.8112
A 2021:12 -4.3973
LNENFLASYON B 2021:02 -3.6167
C 2020:12 -3.4251
A 2019:06 -3.0349
LNIHTIYAC B 2021:10 -3.1042
C 2019:08 -4.6364

A (sabit), B (trend), C (sabit + trend)
gostermektedir.

g

odellerini ve *: %10 6nem seviyelerini

Elde edilen birim kok test sonuglariyla, seriler arasindaki uzun dénem
iliskilerinin  smnanmasinda kirilmayr dikkate alan egtiimlesme testinin
kullanilmast uygun goriilmiistiir. Gregory-Hansen Yapisal ~Kirilmal
Estiimlesme testine ait sonuglara Tablo 5’te yer verilmistir. Elde edilen
bulgular seriler arasinda trendde kirilmayla anlamli uzun dénem iligkisi
oldugunu gostermistir. Sabitte ve rejimde kirilmayla ise uzun donem iligkisi
olmadigr bulgusu elde edilmigtir. Trendde kirilmayla anlamli uzun dénem
iligkisinin oldugunu ifade eden model dikkate alinmasi gereken kirilma
tarihinin 2018 yilmin 10. ayr oldugunu gostermigtir. 2018:10 kirilma
tarihine ait kukla degisken olusturularak trendde kirilma dikkate alinmig ve
degiskenlere ait uzun donem katsayilart FMOLS, DOLS ve CCR yontemleri
ile tahminlenmigtir. Elde edilen tahmin sonuglarina Tablo 6°da yer verilmistir.

Tablo 5: Gregory-Hansen Estiimlesme Test Sonuglar:

Test Model ADF TB Z, TB Z, TB
C -4.7619 2015:08 -4.8173 2015:08 -40.9876 2015:08
Model C/T  -54779* 2018:10 -5.4981* 2018:10 -50.6998 2018:10

C/S -5.4644 2018:10 -5.5330 2018:10 -51.7443 2018:10
*: %10 onem seviyelerini gostermektedir. Gregory-Hansen igin kritik degerler
model C igin ADF& Z,=-528 (%5), =5.02 (%10), Z, =—48.65 (%10); model
C/Tigin ADF& Z,=-5.57 (%5),-5.33 (%10), Z, =-54.94(%10); model C/S i¢in
ADF& Z, =-6.00 (%5), —5.75 (%10), Z, =—-63.42 (%10).
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Tablo 6°da yer alan bulgular incelendiginde; FMOLS, DOLS ve CCR
modellerinden benzer bulgularin elde edildigi izlenmektedir. FMOLS ve
CCR modellerinde dolar, enflasyon degiskenlerine ait katsayilar ile kirilma
kuklastyla dolar ve enflasyon katsayilar1 ve sabit terimin istatistiki olarak
anlamli oldugu bulgusu elde edilmistir. DOLS modelinde farkli olarak sadece
kirilma kuklasiyla enflasyon degigkenine ait katsayinin anlamli olmamasi s6z
konusudur. Elde edilen bulgular tiiketici giiven endeksi iizerinde dolarin
negatif, enflasyonun pozitif yonde etkiliyken ihtiyag kredisi faizinin etkili
olmadigini gostermigti. FMOLS ve CCR modelleri igin 2018 yilinin 10.
aymndaki kirtlmanin anlamli oldugu ve dolarin negatif, enflasyonun pozitif
katkisint artirarak etkiledigi izlenmigtir. Modellerden elde edilen katsayilar
her bir model i¢in yorumlandiginda FMOLS modeli igin; 2018:10 tarihinden
once dolar kurundaki %1’lik artigin tiiketici giiven endeksini %0.3248
azaltirken; enflasyondaki %1’lik artigin tiiketici giiven endeksini %0.5685
arttirmaktadir. 2018:10 tarihinden sonra ise dolar kurundaki %1’lik artigin
titketici giiven endeksini %0.5973 azaltirken; enflasyondaki %]1°lik artigin
tiiketici gliven endeksini %0.6499 arttirdigini ifade etmek miimkiindiir.

DOLS modeli igin; 2018:10 tarihinden 6nce dolar kurundaki %1’lik
artigin tiiketici giiven endeksini %0.3367 azaltirken; enflasyondaki %1°lik
artigin tiiketici giiven endeksini %0.6173 arttirmaktadir. 2018:10 tarihinden
sonra ise dolar kurundaki %1’lik artigin tiiketici giiven endeksini %0.6125
azaltugini ifade etmek miimkiindiir.

CCR modeli igin; 2018:10 tarihinden 6nce dolar kurundaki %1’lik
artigin tiiketici giiven endeksini %0.3315 azaltirken; enflasyondaki %1°lik
artigin tiiketici giiven endeksini %0.5788 arttirmaktadir. 2018:10 tarihinden
sonra ise dolar kurundaki %1’lik artigin tiiketici giiven endeksini %0.6102
azaltirken; enflasyondaki %1’lik artigin tiiketici giiven endeksini %0.6620
arttirdigini ifade etmek miimkiindiir.

FMOLS modeli (19) nolu esitlikte yer almaktadur.

LNTGE=1.6909-0.3248*LNDOLAR+0.5685* LNENFLASYON-
0.0090*LNIHTIYAC-0.2726*LNDOLAR*D2018:10+0.0814*LNENF
LASYON*D2018:10-0.0417*LNIHTIYAC*D2018:10 (19)

2018:10 tarihi sonrasinda degisen egim katsayilartyla FMOLS modelini
(20) nolu esitlikteki gibi ifade etmek miimkiindiir.

LNTGE=1.6909-0.5973* LNDOLAR +0.6499* LNENFLASYON-
0.0507*LNIHTIYAC (20)
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Tablo 6: Uzun Dinem Model Tahmin Sonuclar:

Bagimli Degisken: LNTGE FMOLS DOLS CCR
Bagimsiz Degisken Katsayr Katsayr Katsayr
LNDOLAR -0.3248***  -0.3367***  -0.3315***
LNENFLASYON 0.5685***  0.6173***  (0.5788***
LNIHTIYAC -0.0090 -0.0303 -0.0080
LNDOLAR*D2018:10 -0.2726***  -0.2758***  -0.2787***
LNENFLASYON*D2018:10 0.0814** 0.0693 0.0832**
LNIHTIYAC*D2018:10 -0.0417 -0.0183 -0.0413
C 1.6909%** 1.4956%** 1.6365%**
R? 0.7841 0.8606 0.7839
Hata Kareler Toplami 0.2551 0.1598 0.2554
Uzun D6énem Varyans 0.0036 0.0029 0.0036

X %1, ¥ %5, *: %10 6nem seviyelerini gostermektedir.

Degiskenlere ait kisa donem iligkilerini tespit etmek igin VECM yapisina
uygun olarak serilerin birinci farklart alinmig ve uzun déonem modellerinden
elde edilen hata terimleri kullanilarak EMOLS, DOLS ve CCR modelleri
i¢in kisa donem katsayilar1 tahminlenmistir. Elde edilen bulgulara Tablo 7°de

yer verilmigtir.

Tablo 7: Kisa Dinem Model Tahmin Sonuglar:

Bagimli Degisken: A LNTGE FMOLS DOLS CCR
Bagimsiz Degisken Katsayr Katsayr Katsayr
A LNDOLAR -0.2841%**  -0.4493***  -0.2964**
A LNENFLASYON -0.3516 0.5269*** -0.2430
A LNIHTIYAC -0.0657 -0.0983*** -0.0430
A LNDOLAR*D2018M10 -0.0589 -0.1509*% -0.1912
A LNENFLASYON* D2018M10 0.5035 0.1191 0.6767
A LNIHTIYAC* D2018M10 0.0392 0.0599* -0.0006
C 0.0068** 0.0010 0.0045
ECT(-1) 0.1949*** -0.0102 0.0367
R? 0.2551 0.9668 0.1274
Hata Kareler Toplami1 0.1403 0.0053 0.1644
Uzun Dénem Varyans 0.0006 0.0001 0.0006

XXX %1, **: %5, *: %10 6nem seviyelerini gostermektedir.
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Tablo 7°de yer alan kisa donem model sonuglart incelendiginde ECT (hata
diizeltme teriminin) hi¢bir modelde iktisadi beklentiye uygun olarak negatif
ve aym zamanda istatistiki olarak anlamli olmamasi sebebiyle kisa donem
modelinin anlamh olmadig1 sonucuna ulagilmistir. Tstatistiki olarak anlaml
katsayilar olmasina ragmen ECT(-1) katsayisinin ifade edilen 6zelliklere
sahip olmamasi sebebiyle katsayilar yorumlanamamugtir.

5. Sonug

Ekonomik konjonktiir incelendiginde Covid-19 salgin  hastalig:
sonrasinda tiim diinya ile birlikte iilkemizde de fiyat hareketlerinde yiikselig
trendi goriilmiistiir. Bu fiyat hareketlerinin etkilerini azaltmak amaci ile fiyat
istikrarini saglama gorevine sahip olan TCMB faiz politikasina iligkin kararlar
almug ve bu kararlarin piyasaya yansimalar1 olmugtur. Tiim bu dinamik yap1
igerisinde gergeklesen hareketler, bir taraftan yatinmcr diger taraftan ise
tilketici olan bireyleri etkilemistir. Bahsedilen hareketlerin tiiketici giiveni
tizerindeki etkisi merak konusu haline gelmistir.

Bu caligmada TUIK tarafindan iiretilen Tiiketici Giiven Endeksi ile bazt
makroekonomik degiskenler arasindaki iligki aragtiriimugtir. Bu amagla TGE’y1
etkiledigi diistintilen tiiketici fiyat endeksi, dolar kuru ve ihtiyag kredisi faiz
oranlari analize dahil edilmigtir. Tlk etapta 2012:05 ile 2023:09 doénemleri
arasindaki 137 gozleme sahip olan serilerin diizeydeki duraganliklar: birim
kok testleri ile stnanmugtir. Bu testler sonucunda serilerin birim koke sahip
olduklari, %1 6nem seviyesinde duragan olmadiklar1 sonucuna ulagilmistir.
Duragan olmadiklar1 belirlenen serilerin bir yapisal kirilmaya sahip olup
olmadiklar1 incelenerek, Ziwot-Andrews testi ile yapisal kirilmali birim
kok testi gergeklestirilmistir. Bu test sonucunda sabit model, trend model,
sabit ve trend modelde serilerin %1 ile %5 o6nem diizeyinde duragan
olmadiklar1 tespit edilmigtir. %10 6nem diizeyinde ise TGE ve Dolar
serilerinin kirilmalar ile duragan olabilecegi sonucuna ulagilmigtir. Yapilan
birim kok testi sonuglarinda yapisal kirilmalarin serilerde anlamli oldugu,
bu nedenle yapisal kirilmali egtiimlesme testinin kullanilmasinin uygun
olacag degerlendirilerek, Gregory-Hansen Estiimlesme Testi uygulanmustur.
Ug farkli model ile uzun dénem iliskinin varligmimn aragtirildigi yontemde
seriler arasinda sabitte ve rejimde kirilmayla anlamli uzun dénem iliskinin
bulunmadigy, trendde kirilmayla anlamli uzun dénemli iliskinin bulundugu
sonucuna ulagitlmigtir. Trendde kirilmayla anlamh uzun dénem iligkinin
bulundugu sonuglarda kirilma tarihi olarak 2018 yili 10. ay oldugu tespit
edilmigtir. 2018:10 donemi Tiirkiye ekonomisi agisindan 6nemli olumsuz
sonuglara sahip olan ve ulusal basinda ve medyada Rahip Brunson olay1
olarak bilinen olayin gergeklesme donemidir. Bu donemde Rahip Brunson’a
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iligkin devam eden mahkemenin karara baglanmuig, kararin neticesinde ise
ABD tarafindan iilkemize uygulanan ekonomik ve siyasi yaptirimlar soz
konusu olmustur. Bu yaptirnmlar sonucunda Tiirkiye ekonomisinde dolar
kurunda, bazi hammadde fiyatlarinda yiikseligler ger¢eklegmistir.

Burada 2018:10 kirilma tarihi kukla degigken olarak modele eklenmis ve
degiskenlere ait uzun donemli katsayilar FMOLS, DOLS ve CCR yontemleri
ile tahmin edilmistir. FMOLS, DOLS ve CCR modellerine gore seriler
arasinda Dolar kuru ve Enflasyon ile TGE arasinda anlamli uzun dénemli
iligki oldugu, Dolar kuru ile TGE arasinda negatif yonlii, enflasyon ile TGE
arasinda ise pozitif yonlii iligki oldugu tespit edilmistir. Modele dahil edilen
ihtiyag kredisi faiz orani ile TGE arasinda uzun dénemli anlamlr iligki tespit
edilememistir. Modele dahil edilen serilerin kisa donemli hareketlerini uzun
donemde modelde yaptigi dengelemeyi gérmek igin yapilan kisa donemli
model tahmin sonuglarinda ise ECT (-1) katsayisi istatistiki olarak anlaml
bir sonug ortaya koyamamustir.

Ozetle, Tiirkiye’de dolar kuru ve enflasyon makroekonomik degiskenleri
tiikketici gliveni tizerinde uzun donemli iliski igerisinde oldugu, serilerde
gozlenen tarihi kirilmalara Tiirkiye ile diger iilkeler arasindaki yaganan siyasi
gelismelerin neden oldugu, tiiketici kredisi faiz oraninin modelde etkisinin
olmadig: tespit edilmistir.
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Bolim 2

Cinsiyete Gore Yagam Beklentisinin
Sekillenmesinde Etkili Faktorler: OECD Daha
Iyi Yagam Indeksi Analizi

Mert Veznikli!

Ozet

Yasam beklentisi, toplumun saglik hizmetleri, yasam kalitesi ve genel refah
diizeyi hakkinda kritik bir gostergedir. Cinsiyet, yasam beklentisi tizerinde
etkili olan bir¢ok faktoriin temelini olusturan bir sosyal degiskendir. Son
yillarda, cinsiyet ve yasam beklentisi arasindaki iliski, pek ¢ok aragtirmanin
odak noktasi olmustur.

Cinsiyete dayali yasam beklentisi farkliliklarini anlamak, toplumsal cinsiyet
esitsizliginin  anlagilmasmna  katkida bulunabilir.  Genellikle kadimnlarin
erkeklere kiyasla daha uzun yagam beklentisine sahip oldugu gozlenir. Bu
farkin nedenleri karmasiktir; kadinlar genellikle daha saglikli yasam tarzlar
benimserler, bu da sigara icmeme aliskanlig1, dengeli beslenme ve diizenli
tibbi muayeneler gibi faktorlere dayali daha saglikli yagam bigimlerini igerir.

Ancak, yasam beklentisi sadece kisisel saglik davranislarina dayalt bir olgu
degildir. Cinsiyet rolleri, kadinlarin ve erkeklerin sosyal ve ekonomik hayattaki
tarklhiliklar1 nedeniyle yasam beklentisini etkileyebilir. Bu ¢aligmanin temel
amaci, yagam beklentisinin cinsiyete gore farkhilasmasina etki eden sosyal ve
ekonomik faktorleri incelemek ve bu faktorler arasindaki iliskileri agiklamak,
boylece cinsiyet esitsizligi konusunda bilimsel bir katki saglamaktir. Bu amag
dogrultusunda, Ekonomik Kalkinma ve Ts birligi Orgiiti'niin (OECD)
“Better Life Index” verileri kullanilarak Yapisal Esitlik Modellemesi (PLS-
SEM) yontemi uygulanmugtir. Caligmada, cinsiyetin yagam beklentisi
tizerindeki etkileri ¢esitli degiskenler aracihifiyla analiz edilmis, bu degiskenler
arasindaki iligkiler ve etkiler incelenmistir. Aragtirma, yagam beklentisi ve
cinsiyet arasindaki karmagik iligkileri anlama amaci tagimaktadhr.

1 Ogr. Gor. Dr., Kog Universitesi Tip Fakiiltesi Tibbi Istatistik Anabilim Dals,
mveznikli@ku.edu.tr, ORCID: 0000-0003-0713-1313
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Elde edilen sonuglar, kadinlar arasindaki cinayet orani erkeklere kiyasla daha
diigiik oldugundan, bu durum yasam beklentisini olumlu yonde etkiledigini
gostermektedir. Ancak, kadinlar i¢inde ¢alisma oranmin erkeklere kiyasla
daha diisiik olmasi, kadin bireylerin yagam memnuniyetinin diisiik olmasina
ve yagam beklentisinin kisalmasina yol agmaktadir. Ayrica, kadinlarin gece
sokakta tek bagina dolagirken kendilerini daha giivensiz hissetmeleri, yagam
beklentisini olumsuz etkileyen diger bir faktordiir.

1. Giris

Yagam beklentisi, toplumlarin saghik hizmetleri, yasam kalitesi ve genel
refah diizeyi hakkinda 6nemli bir gosterge olarak kabul edilmektedir. Cinsiyet
ise, yasam beklentisini etkileyen bir¢ok faktoriin temelini olugturan sosyal
bir degigkendir. Giiniimiizde cinsiyet temelli yasam beklentisi farkliliklarinin
anlagilmasi, toplumsal cinsiyet esitsizliginin azaltilmasina yonelik 6nemli
bir gereklilik haline gelmigtir. Aragtirmalar, genellikle kadinlarin erkeklere
kiyasla daha uzun yasam beklentisine sahip oldugunu gostermektedir. Bu
tarklilik, bir dizi karmagik etken tarafindan gekillendirilir.

Bu baglamda, bu ¢alismanin temel amaci, yagam beklentisinin cinsiyete
gore degismesine etki eden faktorleri incelemek ve bu faktorler arasindaki
iligkileri agiklamaktir. Cinsiyet temelinde yagam beklentisindeki bu
tarkliliklarr anlamak, toplumsal cinsiyet esitsizligi konusundaki farkindahigi
artirarak cinsiyet egitsizligini azaltmamiza yardimci olabilir.

Aragtirma, 6zellikle toplumsal cinsiyet esitsizligi konusunda hala 6nemli
sorularin bulundugu bir donemde gergeklestirilmistir. Kadinlarin yagam
beklentisinde avantajli bir konumda olmalarina ragmen, kadinlar arasinda is
bulma oranmnin erkeklere kiyasla daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica,
kadinlarin gece sokakta tek bagina dolagirken kendilerini daha giivensiz
hissetmeleri, yagam beklentisi iizerinde olumsuz bir etki yaratabilir. Bu
caliymanin hedefi, bu karmagikligi anlamak ve toplumsal cinsiyet esitsizligine
odaklanan politika 6nlemlerine katkida bulunmaktir. Bu amag dogrultusunda,
OECDnin veri arsivinden (OECD, 2023) elde edilen “Daha Iyi Yagam”
(Better Life Index) verileri kullanilarak Yapisal Esgitlik Modellemesi (PLS-
SEM) yontemi uygulanmistir. Bu modellemenin sonuglari, yasam beklentisi
ve cinsiyet arasindaki iliskileri daha ayrintili bir gekilde agiga ¢ikarmugtir.

Bu ¢aliymanin anahtar katkisi, cinsiyet temelinde yagsam beklentisini
etkileyen faktorleri ve bu faktorlerin toplumsal cinsiyet esitsizligi tizerindeki
etkilerini daha iyi anlama firsati sunmasidir. Elde edilen sonuglar, cinsiyet
esitsizliginin azaltilmasina yonelik politika Onlemlerinin  gelistirilmesine

katki saglayabilir ve toplumsal cinsiyet esitsizligi konusundaki bogluklar
doldurabilir.
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2. Literatiir Taramasi

Caligmada cinsiyet ile yagam beklentisi arasinda aracilik rolii arastirilan
degiskenler su sekildedir:

e Istihdam oram

* Uzun vadeli igsizlik orani

* Uzun saatler boyu ¢alisma orani
* Destek Ag Kalitesi

* Egitime Katilim

e Ogrenci becerileri

* Egitimde gegirilen yillar

* Bildirilen saglik durumu

* Yagam Memnuniyeti

* Geceleri yalniz yiiriirken giivende hissetme
* Cinayet orani

* Bog ve kigisel bakima ayrilan zaman

2.1. Yasam Beklentisi

Yagam Beklentisi degiskeni, bir toplumun saglik durumu ve bireylerin
uzun omiirliliigii hakkinda 6nemli bilgiler saglayan temel gostergelerden
biridir. Bu degisken, bir bireyin dogum anindan itibaren kag y1l yagamasinin
beklendigini ifade eder ve toplumlarin refah diizeyi, saglk hizmetlerine
erigim, ¢evresel faktorler ve yasam kogullar: gibi birgok faktoriin birlesiminden
etkilenir (OECD, 2020).

Yagam beklentisi kavrami, tarih boyunca toplumlarin geligmislik
seviyelerini belirlemek igin sikhikla kullanilmigtir. Sanayi Devrimi’nden
once, diinya genelinde yasam beklentisi olduk¢a diistiktii. Ancak 20.
yizyillda modern tibbin ve halk sagligi 6nlemlerinin geligmesiyle birlikte bu
rakamlar hizla artmistir (Cutler & Miller, 2005). Yagam beklentisindeki bu
artigin en 6nemli nedenleri arasinda agilama programlari, antibiyotiklerin
kesti, gocuk oliimlerindeki azalma ve saglik hizmetlerine erigimin artmasi
gosterilmektedir.

Saglik sistemlerinin etkinligi, yasam beklentisinin artmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Saglik harcamalarinin artmasi ve bireylerin daha kaliteli saglik
hizmetlerine erigimi, gelismig iilkelerde yasam beklentisinin yiikselmesine
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katki saglamugtir. Iskandinav iilkelerinde kamu tarafindan finanse edilen
saglik hizmetleri, yiiksek yasam beklentisi oranlarina katkida bulunmustur
(Wilkinson & Pickett, 2010).

Yagam Dbeklentisi, iilkeler ve bolgeler arasinda biiytik farklhiliklar
gostermektedir. Geligmis iilkelerde yagam beklentisi daha uzunken, diigiik ve
orta gelirli tilkelerde yasam beklentisi daha kisadir. Bu fark, saglik hizmetlerine
erigim, ekonomik geligmislik, beslenme diizeyi ve gevresel faktorler gibi birgok
unsurdan kaynaklanmaktadir. C)rnegin, 2020 yilinda Japonya, ortalama 84
yil yagam beklentisi ile diinyadaki en yiiksek rakamlardan birine sahipken,
baz1 Sahra Alt1 Afrika tilkelerinde bu rakam 60 yilin altinda kalmaktadir (Life
expectancy at birth, 2020). AIDS, sitma gibi bulagic1 hastaliklarin yayginlig:
ve beslenme yetersizlikleri bu bolgelerde diisiik yagam beklentisinin temel
nedenleridir (Canning, 2012).

Yagam beklentisi tizerinde cinsiyetin de belirgin bir etkisi bulunmaktadir.
Cogu tilkede kadinlar, erkeklere gore daha uzun yagamaktadir. Bu durum,
biyolojik farkliliklar, riskli davraniglara egilim, mesleki tehlikeler ve saglik
hizmetlerine erisim farkliliklartyla agiklanabilir (Riley, 2001). Erkekler
arasinda daha yiiksek oranda sigara, alkol kullanimi ve tehlikeli islerde
caligma gibi risk faktorlerinin yaygin olmasi, yagam siirelerinin kisalmasina
yol agmaktadir. Bununla birlikte, son yillarda bazi gelismis tilkelerde kadin
ve erkek yagam beklentisi arasindaki farkin azaldigr da gozlemlenmistir (Glei

& Horiuchi, 2007).

Yagam beklentisi sadece bireylerin saghk hizmetlerine erigimiyle degil,
ayni zamanda gevresel ve sosyal faktorlerle de yakindan iliskilidir. Ozellikle
temiz suya erigim, saglikli beslenme, iy1 yasam kogullar1 ve gevresel kirliligin
azaltilmasi, yagam beklentisini artiran unsurlar arasindadir (Marmot &
Wilkinson, 2006). Ayrica, bireylerin sosyal baglari, stres diizeyleri ve yagam
kaliteleri de yagam beklentisini dogrudan etkilemektedir. Ornegin, yiiksek
stres diizeyi ve yetersiz sosyal destek aglarina sahip bireylerin yagam beklentisi
daha diisiik olabilmektedir (Berkman & Glass, 2000).

Egitim ve ekonomik durum da yasam beklentisi tizerinde biiyiik bir etkiye
sahiptir. Daha egitimli ve yiiksek gelir diizeyine sahip bireyler, genellikle
daha uzun yagamaktadir. Bu durum, egitimli bireylerin daha saglkl yagam
tarzlar1 benimseme olasiliklarinin daha yiiksek olmasi ve saglik hizmetlerine
daha kolay erigebilmeleriyle agiklanabilir (Lleras-Muney, 2005). Ote
yandan, diigiik gelirli gruplar arasinda yasam beklentisi diigiiktiir, ¢iinkii bu
bireyler saglikli gidaya erigim, diizenli saglik kontrolleri ve giivenli yagam
kogullarindan mahrum kalabilmektedirler (Case & Deaton, 2015).
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2.2. Istihdam Orani

Bu degisken, bireylerin is giicii piyasasina katilimini ve istihdam seviyesini
dlcen 6nemli bir gostergedir. Istihdam orani, 15-64 yas arasindaki bireylerin
caligmakta olan yiizdesini ifade eder ve bir toplumun ekonomik saghgi, refah
diizeyi ve sosyal istikrar1 hakkinda 6nemli bilgiler saglar (OECD, 2020). Bu
gosterge, ayni zamanda bireylerin gelir, sosyal giivence ve yasam standartlari
agisindan ne durumda olduklarini yansitmaktadr.

Istihdam orani, ekonomik biiyiimenin ve refahin nemli bir bilesenidir.
Istihdamdaki artig, ekonomik iiretkenligi artirir, sosyal giivenlik sistemlerine
katkida bulunur ve bireylerin hane gelirlerini artirarak genel refah diizeyini
yikseltir. Bu baglamda, (Blanchard & Katz, 1992) istihdam oraninin
ckonomik biiyiime tizerindeki pozitit etkilerini incelemis ve yiiksek istthdam
seviyelerinin uzun vadeli ekonomik kalkinma igin kritik oldugunu belirtmistir.
Ozellikle tam istihdam seviyesine ulagmak hem devlet biitcesindeki agiklar
azaltmakta hem de bireylerin daha fazla tiiketim yapmasina olanak saglayarak
i¢ talebi artirmaktadir (Krueger & Meyer, 2002).

Istihdam orani, cinsiyet ve yas gruplarina gore onemli farkhiliklar
gostermektedir. Kadinlarin i giictine katihm orani, bir¢ok tilkede erkeklere
gore daha diigiiktiir. Bu fark, toplumsal cinsiyet rolleri, bakim sorumluluklar
ve igyerindeki ayrimcilik gibi faktorlere dayanmaktadir (Goldin, 2006).

Yas gruplarma gore incelendiginde, geng niifusun (15-24 vyag) is
giicline katihm oraninin genellikle diigiik oldugu gozlemlenmektedir. Bu
durum, genglerin egitim hayatina devam etmeleri ve i bulma siireglerinde
kargilagtiklar1 zorluklarla iliskilidir. Buna kargin, orta yasgh bireyler (25-54
yas) genellikle daha yiiksek istthdam oranlarmna sahiptir. Yagh niifusun (55-
64 yas) is giicline katilimu ise birgok iilkede erken emeklilik politikalar1 ve
iggiici piyasasindaki dezavantajli konumlari nedeniyle diigiiktiir (Gruber &
Wise, 2002).

Diinya genelinde istthdam oranlari, iilkelerin ekonomik geligmislik
diizeylerine gore farkliik gostermektedir. Geligmis {ilkelerde istthdam
oranlar1 daha yiiksekken, gelismekte olan iilkelerde igsizlik orani daha yiiksek
ve kayit digt istihdam yaygindir. Ozellikle Sahra Alti Afrika ve Giiney Asya
gibi bolgelerde, kayit dig1 ekonominin yayginhgi, istthdam oranlarini tam
olarak yansitmayan bir diger 6nemli sorundur (Gomis, Kapsos, & Kuhn,
2020). Buna kargin, Kuzey Avrupa iilkelerinde istthdam oranlar1 yiiksek
olup, bu iilkeler sosyal giivenlik sistemleri ve aktif iy giicii politikalartyla
istihdami artirmay1 bagarmuslardir (Esping-Andersen, 1990).
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Egitim diizeyi, istthdam oranlarini belirleyen en 6nemli faktorlerden
biridir. Egitim diizeyi yiiksek bireylerin ig glictine katilim orani daha yiiksek
olmakta ve daha iyi iicretli, giivenli iglerde ¢alisma olasiliklar1 artmaktadir
(Heckman, Lochner, & Todd, 2006). Ozellikle iiniversite mezunlari
arasinda igsizlik oranlar1 daha diigiik olup, bu bireyler is piyasasinda daha
kolay istihdam edilebilmektedirler. Buna karsin, diisiik egitim diizeyine
sahip bireyler daha diisiik iicretli ve giivencesiz iglerde ¢aligmakta, bu da gelir
esitsizligi ve sosyal sorunlara yol agabilmektedir (Autor, 2019).

COVID-19 pandemisi, diinya genelinde isttihdam oranlarimni 6nemli
Olgiide etkilemistir. Birgok tilkede karantina ve kisitlamalar nedeniyle ig
yerleri kapanmug, 6zellikle hizmet sektorii biiylik darbe almigtir. Bu siiregte,
ozellikle kadinlar ve gengler gibi kirllgan gruplarin is giictinden gekilme
oranlar1 daha yiiksek olmustur (Gomis, Kapsos, & Kuhn, 2020).

2.3. Uzun Vadeli Igsizlik Orant

Uzun Vadeli Tssizlik Oram degiskeni, isgiicii piyasasinda igsizligin siiresini
ve bunun toplumsal etkilerini 6lgen 6nemli bir gostergedir. Uzun vadeli
igsizlik orani, genellikle 12 ay ve daha uzun siire igsiz kalan bireylerin toplam
i3 giictine oranim ifade eder (OECD, 2020). Bu oran, bir ekonominin
iggiicii piyasasinin esnekligi ve ig yaratma kapasitesi hakkinda 6nemli ipuglari
vermektedir. Uzun vadeli igsizlik, bireyler igin gelir kaybi, beceri erozyonu ve
sosyal diglanma gibi olumsuz sonuglar dogururken, ayn1 zamanda ekonomik
kalkinmayi ve sosyal uyumu da olumsuz etkileyebilir.

Uzun vadeliigsizlik, genellikle ekonomik durgunluklar, yapisal degisiklikler
ve ig giicii piyasasindaki dengesizliklerle iliskilidir. Ornegin, (Ball, 2009)
uzun vadeli igsizligin ekonomik kriz donemlerinde artig gosterdigini ve
kriz sonrast toparlanmalarin yavag oldugu dénemlerde bu igsizlik tiiriiniin
yayginlagtigini vurgulamaktadir. Ekonomik durgunluk donemlerinde, ig
firsatlarinin azalmasi ve ig giicii talebinin diigmesi, bireylerin uzun siire ig
bulamamasina neden olmaktadir (Nickell, 1997).

Yapisal igsizlik de uzun vadeli igsizligin 6nemli bir nedenidir. Yapisal
igsizlik, bir ekonomideki iiretim yapisinin degismesi, yeni teknolojilerin
benimsenmesi ve bazi sektorlerin gerilemesi nedeniyle bazi isgilerin
becerilerinin piyasada talep gormemesi durumunda ortaya ¢ikar (Layard,
Nickell, & Jackman, 2005). Bu durumda, bireyler ig bulmakta zorlanabilir ve
uzun siire igsiz kalabilirler. Ozellikle dijitallesme ve otomasyon gibi teknolojik
degisimlerin i giicli piyasasinda beceri gereksinimlerini degistirdigi goz
ontinde bulunduruldugunda, bu tiir yapisal doniistimler uzun vadeli igsizligi
artirabilir (Brynjolfsson & McAfee, 2014).
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Uzun vadeli igsizlik hem bireyler hem de toplumlar igin ciddi sonuglar
dogurur. Bireysel diizeyde, igsizligin uzun siirmesi, gelir kaybina, yasam
standartlarinin diismesine ve bireylerin psikolojik saghiginin bozulmasina
neden olabilir. Ailelerde igsiz bir bireyin bulunmasi, hane gelirini olumsuz
etkileyebilir ve bu durum, sosyal diglanma, yoksulluk ve saglik sorunlari
gibi gesitli zorluklara yol agabilir (Clark, Georgellis, & Sanfey, 2001). Uzun
vadeli igsiz kalan bireyler, is giiciine geri dondiiklerinde bile daha diigiik
ticretlerle ¢aligmak zorunda kalabilirler ve bu da kariyerlerinde kalici gelir
kayiplarina neden olabilir (Arulampalam, 2001).

Ekonomik diizeyde ise uzun vadeli igsizlik, iiretkenlik kaybina ve
ckonomik bilyiimenin yavaglamasina neden olabilir. Uzun siire igsiz kalan
bireylerin becerilerinde erozyon meydana gelir ve bu bireylerin is giiciine
geri donme sans1 azalir (Pissarides, 1992). Ayrica, igsizlik yardimlarina uzun
siire bagimli olan bireyler, sosyal giivenlik sistemleri tizerinde finansal baski
olusturur ve hiikiimetlerin biitge agiklarini arttirir (Blanchard & Wolfers,
2000).

Uzun vadeli igsizligi azaltmak igin uygulanan politikalar genellikle igsizlik
sigortasl, 1§ egitimi programlart ve aktif iggiicii piyasasi politikalarini igerir.
Ozellikle ig egitimi programlari, igsizlerin piyasada talep edilen becerilere
sahip olmalarini saglar ve ig bulma sanslarini artirir. Ayrica, igsizlik sigortasi
sistemleri, uzun vadeli igsizler igin gelir destegi sunarak yoksullugu azaltabilir,
ancak bu sistemlerin ig arama tegviklerini olumsuz etkileyebilecegi de goz
ontinde bulundurulmalidir (Card, Kluve, & Weber, 2010).

OECD ilkeleri arasinda uzun vadeli igsizligi azaltmaya yonelik farkli
stratejiler uygulanmaktadir. Ornegin, Danimarka’nin “Flexicurity” modeli,
i§ giicli piyasasinda esneklik ve giivenceyi bir araya getirerek igsizlik
donemlerinde bireylerin ig bulma siireglerini hizlandirmay: hedeflemektedir
(Madsen, 2005). Bu model, is giivencesi saglarken ayn1 zamanda bireylerin
hizli bir gekilde yeniden istthdama katilmasini tegvik etmektedir.

COVID-19 pandemisi, kiiresel gapta i giicii piyasasini derinden
etkileyerek uzun vadeli igsizlik oranlarinda artiga neden olmugtur. Pandemi
stiresince birgok sektor kapanmig ve is firsatlar1 6nemli Olgiide azalmustir.
Bu durum, 6zellikle hizmet sektorii ve diigiik vasifh iglerde ¢alisan bireyleri
olumsuz etkilemis ve uzun siire i bulamayan bireylerin sayisinda artiga
neden olmugtur (OECD., 2021).

2.4. Uzun Saatler Boyu Calisma Oran1

“Uzun Saatler Boyu Caligma Oran1”, ig-yagam dengesinin bir gostergesi
olarak bireylerin sagligi, refahi ve yagam memnuniyeti agisindan 6nemli bir
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taktor olarak degerlendirilir. Bu gosterge, haftada 50 saatten fazla galigan
bireylerin yiizdesini ifade eder ve {ilkeler arasi ig yikii, galiyma sartlar
ve galigma kiiltiirtinii kargilastirmaya olanak tamir. OECD, uzun saatler
boyunca ¢aligmanin bireylerin saglig: tizerinde olumsuz etkileri oldugunu
ve bunun hem ig performansint hem de kigisel yasam kalitesini diisiirdtigiinii
vurgulamaktadr.

Uzun saatler boyunca ¢aligma, ozellikle galisanlarin fiziksel ve zihinsel
saghgi iizerinde olumsuz etkiler yaratabilir. Isyerinde gegirilen uzun saatler,
bireylerin stres diizeyini artirabilir, titkenmiglik sendromuna yol agabilir
ve ig-yasam dengesini bozabilir. Ayrica, uzun siireli galijma temposu,
sosyal iligskilere ayrilan zamani azaltarak bireylerin sosyal destek aglarini
zayiflatabilir (Sparks, Faragher, & Cooper, 2001). Bu durum, ¢alisanlarin
genel yasgam memnuniyetinin diigmesine ve psikolojik rahatsizliklarin
artmasina neden olabilir. OECD verilerine gore, uzun saatler galigan kigilerin
orani, iilkeden iilkeye 6nemli Olglide farkliik gostermektedir ve ozellikle
diigiik is giivencesine sahip iglerde galisan bireyler bu durumdan daha fazla
etkilenmektedir (OECD, 2020).

Uzun saatler boyunca galigma ile ilgili literatiir, i3 saghg ve giivenligi,
is-yagam dengesi ve iiretkenlik gibi konular1 kapsamaktadir. Bu alandaki
erken ¢aligmalar, Ozellikle titkenmislik sendromu ve is stresi konularina
odaklanmugtir. (Sparks, Faragher, & Cooper, 2001) uzun ¢aliyma saatlerinin
saghk tzerindeki etkilerini inceleyen bir meta-analiz ¢aligmasinda, uzun
stireli ¢aliygma temposunun kardiyovaskiiler hastaliklar, stres ve tiikenmislik
gibi saglk sorunlarina neden olabilecegini belirtmiglerdir.

Sonraki galigmalarda ise uzun ¢aligma saatlerinin hem bireysel hem de
toplumsal refah {izerindeki etkileri daha genis bir perspektiften ele alinmistir.
Uzun ¢alisma saatlerinin, bireylerin psikolojik sagligi kadar sosyal yagamlar1
tizerinde de olumsuz etkiler yarattigi bulunmugtur (Kivimiki et al., 2015).
Bu aragtirmada, uzun ¢aliyma saatlerinin depresyon ve anksiyete gibi ruh
saghgt sorunlarini artirdigy ve bireylerin sosyal iligkilerinin zayiflamasina yol
agtig1 belirtilmistir.

Ayrica, uzun siireli ¢aligma saatlerinin ig verimliligini disiirebilecegine
dair 6nemli bulgular da mevcuttur. OECD’nin raporlarinda da belirtildigi
gibi, agir1 ¢aliyma saatleri ig verimliligini diiglirmekte ve bireylerin iglerine
olan motivasyonlarin1 azaltmaktadir (OECD, 2020). Bu da is-yasam
dengesinin korunmasinin sadece bireyler igin degil, ayn1 zamanda igverenler
ve ekonomik sistemler i¢in de 6nemli oldugunu gostermektedir.
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2.5. Destek Ag1 Kalitesi

Destek Agr Kalitesi degiskeni, bireylerin yasam memnuniyeti ve refahi
agisindan sosyal destegin 6nemine vurgu yapan bir gostergedir. Bu gosterge,
kisilerin ihtiya¢ duyduklarinda giivenebilecekleri bir aile tiyesi, arkadag veya
komgu gibi sosyal baglantilara sahip olup olmadiklarini 6lger. Sosyal destek
aglari, bireylerin stresle baga ¢ikmasina, psikolojik iyi oluglarinin artmasina
ve hatta yasgam beklentisinin uzamasma yardimci olan 6nemli faktorler
arasinda yer alir.

Sosyal destek aglar1 hem duygusal hem de maddi destek saglayan
kigilerden olugur ve bireylerin yagam kalitesine dogrudan etki eder. OECD’nin
bu endekste sosyal destek aglarimi 6lgmesinin temel nedeni, bireylerin
yagamlarinda kargilagtiklar1 zorluklar1 agmada giiglii sosyal baglarin hayati
bir rol oynamasidir. Bir kiginin sosyal agimin kalitesi, kriz zamanlarinda
duygusal rahatlama saglamanin otesine gegerek, saghk hizmetlerine erigimi
artirabilir ve kigilerin sosyal izolasyon yasamalarini onleyebilir (OECD,
2020). Ornegin, giiglii sosyal destek aglari, depresyon ve anksiyete gibi
ruh saghgr sorunlarmin azaltilmasina katkida bulunur (Berkman & Glass,
2000). Ayrica, sosyal destek bireylerin yalnizlik hissini azaltarak genel yagam
memnuniyetini artirir (Holt-Lunstad, Smith, & Layton, 2010).

Sosyal destek aglar1 {izerine yapilan ¢aligmalar, bu aglarin bireylerin
psikolojik ve fizyolojik saghginda ne kadar etkili oldugunu gostermektedir.
(Cohen & Wills, 1985), sosyal destek ile stres arasindaki iliskiyi inceleyen
meta-analiz galiymalarinda, sosyal destek aglarinin strese karst tampon
etkisi sagladigmni bulmuglardir. Ozellikle aile, arkadaslar ve is arkadaglart
gibi giivenilir sosyal baglara sahip bireyler, yasam zorluklar1 kargisinda daha
direngli olabilmektedir.

Ek olarak, (Holt-Lunstad, Smith, & Layton, 2010) yiiriittiigi genis
capli bir meta-analiz ¢aligmasi, sosyal iliskilerin saglk tizerindeki etkilerini
aragtirmug ve zayif sosyal baglantilarin mortalite riskini artirdigini ortaya
koymugstur. Bu galigma, sosyal izolasyonun saghga olan olumsuz etkilerinin
sigara igmek ve obezite kadar ciddi oldugunu vurgulamaktadir.

Son olarak, (Berkman & Glass, 2000), sosyal aglarin saghk tizerindeki
etkilerini inceledikleri ¢aligmalarinda, genis sosyal destek aglarina sahip
bireylerin daha uzun yagadiklarini ve daha diigiik kronik hastalik riskine sahip
olduklarini bulmuslardir. Bu sonuglar, sosyal destegin yalnizca psikolojik
bir fayda saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda somut fiziksel saglik yararlari
sundugunu gostermektedir.
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2.6. Egitime Katilim

Egitime katilm degiskeni, bireylerin egitim sistemine ne 6lglide dahil
olduklarini ve egitimden aldiklar1 fayday: 6lgen bir gostergedir. Bu degisken
hem egitime erigim hem de egitimin tamamlanma oranlarini kapsar. Egitime
katihm oranlar1, bireylerin uzun vadede i giicii piyasasindaki yerlerini,
ekonomik firsatlarini ve yagam kalitelerini etkileyen temel faktorler arasinda
yer alir (OECD, 2020). Egitimin sosyal, ekonomik ve kiiltiirel agidan
bireylere sagladig: faydalar, uzun siireli refahi artirma agisindan kritik bir
Oneme sahiptir.

Egitime katihm, bireylerin okul o6ncesi egitimden yiiksekogretime
kadar olan siiregte ne kadar siireyle egitim aldig1 ve hangi seviyede egitimi
tamamladig: ile ilgilidir. Egitim, bireylerin is giicii piyasasinda daha iyi
pozisyonlara ulagmasina, gelir diizeylerini artirmasina ve yagam standartlarini
yiikseltmesine olanak tanir. Bu baglamda, egitime erigim ve katilim oranlari
bireylerin sosyal mobilitesi igin bir gostergedir (OECD, 2020). Literatiirde,
egitim seviyesi yliksek olan bireylerin yagam kalitesinin daha yiiksek oldugu,
saghk ve refah agisindan da daha avantajli olduklar: siklikla vurgulanmistir
(Barro, 1991). Ayrica, egitime katim, demografik ve sosyoekonomik
gruplar arasindaki esitsizlikleri azaltma konusunda da kritik bir role sahiptir
(Hanushek & Woessmann, 2015).

Egitime katilm ve egitimin tamamlanma oranlar1 iizerine yapilan
aragtirmalar, egitim seviyesinin Dbireylerin ekonomik refahi {izerindeki
etkilerini agikga ortaya koymugtur. (Barro, 1991) yaptig1 caligmada, egitim ve
ekonomik biiylime arasindaki iligkiyi incelemis ve egitime katilim oranlarinin
yiiksek oldugu iilkelerde ekonomik biiyiimenin daha hizli gergeklestigini
bulmugtur. Egitim, bireylerin iiretkenligini artirmakla kalmayip, aym
zamanda ekonomik esitsizliklerin azaltilmasina da katkida bulunmaktadir.

(Hanushek & Woessmann, 2015), egitime katilimin bireylerin gelecekteki
ekonomik bagarilarini nasil etkiledigini inceleyen ¢aligmalarinda, egitimin
kalitesinin ve katilim oranlarinin ulusal gelir diizeyi tizerindeki belirleyici
etkisine vurgu yapmugti. Bu arastirma, egitim sistemlerinin yalmzca
niceliksel degil, ayn1 zamanda niteliksel olarak da gelistirilmesinin ekonomik
kalkinma igin 6nemli oldugunu gostermektedir. Ayrica, egitimde firsat
esitliginin saglanmasinin, toplumlar arasindaki gelir egitsizligini azaltmada
etkili oldugu da belirtilmistir.

Egitime katilimin bireylerin saglik ve refah tizerindeki etkileri de literatiirde
siklikla ele alinmaktadir. Daha yiiksek egitim seviyelerine ulagan bireylerin,
saglhk hizmetlerine erigimlerinin daha iyi oldugu, saglik bilgisine daha fazla
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sahip olduklar1 ve yasam beklentilerinin daha yiiksek oldugu bulunmustur
(Cutler & Lleras-Muney, 2006). Egitim aym zamanda bireylerin toplumsal
hayata katilimini ve vatandaslik bilincini gelistiren 6nemli bir arag olarak da
degerlendirilmektedir.

2.7. Ogrenci Becerileri

Bu degisken, bireylerin egitim siireglerinde kazandiklar: biligsel becerileri
ve bu becerilerin i§ giicii piyasasindaki etkinligini 6lgen bir gostergedir.
Bu gosterge, 6grencilerin okul yillarinda edindikleri bilgi ve becerilerin
kalitesini, ozellikle okuma, matematik ve fen alanlarindaki performanslarin
degerlendirir. Ogrenci becerileri, bireylerin is yasanmna hazirlikli olup
olmadiklarini, gelecekteki gelir diizeylerini ve sosyal hareketliliklerini
belirleyen temel faktorler arasinda yer alir (OECD, 2020).

Ogrenci becerileri, yalnizca akademik basartyr degil, aym zamanda
elestirel diigtinme, problem ¢6zme, iletigim kurma ve analitik diigiinme gibi
becerileri de kapsar. Bu beceriler, 6grencilerin egitim sonrasinda ig giiciine
dahil olmalar1 ve 1§ piyasasinda rekabet edebilirlikleri agisindan 6nemlidir
(Hanushek & Woessmann, 2011). PISA (Programme for International
Student Assessment) gibi uluslararasi 6lglim araglari, tlkeler arasindaki
ogrenci beceri farklarini ortaya koymakta ve bu becerilerin ekonomik ve
sosyal gelisim {izerindeki etkilerini gostermektedir. Ogrenci becerileri,
yalnizca bireylerin kariyer basarist igin degil, ayni zamanda toplumlarin
uzun vadeli ekonomik biiyiimesi ve refahi igin de kritik bir unsur olarak
goriilmektedir (OECD, 2019)

Ogrenci becerileri tizerine yapilan aragtirmalar, bu becerilerin hem
bireysel hem de toplumsal diizeyde 6nemli etkiler yarattigini gostermektedir.
(Hanushek & Woessmann, 2011) egitimde beceri kazaniminin ekonomik
biiylime iizerindeki etkilerini ele aldiklar1 ¢aligmalarinda, {lkelerin
biligsel beceri diizeylerini artirarak uzun vadede ekonomik kalkinmalarini
giiclendirebileceklerini ~ bulmuglardir. ~ Ozellikle matematik  ve  fen
bilimlerindeki yiiksek bagari, bireylerin teknoloji yogun islerde daha etkin
caligabilmelerine olanak tanir ve ulusal diizeyde inovasyon kapasitesini artirir
(Hanushek & Woessmann, 2011).

Ayrica, 6grenci becerileri ile yagam memnuniyeti arasindaki iligkiyi
inceleyen ¢aligmalarda, yiiksek biligsel becerilere sahip 6grencilerin, egitim
sonrasinda daha yiiksek gelir seviyelerine ulagtiklar1 ve daha uzun siire ig
giiclinde kalabildikleri bulunmustur (Heckman, Stixrud, & Urzua, 2000).
Bu becerilerin, yalmzca ekonomik faydalar saglamakla kalmayip, ayni
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zamanda bireylerin yagam tatmini, saglik ve sosyal katilim gibi ¢esitli yagam
sonuglarini da iyilestirdigi gosterilmistir.

PISA gibi uluslararast Ogrenci degerlendirmeleri, iilkeler arasindaki
ogrenci beceri farklarim1 ortaya koyarak egitimin kalitesini ve etkisini
Olgmekte 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu tiir Olgiimler, hiikiimetlerin
egitim politikalarini sekillendirmelerine ve egitim sistemlerindeki eksiklikleri
gidermelerine yardimci olmaktadir (OECD, 2019). Ornegin, yiiksek PISA
skorlarma sahip {ilkelerde is giicli piyasasina daha donanimli bireyler dahil
edilmekte ve bu da uzun vadede ekonomik biiyiimeyi hizlandirmaktadir.

2.8. Egitimde Gegirilen Yillar

Bu degisken, bireylerin formel egitim kurumlarinda gegirdikleri ortalama
stireyi Olgen bir gostergedir. Bu degisken, bir toplumdaki bireylerin egitim
stiresini ve bu siirenin ekonomik, sosyal ve bireysel refah tizerindeki etkilerini
degerlendirmek amaciyla kullanilir. Egitimin uzunlugu, bireylerin is giiciine
katiliminda, i bulma firsatlarinda, gelir diizeyinde ve yasam kalitesinde
onemli bir rol oynamaktadir (OECD, 2020).

Egitimde gegirilen yillar, okul oncesi egitimden {iniversite egitiminin
sonuna kadar bireylerin formel egitimde gegirdigi siirenin toplamini
ifade eder. Daha fazla egitim, bireylerin is giicline katihminda avantajlar
saglamasinin yan sira sosyal ve kiiltiirel hayata katilimlarini da olumlu yonde
etkiler. Egitim, bireylerin sosyal mobilitesini artirir ve onlara daha fazla
ckonomik firsat sunar. (Hanushek & Woessmann, 2008), egitimde gegirilen
stirenin bireylerin tiretkenligini artirarak tlkelerin ekonomik biiytimesine
katkida bulundugunu belirtmislerdir.

Egitimde gegirilen yillarin bireylerin ekonomik ve sosyal refah tizerindeki
etkileri, bir¢ok ¢aligmada genis bir sekilde ele alinmugtir. (Barro & Lee, 2013)
tarafindan yapilan ¢alismada, egitimde gegirilen yillarin bireylerin ekonomik
iretkenligine dogrudan etkisi oldugu vurgulanmugtir. Caligmaya gore,
egitim siiresi arttik¢a bireylerin hem ig giiciine katilim oranlar1 hem de gelir
seviyeleri artmaktadir. Ayrica, daha fazla egitim goren bireyler, diigiik egitim
seviyesine sahip bireylere kiyasla is giivencesine daha fazla sahip olmakta ve
isten ¢ikarilma riskleri daha diigiik olmaktadir.

Ayrica, egitim sliresinin artmasi, bireylerin ig diinyasinda kargilagtiklary
zorluklarla baga ¢ikma yeteneklerini ve problem ¢6zme becerilerini gelistirir,
bu da ekonomik verimliligi artirir (OECD, 2020).

Egitimde gecirilen vyillarin saghk {izerindeki etkilerine de dikkat
gekilmektedir. (Cutler & Lleras-Muney, 20006), egitimde gegirilen siirenin
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bireylerin saghg tizerinde olumlu etkileri oldugunu ve egitimin, bireylerin
saglik hizmetlerine erigimini artirdigini belirtmiglerdir. Daha uzun stire
egitim goren bireyler, saglik bilgisine daha fazla sahip olup, saglik agisindan
daha bilingli kararlar verebilmektedir. Bu durum, yasam beklentisini artiran
faktorlerden biridir.

2.9. Bildirilen Saglik Durumu

Bildirilen Saghik Durumu” degiskeni, bireylerin kendi saglik durumlarina
iligkin 6znel degerlendirmelerini temel alir. Bu degisken, bireylerin genel
saghk durumlarmni “iyi” veya “gok iyi” olarak bildirme oranmni olger.
Bireylerin kendi saglik durumlarini degerlendirmeleri, saghk sonuglart ve
yagam memnuniyeti gibi birgok alanda 6nemli bir gosterge olarak kabul
edilir (OECD, 2020) Oznel saglik degerlendirmeleri, fiziksel saghk kadar

ruhsal saghig1 ve genel refahi da yansitir.

Oznellik igermesine ragmen, bildirilen saglik durumu birgok caligma
tarafindan bireylerin saglik risklerini ve yagam beklentilerini 6ngérmede
etkili bir arag¢ olarak kabul edilmigtir (Idler & Benyamini, 1997). Saghk
durumu hakkindaki bu 6znel algilar, kisilerin saglik hizmetlerine erigimini ve
saghk davraniglarini da etkileyebilir.

Bildirilen saglik durumu ftizerine yapilan aragtirmalar, bu degiskenin
bireylerin gelecekteki saglik sonuglarini tahmin etmek igin giiglii bir arag
oldugunu ortaya koymaktadir. (Idler & Benyamini, 1997) genis ¢apli meta-
analiz galiymasi, bildirilen saglik durumunun bireylerin yagam beklentisi
tizerinde anlamli bir etkisi oldugunu gostermistir. Aragtirmaya gore, kendini
“kotli” saglik durumunda bildiren bireylerin 6liim riski, saglikli bildirenlere
kiyasla daha yiiksektir. Bu, 6znel saglik degerlendirmelerinin hem fiziksel
hem de ruhsal saglikla iliskili oldugunu gostermektedir.

Ozellikle, bireylerin sosyoekonomik durumu, bildirilen saghk durumu
tizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Egitim seviyesi ve gelir diizeyi gibi
faktorler, bireylerin saghklarmni nasil algiladiklarini etkiler. OECD de bu
gostergenin sosyoekonomik egitsizliklerle giiglii bir sekilde iliskili oldugunu
ve toplumlarin saglk sistemleri ile sosyal yapilarindaki dengesizlikleri
yansitabilecegini belirtmektedir (OECD, 2020).

Bildirilen saglik durumu ayni zamanda yagam memnuniyeti ve genel
refah ile de iligkilidir. Saglhigini iyi veya ¢ok iyi olarak degerlendiren bireyler,
yagam memnuniyetini de daha yiiksek diizeyde bildirirler (Jylhd, 2009). Bu,
saghgin yalnizca fiziksel bir durum degil, ayn1 zamanda genel refahin 6nemli
bir bilegeni olduguna isaret etmektedir.
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2.10. Yasam Memnuniyeti

“Yagam Memnuniyeti” degiskeni, bireylerin yagamlarindan genel olarak ne
kadar memnun olduklarint 6l¢en 6znel bir gostergedir. Yasam memnuniyeti,
bireylerin hayatlarinin gesitli yonlerinden ne kadar tatmin olduklarini ifade
etmelerine dayanan bir Olgiittiir ve bireylerin genel refahini degerlendirmek
i¢in kritik bir unsur olarak kabul edilir. Bu degigken, ekonomik durum,
sosyal iligkiler, saglik durumu, is tatmini ve bog zaman gibi bir¢ok faktorden
etkilenir (Diener, 2000).

Yagam memnuniyeti, bireylerin yagam Kkalitesini 6znel olarak nasil
degerlendirdiklerini ortaya koyan bir kavramdir. Bu gosterge, bireylerin
maddi refahlar1 kadar, psikolojik ve duygusal durumlarini da yansitir.
Ornegin, gelir seviyesi yiiksek bireylerin yasam memnuniyetinin daha yiiksek
olma egiliminde oldugu gozlemlenmistir, ancak bu iliski dogrusal degildir;
belirli bir gelir diizeyinden sonra, yagam memnuniyeti lizerindeki marjinal
etkiler azalmaya (Kahneman & Deaton, 2010). Ayrica, sosyal iligkiler, giiglii
toplumsal baglar ve saglikli bir yagam tarzi, yasam memnuniyetini olumlu
yonde etkileyen diger onemli faktorlerdir (Helliwell, Layard, & Sachs,
2019).

Aragtirmalar, bu degigkenin bireylerin genel refahini tahmin etmek igin
giiglii bir gosterge oldugunu ortaya koymaktadir. (Diener, 2000) yagam
memnuniyetini degerlendiren bir model 6nererek, bireylerin mutluluklarini
ve yasamlarindan memnuniyetlerini belirleyen faktorlerin  hem igsel
(psikolojik) hem de digsal (maddi refah) oldugunu belirtmislerdir. Ozellikle,
gelir ve yagam memnuniyeti arasindaki iliski tizerine yapilan galigmalarda,
maddi refahin yasam memnuniyetini artirdigi, ancak bunun tek belirleyici
taktor olmadig vurgulanmustir.

Ekonomik refah ile yagam memnuniyeti arasindaki iligskiyi inceleyen
(Kahneman & Deaton, 2010), bireylerin duygusal refahinin ve genel yasam
memnuniyetinin belirli bir gelir seviyesine kadar artig gosterdigini, ancak
bu gelir egiginden sonra artigin duraksadigini belirtmiglerdir. Bu bulgular,
sadece maddi kazanglarin degil, ayn1 zamanda sosyal iligkiler, saglik durumu
ve kigisel gelisim gibi diger faktorlerin de yasam memnuniyeti lizerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Sosyal iligkiler ve yasam memnuniyeti arasindaki giiglii iliski, bireylerin
topluma katihm diizeyleri, arkadashk iligkileri ve aile baglar1 ile yagamdan
aldiklar1 tatminin arttigimi gostermektedir (Helliwell, Layard, & Sachs,
2019). Ozellikle giiglii sosyal baglara sahip olan bireylerin yasam memnuniyeti
diizeylerinin daha yiiksek oldugu, daha uzun siire saglikli ve mutlu bir yagam
stirdiikleri gozlemlenmistir (Putnam, 2000).
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2.11. Geceleri Yalniz Yiriirken Giivende Hissetme

Bu degisken, bireylerin yagsadiklar1 mahallede gece yalmz yiiriirken
kendilerini ne kadar giivende hissettiklerini 6lgen Oznel bir gostergedir.
Bu degisken, toplumsal giivenlik algisinin ve bireylerin yagam kalitesinin
onemli bir gostergesidir. Bireylerin geceleri yalmizken kendilerini giivende
hissetmeleri, sadece su¢ oranlari ile degil, ayn1 zamanda toplumun sosyal
uyumu, giivenlik 6nlemleri ve kamu hizmetlerinin etkinligi ile de iligkilidir

(Hale, 1996).

Bireylerin geceleri yalniz yiiriirken kendilerini giivende hissetmeleri hem
psikolojik hem de sosyal refahlar1 iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir.
Korku ve giivensizlik hissi, bireylerin toplumsal yagama katilimini azaltabilir,
hareket Ozgiirliigiinii kisitlayabilir ve genel yagam kalitelerini distirebilir
(Ferraro, 1995). Ozellikle kadinlar ve yaghlar gibi savunmasiz gruplarin
giivenlik algilar1, toplumsal normlar ve kigisel deneyimlerle sekillenebilir
ve bu gruplar arasinda giivenlik hissi genellikle daha diigiik olabilir (Pain,
2001).

Toplumsal giivenlik algis1 ve bireylerin kendilerini giivende hissetmeleri
tizerine yapilan aragtirmalar, bu degigkenin bireylerin toplumsal yasama
katilmi ve genel mutlulugu iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ortaya
koymaktadir. (Ferraro, 1995), bireylerin sug korkusunun, maruz kaldiklari
su¢ olaylarinin  Gtesinde sosyal gevrelerinde algiladiklart tehditlerle
sekillendigini ve bu alginin toplumsal normlar ve medya gibi dig faktorlerden
de etkilendigini belirtmistir.

(Hale, 1996) ise korku ve sug arasindaki iligkiyi inceledigi ¢alismasinda,
bireylerin kendilerini giivende hissetme diizeylerinin, yalnizca sug oranlari ile
degil, aym1 zamanda toplumun genel sosyal yapisi ve giivenlik hizmetlerine
olan giiven ile gekillendigini gostermistir. Glivende hissetme algisi, bireylerin
kendilerini toplumun bir pargasi olarak hissetmeleri ve toplumsal hayata
daha aktif bir gekilde katilmalari ile dogrudan iligkilidir.

Ozellikle kadinlar, yaslilar ve ¢ocuklar gibi savunmasiz gruplar arasinda
giivende hissetme algis1 daha diisiik olabilir. (Pain, 2001), toplumsal
cinsiyetin, bireylerin giivende hissetme algis1 lizerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu ve kadinlarin gece disarida yalnizken daha fazla giivensizlik hissi
yagadigini belirtmistir. Bu durum, sosyal yapidaki esitsizlikler ve toplumsal
normlarla da desteklenmektedir.
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2.12. Cinayet Oram

Cinayet Orant degigkeni, her 100.000 kisi bagina diigen kasith 6ldiirme
vakalarinin sayisini 6lgen bir gostergedir. Bu degisken, bir toplumun genel
giivenlik seviyesini degerlendirmek igin 6nemli bir kriter olarak kabul edilir.
Cinayet orani, sadece bireysel giivenlik ve sugla ilgili degil, ayn1 zamanda
toplumun sosyal yapisi, esitsizlik diizeyleri ve toplumsal baris ile de iligkilidir
(LaFree, 1999). Yiiksek cinayet oranlari, genellikle sosyal huzursuzluk,
diisiik sosyal uyum ve adalet sistemine olan giiven eksikligi ile baglantilidir
(Fajnzylber, Lederman, & Loayza, 2002).

Cinayet orani, bireylerin yagadiklar1 toplumda kargilagtiklart en ciddi
siddet bigimlerinden biridir. Bu oran, hem bireylerin giivenlik algilarini
etkiler hem de toplumun genel yagam kalitesine dogrudan katkida bulunur.
Cinayet oranlarinin yiiksek oldugu toplumlarda, sadece bireysel korku ve
giivensizlik artmakla kalmaz, ayni zamanda sosyal iliskiler de zayiflar ve
ckonomik biiyiime olumsuz etkilenir (LaFree, 1999). Aragtirmalara gore,
cinayet oranlar1 genellikle diisiik gelir diizeyi, yiiksek igsizlik oranlari ve
toplumsal esitsizliklerle baglantilidir (Fajnzylber, Lederman, & Loayza,
2002).

Cinayet oranlarinin sosyoekonomik faktorlerle nasil iligkili olduguna dair
literatiir, bu gostergeyi toplumsal yapr ve refahin bir yansimasi olarak ele
alir. (LaFree, 1999) cinayet oranlarimin genellikle sosyal esitsizlikler ve zayif
hukuk sistemleri ile iliskili oldugunu belirtmigtir. Yoksulluk, igsizlik ve diistik
egitim seviyeleri, cinayet oranlarim artiran temel faktorlerdir. Ozellikle
gelismekte olan tilkelerde bu oranlar daha yiiksektir ve bu durum, toplumsal
istikrarsizligin bir gostergesi olarak kabul edilir.

(Fajynzylber, Lederman, & Loayza, 2002) cinayet oranlarn ile gelir
dagilimi arasindaki iligkiyi aragtirarak, gelir esitsizliginin yiiksek oldugu
toplumlarda cinayet oranlarinin da daha yiiksek oldugunu bulmuglardir. Bu
durum, sosyal esitsizliklerin siddet ve sug oranlarini artirdigina dair yaygin
bir teoriyi desteklemektedir. Ayrica, bu tiir toplumlarda bireylerin devlet ve
adalet sistemine olan giivenlerinin diigitk olmasi, su¢ oranlarinin kontrol
altina alinmasini zorlagtirmaktadir.

2.13. Bos ve Kisisel Bakima Ayrilan Zaman

Bu gosterge, bireylerin ig diginda kalan zamanlarini nasil gegirdiklerini
ve kigisel bakimlarina ne kadar zaman ayirdiklarini 6lger. Bu zaman, sosyal
iligkiler kurma, hobilerle ilgilenme, dinlenme ve kigisel saghk bakimi gibi

taaliyetleri kapsar (OECD, 2020).
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Bog zamana ayrilan siire, bireylerin refahini etkileyen temel faktorlerden
biri olarak kabul edilir. (Veblen, 1934)’in “bog zaman sifi” teorisine
gore, bos zaman sosyal statiiyle iliskilendirilmis ve belirli siniflarin bir
ayricaligi olarak degerlendirilmistir. Modern literatiirde ise bog zamanin
hem zihinsel hem de fiziksel saglig1 destekledigi ve genel yasam doyumuna
katkida bulundugu vurgulanmaktadir (De Bloom et al., 2009). Buna ek
olarak, kisisel bakim da bireylerin stres yonetimi ve fiziksel sagligini koruma
agisindan kritik 6neme sahiptir (Henderson & Bialeschki, 2005).

Cinsiyet, kisgisel bakim ve bog zamana ayrilan siire iizerinde belirleyici
bir faktordiir. Aragtirmalar, kadinlarin bog zamanlarinin erkeklere kiyasla
daha sirlt oldugunu ve bu zamanin genellikle ev isleriyle meggul olma
seklinde harcandigini gostermektedir (Mattingly & Blanchi, 2003). Bu da
kadinlarin ig-yagam dengesi kurma noktasinda erkeklere gore daha fazla
zorluk yagadigini ortaya koymaktadir.

Bog zaman ve kigisel bakim, bireylerin saghg: iizerinde dogrudan bir
etkiye sahiptir. Ozellikle serbest zaman aktivitelerinin bireylerin stres
diizeyini azaltmaya yardimci oldugu ve bu sayede hem mental hem de
fiziksel sagliklarinin iyilestigi belirtilmektedir (Sonnentag, 2001). Ayrica,
kigisel bakim faaliyetlerinin de bireylerin refahini artirdig1 ve yagam kalitesini
yikselttigi vurgulanmaktadir (Stebbins, 2016).

3. Yontem

3.1. Veri Toplama Araglar1

Bu c¢aliyjmada, OECD’nin iilkelerin yasam kalitesini ve refahim
degerlendirmek igin kullanilan ‘Daha Iyi Yasam Endeksi’ verileri
kullanilmigtir. Bu endeks, ekonomik, sosyal ve gevresel faktorleri dikkate
alarak bir iilkenin iyi yasan diizeyini olger. Onceden toplanan ve ulusal
istatistik ofisleri tarafindan saglanan verileri igermektedir.

Verisi analiz edilen 41 {ilke su sekildedir: Avustralya, Avusturya, Belgika,
Kanada, Sili, Kolombiya, Kosta Rika, Cek Cumhuriyeti, Danimarka, Estonya,
Finlandiya, Fransa, Almanya, Yunanistan, Macaristan, Izlanda, Irlanda, Israil,
italya, Japonya, Kore, Letonya, Litvanya, Liiksemburg, Meksika, Hollanda,
Yeni Zelanda, Norveg, Polonya, Portekiz, Slovak Cumbhuriyeti, Slovenya,
ispanya, Isveg, Tsvigre, Tiirkiye, Birlegik Krallik, Amerika Birlegik Devletleri,
Brezilya, Rusya, Giiney Afrika. Veri seti anketler, hiikiimet raporlar1 ve
resmi kaynaklardan toplanmistir ve 41 OECD iilkesine ait kapsamli bir bilgi
kaynagini igermektedir. Orneklem, bu 41 iilkenin farkls alt gruplarina dayali
olarak olusturulmustur. Veri seti, ekonomi, egitim, saglik, giivenlik, yagam
memnuniyeti gibi ana temalara ait faktorleri igerir.
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3.2. Veri Analizi

Verilerin analizi i¢in Kismi En Kiigiik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi
(PLS-SEM) yaklagimi, SmartPLS 3 yazilimi aracihgiyla gergeklestirilmistir.
PLS-SEM, ozellikle karmagik yapisal iligkilerin incelenmesi ve yiiksek model
karmagikligina sahip ¢aligmalarda tercih edilen bir teknik olup, geleneksel
Kovaryans Tabanlt SEM (CB-SEM) yontemine gore daha esnek varsayimlara
dayanir. Bu yontem, orneklem biiyiikliigli veya veri dagilimi gibi kisitlayict
varsayimlar igermemesi nedeniyle, veri analizlerinde daha genig bir uygulama
alani saglar ve tahmin dogrulugunu artirir (Hair et al., 2021).

PLS-SEM, ozellikle kesifsel aragtirmalarda ve yordayict modellerde
kullanilan bir yaklagimdir. Modelde yer alan degiskenlerin birbirleriyle
dogrudan ve dolayl etkilerinin test edilmesini saglar, bu da cinsiyetin
vagam beklentisi tizerindeki etkisini ve bu etkilesimin dolaylt yollarla nasil
agiklandigini incelemek igin uygundur. PLS-SEM, yol analizi birlikte
kullanildiginda, aragtirmacilar karmagik model yapilari olugturabilir ve bu
modeller tizerinden degiskenler arasi iliskileri daha detayli inceleyebilirler.
Yol analizi, gozlemlenen degiskenler arasindaki dogrudan ve dolayl iliskileri
incelemek igin kullanilan bir regresyon tabanh tekniktir. Yol analizinde her
bir yol katsayisi, bagimli degiskene etki eden bir bagimsiz degiskenin etkisini
yansitir. Temel olarak, dogrudan etkiler (bir degiskenin bagka bir degisken
tizerindeki dogrudan etkisi) ve dolayl etkiler (bir degiskenin diger degisken
tizerindeki aracilar {izerinden etkisi) olarak ayrilir. Bu aragtirmada yol analizi
kullanilarak cinsiyetin yagam beklentisi tizerindeki dolayli etkilerin gesitli
taktorlerle nasil sekillendigi detayli olarak analiz edilebilirmigtir.

PLS-SEM ve Yapisal Esitlik Modelleri (SEM) literatiirde, gozlemlenmeyen
(latent) yapilar arasindaki iligkileri incelemek ve degiskenler arasi yapisal
iligkileri test etmek i¢in giiglii bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Bu
baglamda, yol analizi de degigkenler arasindaki belirli yol (direkt ve indirekt
etkiler) iligkilerini incelemek i¢in etkin bir ¢er¢eve sunar. Bu ¢aliymada
kullanilan PLS-SEM, yasam beklentisi gibi ¢ok boyutlu bir ¢iktiy1, karmagik
degiskenler arasi iligkileri modellemek igin ideal bir ¢6ziim saglamugtir.

Aragtirma siireci; veri toplama, veri temizleme, model kurma, istatistiksel
analizleri gergeklestirme ve sonu¢ ¢ikarma asamalarimi  kapsamugtir.,
OECD’nin giivenilir ve kapsamli “Daha Tyi Yagam” verilerine dayali olarak
gergeklestirilen veri toplama siireci, ¢alismanin igsel ve digsal gegerliligini
giiglendirmistir. PLS-SEM ile gergeklestirilen analizler, modeldeki yapisal
yollarin dogrulugunu ve istatistiksel anlamliligini saglamlagtirmug, elde edilen
sonuglarin giivenilirligini ve bilimsel gegerliligini desteklemistir.
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Bootstrapping  yontemi, tahmin edilen model parametrelerinin
giivenilirligini degerlendirmek amaciyla parametrik olmayan bir yeniden
ornekleme teknigi olarak kullanilmistir. Hair ve arkadaglari, bu yontemin
tahminlerin hata varyansini azaltmak ve istatistiksel giicii artirmak igin giiglii
bir ara¢ oldugunu belirtmistir (Hair et al., 2021). SEM modellerinin en
az 5000 alt ornekle gahigtirlmasi onerilir. Caligmada, giivenilir sonuglar
elde etmek igin modelin 10.000 alt 6rneklem ve maksimum 300 yeniden
ornekleme ile degerlendirilmesi yoluna gidilmistir. Istatistiksel anlamlilik
diizeyi ise 0,05 olarak kabul edilmistir.

Bu gergevede, PLS-SEM yontemi ve kullamilan yol analizi, ¢aligmanin
aragtirma sorularina yanit bulmada ve cinsiyet temelinde yagam beklentisinin
degisimini anlamada giiglii bir temel sunmug; dolayl etkilerin belirlenmesine
olanak tammmugtir. Bu teknik seg¢imi, aragtirmanin bilimsel gegerliligini ve
giivenilirligini saglamak igin dikkatle yapilmuistir.

3.2.1. Model Varsayimlari

Kurulan yapisal egitlik modelinde, ayrigma gegerliligi HTMT degerlerine
gore, Coklu Dogrusal Baglanti durumu ise VIF degerlerine gore kontrol
edilmigtir. Ayrigma gegerliginin saglanabilmesi igin elde edilen HTMT
degerlerinin 0,90’1n altinda olmasi gerekir (Henseler, Ringle, & Sarstedt,
2015). 10’un iizerindeki VIF degerleriyse, modelde kabul edilemez seviyede
goklu dogrusal baglant1 sorununun bir gostergesidir (Kim, 2019).

Bu aragtirmanin modeline ait HTMT degerlerinin 0 ile 0,749 arasinda,
VIF degerlerinin ise 1 ile 5,294 araliginda oldugu ve buna gore ciddi bir
varsayim ihlali olmadigr gortilmiistiir.

PLS-SEM metotu yeniden 6rnekleme ile galigan ve parametrik olmayan
bir yontem oldugu igin, ¢ok degiskenli normallik varsayimi, degigen varyans
ve uyum iyiligi Olgiitleri test edilmemistir.

4. Bulgular

4.1. Yasam Beklentisine Ait Tanimlayict Istatistikler

Tlk olarak cinsiyete gore yagam beklentisi ortalamalari incelendiginde
kadinlarin yagam beklentilerinin erkeklerden daha yiiksek oldugu goriildii.
OECD iilkeleri i¢in yagam beklentisi ortalamalar1 kadinlar igin 83,6 yil iken
erkeklerde 78,3 yildi. OECD iilkelerine Brezilya, Rusya ve Giiney Afrika
eklendiginde bu ortalamalar kadinlarda 82,99 yil, erkeklerde 77,7 yil olarak
degisti. Tiirkiye’de ise kadinlarin yagam beklentisi ortalamast 81,3 yail,
erkeklerde 75,8 yildi.
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4.2. Yasam Beklentisi Uzerinde Erkek Cinsiyeti Lehine Olan
Dolayl Etkiler

Tasarlanan araci degisken modeline uygulanan yol analizi sonucunda,
cinsiyetin yagam beklentisi {izerindeki dolayl etkilerinde istthdam orani
onemli bir rol oynamaktadir. Istihdam orami iizerinden gergeklesen tiim
dolaylt etkilerin katsayisinin negatif olmas: (Bkz. Tablo 1), is diinyasinda
erkeklere kiyasla daha diigiik istihdam oranina sahip kadinlarin, bu durumun
yagam beklentisi izerinde dezavantaj yaratabilecegini gostermektedir.

Modelde referans grup olarak erkekler (0) ve kadinlar (1) olarak
kodlanmigtir. Bu kodlama vyapist altinda, kadmnlarin isgiictine katilim
oraninin erkeklere kiyasla diigiik olmasi, onlarin yagam memnuniyeti, destek
ag1 kalitesi ve gece ylirtirken giivenli hissetme gibi faktorlerde dezavantaj
vagamalarina yol agmaktadir. Bu faktorlerdeki dezavantaj, kadinlarin yagam
beklentisini dolayl yoldan olumsuz etkileyebilmektedir.

Tablo 1. Kadmlarm Yasam Beklentisine Olumsuz Etki Eden Dolayly Etkiler

Dolayli Etki Agiklamas1 B t P

Yol (Dolayh Etki) katsayis1  degeri degeri

Istihdam orani diisiik
olan kadinlarin yagam
memnuniyeti azalmaktadir,  -0,093 2,600 0,009
bu da yagam beklentisini
olumsuz etkileyebilir.

Cinsiyet — Istihdam
Orani — Yagam
Memnuniyeti —
Yagam Beklentisi

Destek ag1 kalitesinin
yetersizligi yagam
memnuniyetini diigiirerek
kadinlarin yasam
beklentisine olumsuz

Cinsiyet — Istihdam
Orant — Destek Ag1
Kalitesi —» Yagam
Memnuniyeti —
Yasam Beklentisi

0,053 2,081 0,037

yanstyabilir.
Cinsiyet — Istihdam Gece giivenli hissetmenin
Orani - Gece azalmasi, kadinlarin yagam
Yiiriirken Glivende beklentisini olumsuz -0,090 1,981 0,048
Hissetme — Yasam etkileyebilir.
Beklentisi

* Yasam Memnuniyeti Uzerinden Etki: Kadinlarin istihdam oranmnin
diigiik olmasi, yagam memnuniyetinde bir azalmaya yol agmakta ve bu
durum yagam beklentisini olumsuz etkilemektedir (B = -0,093, p =
0,009).

 Destek Ag1 Kalitesi Uzerinden Etki: Yetersiz sosyal destek ag,
kadimnlarin yagam memnuniyetini ve dolaysiyla yasam beklentilerini
azaltabilmektedir (B = -0,053, p = 0,037).
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s Giivenlik Algis1 Uzerinden Etki: Kadinlarin gece yiiriirken giivenli
hissetme oranlarinin diisiik olmasi, yagam beklentisi tizerinde olumsuz
bir etkiye yol agmaktadir (B = -0,090, p = 0,048).

Bu bulgular, kadinlarin ig giiciine katilimimnin artmasinin, onlarin yagam
beklentisi tizerindeki dolayh etkilerini iyilestirebilecegine isaret etmektedir.
Modelin sonuglari, cinsiyet farklilhiklarinin yasam beklentisi itizerindeki
etkilerini analiz etmek igin kullanilan yol analizinin kapsamli bir goriiniimiinii
sunmaktadr.

OECD Ulkeleri i¢in istihdam oranlar1 kadinlarda %59 erkeklerde %74;
OECD iilkelerine ek olarak Brezilya, Rusya ve Giiney Afrika igin isttihdam
oranlar1 kadmnlarda %62 erkeklerde %73; Tiirkiye igin ise istthdam oranlar1
kadinlarda %30 erkeklerde %65 idi.

Yapilan analizler sonucunda, bireylerin istihdam orani yiikseldikge, destek
ag1 kalitelerinin de yani kigilerin ihtiyag¢ aninda giivenebilecekleri birini
tanima olasiliklarinin da artma egilimi oldugu goriildii. Caligmaya katilan 41
tilke igerisinde istihdam orani en yiiksek 5 iilkede (1svigre, Izlanda, Hollanda,
Almanya, Japonya) katilimcilarin ortalama %93’ destek alabilecekleri bir
sosyal ¢evre agina sahip olduklarimi belirtirken, en diigiik 5 iilkede (Giiney
Afrika, Tirkiye, Kosta Rika, §ili, Yunanistan) bu oran 84,4’ diistii.

Destek Ag1 kalitesinin ise “Yagam Memnuniyeti” degiskeni iizerinde
pozitif etkisi goriildi. Yiiksek kalitede sosyal agin goriildiigi 5 {iilkede
(Izlanda, Irlanda, Finlandiya, Cek Cumhuriyeti ve Norveg) katilimcilarin
yagam memnuniyeti skoru 10 tizerinden ortalama 7,34 iken, sosyal gevre
baglarinin en zayif oldugu 5 iilkede (Kosta Rika, Meksika, Kolombiya, Kore,
Yunanistan) bu ortalama 5,92’ye diistii.

Bu dolayli etkinin zincirinin son halkasi olarak ise yasam memnuniyetinin
yagam beklentisi tizerindeki pozitif etki goriildii. Yagam memnuniyetinin en
yiiksekoldugu 5 tilkede (Izlanda, Hollanda, Finlandiya, Danimarkave isvigre) ,
yagam beklentisi ortalama 82,6 sene iken, yasam memnuniyetsizliginin en
yiiksek oldugu 5 itlkenin (Giiney Afrika, Tiirkiye, Rusya, Kolombiya ve

Yunanistan) vatandaglarinda ortalama 6miir 74,9 olarak hesaplandi.

Diger yandan, istthdam orani yiiksek olan toplumlarda, vatandaglarin
geceleri yalmz vyiirlirken daha yiiksek oranlardan kendilerini giivende
hissettikleri goriildii. Isvigre, Izlanda, Hollanda, Almanya, Japonya
vatandaglarinin ortalama %8 1,4’ geceleri tek bagina giivenle yiiriiyebiliyorken
Giiney Afrika, Tiirkiye, Kosta Rika, Sili, Yunanistan igin bu oran %51,2 idi.

Vatandaglarin geceleri en yiiksek giivenle tek bagina yiirtiyebildikleri 5
iilkede (Norveg, Slovenya, Finlandiya, Liiksemburg, Isvigre) katilimcilarin
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yagam memnuniyeti skoru 10 iizerinden ortalama 7,32 iken, geceleri yalniz
yiiriimeye en ¢ok ¢ekinilen iilkelerde (Kosta Rika, Meksika, Kolombiya, $ili,
Brezilya) bu ortalama 5,9%a diigtii.

Istihdam orami yiiksek olan toplumlarda, vatandaslarin geceleri yalniz
yiriirken daha yiiksek oranlardan kendilerini giivende hissettikleri goriildii.
isvigre, Izlanda, Hollanda, Almanya, Japonya vatandaglarinin ortalama
%381,41 geceleri tek bagina giivenle vyiiriiyebiliyorken Giiney Afrika,
Tiirkiye, Kosta Rika, S$ili, Yunanistan i¢in bu oran %51,2 idi. Ayrica 41
tilkedeki erkeklerin %80,51°1 geceleri giivenli bir sekilde tek baglarina
yuriiyebildiklerini belirtirken, gece digar1 gikan kadinlarin sadece %64,16s1
kendilerini giivende hissediyor.

Vatandaglarin geceleri en yiiksek giivenle tek bagina yiiriiyebildikleri 5
iilkede (Norveg, Slovenya, Finlandiya, Liiksemburg, Isvigre) katilimcilarin
yasam beklentisi 82,68 yil iken, geceleri yalmz yiiriimeye en ¢ok ¢ekinilen
tilkelerde (Kosta Rika, Meksika, Kolombiya, Sili, Brezilya) bu ortalama
75,26 yila diigtii.

Bu iki dolayli etkiyi birlikte degerlendirmek gerekirse, kadinlarin iggiictine
katihminin erkeklere kiyasla daha diigiik olmasi, onlarin giiglii bir sosyal
gevre edinme ve geceleri glivenli bir gekilde digariya ¢ikabilme oranlarini
diisiirmekte, bu olumsuz durumlar da kadinlarin yagam memnuniyetini
diigiirmektedir. Yagam memnuniyetindeki diisiis, kadinlarin yagam beklentisi
stiresini dolayli yoldan olumsuz etkileyebilir.

4.3. Yasam Beklentisi Uzerinde Kadin Cinsiyeti Lehine Olan
Dolayl Etkiler

Yapisal esitlik modeli ile gergeklestirilen yol analizinde, cinsiyetin yagam
beklentisi tizerindeki dolaylt etkilerinde yagam memnuniyeti ve destek ag
kalitesi 6ne ¢ikan faktorler olarak belirlenmistir. Her iki dolayli etkinin de
katsayist pozitif olup, bu durum kadinlarin yagam memnuniyeti ve sosyal
destek aglarmin yasam beklentisi lizerinde olumlu bir etki yarattigimi

gostermektedir (Bkz. Tablo 2).

Modelde, referans grup olarak erkekler (0) ve kadmnlar (1) olarak
kodlanmugtir. Bu kodlama yapist altinda, kadinlarin erkeklere kiyasla daha
yiiksek yagam memnuniyeti ve destek ag1 kalitesine sahip olmalari, onlarin
yagam beklentisini olumlu yonde etkilemektedir.
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Tablo 2. Kadmlarm Yasam Beklentisine Olumlu Etki Eden Dolayl: Etkiler

Dolayli Etki Agiklamasi B t P

Yol (Dolayl Etki) katsayis1  degeri  degeri

Yagam memnuniyeti erkeklere
kiyasla daha yiiksek olan
kadinlarin, yagam beklentisi
artig egilimi gosterebilir.

Cinsiyet — Yagam
Memnuniyeti —
Yasam Beklentisi

0,11 2,195 0,028

Giiglii destek agina sahip
olan kadinlarin yagam
memnuniyetinin artmasiyla, 0,076 2,263 0,024
yagam beklentilerinde olumlu
bir dolayli etki goriilebilir.

Cinsiyet — Destek
Ag Kalitesi —
Yagam Memnuniyeti
— Yagam Beklentisi

* Yasam Memnuniyeti Uzerinden Etki: Kadmlarin yasam
memnuniyetinin erkeklere kiyasla daha yiiksek olmasi, onlarin yasam
beklentisini arttirict bir etki yapmaktadir (B = 0,11, p = 0,028).

s Destek Ag Kalitesi Uzerinden Etki: Kadimlarin cevrelerinde
giivenebilecekleri kisilerin varligi, onlarin yagam memnuniyetini ve
dolayisiyla yagam beklentisini olumlu yonde etkilemektedir (B =

0,076, p = 0,024).

4] tilkenin tamamu dahil olmak tizere OECD verileri kullanilarak yapilan
analizde, kadinlarin yagam memnuniyeti skoru ortalamasi 10 tizerinden 6,63
olarak hesaplanirken, erkeklerde bu oran 6,58 olarak bulunmustur (B=0,24,
t=2,49, p=0,013). Bu anlamh fark, kadinlarin yasam beklentisinin
erkeklere kiyasla daha yiiksek olmasinda yagam memnuniyetinin araci bir rol
oynayabilecegini gostermektedir.

Aragtirmada elde edilen verilere gore, kadinlarin %91,41°1 hayatlarinda
giivenebilecekleri en az bir kiginin oldugunu belirtmistir; bu oran erkeklerde
%90,41 olup, iki degisken arasindaki yola ait katsayr istatistiksel olarak
anlamhdir (B=0,397, t=4,408, p<0,001). Buna gore ¢evreleriyle giiclii
sosyal baglar kurmalari, kadinlarin yagam memnuniyetini artirarak onlarin
yagam beklentisi {izerinde olumlu bir etki gosterebilmektedir.

Bu bulgular, kadinlarin yasam beklentisini etkileyen faktorlerin
belirlenmesi agisindan degerli bilgiler sunmakta olup, yasam memnuniyeti
ve destek ag1 kalitesinin cinsiyet farkliliklarmna dayali yasam beklentisi
tizerindeki etkilerini daha net bir gekilde ortaya koymaktadir.

Yapilan yol analizi sonucunda cinsiyet ve yagam beklentisi arasinda; uzun
saatler boyu caligma orani, egitime katilm, Ogrenci becerileri, egitimde
gegirilen yillar, bildirilen saglik durumu, cinayet orani, bog ve kisisel bakima
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ayrilan zaman degiskenleri iizerinden gergeklesen istatistiksel olarak anlamli
bir endirekt etki tespit edilmemistir.

5. Sonug ve Tartigma

Bu ¢alisma, cinsiyet temelinde yagam beklentisi tizerindeki faktorleri
inceleyerek Onemli iggoriiler sunmaktadir ve bu bulgular literatiirle
iligkilendirildiginde daha da anlamli hale gelmektedir.

Oncelikle, cinsiyet temelinde yasam beklentisi farkliliklari konusu
literatiirde genis bir sekilde ele alinmugtir. Aragtirmalar, kadinlarin genellikle
erkeklere kiyasla daha uzun yasam beklentilerine sahip oldugunu ortaya
koymaktadir (Oksuzyan et al., 2008). Bu bulgu, bu ¢aliymanin sonuglariyla
uyumludur; nitekim elde edilen verilen kadinlarin yagam beklentisindeki bu
avantaji dogrulamaktadir.

Cinsiyet temelinde is giictine katilim ve ig bulma oranlar1 da toplumsal
cinsiyet esitsizligi alanindaki literatiirle yakindan iligkilidir. Kadinlarin
isgiiciinde daha az temsil edilmeleri, sosyal gevre kalitelerini ve giiven
duygusunu zayiflatarak yagam memnuniyetini azaltabilmektedir (York &
Bell, 2014). Bu sonug, cinsiyet temelindeki isgiicii esitsizliginin kisilerin
yagam deneyimlerini nasil etkileyebilecegini ortaya koymaktadir.

Aynu sekilde, istihdam oranlar ile sosyal aglar arasindaki iligki de belirgin
bir sekilde goriilmiistiir. Istihdam oraninin yiiksek oldugu iilkelerde, kisilerin
sosyal aglarinin daha gii¢lii oldugu ve bu aglarin yasam memnuniyetini
artirdign gozlenmektedir (Montgomery, 2022). Bu durum, i§ piyasasinin
ve kigiler arasi iligkilerin yagam memnuniyeti tizerindeki etkisinin altin
¢izmektedir.

Giivenlik algis1 da cinsiyet esitsizligi alaninda 6nemli bir konu olarak ele
alinmaktadir. Aragtirmalar, kadinlarin 6zellikle gece saatlerinde kendilerini
giivensiz hissetme olasiliklarinin erkeklere gore daha yiiksek oldugunu
gostermigtir (Pain, 1997). Bu ¢aliyma sonucunda istthdam orani yiiksek
toplumlarda, bireylerin gece disar1 ¢ikarken kendilerini daha giivende
hissettikleri tespit edilmistir. Bu durum istihdamda dezavantajli durumda
bulunan kadinlarin gece disar1 tek baglarina ¢ikarken daha fazla endige
duymaya meyilli olduklar1 gibi bir neticeyi yansitmaktadir. Nitekim cinsiyet
temelindeki bu gilivenlik farkliliklar1, yagam memnuniyetini etkileyen 6nemli
bir faktor olarak da goze ¢arpmaktadir (Fisher et al., 2003). Bu ¢aliyma da
kadinlarin gece sokakta daha giivensiz hissettiklerini ve bu hissin yagam
beklentisini olumsuz etkileyebilecegini dogrulamugtir.
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Son olarak, ¢aliymada yagam memnuniyeti ve cinsiyet arasindaki iligki de
incelenmigtir. Elde edilen sonuglar, kadinlarin erkeklere kiyasla daha yiiksek
yagam memnuniyetine sahip olduklarini gostermektedir (Research Demystifies
the Gender Gap in Life Satisfaction, 2022). Bu fark, cinsiyet temelindeki yagam
beklentisi farkliliklarint daha iyi anlayabilmemiz igin 6nemli bir bulgudur
(Lawrence, Rogers, & Wadsworth, 2015; Steptoe, Deaton, & Stone, 2015).

Bu bulgularin 6nemi biiyiiktiir, nitekim cinsiyet esitsizligi toplumsal
bir sorundur ve bu galiyma, cinsiyet temelinde yagam beklentisinin nasil
etkilendigine dair 6nemli veriler sunmaktadir. Bu tiir bilgiler, politikacilarin
ve toplum liderlerinin cinsiyet egitsizligi ile miicadele eden stratejiler
gelistirmelerine yardimcr olabilir. Ayrica, bu galigma, cinsiyet temelinde
yagam beklentisini etkileyen faktorlerin karmagikligini anlamamiza yardimci
olacak daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ duyuldugunu da vurgulamaktadir.
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Bolum 3

Avrupa Birligi Ulkelerinde Temel Gelir
Sorgulamasinda Coklu Uyum Tyiligi Analizi
Kullanimi

Zehra Zeynep Sahinbagoglu!

Ozet

Cok degiskenli istatistiksel analizler birden fazla degiskenin incelendigi bir
aragtirma yontemidir. Bu yontem ile degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri
ve etkilesim igerisinde olup olmadiklar1 incelenir. Bu yontemde tek degiskenli
istatistiksel analizlerden farkli olarak, veri olarak kabul edilen bir¢ok faktor
birer degisken olarak sisteme dahil edilir. Bu sayede degiskenler arasindaki

iligkiler daha ayrintili ve detayl: bir gekilde edilir.

Ozellikle kategorik verilerin analizinde goklu uyum analizi kullanilmast uygun
ve agiklayic1 sonuglar elde edilmesini saglar. Elde edilen sayisal sonuglarin
yani sira, cizilen grafikler sayesinde zengin bir bilgi elde edilmig olur ve elde
edilen bu bilgiler karar verme siirecinde oldukga etkilidir. Grafikler sayesinde
degiskenler arasindaki yakinliklar (iliskiler) bir harita {izerinde, aragtirmaciya
gorsel olarak tablolarda ifade edilemeyen bilgiler sunar.

Uygulamas1 gergeklestirilen veri setine Kaggle’s veri tabanindan ve “Basic
Income” linkinden ulagilabilir. Veriler Dalia Research tarafindan 2016
senesinde Avrupa Birligine iiye iilkelerine anket ¢aligmasi yapilarak elde
edilmigtir. Bu ankette Avrupa genelinde halka “Temel Gelir” fikrine nasil
baktiklari, eger sandiga gidilirse bu fikre oy verip vermeyecekleri sorulmustur.
Temel Gelir, kisilerin diger gelir kaynaklar1 ya da calisip galigmadiklarina
bakilmaksizin, hiikiimet tarafindan her bir bireye kosulsuz olarak 6denen
bir gelirdir. Diger sosyal giivenlik 6demelerinin yerini alir ve tiim ihtiyaglari
kargilayacak kadar yiiksek oldugu diistintilmiistiir. Bu ¢aliymadaki amag, bu
sistemi destekleyen katilimecilarin tiim degiskenlere gore hangi kategorilerde
yer aldiginin aragtirilmasidir.

1 Ogr. Gor. Dr., Ozyegin Universitesi, zeynepsahinbasoglu@gmail.com,
ORCID ID:0000-0001-6848-6447
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Bu aragtirmaya 28 Avrupa Birligine iiye devlet katimugtir. Katilimecilar
14 - 65 yag araliginda, kadin ve erkeklerden olugmaktadir ve 9649 kisiye
uygulanmugtir.

Elde edilen sonuglara gore katilimeilarin tigte biri bu sistemi desteklemektedir.
Bunun yani sira bu fikre oy vermeyecek kisilerin konu hakkinda yeterli bilgisi
olmayan ve kirsal kesimde yasayan kisiler ile yiiksek gelire ve egitime sahip
kisiler oldugu goriilmiigtiir.

1. Girig

Avrupa Birligi (AB) iilkelerinde, Temel Gelir uygulamas: son yillarda
onemli bir tartigma ve aragtirma konusu haline gelmistir. Bu tiir bir politikay1
degerlendirmek amaciyla kullanilan gesitli yontemler arasinda, Coklu Uyum
Iyiligi Analizi 6zellikle sosyal politikalarin ¢ok boyutlu etkilerini anlamak
i¢in giderek daha fazla ilgi gormekte ve kullanilmaktadir.

Temel Gelir, belirli bir gelir seviyesinin, tiim vatandaslara, belirli kogullara
bagli olmaksizin, esit olarak saglanmasi fikridir. AB iilkeleri arasinda, bu 6neri
bazen sosyal esitlik, i giicli piyasasi, gelir dagilimi, yoksullukla miicadele ve
bireysel ozgiirliiklerin artirilmast gibi gok farkli hedeflere yonelik bir arag
olarak tartigtlmaktadir.

Temel Gelir uygulamasinin bagariyla hayata gegirilip gegirilemeyecegi ve
bu tiir politikalarin potansiyel etkilerinin anlagilmasinda, karmagik sosyal,
ekonomik ve psikolojik dinamiklerin dikkate alinmasi gereklidir.

Bu bilgiler dogrultusunda Avrupa Birligi {lkelerinde temel gelir
sorgulamas1 ekonomik boyutta, sosyal boyutta ¢oklu uyum analizi
kullanilarak ~ incelenmigtir. Avrupa Birligi iilkelerinde Temel Gelir
tartigmalari, her bir tilkenin kendi ekonomik, sosyal ve kiiltiirel yapisina bagl
olarak farkli dinamikler gosterir. Bununla birlikte, temel gelir Onerisinin
uygulanabilirligini ve etkilerini anlamada Coklu Uyum Tyiligi Analizinin
kullanilmast, farkli paydaslarin perspektiflerinden faydalanmayi saglar. Farkl
degiskenlerin analize dahil edilmesi, karmagik sosyal politikalarin daha dogru
ve kapsamli bir gekilde degerlendirilmesini saglar. Bu yaklagim, ornegin
Temel Gelir gibi toplumsal ve ekonomik etkileri genig kapsamli olabilecek
politikalarin etkilerini ¢ok daha derinlemesine anlagilmasina yardimeci olur.

Ekonomik faktorler, temel gelir gibi sosyal politikalarin temel etkilerini
anlamada kritik bir rol oynar. Bu degiskenler, politika uygulamalarinin
bireylerin gelir seviyeleri, ig giicii piyasasi, vergi sistemleri ve sosyal giivenlik
tizerine etkilerini degerlendirirken 6nemlidir.
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2. Coklu Uyum Analizi Tanimi1 ve Varsayimlari

Iki ya da daha fazla kategorik degisken arasindaki iligkinin grafiksel olarak
ifade edilmesi Uyum analizi (Correspondence Analysis-CA) ile elde edilebilir.
Coklu Uyum Analizi (Multiple Correspondence Analysis -MCA) CAnin
genellestirilmis halidir. MCA 0 ve D’lerden olusan indikatOr(gosterge)
matrisine basit uyum analizi uygulanmasi ile elde edilir. Yapilmas: gereken
agiklanan varyans yiizdelerinin iyilestirilmesi ve uyum analizi sonucu tahmin
edilen degisken uzakliklarinin yorumlanmasidir(Abdi & Béra, 2014).

Coklu Uyum Analizi nominal degiskenlerden olugan gozlemleri agiklamak
i¢in kullanilir. Her nominal degisken birkag seviye igerir ve bu seviyelerin
her biri ikili degisken olarak kodlanir. Ornegin cinsiyet degiskeni Kadin ve
Erkek olarak iki seviye igerir. Yani cinsiyet degiskeni 2 seviyeli bir nominal
degiskendir (Nominal degiskenler kalitatif siniflandirmalarda kullanilirlar.
Ornegin; irk, cinsiyet, renk, vb.).

Siireg iki adimdan olugur:

* Degiskenlerin birinin  kategorileri dikkate almnarak ¢o6ziimleme
yapilirken; ikinci agamada bu durum diger degiskenler iginde
uygulanir.

* Satir ve siitun iginde yapilan iglemler kendi aralarinda da {i¢ adimdan
olusur (Hoffman & de Leeuw, 2011):

a. Kategorik profiller
b. Agirhiklar (marjinal olasiliklar)
c. Kategorik profiller arasindaki uzakliklar

Bu admmlar sonrasinda en iyi uyumu gosterecek min [(satwr sayist-
1),/ (siitun sayisi-1)] boyutlu uzay elde edilir ve bu uzayin genellikle ilk iki
boyutundaki koordinatlar kullanilarak; satir ve siitun arasindaki iligkiyi
daha basit bir gekilde agiklayan grafikler elde edilir. Uyum analizinin boyut
bulma stirecinde Temel Bilegenler Analizinden yararlanilir (Benammou &
Saporta, 2003). Dolayisiyla Uyum Analizi ayn1 zamanda “negatif degerli
veri igermeyen bir veri matrisini ¢6ziimlemek igin tekil deger ayrigtirmasini
kullanan bir yontem” olarak da ifade edilebilir.

Ilk olarak satir ve siitun profilleri hesaplanmakta, ikinci asamada satir ve
stitun profilleri iki-boyutlu uzayda ayr1 ayr1 resmedilmekte ve son agamada ise
satir ve stitun profilleri iki boyutlu ortak bir harita tizerinde gosterilmektedir.
Uyum analizinde harita ad1 verilen bu grafiklerin gézlemlenen frekanslara
gore degil, frekanslarin satir igindeki nispi 6nemini gosteren satir profillerine
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ve benzer sekilde frekanslarin stitun i¢indeki nispi Onemini gosteren siitun
profillerine gore ¢izildigi goriilmektedir. Uyum analizi hesaplanirken dort
temel hesaplama kullanilir: profil, mass, ki-kare uzaklig1 ve toplam inertia
(toplam degiskenlik) (Hoffman & de Leeuw, 2011). Amag, modeldeki
varyanst yani inertia’min biiyiik bir bolimiinii minimum sayida boyutta
agiklamaktir.

Kontenjans tablosunu meydana getiren satir ve siitunlar1 olugturan
degerleri, grafiksel gosterimde “noktalar(points)” olarak ifade edilir.
Yani degiskenlerden birinin bir kategorisi olarak tanimlanir. Birbirine
benzer kategoriler uzayda birbirine daha yakin noktalar olarak belirirken,
birbirlerinden farkli kategoriler bu uzayda birbirlerine uzak noktalar olarak
belirirler. Bu gekilde degiskenler arasindaki iligkiler bu haritalar yardimiyla
kolayca agiklanabilir.

Asagidaki varsayimlarin gergeklesip gergeklesmedigi kontrol edilmeli ve
ger¢eklesmemesi halinde, degiskenler arasindaki iligkiler ile biplot verilerinin
analizinin gegersiz hale gelebilecegi unutulmamalidir. Bu varsayimlar:

* Varyansin Homojenligi: Satir ve siitun degigkenleri arasinda varyansin
homojenliginin saglanmas1 gerekir. Uyum analizi, istatistiksel
ozelliklerin, satirlar ve siitunlar arasinda benzer oldugunu varsayar
(6rnegin hi¢ bog degisken olmamaldir; tiim verilerin sifirlardan
olustugu degiskenler gibi)

* Aynik Veri Kurali: Uyum analizi, analiz edilen verilerin ayrik oldugunu
varsayar.

¢ Kategori Sayisi: Veri setini olugturan degiskenler birkag kategoriden
olugmalidir (genellikle 3 ve 3’ten fazla). Eger uyum analizi 2 ya da
3 kategoriyi analiz ederse, bu analiz orijinal verilerin olusturdugu
tablodan daha fazla bilgi verici olmayabilir).

e Frekans tablosundaki tiim degerler negatif olmamalidir, boylece
biplot’ta noktalar arasindaki uzakliklar her zaman pozitif olur.

e Uyum analizinin dagilim ile ilgili herhangi bir varsayimi yoktur
(normallik varsayimlari gibi). Dolayistyla kategorik verilerin analizinde
herhangi bir varsayim gerektirmeden degiskenler arasindaki iliskinin
agiklanmasinda ve yorumlanmasinda kullanilir.
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3. Uygulama

3.1. Veriler ile ilgili Genel Bilgi

Veriler Temel Gelir ile ilgili olarak Avrupa’da yapilan bir anket sonucu elde
edilmigtir. Katilmcilara “Temel Gelir Sistemini destekleyip desteklemedikleri
sorulmugtur. Elde edilen sonuglara gore katithmcilarin iigte biri bu sistemi
desteklemektedir. Bu ¢aliymadaki amag, bu sistemi destekleyen katilimcilarin
hangi kategorilerde yer aldiginin aragtirilmasidir. Verilere Kaggle’s veri
tabanindan ve “Basic Income” linkinden ulagilabilir. Aragtirma da kullanilan
degiskenlerin tanimlar1 ve soru formu detaylarina da buradan ulagilabilir.

Temel Gelir, kisilerin diger gelir kaynaklar1 ya da ¢aligip ¢alismadiklarina
bakilmaksizin, hiikiimet tarafindan her bir bireye kosulsuz olarak 6denen
bir gelirdir. Diger sosyal giivenlik 6demelerinin yerini alir ve tiim ihtiyaglar
kargilayacak kadar ytiksek oldugu diigtintilmiistiir (ALPAR, 2017).

Temel Gelir Verisi 15 degisken ve 9649 gozlemden olugmaktadir.
Uygulanacak olan MCA analizi igin bu degigkenlerden gesitli ve farkl
seviyelere sahip olan 8 degisken segilmigtir. Bunlar; “Country”, “Gender”,
“Education”, “Job”, “Children”, “Awareness”, “Vote” ve “Age-Group”
degiskenleridir.

Anket galigmasi Dalia Research tarafindan Nisan 2016°da Avrupa Birligi
Devletlerinde gergeklestirilmistir. 28 Avrupa Birligine iiye devlet agisindan
14 - 65 yag arahginda, Cinsiyet, Bolge ve Ulke degiskenleri kullanilarak 9649
kisiye uygulanmigtir. Analiz R programi kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.2. Verilere Coklu Uyum Analizi Uygulamasi

Coklu Uyum Analizi ile inertia’nin her bir boyut tarafindan ne kadar
aciklandi@1 ylizde olarak goriilebilir. Buna gore tabloya bakildiginda

inertianin agiklanan ytizdeleri goriilebilir:
* 1. Boyutta inertia’nin %11,74 lik kismu,
* 2. Boyutta inertia’nin %38,90 liik kismu,
* 3. Boyutta inertia’nin %38,45 luk kismi agiklanmugtir.

Tablo 1. Boyutlar Tarafindan Actklanan Varyans Yiizdeleri

#H# eigenvalue percentage of variance cumulative percentage of variance
## dim 1 0.23489407 11.744704 11.74470
## dim 2 0.17803731 8.901865 20.64657

## dim 3 0.16904043 8.452021 29.09859
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Analize katilan 9649 kiginin gorsel haritast 2 boyutta Grafik 1’de
gosterilmigtir:

Individuals - MCA

Dim2 (8.9%)

Dim1 (11.7%)

Grafik 1. Analize katian gozlemlerin govsel haritas

Grafik 2°de 6zdegerler ve varyanslar tablosuna bakildiginda toplamda
14 boyut oldugu goriilmektedir. Genellikle MCA analizlerinde ilk 3
boyut degigkenligin(varyansin) agiklanmasi igin yeterli goriiliirken, dataya
bakildiginda varyansin %36,711, 6. boyut ile %51,43™inilin agiklandig
goriilmiistiir.

Ozdegerler her eksen tarafindan agiklanan miktara karsilik gelir. Boyutlar
azalan gekilde siralanir ve analizde agiklanan varyans miktarina gore listelenir.
1. Boyut analizde varyans oranini en gok agiklayan boyuttur. Daha sonra onu
2. ve 3. Boyut ve digerleri sirastyla takip eder. Kiimiilatif varyans yiizdeleri
ise; agiklanan varyans oranlart ardisik olarak eklenerek bulunur. Buna gore
varyansin %51’lik kismu ilk 6 boyutla agiklanmugtir.
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Grafik 2. Ozdeger ve varyanslarm biiyiikten kiigiige dogru gosterimi

Grafik 3’te en biiyiigiinden en kiigligiine gore siralanan 6zdegerlerin ve
varyansin grafigidir. Ozdegerler oldukga kiigiik ve karsilagtirilabilir oldugu
noktada boyut sayis1 elde edilir. Grafige bakildiginda en biiyiik degisim 1.
Boyutta sonra 2. Boyut ve en son 3. Boyutta goriilmektedir.

MCA individues according to their job status

Dim2 (8.3%)

Dim1 (11.2%)

Grafik 3. Issizlik vevisinin boyutlar icerisindeki dagjilvms

Grafikte igsizlik verisinin Boyutlar igerisindeki dagilimi goriilmektedir.
Bu grafige gore igsiz kesimin Boyut 1’e katkasi ig sahibi kisilerden daha fazla
oldugu goriilmektedir. Temel Gelir fikrine sicak baktiklar: séylenebilir.
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Coklu uyum analizini agiklamanin bir diger yolu boyutlar baz alinarak
agagidaki simetrik grafigin ¢izilmesidir (Sourial et al., 2010). Bu grafikte
satir ve siitunlar temel koordinatlar tizerinde yer alir. Noktalar aras1 Ki-kare
uzakliklar satir ve stitunlar arasinda yaklagik olarak ifade edilir. Grafik dagilimi
bir desen halinde verir. Satirlar gozlemleri, Siitunlar degisken kategorilerini
temsil eder. Herhangi satir ya da siitunlar arasindaki uzakliklar benzerlikleri
ortaya ¢ikarir. Ayni profile sahip satir noktalar1 faktor haritasinda birbirine
yakin konumlanir. Ayni durum siitun noktalar: i¢inde gegerlidir. Birbirine
benzer profile sahip siitun noktalar: da faktor haritasinda yakin konumlanir

(Josse et al., 2008).

Bu grafige gore inertia’nin 1. Boyuttaki agiklanma yiizdesi %11,23’tiir. 2.
Boyutta ise inertia %8,31 oraninda agiklanmugtir.

Variable categories - MCA

1
A '
L}

CcY g
1.0- +lunderstandt fully

contrib
EE !
5 9
o,
Lo ]
E i
(] B g

05 0.0 0.5 1.0 15
Dim1 (11.2%)

Grafik 4. Gozlemlerin ve dejiskenlevin faktor havitas:

e Kategorilerle belirlenmis Grafik 4’¢ bakildiginda egitim seviyesi
diisiik ve igsiz kigilerin Temel Gelir fikrini hi¢ duymadiklar ve oy
kullanmayacaklar1 goriilmektedir.

e “CY” ile ifade edilen Kibrista Temel Gelir uygulamas: hakkinda
tikir sahibi olduklar1 ve oy kullanacaklari anlagilmaktadir. Grafige
bakildiginda “T understand it fully (Tamamen bilgi sahibiyim)” ve I
would vote against it (Ona karg1 oy kullanacagim) ile Kibris’in ayni
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boyutta oldugu ve oy kullanma konusunda pozitif diigiinceye sahip
olduklar1 goriilmektedir.

* “AT” ile ifade edilen Avusturya’ya bakildiginda “Orta Egitim
Diizeyi”ne Sahip “Bayanlar” in Temel Gelir konusu hakkinda bilgi
sahibi olduklar1 ve oy kullanacaklar1 goriilmektedir.

* 40-65 yag arasinda “Hirvatistan (HU) ve Polanya(PL) da yagayan
katihmcilarin konu hakkinda bilgisi oldugu ve oy kullanma fikrine
sicak baktiklar: s6ylenebilir.

* “Yunanistan (GR)”, “Portekiz (PT)” ve “Romanya (RO)” Egitim
seviyesi yiiksek olan Erkek Katilimcilarin Temel Gelir fikrine karg1 oy
kullanacaklar1 belirlenmistir.

3

* “Thave never heard of it (hi¢ duymadim)”, “education_no(egitimsiz)”,
“I would not vote (Oy kullanmayacagim)” kategorilerinin 1. Boyuta
pozitif yonlii katkis1 bulunurken, “I understand it fully(herseyi
anlryorum)”,“I would vote for it(Onun igin oy veririm)” 1. boyuta
negatif yonlii katkis1 bulunmaktadr.

* 14-25 yag arasi, egitim seviyesi az on ve igsiz kigilerin “Temel Gelir”
tikrine karg1 oy kullanacaklari,

* Bulgaristan (BG), Finlandiya(FI), Yunanistan(GR), Italya(IT),
Litvanya(LT), Portekiz(PT), Romanya(RO) ve ispanya(ES)’dan
26-39 yag araliginda “Egitim seviyesi yliksek” “Erkek” katilimcilarin
Temel Gelir fikrine oy verecekleri goriilmektedir.

Temel gelir, insanlarin daha iyi egitim alma firsatlarin artirabilir. Ozellikle
diigiik gelirli aileler, gocuklarinin egitimine daha fazla yatinm yapabilecek
durumdayken, yetigkinler de ig giicii piyasasindaki degisen ihtiyaglara uygun
beceriler kazanmak igin yeniden egitim alabilirler. Ornegin, bir kisi, ek gelirle
bir kursa kaydolabilir veya online egitimler alabilir. Egitim i¢in harcanan
zamanin ve kaynagin artmasi, uzun vadede kigisel gelisim ve ekonomik
firsatlar yaratabilir.

Temel gelir, tilkelerin egitim sistemlerine daha fazla yatirrm yapmalarini
tegvik edebilir, ancak uygulamaya koyulmasi ciddi maliyetler gerektirebilir.
Bazi elestirmenler, temel gelirin egitim sisteminin yeterince finansman
almasina engel olabilecegini savunurlar, ¢linkii temel gelir i¢in gereken biitge
biiyiik olabilir.
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3.3. Degisken Kategorilerinin Temsil Kalitesi (cos2 degerleri)

Kategori noktalart ile baglangi¢ noktasi arasindaki mesafe, faktor
haritasinda degigken kategorinin kalitesini Olger (Markos et al., 2009).
Baslangi¢ noktasindan uzakta olan kategori noktalari, faktor haritasinda iyi
temsil edilir. Grafik 5te goriildiigii gibi 1.ve 2. Boyut toplam inertia’nin
%20,64 tinii agiklamaktadur.

Tablo 2. Boyutiara Gove Degiskenlerin Temsil Kalitesi

i Diml1 Dim2 Dim3 Dim4 Dim5

## female 0.09238982 0.06018623 0.061756184 0.35597005 0.04237855
## male 0.09238982 0.06018623 0.061756184 0.35597005 0.04237855
## rural 0.07364483 0.030324100.008589266 0.03694573 0.23306012
## urban 0.07364483 0.03032410 0.008589266 0.03694573 0.23306012

Temsil Kalitesi square cosine (cos2) degeri ile Olgiiliir ve degisken kategorileri
ile belirli bir eksen arasindaki iliski derecesini Olger.
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Grafik 5. Degiskenlerin temsil kalitesi gorseli

Eger bir degiskenin kategorisi iki boyut tarafindan iyi agiklanmigsa cos2
degerleri toplami1 “1” e esittir. Bazi satir degiskenleri igin veriyi mitkemmel
bigimde temsil etmek i¢in 2’den fazla boyuta ihtiyag duyulur. Grafik 5te
“cos2” degerleri her degisken kategorisi igin ayr1 renklerde belirtilmistir. Bu
sayede her degisken kategorisi ayirt edilebilir. Az cos2 degerine sahip degisken
kategorileri “beyaz” ile, orta cos2 degerine sahip degisken kategorileri
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“mavi” ile, yiiksek cos2 degerine sahip degisken kategorileri “kirmiz1” ile
renklendirilmistir.

Grafik 6°da pozitif korelasyonlar mavi ile negatif korelasyonlar ise kirmizi
ile gosterilmigtir. Aragtirmada korelasyonlar yuvarlak ile ifade edilmistir.
Kategoriler ve korelasyon renkleri asagidaki grafikte ayrintili olarak
goriilmektedir.

female :
male
rural Y &8
urban @
education_high @ 0
education_low
education_medium 0fes
education_no
jobno @ @ | op4
job_yes @ @

children_no ® (2
children_yes
| have heard just a little about it ®s
| have never heard of it ® @
| know something about it @l12

| understand it fully
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Grafik 6. Boyutlar ve degiskenler avas: kovelasyonlar

Grafik 7’ye bakildiginda “ I would vote against it (karg1 tarafinda oy
kullanirdim)” kategorisi ilk 2 boyut tarafindan iyi temsil edilmemigtir. Ayni
sekilde “education-medium” yani orta egirime sahip kisilerde iyi temsil
edilememistir. Aslinda son 10 kategoriye bakildiginda temsil degerlerinin
0,1 etrafinda oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu kategorilerin  bu
boyutlar kullanmildiginda ¢ok da iyi agiklanmadig goriilmiistiir. Daha yiiksek
boyutta bir ¢6ziim yontemi denenebilir. Diger kategoriler incelendiginde
“T understand it fully (kesinlikle anladim)”, her iki seviyesi ile “is durumu”
degiskeni 1yi bir gekilde boyutlar tarafindan agiklanmugtir.

Egitim seviyesi diisiik olan bireyler, genellikle daha diisiik ticretli ve
daha giivencesiz islerde ¢aligmaktadir. Temel gelir, egitim diizeyi diisiik
olan bireylerin maddi olarak daha az bagimli olmalarini saglayarak, meslek
degistirme veya daha iyi egitim firsatlarina yonelmelerini tegvik edebilir.
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Grafik 7. Cos 2 dejerlerinin boyutlar tavafindan temsili

3.4. Cinsiyetin ve Egitim Durumunun Boyutlara Gore Dagilimu

Grafik 8’e gore egitim seviyesi yiiksek kigilerin 2. Boyuta katkisi pozitif
yonliidiir. Egitim seviyesi diigiik ve olmayan kigilerin ise 1. Boyuta katkis
pozitiftir. Egitim seviyesi yiiksek ve orta olan kadin katilimcilarin temel gelir
i¢in pozitit oy kullanacaklar1 anlagilmaktadir. Cogunlukla Egitim seviyesi
diigiik ve egitimi olmayan erkek katilimcilarin temel gelir fikrine negatife oy
verdigi anlagilmaktadir. Grafik 8¢ bakildiginda kadin katilimcilarin erkek
katihmcilara gore 1. Boyuta katkisinin daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Grafik 8. Cinsiyet ve ejitim durumunun boyutlara gove dagilun:
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Kategori noktalart ile baslangi¢ noktasi arasindaki mesafe, faktor
haritasinda degisken kategorinin kalitesini Olger. Baslangi¢ noktasindan
uzakta olan kategori noktalari, faktor haritasinda iyi temsil edilir. Bu bilgiler
ele alindiginda, Grafik 8’de 1.ve 2. Boyut toplam inertia’nin %20,64 iinii
agiklamaktadir. Tiim noktalar iki boyutta iyi bir gekilde agiklanamadigy
goriilmiistiir.

Temel gelir, sadece kadinlar igin degil, erkekler igin de esitsizlikleri
giderici bir etki yaratabilir. Ancak, temel gelir uygulamalarinin 6zellikle
kadinlar {izerinde biyiik bir doniigtiiriicii etkisi olmasi beklenmektedir
giinkii kadinlar genellikle ekonomik olarak daha kirilgan gruptur.

3.5. Cinsiyet, Egitim ve Farkindalik

Cinsiyet, egitim ve farkindalik degiskenleri agisindan Grafik 9a
bakildiginda, yiiksek egitime sahip ve konu hakkinda fikri olan kisilerin 2.
Boyuta pozitif yonlii etkisi vardir.

Grafik 9’a bakildiginda temel gelir konusunda fikir sahibi olan farkindalig

yiiksek, egitim seviyesi orta ve yiiksek seviyede bulunan kadin katilimcilarin
olumlu oy kullandiklar1 anlagiimaktadir.

MCA factor map
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Grafik 9. Cinsiyet, ejitim ve farkmndalik degiskenlerinin boyutlara gove dagilun

3.6. Uyum iyiligi Analizi Faktér Haritasinda Oy Durumunun
Dagilimu

Grafik 10°a gore faktor haritasina bakildiginda oy verme konusunda kargit
fikirlerin birlikteligi goriilmektedir. Oy vermeyi diisiinen katilimcilar ile
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kesinlikle oy vermeyi diisiinmeyen katilimcilarin yakin gruplarda yer aldigt
goriilmektedir. Temel Gelir konusunun kesinlikle kargisinda oy kullanacak
kigiler ile muhtemelen bu fikre kargi oy kullanacak olan kisilerin birbirlerine

yakin gruplandigi goriilmektedir.
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Grafik 10. Faktor haritasinda oy durumunun dagilun:

3.7. Uyum iyiligi Analizi Faktor Haritasinin Ulkelere Gore
Dagilim

Grafik 11°de iilkeler bazinda katihimcr dagilimi goriilmektedir. Buna gore;
Portekiz (PT), Romanya (RO), Slovakya (SK), Slovenya (SI), Isve¢ (SE)
ayn1 boyutta yer almiglardir. Temel Gelir fikrinin karsisinda oy kullanacaklar:
goriilmektedir.

Temel gelir, ekonomik esitsizligi azaltmayi hedeflerken, egitim politikalari,
toplumun her bireyine kaliteli egitim firsatlar1 sunmaya ¢ahigir. Her iki
politika da 6zellikle dezavantajli gruplar igin firsat esitligini tegvik eder.

Finlandiya, Ispanya, Hollanda ve Almanya gibi iilkeler, cesitli pilot
projeler araciligiyla temel gelir tizerine 6nemli deneyler yapmaktadir. Ancak,
temel gelir heniiz AB genelinde yaygin olarak kabul edilen bir politika
degildir. Her iilke, kendi ekonomik durumu, sosyal politikalar1 ve toplumsal
ihtiyaglar1 dogrultusunda bu konuda farkli yaklagimlar sergilemektedir.
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Grafik 11. Faktor harvitasmm dilkeler bazmda dagilum
4. Sonug

Coklu Uyum Analizi kategorik degisken arasinda grafiksel olarak yorum
yapabilmeyi kolaylagtiran gok degiskenli ve ¢ok boyutlu bir analiz seklidir.
Giiniimiizde ¢egitli aragtirmalarda (sosyo-ekonomik, tip, vb) bu yonteme
siklikla bagvurulmaktadir. Bu yontemde analizi yapilacak degiskenlerin
kategorik olmasi istendiginden sosyal aragtirmalarda bu yonteme siklikla
bagvurulur. Ozellikle Evet /Hayir ya da 6lgek araligt olan anket ¢aligmalarinda
da bu yontem kullanilir.

Coklu Uyum Iyiligi Analizi, Avrupa Birligi iilkelerinde Temel Gelir
tartigmalarina derinlik kazandirmak ve uygulamalarin ¢ok boyutlu etkilerini
daha kapsamli bir gekilde incelemek igin 6nemli bir aragtir. AB iilkelerinin
farkli sosyal yapilar1, ekonomik seviyeleri ve kiiltiirel 6zellikleri goz oniinde
bulundurularak, temel gelir gibi biiyiik sosyal reformlarin uygulanabilirligini
ve etkilerini anlamada bu tiir analizlerin kullanilmas: gereklidir.

Bu analizler, sadece ekonomik etkileri degil, ayni zamanda sosyal,
psikolojik ve gevresel etkileri de degerlendirerek, politikalarin daha dengeli
ve siirdiirtilebilir olmasina yardimei olabilir. AB’nin ¢ok farkli sosyal yapilari,
Temel Gelir gibi yenilikgi politikalarin her iilkede ayn1 sonuglar1 vermedigini,
dolayistyla bu tiir analizlerin her tilke igin 6zellestirilmesi gerektigini gosterir.

Uygulamasi gergeklestirilen veri “https://www.kaggle.com/daliaresearch/
basic-income-survey-european-dataset” linkinden elde edilmis olup, Dalia
Research tarafindan 2016 senesinde Avrupa Birligine Uye iilkelerine anket
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caligmasi yapilarak elde edilmigtir. Bu ankette Avrupa genelinde “Temel Gelir”
fikrine nasil baktiklari, eger sandiga gidilirse bu fikre oy verip vermeyecekleri
sorulmugtur.

Bu aragtirmaya 28 Avrupa Birligine iiye devlet katilmugtir. Katilimcilar
14 — 65 yag araliginda 9649 kisiye uygulanmistir.

Elde edilen veri setine goklu uyum analizi uygulanmigtir. Analiz igin
uygun degiskenler segilmis, eksik veri barindiran satirlar datadan ¢ikarilmistir
ve analizler bu gekilde yapilmustir.

Yapilan analiz sonucu;

Inertia (varyans) 14 boyutta agiklanmigtir. Genelde ilk iki boyutta
varyans orani biiyiik olgiide agiklanirken, uygulamada 14 boyutta inerta
agiklanmigtir. Birgok makalede ve aragtirmalarda gorildiigii tizere sosyal
aragtirmalarda boyut sayis1 arttik¢a inertia agiklanma oraninin da arttigy
belirtilmigtir. 1. Boyutta inertia’nin %11,2 lik kismu, 2. Boyutta ise %8,90’lik
kismi agiklanmugtir.

Yapilan analizlere ve 6zdeger sonuglar ile grafigine bakildiginda kirilma
miktarina gore 3 boyut kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Degisken kategorileri sonuglarina gore;

a. Egitim seviyesi az olan katilimcilar ile oy vermeyecek ve Temel
Gelir konusunda fikir sahibi olamayan katihmcilarin ayni boyutta
gruplandig1 goriilmiistiir.

b. 14-25 yag arasi, egitim seviyesi diigitk ve igsiz katihmcilarinda 1.
Boyutta yer aldig1 ve Temel Gelir fikrine kars1 olduklar: goriilmiistiir.

c. Avrupa Birligi tiyesi olan Kibris’in agik bir sekilde Temel Gelir konusu
hakkinda fikir sahibi olan ve bu konuda kesinlikle pozitif yonli oy
kullanacak katilimcilardan olugtugu goriilmektedir.

d. 26-39 ve 40-65 yag arast Hirvatistan, Polonyave Irlanda’daki is
ve cocuk sahibi olan katilimcilarin bu fikre sicak bakmadiklar:
anlagilmaktadir.

Baz1 boyutlar i¢in bazi degiskenlerin iyi temsil edilmedigi goriilmiistiir.
Bu durumda ¢ok boyutlu bir analiz yontemi ya da degiskenleri kiimeleme
yontemi ile ayristirma ve detaylandirma yontemine gidilebilecegi gibi analize
tarkli degiskenler eklenebilecegi goriilmiistiir.



Zelva Zeynep Sahinbasoilu | 65

Bu fikre Oy vermeyecek kisilerin ¢ogunlukla;

a. Konu hakkinda yeterli bilgisi olmayan, kirsal kesimdeki kisiler oldugu
gibi enteresan bir bigimde sehirli olan ve egitim seviyest yiiksek kigiler
oldugu da goriilmustiir.

b. Egitimsiz katiimcilarin oy kullanmak istemedikleri, yiiksek egitime
sahip kisilerin oy kullanacaklari ama oy durumunun olumlu ya da
olumsuz olabilecegi goriilmiistiir.

c. Konu hakkinda bilgi sahibi olan katilimcilar ile konuya karst olumlu
ya da olumsuz oy kullanacak kigiler de ayn1 boyutta yer almiglardir.

d. Yiiksekegitimli, i sahibi kigilerin bu fikre karg1 olduklari goriilmektedir.
AB iilkelerinde, Temel Gelir uygulamalari farkli ulusal ve bolgesel

baglamlara gore degisiklik gosterebilir. Her iilkenin sosyal yapisi, ekonomik
durumu ve politika 6ncelikleri farklidir. Bu nedenle, ¢oklu uyum analizi
gibi ¢ok boyutlu analiz yontemleri, Temel Gelir’in potansiyel etkilerini
tilke bazinda kargilagtirmalr bir gekilde degerlendirebilmek igin kullanighdir.
Yapilan uygulamada farkli ekonomik durumlara sahip farkli iilke
vatandaglarinin konu hakkinda farkl fikirlere sahip oldugu goriilmektedir.

Uygulamada egitim degigkeninin farkli kirthmlara sahip oldugu
goriilmektedir. Farkli iilke vatandaglarinin farkli egitim seviyelerine
sahip olduklar1 halde temel gelir konusunda ortak goriiglere sahip oldugu
goriilmiigtiir. Avrupa’da egitimdeki esitsizlikler, bireylerin ig giicli piyasasinda
kargilagtiklar: firsatlart dogrudan etkilemektedir. Temel gelir, diigiik egitimli
kigilerin egitim alabilmesi igin finansal bir gilivence saglayarak, sosyal
mobiliteyi artirabilir. Bu, 6zellikle diisiik gelirli ailelerden gelen ve egitim
firsatlar1 kisith olan bireyler i¢in 6nemli bir firsat olabilir.

Sonug olarak Avrupa Birligi tilkelerinde Temel Gelir uygulamasinin ¢oklu
uyum iyiligi analizi, bu tiir politikalarin ¢ok boyutlu etkilerini daha dogru
ve kapsamli bir gekilde anlagiimasina olanak tamidigi goriilmektedir. Bu
analizler, temel gelirin yalnizca ekonomik degil, ayn1 zamanda toplumsal,
psikolojik, ¢evresel ve kiiltiirel sonuglarini degerlendirerek, daha dengeli ve
stirdiiriilebilir bir politika gelistirilmesine yardimc olabilir.

Cinsiyet ve egitim durumu, temel gelir tartigmalarinda o6nemli
faktorlerdir. Avrupa Birligi tilkelerinde temel gelir uygulamalari, kadinlarin
ve diigiik egitimli bireylerin ekonomik bagimsizliklarini artirabilir, toplumsal
esitsizlikleri azaltabilir ve daha genis bir egitim firsatlar1 yelpazesi sunabilir.
Bu etkilegimlerin politika yapicilar tarafindan dikkate alinarak, temel gelir
uygulamalarinin daha adil ve etkili bir gekilde hayata gegirilmesi saglanabilir.
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Temel Gelir uygulamasinin AB {ilkelerinde potansiyel etkilerini gok
boyutlu bir sekilde degerlendirmek igin Coklu Uyum lyiligi Analizi, onemli
bir yontem olarak o6ne ¢ikmaktadir. Coklu Uyum Analizi sadece gelir
dagilimi tizerinde degil, sosyal, psikolojik, ¢evresel ve toplumsal diizeydeki
etkileri de dikkate alarak, Temel Gelir’in genis kapsamli sonuglarini daha
iyl anlagilmasina olanak tanir. Bu sayede, politika yapicilar, Temel Gelir
uygulamalarinin potansiyel faydalarini ve zorluklarini daha derinlemesine
analiz edebilir ve daha etkili sosyal politikalar gelistirebilirler.
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Bolum 4

Gergek Yasam Temelli Matematik Etkinliklerine

Katilan Dezavantajli Ortaokul Ogrencilerin

Matematige Yonelik Bakig Agilarinin Istatistiksel

Olarak Incelenmesi 8

Elif Bahadur!
Sevval Gokcen?

Elif Tuna?

Mehmet Samil Giines*

Ozet

Bu ¢aligma, sosyal hizmetler himayesinde bulunan dezavantajli 6grencilerin
gercek yagam durumlarina yonelik, gevrelerinde olan matematik hakkindaki
farkindaliklarini ve bilgilerini artirmaya odaklanmigtir. TUBITAK 4004- Doga
Egitimi ve Bilim Okullar1 Destekleme Programi kapsaminda gergeklestirilen
bu ¢aligmada, 6grencilerin matematiksel anlayiglarinin gelismesine katka
saglamak, matematige karst olumlu tutum gelistirmek, matematik yapma
yoniinde etkin katilim istegi kazanmalarini saglamak ve igbirlikli 6grenmenin
gelismesini  saglamak amaglanmugtir.  Gahigmamin  6rneklemini  Istanbul
ili Avrupa yakasinda 4 farkli Cocuk Evleri Koordinasyon Merkezi’nden
(CEKOM) katilan 30 o6grenci (5, 6. ve 7. Smiflar) olusturmaktadir.
Dezavantajhi  6grencilerle yapilan bu ¢aliyma, ogrencilerin  akademik
becerilerini  gelistirmenin yaninda sosyallesme baglaminda da Onemli
gortilmiigtiir. Gergek yagam temelli matematik etkinliklerinin uygulandigi
projede, verilerin toplanmasi amaciyla anket tekniginden faydalanilmugtir.
Bu baglamda farkli dlgekler kullanilmugtir. Matematik ve Ben, Matematiksel
Motivasyon Olgegi ve Ortaokul Matematik Okuryazarlik-Oz yeterlilik
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Olgegi kullamlmigtir. Olgeklerden elde edilen veriler, SPSS 18 istatistiksel
veri analizi paket programi kullanilarak analiz edilmistir. Bu olgeklerle,
ogrencilerin matematiksel etkinliklere katilmlar1 sonucu diizeylerinin
belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica cinsiyet ve suuf diizeyi gibi demografik
ozelliklere gore gruplar arasinda anlamh farklar olup olmadig1 incelenmistir.
One gtkan sonuglarda, 6. ve 7. Siuf 6grencilerinin matematige kargi olumlu
tutumlar sergiledigi goriiliir. Cinsiyet Ozelliginin uygulanan o6lgekler ile
aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadig: ortaya ¢tkmistir. Ancak
sinif diizeyi ile ortaokul matematik okuryazarlik-6z yeterlilik 6l¢egi arasinda
istatistiksel olarak anlamlt bir fark oldugu goriilmistiir.

1. Giris

Matematik dersinin amaci, ogrencilerin elestirel diisiinme ve problem
¢ozme becerilerini gelistirmek i¢in gerekli olan beceri, tutum, anlayig, bilgi
ve degerleri kazandirmaktir (Duran vd., 2018). Bununla birlikte matematik,
ogrencileri kariyerlerine hazirlamak igin okullarda Ogretilmesi gereken
bir ders olmasinin yani sira 6grencilerin yasadiklart diinyayr anlamalarina
yardimci olan eglenceli bir alandir (Svecovd ve & Pavlovicovd, 2014;
Bahadir, 2017). Matematigin 6nemi yalnizca bilimsel ve teknolojik gelisime
vaptigr katkilardan degil, aym1 zamanda toplumun hem okur-yazar hem
de okur-yazar olmayan iiyeleri tarafindan pazar yerlerindeki, ulagimdaki,
her tiirlii isteki glinliik etkilegimlerdeki faydasindan da kaynaklanmaktadir
(Golji & Dangpe, 2016). Matematigin gergek hayat ile iliskilendirilmesinde
kullanilacak problemler, o6rnekler, etkinlikler ve gorevlerin 6grenciyi
kesfetmeye, modelleme ve aragtirma yapmaya, kanit sunmaya ve teknoloji
kullanmaya yoneltmesi ve en 6nemlisi de 6grencinin zevk aldig1 ve kendine
giivenerek elde edecegi deneyimleri kapsamasi gerekmektedir (Romberg
& Kaput, 1999). Siirekli degisen ve geligen diinyamizda matematigi
anlayan ve giinliik hayat ile iligkiler kurabilen kisiler, kendi geleceklerini
sekillendirebilecek firsatlar yaratabilecek ve bu firsatlar degerlendirmede daha
on planda olabileceklerdir (National Council of Teachers of Mathematics,
2000). Yani ashnda matematigin, bireylerin yagami igin olmazsa olmaz bir
yerde oldugu goriilebilir (Ergiil ve Dogan, 2022).

Her ne kadar matematik yagamimizin tiim alanlarinda var olsa da (Van De
Walle vd., 2012), gergekte, 6grenciler matematik 6grenmekten korkmakta
ve ¢ogu zaman bundan kaginmaktadir (Laurens vd., 2018). Matematik,
eskiden 6grenilmesi gereken soyut kavramlarin ve becerilerin bir toplami
olarak goriilmiistiir, ancak gliniimiizde problem ¢6zme ve anlamlandirma
stireci sonucunda olugan bilgi ve gelisen becerileri isaret eden ger¢ekligin
modellenmesini temel alan bir alandir (Uzel, 2007). Model ve materyaller,
matematikteki soyut ifadeleri gorsellestirir, somut bir hale getirir ve boylece
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ogrencilerin yaratici diigiinme becerilerine katki saglar (Moyer, 2001). Ayrica
matematik, ogrencilerin neden sonug iliskilerini gorebilecekleri, meraklarini
giderecekleri, aragtirma yapabilecekleri, tahminde bulunabilecekleri firsatlar
verir ve onlarin gelisimlerini destekleyicidir (Duranvd., 2018). Bu agiklamalar
goz oniinde bulunduruldugunda, problem ¢6zme becerisinin matematiksel
diisiinme becerisi ile bag: goriilebilir ve 6grencilerde matematiksel diigiinme
becerilerinin geligmesi amaciyla biligsel siireglerin desteklenmesi biiyiik
onem tagir. (Bahadir, 2021). Giincel matematik Ogretim programlarini
inceledigimizde de Ogrencilere hazir bilgiler vermekten ¢ok Ogrencileri
sorgulamaya yoneltmek ve 21. Yiizy1l becerilerini kazandirmak amaglanmustir.
Bu amaa gergeklestirmek ogrencilerde st diizey diigiinme becerilerinin
gelismesini saglamak ile miimkiin olup (Gok¢e vd., 2022), matematik
Ogrenmenin Onemini ve geregini ortaya ¢ikarttigi soylenebilir (Laurens
vd., 2017). Bahsedilenler goz oniine alindiginda, matematigi ogrenmek
igin, matematiksel kavramlar 6grencilere giinliik yagamda kargilagilabilecek
problemler seklinde sunulmalidir (Gravemeijer, 1994; Fauzan vd., 2002;
Evcan vd., 2020). Olumlu matematiksel 6grenme deneyimleri saglayan
yenilikgi  Ogretim yontemleri, Ogrencilerin  matematikteki bagarilarin
artirmaya yardimer olabilir (Riley vd., 2017). Gergekgi Matematik Egitimi
(GME), ogrencileri durumlarla baglantili olarak problemlerle tanigtirir;
ogrenciler icin matematik 6grenimini daha eglenceli ve anlamli hale getirmeyi
amaglar (Laurens vd., 2017; Noreen, 2019).

GME, giinliik aktivitelerin matematiksellestirilmesi siirecine yonelik
matematik Ogrenimi ile ilgili bir teoridir (Yuhasriati vd., 2022). Bu
kuraminin kurucusu Freudenthal, 6grencilerin matematigi anlamlandirmasi
igin ogrenme siireglerine baglarken ger¢ek yagam durumlarindan elde edilen
informal bilgilerle baglanmasinin gok 6nemli ve gerekli oldugunu agiklamigtir
(Van den Heuvel-Panhuizen, 1996). GME’nin temel amaci, ger¢ek
problemler sunarak matematik 6grenimini 6grenciler igin daha eglenceli ve
degerli hale getirmektir (Uzel, 2007; Laurens vd., 2018).

Freudenthal’a gore matematik Ogrencilerin sosyal yagamlar1 ve yagam
alanlart ile ilgili olmalidir, matematigin onlarin deneyimlerine yakin,
yagadiklart toplum ile iligkili olmasi gerektigini savunur (Sezer, 2019). Bu
sebeple Freudenthal matematigi bir “insan etkinligi” olarak yorumlamugtir
(Freudenthal,1973; Gravemeijer, 1994 ). Buradakitemelnoktaise matematigin
kapal bir sistem olarak nitelendirilmemesi, matematiklestirme ile matematik
egitiminin her zaman geligen bir yap1 oldugunun agiklanmasidir (Freudenthal,
1968). Yani matematiklestirmenin asamali olarak ger¢eklestigi soylenebilir.
Treffers, asamali matematiklestirmeyi iki farkli matematiksel etkinlik dizisi
seklinde tanimlar; yatay matematiksellestirme ve dikey matematiksellestirme
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(Rasmussen vd., 2005). Treffers’a (1987) gore yatay matematiklestirme,
ogrencilerin kendi informal stratejilerini kullanarak baglamsal bir problemi
anlamasi ve ¢ozmesi; dikey matematiklestirme ise 6grencilerin kendilerine
ait informal stratejilerinin onlar1 problemi ¢6zmeye (matematiksel bir
dil kullanmaya veya algoritma olugturmaya) yonlendirmesidir. GME’yi
agiklayan diger aragtirmacilardan Olkun ve Toluk Ugar (2003) ise benzer
sekilde GME’nin {i¢ temel prensibini ortaya koymustur. Bu ilkelerden
birincisi 6gretime baglarken ¢ocugun gercek yagamuyla iligkili olarak anlaml
bir matematiksel etkinlige katilmasini1 saglamak olmalidir. Tkincisi, Ogretimi
planlama siirecinde 6grencilerin 6nceki bilgileri goz 6niinde bulundurulmal
ve giriste yapilan etkinlik hedeflenen matematiksel kavram ve becerilerle
uyumlu olmahdir. Ugiincii 6nemli prensibi ise matematiksel &grenme
etkinlikleri 6grencilerin kendi modellerini olusturmasina ve geligtirmesine
firsat vermelidir.

Ortaya ¢iktigindan bu yana GME ile ilgili viiriitiilen bir¢ok ¢aligma
mevcuttur (Akkaya, 2010; Demirdogen ve Kagar, 2010; Unal ve ipek, 2010;
Ersoy, 2013; Palinussa, 2013; Cilingir ve Ding Artut, 2016; Demir, 2017,
Korkmaz ve Korkmaz, 2017; Korkmaz ve Tutak, 2017; Uga ve Saracoglu,
2017; Erdogan ve Ayvaz Tuncel, 2018; Saleh, vd., 2018; Berkant ve Yaren,
2020; Chairil Hikayat vd., 2020; Paroqi vd., 2020; Yilmaz, 2020; Kosece
ve Doganay, 2021; Yonucuoglu ve Bindak, 2021; Giiner ve Karatag, 2022;
Filiz, 2023;). Bu ¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugunun ortaokul seviyesindeki
gruplar ile gergeklestirildigi goriilebilir (Demirdogen ve Kagar, 2010; Ersoy,
2013; Korkmaz ve Korkmaz, 2017; Korkmaz ve Tutak, 2017; Erdogan ve
Ayvaz Tuncel, 2018; Berkant ve Yaren, 2020; Chairil Hikayat vd., 2020;
Ozkan, Aksoy ve Cnar, 2023). Ilkokul seviyesinde (Akkaya, 2010; Cilingir
ve Ding Artut, 2016; Uga ve Saracoglu, 2017; Saleh vd., 2018; Filiz, 2023;),
lise seviyesinde (Palinussa, 2013; Celik, 2016) ve tiniversite seviyesinde
(Paroqi vd., 2020) de gergeklestirilen ¢aligmalar mevcuttur. Ayrica 6gretmen
adaylari ile ger¢eklestirilmis ¢aliymalara da rastlanmugtir (Cilingir, Artut ve
Tarim, 2015; Meletiou-Mavrotheris ve Prodromou, 2016; Sevinc ve Lesh,
2018; Yimaz, 2020). Yapilan ¢alismalar incelendiginde, aragtirmacilarin
erigebildigi  kadartyla dezavantajli 6grencilerle vyiiriitiilmiis ¢aligmalara
rastlanmamugtir. Bu alanda yiiriitiilen ¢aligmalara ihtiyag oldugu agiktir.

Egitimsel dezavantaj, anne karninda baglar, anne ve ¢ocuk saglg:
hizmetleri bir egitim zorunlulugudur. (UNESCO, 2010). Arastirmalar,
ebeveyn uygulamalarinin ¢ocuklarin matematik bagarisi tizerindeki etkisinin
son derece cesaret verici oldugunu gostermektedir (Banerjee, 2016).
Ebeveynlerinin egitim beklentileri yiiksek olan ve anne egitim yili yiiksek
olan gocuklar, anaokulu ve sonrasinda 6grenmeye hazir olma durumlarini
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tyilegtiren temel matematik becerilerini 6grenmede tipik 6gretmen destekli
firsatlardan daha iyi yararlanabilmektedir (Wang, Shen ve Byrnes, 2013).
Ancak aileden uzak, korunmaya muhtag ¢ocuklar diisiindiigiimiizde, bu
cocuklarin matematik becerilerinin geligme firsatlar1 diger tiim 6grenciler ile
es deger olmayabilir. Tiirkiye’de ¢ok sayida korunmaya muhtag ¢ocuk, Aile
ve Sosyal Hizmetler Bakanligr’na bagh Cocuk Hizmetleri Genel Miidiirliigii
yuva ve yurtlarinda barinmaktadir. Bu 6grencilerin kiigiik yaglarda ilgili
kurum bakimi altinda olmasi, korunmaya muhta¢ olmasi, onlarin bireysel
ilgi ve sevgi ihtiyaglarinin kargilanmasi ve nitelikli bir yagam siirdiirebilmesi
agisindan bu ¢ocuklarin dezavantajli oldugu soylenebilir. (Topalsan, Tiirk
ve Giiler, 2019). Pateman ve Lim (2013), matematik O6greniminin adil
ve erisilebilir olmasi igin; sosyal ve kiiltiirel gegmis, cinsiyet, dini inanglar,
etnik koken, cografi konum ve ailenin mali durumu ne olursa olsun, tiim
ogrencilerin ayni ‘6grenme firsatina’ sahip olmasi gerektigini agiklamiglardir.
Bu da ¢ocuklarin seviyelerine gore diizenlenmis, miimkiin oldugunca
¢ok duyunun 6grenme siirecinde yer alacagr “matematik etkinlikleri” ile
miimkiindiir (Gorgiin, 2017; Celik, 2018). Cocuklarin matematik alaninda
ilerlemelerini desteklemek igin onlara aragtirma yapabilecekleri, meraklarini
giderebilecekleri, neden-sonug iliskilerini gorebilecekleri ve tahminlerde
bulunabilecekleri firsatlar sunulmalidir.  Yaparak yagsayarak ogrenme
stratejileri ile tasarlanmug etkinlikler, 6grencilerin sosyoekonomik durumlari-
ogrenme stilleri veya kiiltiirleri farkli olsa bile grup ile beraber olarak iyi
anlagabilmeyi destekler (Gorgiin, 2017). Bu baglamlarda, TUBITAK 4004
Doga Egitimi ve Bilim Okullar1 kapsaminda gergeklestirilen projelerin
topluma ve bireylere sagladig kazanimlar, projelerin 6nemi ve yeni projelerin
gergeklestirilmesinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir (Evcan vd., 2020). Bu tiir
projelerin dezavantajli cocuklara ulagtirilmasi, ¢aligmalarin yararlarini 6nemli
olgiide arttirmaktadir (Topalsan vd., 2019). Bu baglamlarda bu ¢aligmada
da anne-baba mahrumiyeti olan ve sosyal hizmetlerin himayesindeki
dezavantajli 6grencilerle ¢alisgtimasi uygun goriilmiistiir. Caliymanin amaci,
TUBITAK 4004 Doga Egitimi ve Bilim Okullart “Yagamdaki Matematigin
Farkindayim-II” projesi kapsaminda dezavantajli 6grenci grubuyla bir
hafta boyunca ger¢ek yasam temelli matematiksel etkinliklerin uygulandig:
atolyeler gergeklestirilmesidir. Ogrencilerin  katildigi  bu  etkinliklerin
ogrencilerin  matematige yonelik bakig agilarini, motivasyonlarinr  ve
matematik okuryazarlik-6z yeterlilik diizeylerini olumlu yonde etkilemesi
beklenmigtir. Bunun igin 6grencilere farkli tipte olgekler uygulanmistir. Bu
amaglara yonelik olarak agagidaki aragtirma sorularina yanit aranmugtir:

1. Caligmaya katilan 6grencilerin 6lgeklere verdigi cevaplara ait genel
diizeyler (bakig agis1, motivasyon, okuryazarlik-6zyeterlik) nelerdir?
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2. Ogrencilerin matematige bakig agilar1 cinsiyet ve smif diizeyi
degiskenlerine gore anlamli bir farklilik gosterir mi?

3. Ogrencilerin okuryazarlik-6zyeterlikleri cinsiyet ve suuf diizeyi
degiskenlerine gore anlamli bir farklilik gosterir mi?

2. Yontem

Bu boliimde bu galismada kullanilan arastirma deseni, 6rneklem, verilerin
toplanmast ve verilerin analizi bagliklarina yer verilecektir.

2.1. Aragtirma Deseni ve Orneklem

Bu ¢ahiymada parametrik olmayan yontem tasarimi kullanilmugtir.
Caliyma Orneklem olarak segilen anne baba mahrumiyeti olan ve sosyal
hizmetlerin himayesindeki 6grencilerle gerceklestirilmistir. Istanbul ili
Avrupa yakasi 4 farkli CEKOM’dan 30 6grenciye (5, 6 ve 7. siuflar olmak
tizere) uygulanmigtir. Anket uygulamalarinda yargisal 6rnekleme yontemi
kullanilmigtir.

2.2. Verilerin Toplanmasi

Aragurmada  veri toplama yontemi olarak anket tekniginden
yararlanilmugtir. Calismada gesitli Matematik ve Ben Ol¢egi (Aktag Cansiz ve
Tabak, 2018), Matematik Motivasyon OIQCgi (Yavuz, Ozyﬂdmm ve Dogan,
2012) ve Ortaokul Matematik Okuryazarhk-Oz yeterlilik Olgegi (Baypinar
ve Tarmm, 2019) kullanilmugtir. Bu 6lgeklerin ilk bolimiinde katilimcilarin
demografik ozelliklerini (cinsiyet, siif, okudugu okul tipi) belirlemeyi
amaglayan 3 kapali uglu soru yer almaktadir. Anketin ikinci boliimiinde
katihmailarin ilgili 6l¢ek diizeylerini Olgmek amaciyla gesitli sayilarda
kapali uglu sorulara yer verilmigtir. Uygulanan ankette demografik ifadeler
hari¢ diger biitiin ifadeler 5’li Likert 6lgekleri ve 2 segenekli anket sorulari
(Matematiksel motivasyon Olgegi) seklinde diizenlenmistir. Aragtirmanin
amaci agisindan en olumlu ifade en yiiksek puani, en olumsuz ifade ise en
diigiik puani simgelemektedir. Bazi sorular, aragtirmanin giivenirliligini
saglamak amaciyla olumsuz olarak sorularak ters kodlanmustir.

2.3. Verilerin Analizi

Soru formu yardimu ile toplanan veriler SPSS 18 istatistiksel veri analizi
paket programui ile analiz edilmistir. Elde edilen verilere gore demografik
ozelliklerin frekans ve ylizde dagilimlari bulunmugtur. Ankette sorulan her
soru i¢in frekans, ylizde, ortalama ve standart sapma hesaplanmugtir. Ayrica
demografik ol¢ekler arasinda Mann-Whitney U ve Kruskall Wallis testi

uygulanmugtir.
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3. Bulgular

Bu boliimde, oOlgeklerden elde edilen bulgular alt baghiklar halinde
verilecektir.

3.1. Matematik ve Ben Olgegi Bulgular

Tablo 1’den de gorildiigii gibi 6rneklemi olugturan katilimcilarin
%51,7’s1 erkek, %48,3’ti kizdir. Katilimcilarin simf gruplart arasinda en
yiksek oranla %57,7 ‘si 6. siuf, en disiik oranla %19,2’si 7. simflardir.
Bireylerin okuduklar: okul tiplerine gore ise %92,3’i devlet okullarindan
%7,7’s1 ise Ozel okullardan ¢aligmaya katilmugtir.

Tublo 1. Katiuncilarm demografik ozelliklerine iliskin bulgular

Degiskenler Gruplar Frekans %
o Erkek 15 51,72
Cinsiyet
Kiz 14 48,28
5. Simf 6 23,08
Siuf 6. Siuf 15 57,69
7. Simf 5 19,23
- Devlet 24 92,31
Okul Tipi "
Ozel 2 7,69

3.1.1. Olgege Ait Giivenirlik Analizi
Caligmaya ait Cronbach’s Alpha giivenilirlik katsayis1 %90 (0,904)

olarak hesaplanmugtir ve Matematik ve Ben Ol¢egi igin giivenirliginin yiiksek
seviyede oldugu soylenebilir.

Toblo 2. Matematik ve Ben Olgeji Giivenilirvlik Analizi

Cronbach’s Alpha Soru Sayis1
0,904 20

3.1.2. Sinif Seviyesi ile Olgegin Genel Tutumunun Harita ile
Incelenmesi

Bu iliskinin harita iizerinde goriintiilenmesi Correspondence (Uyum)
Analizi ile yapilmustir.
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Sekil 1. Matematilk ve Ben Olgesfi ile Sunaf Seviyesi Uynm Havitass

Bu iligki haritas1 incelendiginde Matematik ve Ben oOlgegine karst 5.
siniflar kararsiz statiiye daha yakin olarak goriilmektedir. Diger yandan 6. ve
7. siiflar ise 6lgege karg1 daha olumlu (katiliyorum ve Tamamen katiliyorum

kiimesine yakin olarak) tutum sergilemislerdir.

3.1.3. Olgek Igi Istatistikler

Ilgili arastirma hipotezleri asagidaki gibidir. Hipotez 1:

H,: Cinsiyet ile matematik ve ben ol¢egi arasindaki iligki istatistiksel

olarak anlamsizdur.

H,: Cinsiyet ile matematik ve ben Olgegi arasindaki iligki istatistiksel

olarak anlamldir.

Bu iligkinin istatistiksel anlamhligr Mann-Whitney U testi ile Ol¢iilmiistiir.

Tablo 3. Cinsiyet ve Matematik ve Ben Olgeisi Mann Whitney U Testi Sonuglars

Istatistiksel Analiz Deger
Mann-Whitney U 96
Wilcoxon W 201

Z -0,393
Asymp. Sig. (2-tailed) 0,694
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Tablodaki verilere gore (p=0,694>0,05) oldugundan cinsiyet ile
matematik ve ben 6lgegi arasinda istatistiksel anlamh bir iligki bulunamamustir
(H, reddedilemez).

Hipotez 2 ise:

H , : Sif seviyesi ile matematik ve ben 6l¢egi arasindaki iligki istatistiksel
olarak anlamsizdur.

H, : Sinuf seviyesi ile matematik ve ben Olgegi arasindaki iligki istatistiksel
olarak anlamhdur.

Bu iliskinin istatistiksel anlamliligr Kruskall Wallis testi ile ol¢iilmiistiir.

Toblo 4. Sunif Seviyesi ve Matematik ve Ben Olgegi Kruskall Wallis Testi Sonuglar

Istatistiksel Analiz Deger
Kruskal-Wallis H 0,572
df 2

Asymp. Sig. 0,751

Tablodan verilere gore (p=0,751>0,05) oldugundan sinif seviyesi ile
matematik ve ben 6lgegi arasinda istatistiksel anlaml bir iliski bulunamamigtir
(H | reddedilemez).

3.2. Matematiksel Motivasyon Olgegi Bulgular

Tablo-I’"den de goriildiigi gibi 6rneklemi olugturan katilimcilarin
%51,72’s1 erkek, %48,281 kizdir. Katilimcilarin simif gruplart arasinda en
yiiksek oranla %53,57 ‘si 6. sinuf, en diigiik oranla %21,43i 7. simflardir.
Bireylerin okuduklar1 okul tiplerine gore ise %92,86’s1 devlet okullarindan
%7,1471 1se 6zel okullardan galigmaya katilmistir.

Tablo 5. Katdvmeidarm Demaografik Ozelliklerine Iliskin Bulgular

Degiskenler Gruplar Frekans %
o Erkek 15 51,72
Cinsiyet
Kiz 14 48,28
5. Sumf 7 25.0
Siuf 6. Siuf 15 53,57
7. Siuf 6 21,43
- Devlet 26 92,86
Okul Tip1

Ozel 2 7,14
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3.2.1. Sinif Seviyesi ile Olgegin Genel Tutumunun Harita ile
Incelenmesi

Bu iliskinin harita iizerinde goriintiilenmesi Uyum (Correspondence)
Analizi ile yapilmugtir.

Discrimination Measures

0s
M7
e
04 e
o~ o
5 o3
3“ M
m @
02
7]
® M3
01 Ms M3
] o ° M10
M it e
oo @ o 5]
0.0 02 0.4 06 0.8
Boyut 1

Variable Principal Normalization.

Sekil 2. Swnaf Seviyesi ve Matematiksel Motivasyon Olgegi Uyum Haritast

Toplam 10 sorudan olugan bu iki segenekli yapida olugan harita, merkez
noktas1 (0,0) dikkate alinarak yorumlanir. Olgekteki en etkili sorular merkeze
en yakin sorulardir. Bunlar M9, M5 ve M4 olarak sayabiliriz.

3.3. Ortaokul Matematik Okuryazarlik-Oz yeterlilik Olgegi
Bulgular

Tablo 6’dan da gorildigii gibi Orneklemi olugturan katihmcilarin
%55,2’s1 erkek, %44,81 kizdir. Katthmcilarin simf gruplari arasinda en
yiiksek oranla %57,7 ‘si 6. smuf, en diigiik oranla %19,2’si 7. simflardir.
Bireylerin okuduklar1 okul tiplerine gore ise %92,3%i devlet okullarindan
%7,7’s1 ise Ozel okullardan ¢alismaya katilmugtir.
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Tablo 6. Katdvmcidarm Demaografik Ozelliklerine Iliskin Bulgular

Degiskenler Gruplar Frekans %
o Erkek 16 55,17
Cinsiyet
Kiz 13 44 83
5. Sif 6 23,08
Siuf 6. Sif 16 57,69
7. Sif 5 19,23
Devlet 24 92,31
Okul Tipi -
Ozel 2 7,69

3.3.1. Olgege Ait Genel ve Alt Olgek Bazinda Giivenirlik Analizi

Caligmaya ait Cronbach’s Alpha giivenilirlik katsayis1 %86 (0,864)
olarak hesaplanmustir ve bu 6lgek i¢in giivenirliginin yiiksek seviyede oldugu
soylenebilir.

Tablo 7. Olgege Ait Genel Cronbach’s Alpha

Cronbach’s Alpha Soru Sayis1
0,864 30

Tablo 8de goriildiigii gibi, alt lgeklerin Cronbach’s Alpha katsayilari
0,70°den biiyiiktiir. Bu sebeple alt 6lgekler “giivenilirdir” denir.

Toblo 8. Alt Olgek Bazmda Giivenilivlik Analizi

Cronbach’s Alpha Giivenilirlik

Boyutlar Diizeyi
Matematiksel Beceri Boyutu 0,90 (%90) Cok Yiiksek
Kigisel Deneyim Boyutu 0,83 (%83) Yiiksek
Bilimsel Modelleme ve Sosyal Baglam 0,78 (%78) Yiiksek
Boyutu

3.3.2. Alt Olgek Bazinda Korelasyon Analizi

Alt Olgek bazinda yapilan korelasyon analizi sonuglar1 Tablo 9°da
verilmistir.
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Tablo 9. Alt Olgekler Avasi Kovelasyon Tablosu

Matematiksel Kisisel M I:lllﬁnscl
Korelasyon Katsayis1 7 Beceri Deneyim ode emve ve
Sosyal Baglam
Matematiksel Beceri 1 -0,37 0,70
Kisisel Deneyim -0,37 1 0,05
Bilimsel Modelleme ve
Sosyal Baglam 0,70 0,05 !

Tablo 9’daki verilere gore:

¢ Matematiksel Beceri ile Bilimsel Modelleme ve Sosyal Baglam arasinda
pozitif yonlii giiglii bir iliski vardir (0,70- %70). Bu 6lgekler ortak
olarak artmakta ve azalmaktadir.

¢ Matematiksel Beceri ile Kigisel Deneyim arasinda ise diisiik seviyeli
negatif yonde iligki vardir (-0,37- %37). Matematiksel Beceri arttikga
Kisisel Deneyim azalmaktadir.

* Kigisel Deneyim ile Bilimsel Modelleme ve Sosyal Baglam arasinda ise
iligki yok denecek azdr.

3.3.3. Olgek Igi Istatistiksel Testler

Tlgili arastirma hipotezleri asagidaki gibidir. Hipotez 1:

H,: Cinsiyet ile ortaokul matematik okuryazarlik-6z yeterlilik olgegi
arasindaki iligki istatistiksel olarak anlamsizdur.

H,: Cinsiyet ile ortaokul matematik okuryazarlik-6z yeterlilik olgegi
arasindaki iliski istatistiksel olarak anlamlidur.

Bu iligkinin istatistiksel anlamhligt Mann-Whitney U testi ile Ol¢iilmiistiir.

Tablo 10. Matematik Okuryazarisk-Oz Yeterlilik Olgegi ve Cinsiyet Mann-Whitney U
Testi Sonuglar:

Istatistiksel Analiz Deger
Mann-Whitney U 97
Wilcoxon W 188

Z -0,309

Asymp. Sig. (2-tailed) 0,758
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Tablodan verilere gore (p=0,758>0,05) oldugundan cinsiyet ile ortaokul
matematik okuryazarlik-zyeterlilik Ol¢egi arasinda istatistiksel anlaml bir
iliski bulunamamugtir ( H, reddedilemez).

Hipotez 2 ise:

H,,: Smuf seviyesi ile ortaokul matematik okuryazarlik-6zyeterlilik 6lgegi
arasindaki iliski istatistiksel olarak anlamsizdir.

H, : Sinuf seviyesi ile ortaokul matematik okuryazarlik-6zyeterlilik 6lgegi
arasindaki iligki istatistiksel olarak anlamlidir.

Bu iliskinin istatistiksel anlamliligr Kruskall Wallis testi ile ol¢iilmiistiir.

Tablo 11. Sunf seviyesi ile ovtaokul matematik okuryazavik-ozyeterlilik olgegi Kruskall
Wallis testi sonuglar:

Istatistiksel Analiz Deger
Kruskal-Wallis H 6,371
df 2

Asymp. Sig. 0,041

Tablodan verilere gore (p=0,041<0,05) oldugundan sinif seviyesi ile
olgek arasinda istatistiksel anlamli bir iligki vardir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu ¢aligmanin amaci, sosyal hizmetler himayesinde bulunan korunmaya
mubhtag dezavantajh bir 6grenci grubuyla ger¢ek yasam temelli matematiksel
etkinliklerin uygulandigi atolyeler gergeklestirilmesidir.  Ogrencilerin
katildigr bu etkinliklerin 6grencilerin matematige yonelik bakis agilarini,
motivasyonlarini ve matematik okuryazarlik-6z yeterlilik diizeylerini olumlu
yonde etkilemesi de ¢aligmanin amacini olugturmaktadir.

Caligmanin sonuglar incelendiginde, 6grencilerin “Matematik ve Ben”
Olgegine verdigi cevaplarda 6 ve 7. siuf seviyelerinde daha olumlu tutum
sergiledigi goriilmiistiir. Bu durum, 5. Simf 6grencilerine gore daha iist
siiflardaki 6grencilerin matematikle daha uzun bir gegmislerinin olmasr ile
agiklanabilir. Bu baglamda yiiriitiilen etkinliklere olumlu tutum sergilemeleri
beklenen bir durumdur. Benzer sekilde literatiirde Duran vd., (2018) ilkokul
4. Simf ogrencileri ile gergeklestirdigi galiymada, 6grencilerin matematik
etkinliklerine yonelik tutumlari  Slgmeyi amaglanugtir.  Ogrencilerin
matematik etkinliklerine yonelik tutumlarinin yiiksek seviyede oldugu
belirlenmigtir. Yang vd., (2016) kiiglik yag gruplariyla gergeklestirdigi
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caliymada, matematik etkinliklerinin matematige yonelik tutumu olumlu
yonde etkiledigini belirtmistir. Kurt ve Dogan (2019) ogrencilerle GME
etkinlikleri igeren 6gretimin yiiriitiilmesi sonucunda genel olarak 6grencilerin
matematik dersini daha gok sevdiklerini ve dersten daha ¢ok keyif aldiklarini
ortaya koymuglardir. Celik (2018) caligmasinda deney ve kontrol gruplari
kullanarak, geleneksel ve etkinlik temelli egitim alan 6grencilerin tutumlarini
kargilastirmuigtir. Mevcut ¢aliymada elde edilen sonuglardan farkli olarak,
etkinlik temelli egitim alan 6grencilerin tutum puanlarinin diisiik ve geleneksel
egitim alan kontrol grubunun puanlar ytikselmigtir. Korkmaz ve Korkmaz
(2017) da gergek¢i matematik egitimi yaklagimu ile islenen derslerin diger
bir yaklagima gore 6grencilerin tutumlarina etkisinin olmadigini belirtmigtir.
Cinsiyet ile Matematik ve Ben Ol¢egine verilen cevaplar arasinda istatistiksel
anlaml bir iligki bulunamamistir. Caligmaya katilan gruptaki 6grencilerin
matematige kargi bakig agilarinin cinsiyete gore farklilagmamaktadir. Benzer
sekilde, Duran vd. (2018) de, cinsiyet ve 0grencilerin matematige yonelik
tutumlar1 arasinda anlaml bir iliski olmadigini ifade etmistir. Elde edilen
diger bir sonug ise, smuf seviyesi ile matematik ve ben o6lgegi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski olmadigidir. Ancak 6grencilerin genel
durumlart uyum analizi ile incelendiginde, elde edilen genel haritada, daha
st siniftaki 6grencilerin matematige bakig agilarinin daha olumlu oldugu
sonucuna ulagilmigtir.

Ogrencilerin matematik okuryazarligi ve 6z yeterliligi igin yapilan
Olgiimlerde, matematiksel beceri ile bilimsel modelleme ve sosyal baglam
arasinda pozitif yonlii giiglii bir iliski vardir. Bu Olgekler ortak olarak artmakta
ve azalmaktadir. Bu sonug 6grencilerin matematiksel becerileri arttikga bagl
olarak modelleme becerileri ve sosyal becerilerinin de arttigim gosterir. Benzer
sekilde, Cilingir ve Ding Artut (2016) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada
ogrencilerin gorsel matematik okuryazarligi-ozyeterlik algilarinda gelisim
gosterdikleri belirtilmigtir. Matematiksel Beceri ile Kigisel Deneyim arasinda
ise diisiik seviyeli negatif yonde iliski ortaya ¢tkmugtir. Yani matematiksel
beceri arttikga kigisel deneyim azalmaktadir. Bu durum, ogrencilerin
katildiklar1 etkinlik stireglerinde genellikle grup etkinliklerinde bulunmalar1
ile agiklanabilir. Isbirlikli ¢aligmalar daha 6ne ¢ikmaktadir. Paroqi vd.
(2020) de GME 6greniminin 6grencilerin matematiksel iletigim becerilerini
gelistirebilir oldugunu belirtmigstir. Kigisel deneyim ile bilimsel modelleme
ve sosyal baglam arasinda ise iligki yok denecek azdir. Ancak Yorulmaz ve
Dogan (2019) tarafindan yapilan galigmada matematigi ger¢ek yasamda
kullanmanin eglenceli bir 6grenme ortamu saglayacag: belirtilmig ve gergek
hayattaki ornekleri matematikte kullanmak amaciyla gergek¢i matematik
egitimi etkinliklerinin kullanilmasinin 6nemi iizerinde durulmustur.
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Sonugta, bu ¢aligmaya katilan Ogrencilerin uygulanan etkinliklerde
akademik kazanimlardan ¢ok sosyallesme ve tiniversite ortaminda bulunmanin
heyecanini yagadiklar1 soylenebilir. Caliygma boyunca, 6grencilerin sosyal
becerilerinde gelismelerin olmast igin etkinliklerin pek gogu bireysel degil
grup olarak yapilacak sekilde tasarlanmustir. Isbirlikli olarak faaliyetleri
gergeklestirdikleriigin akranlariile galigmanin hedeflerine daha etkin bir sekilde
ulagtiklar1 diigliniilmektedir. Bu galigmalar sayesinde Ogrencilerde, akran
ogrenmesi ve igbirlikli 6grenmenin gelismesini sagladig: diistiniilmektedir.
Katilimer 6grencilerimiz agisindan etkinliklerin akademik boyutundan ziyade
sosyal boyutunun daha fazla ilgilerini gektigi gortilmiistiir. Bu sonuglarin
da dezavantajli 6grenciler gbz oniinde bulunduruldugunda 6nemli oldugu
diisiiniilmektedir. Bu gruplarla yiiriitiilen ¢aligmalarin arttiriimasi gerektigine
inanmiyoruz. Farkli yag gruplarinda yiiriitiilen ¢aligmalar ile farkli sonuglar
elde edilebilir. Ayrica disiplinleraras: etkinliklerin arttirilmasi, 6grencilerin
iligkiler kurup matematige yonelik bakis agilariin gelistirilmesinde faydal
olacaktir.

Notlar

Bu cahgma, TUBITAK-4004 Doga ve Bilim Okullar1 kapsaminda
gergeklestirilen “Yagamdaki Matematigin Farkindayim-II” baglikli projeden
tretilmistir.
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Bolum 5

Faktor Analizi Coziimlemesine Ortak Entropi
Yaklagimi

Nida Orug!
Dogan Yildiz?

Ozet

Faktor analizi, belirli bir olguyla ilgili ve birbirleriyle iliskili ¢ok sayida

degiskenin birbirleriyle olan iligkisini inceleyerek, degiskenlerin sayisin

azaltmak ve iliskisiz yeni degiskenler yaratmak igin kullanilan gok degiskenli

istatistiksel bir analizdir. Bu c¢aliymada farkli bir yaklagim olarak, faktor
ctkarmada  birlesik entropiden yararlanimisti. Buradan elde edilen
“Faktorlesme” ile “Aciklayict Faktor Analizi” sonuglart kargilagtirilarak

benzerlik ve farkliliklar tartigtlmigtir.

Istatistik ile entropiyi birlestiren bir model kullanilmistir. Uygulama
kisminda ilk olarak istatistikte yaygin olarak kullamilan faktor analizi sonuglart
elde edilmistir. Ardindan, kovaryans matrisi yerine birlesik entropi matrisi
kullanilan entropi tabanh yaklasimla elde edilen matrisle bir kargilagtirma
yapilmugtir. Bu baglamda birlesik entropi matrisi ile elde ettigimiz sonuglar ile

faktor analizi ile elde ettigimiz sonuglar kargilagtirilmistir. Son durumda ise
birlesik entropi matrisi ile elde edilen sonuglar gosterilmistir. Ek olarak, bu
caligma ile entropiye teorik destek ile aslinda varyans-kovaryans olgiilerinin
kullanim alanlarina uygulanabilecegi ve desteklenebilecegini gostermek
hedeflenmis ve ¢oziilmesi gereken bazi sorunlara ragmen, alternatif olarak

bilinen yontemlerin yerine 6nerilmektedir.

1. Giris

Bilim insanlar, istatistiksel gozlemler veya deneylerde bilgi arayigindan

yararlanir. Claude Shannon, bu baglamda 6ne ¢ikan bilim adamlarindan

biridir. Bu ¢ergevede bakildiginda, 1948 yilinda Claude Shannon’in “A
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Mathematical Theory of Communication” adli kitabinda istatistikte entropi
kavramui ilk kez ortaya ¢ikt1. Bilgi teorisinde bu kavram Shannon entropisi
olarak da bilinir. Shannon’nun makalesi yazilmadan 6nce, bilgi genellikle
belirsiz bir sisli akig olarak goriiliiyordu. Ancak Shannon’in makalesi ile,
bilginin 1yi tanimlanmig ve en Onemlisi Olgiilebilir bir nicelik oldugunu
gosterdi (Altayligil, 2008).

Boltzmann tarafindan ele alman entropi terimi, 1948 yilina kadar
tizik alaninda kullanilan bir kavram olmustur. Bell Laboratuvarlarinda bu
tarihlerde “Enformasyon Teorisi” iizerinde ¢aligan Claude Shannon, yiizyilin
en Uinlii matematikgilerinden biri olan John von Neumann’in da yardimiyla
bu terimi bilgideki belirsizligin Olgiistinii gostermek igin  kullanmugtir
(Shannon, 1948).

Entropinin tanimi igin ortaya atilan her fikir her alanda diizensizligin
Olgiilmesi amaciyla kullanilmasr i¢in tanimlanmugtir. Bilgi teorisi tizerindeki
taniminda ise bir veri kaynagindaki belirsizlik (rastgelelik) miktarini temsil

eden bit sayisidir (Kogan vd., 2019).

Istatistikte entropi kavramini, bilgi teorisinden tiiretilmistir. Entropi
kavrami baglangigta termodinamikte diizensizligi veya belirsizligi ol¢gmek
igin ortaya ¢ikmugtir. Bilgi teorisi, ele alinacak gekliyle, matematiksel olasilik
ve istatistik teorisinin bir alt dalidir. Bu baglamda, soyut matematiksel
formiilasyonlar1, herhangi bir olasiliksal veya istatistiksel gozlem sistemi igin
genel gegerli olan bir nitelik tagimaktadir. Dolayisiyla, bilgi teorisi, olasilik
ve istatistik gibi gesitli disiplinlerde uygulanabilmektedir. Modern iletigim
teorisinde 6nemli bir rol oynar, iletisim sistemini stokastik veya rastgele bir
stireg olarak formiilize eder. Tuller, iletisim teorisinin genellikle bilgi teorisi
olarak adlandirildigini belirtir. Rothstein, bilgi teorisini lgtilebilir kiimelerle
ilgilenen, belirli bir dogas1 belirtilmemis alternatifler arasindaki se¢imlerle
ilgilenen soyut matematik geklinde tanimlamistir (Kullback, 1960).

Bir sistemin diizensizliginin olgiilmesinde bilgi teorisindeki entropi
kullanilmaktadir. Bilgi teorisinde entropi kavrami H ile ifade edilmektedir.
Entropi, bir bilgi ortamindaki diizensizlik seviyesini belirlemek amaciyla da
kullanilmaktadir. Bilginin monoton bir diizen igerisinde akmast durumunda
diizensizligi azaltabilir. Entropi formiiliindeki n genellikle veri miktarini
temsil etmektedir (Kogan vd., 2019). Ek olarak Pi ise ilgili verideki olasilig
temsil etmektedir.

H=-X1plogp @
Yukarida (1) ile ifade edilen formiil esas alindiginda, p ve 1-p olasilik
degerlerine sahip olan iki durum varsayimi altinda, bu iki olasiligin esit
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oldugu durumda entropi degerinin maksimum oldugu noktadir (Kogan vd.,
2019).

Bu caligmada asil ilgilenilen konu bilgi teorisi, olasilik, istatistik ve
matematik teorilerinin bir dalidir. Bu nedenle bilgi teorisine bu alanlarda
oldukga sik rastlanmaktadir. Ek olarak modern iletigim teorisinde 6nemli bir
rol oynamakla birlikte iletisim sistemini stokastik veya rastgele bir yontem
olarak formiile eder.

Bir sistemde girilen bilgi miktarindaki artig, sistemdeki belirsizlik
seviyesinin azalmasi sebebiyle entropi degerinin diigmesine sebep olacaktir.
Bunun tersi olarak diger taraftan ise bilgi miktarindaki azahg, belirsizlik
seviyesinin artmasi sebebiyle entropi degerinin yiikselmesine neden olacaktir
(Kogan vd., 2019).

Bir sistemin bilinmeyen yapisindaki artan bilgi miktari, sistemin
belirsizligini azaltacaktir. Bu baglamda istatistiksel bir bakis agisindan
ele alinan kutulardan top ¢ekme 6rneginde ve zar atma deneyinde bilgi
miktarlari ile entropi diizeyleri arasindaki iligki, 6rneklerde detayli bir sekilde

incelenmistir (Onciil, 2023).

Entropi terimi bilgi teorisinde tanimlanmasinda ise belli baglh 6zellikler
alunda gekillendirilmistir (Kogan vd., 2019). Bu baglamda o6zelliklerin
ilkinde eger bir sistemin entropisi sifirsa, istisna bir durum haricinde tiim
durumlarin olasihiklarinin sifir oldugu belirtilebilir. Bu istisna durum igin
ise tek bir durum kalmaktadir. Bu durum ise, tiim olasiliklarin tamamina
sahiptir. Diger bir 6zellik ise her bir pi degeri belirli n igin esit oldugu zaman
entropi en yiiksek degere ulagir ve log (n) e esittir. Bu Ozellik sezgisel agidan
en belirsiz olan durum olarak ifade edilmektedir. Uglincii 6zellikte ise ele
alinacak bir diger nokta ise x ve y olacak sekilde iki olay ele alindiginda ve bu
olaylarin sirasiyla olasilik degerleri m ve n olarak belirtildiginde;

Ortak olasiig1 p (i, ]) ’dir. Bu ortak olusumun entropisi;

H(xy)=-2, P(i.j)log, (i.)) )
H(x)==2, P(i:j)log, (i.]) 3)
H(y)==2 P(i.j)log,(i.]) (4)

Bagimsiz olaylar s6z konusu oldugunda, bireysel entropilerin toplaminin
ortak olayin belirsizligine esit ya da daha biiyiiktiir seklinde ifade edilebilir.

H(x,y)SH(x)JrH(y) (5)
p(i.j)=p(i)p(/) (6)
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One ¢ikan dordiincii 6zellik olarak {1,0,0,...,0},{0,1,0,...,0},...{0,0,0,...1}
seklindeki dagilimlarin entropi degeri 0 dur.

Bir bagka ozellige deginmek gerekirse bir olasilik dagilimindaki tiim p,
degerlerinin birbirine esit olmasina yonelik bir degisim entropi degerini
arttirir.

Shannon entropisi “A Mathematical Theory of Communication” baglikli
aragtirma makalesi sayesinde ©ne siirmiigtii. Shannon’nun tanimladig
iletisim sisteminde bilgi kaynagi, alict birime iletilmesi amaciyla ileti ya
da ileti dizisi iireten sistemdir. Verici ise, bilgi kaynag ile iiretilmis olan
mesaj1, kanal boyunca iletim igin uygun sinyal olugturan bir sistemdir.
Mesaj1 kanalda iletmek amaciyla kullanilan bigime sinyal ad1 verilmektedir.
Vericiden alicrya iletilen sinyalin ortami kanal olarak adlandirilmaktadir. Alict
ise bu sinyali yeniden mesaj formatina doniistiiriir ve genellikle vericinin
yaptig1 iglemin tersini yapmaktadir. Alici terminal ile iletigim kurmak igin bir
ileti ya da ileti dizisi tireten sistem, bilgi kaynag: olarak isimlendirilmektedir.
Sinyalin vericiden aliciya iletilmesinde kullanllan ortam kanal olarak
adlandiriimaktadur. Bilginin varig yeri yani bir diger ad1 hedef, iletinin ulagtig
son noktadir seklinde tanimlanabilmektedir (Degirmenci, 2011).

Shannon’nun entropisi iletigim kurami agisindan bir 6lgii  olarak
tanimlanmig olmasina ragmen, bu Olgiiniin genis ¢aph bir kullanim alani
mevcuttur. Bu alanlardan bazilar1 matematik, miihendislik, fizik, biyoloji,
sosyal bilimlerdir. Entropinin bu Onemli basarisi, Ozellikler olasiliksal
sistemde belirsizligi 6lcebilmesindeki olarak soylenebilmektedir.

Shannon, bir olay hakkindaki bilgi edinme siirecini, olayn belirsizlik
igermesi gerektigi durumlarda gergeklesecegini belirtmigtir. Bu durumlarda,
yiiksek olasilikli olaylarin ortaya ¢ikmasi genellikle ¢ok az bilgi verir, ancak
diigiik olasilikli olaylarin ortaya ¢ikmasi genellikle daha fazla bilgi verir. Bu
baglamda, belirli bir alternatifin gergeklesme olasihigy, ilgili ¢6ziimii gosteren
isaret, sembol ya da saymn belirsizligini gostermektedir. Sonug olarak,
edinilen bilgi, giderilen belirsizligin miktarini dolayli olarak 6l¢er (Bahadir
vd., 2021).

Shannon, entropi terimini bu yontemle, bir olayin farkli segeneklerinin
beklenen degeri olarak matematiksel bir iligkiyle tanimladi. Entropi bit veya
desibel gibi birimlerle 6lgiilebilen bir nicel biyiikliiktiir. Bu sebeple bir rasgele
stirecin olasilikli yapisinin belirlenmesinin ardindan bu stirecin entropisi
hesaplanir ve belirli birimler ile ifade edilebilmektedir. Shannon gelistirmig
oldugu entropi formiiliindekilogaritmayi 2 tabaninda kullanmugtir. Logaritma
kullanilmasinin amaci ise bir bagimsiz sistem igindeki entropinin toplanabilir
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nicelik formatinda getirilebilmesi igin kullanilmaktadir. Bu kapsamda,
logaritma igleminin bilimsel ¢aligmalarda da sayisal kodlama sistemlerinde
de uygun oldugu kanisina varilmistir ve bu sebeple iki tabaninda logaritma
kullamlmistir. Tki tabaninda logaritmanin tercih edilmesinde en biiyiik etken
ise sayisal kodlama sistemlerine uygun olmasindan kaynaklanmaktadir. Ek
olarak entropi degerlerinin hesaplanmalarinda elde edilen sonuglarmin ikili
say1 sisteminde kisaltilarak ifade edilmesine olanak sagladi. Bu sekildeki
kisaltma birimine bit denmektedir (Cover, 1999).

Olast durumlart p,, p,, p;,... , p, kiilmesi olarak tanimlayan Shannon, bu
kiimedeki hangi olayin gergeklesecegi bilinmedigi igin bu olugan belirsizligi
entropi yardimiyla olgiilebilecegini ifade etmistir. Entropinin genel formiilii
(7) esitliginde gosterildigi gibidir. Denklemdeki H entropiyi ifade ederken, k
sabiti Boltzmann sabiti olarak tanimlanmaktadir (Kullback, 1960).

H= _KZPi 10g2 D; (7)

Shannon, k sabitini 1 kabul ederek ortaya Shannon entropisi ya da bir
diger ifadeyle Shannon belirsizligini ortaya koymustur. Shannon entropisi
(8) denklemi ile ifade edilmektedir.

H :_Zpi log, p, (8)

Bu baglamda bu ifadeler 1s1¢inda varilan sonug, rasgele bir degiskenin
degerini tahmin ederken ortaya ¢ikmig olan belirsizligin saysallagtiran
entropi degeridir.

Bilgi teorisinin temellerini ortaya atmig olan Claude Shannon, ortak
entropi ile Shannon entropisinin arasindaki iligkiyi agiklamugtir. Bir 6nceki
boliimlerde yazildigi gibi bir olayin meydana gelme olasiigina gore
bulunan bilgi Olgiisii Shannon entropisi ile elde edilmektedir. Bununla
birlikte, eger degisken sayist iki ya da daha fazla olmasi halinde rasgele
degiskenlerin kendi aralarindaki belirsizligin 6l¢iimiine ortak entropi denir.
Shannon bu kavramlar iizerinde ¢aligmalari sayesinde geligen bu alan,
giiniimiizde istatistik, matematik, bilgisayar bilimleri ve birgok bagka alanda
uygulamalarda kullanilabilmektedir.

Ortak entropinin genel anlamda tanimi p (x, y) olasilik dagilimina sahip
ve (X Y ) kesikli rasgele degiskeninin entropisi (9) denklemi ile tanimlanir
(Cover, 1999).

H(X,Y)==2.2 P(x.y)log P(x.y) 9)

xeX yeY
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Bu caligmada temel hedefi, belirli bir veri seti ile ilk olarak faktor
analizi gergeklestirilmesidir ve bu analizin hemen ardindan ise ayni veri
seti kullanilarak faktor analizinin bagindaki gozlemlenen degiskenlerin
arasindaki bagimliligin Slgtilmesinde kullanilan korelasyon matrisi yerine
entropik tabanli yontem kullanilacaktir. Degiskenlerin entropi degerlerinden
taydalanilarak birlegik entropi matrisi olugturulacak ve elde edilen bu matrisi
taktor analizindeki varyans- kovaryans matrisi yerine kullanarak bu dogrultuda
bu matris yardimu ile boyut indirgeme yonteminin etkinligi incelenecektir.
Son agamada, elde edilen sonuglarin kargilagtirilmas: yapilacak olup bu
dogrultuda farkh yaklagimlarin avantajlar1 ve dezavantajlart incelenecektir.

Bu ¢aliyma kapsaminda, kullanilan verinin faktor analizi ve entropi
temelli yaklagimin analizinin sonuglarinin kargilagtirilmasini degerlendirmeyi
hedeflenmistir. Tlk agamada faktor analizi yapilacak ve faktor analizindeki
ayn1 amag i¢in entropi tabanh yaklagim kullanilarak birlegik entropi matrisi
elde edilecek ve faktorler bulunacaktir. Bu iki sonug kargilagtirmali olarak
olgiilecektir. Tkinci olarak ise kovaryans matrisi yerine birlesik entropi
matrisi kullandigimiz entropi tabanl yaklagimla elde edilen matris yardimi
ile elde edilen sonuglarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 tizerinde durulacak
ve degerlendirilecektir. Bu ¢aligmasinin ¢iktilart ise entropinin istatistiksel
anlamda daha sik kullanilmasina veya yapilacak olan aragtirmalarda farkli bir
yontemin de kullanilabilecek olmasinda yardimci olmasi beklenebilir.

2. Metodoloji

Cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri, gok sayida degiskenin
bulundugu durumlarda genellikle tercih edilmektedir. Aragtirmacilar bu
teknikleri kullanarak, degiskenler arasindaki karmagik iligkileri anlamaya
caligmaktadirlar. Analize baglamadan once ilk yapilmasi gereken sey
degiskenler arasindaki iligkileri iyi bir sekilde kavrayabilmektir. Siniflandirilmig
verilerin oldugu durumlar igin farkli yontemler gelistirilmistir. Bu tiir veriler
izerinde gahgilirken, dogrusal olmayan yaklagimlarin veya siniflandiriimig
degiskenlerin seviyelerinin kukla degisken olarak kullanilmasi oldukga yaygin
kullanilan yontemlerdendir. Entropiye bagl hesaplamalarda ise, degiskenler
hakkindaki yapilan hesaplamalarin kesin sonuglari yerine siniflandirilmig
verilerin olasiliklar1 dikkate alinarak iglem yapilmaktadir. Bu gibi durumlarda
analizin belirsizlik diizeyi veya analizin diizensizligi hesaplanarak, degiskenler
arasindaki iliski ¢coziimlenmeye ¢alisiimaktadir. Entropiye bagli hesaplamalari
kullanarak degigkenlerin yapisini anlayabilmek ve verileri daha sade bir
bigimde yazabilmek igin temel bilesenler analizi kullaniimaktadir.
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Analiz yaparken ¢ok sayida degigkenin kullanilmasi, aragtirmacinin
isini ¢ok daha karmagik ve gii¢ bir duruma getirebilmektedir. Bu gibi
zorluklarin 6niine ge¢mek ve analizi daha kolay yonetilebilir hale getirmek,
aragtirmacinin igini gok daha kolay hale getirecektir. Bu sebeple, ¢ok sayida
degiskenin daha az sayida degiskene indirgenmeye ¢alisilmasi oldukga
onemlidir. Daha az degigken olmasiyla birlikte, analizin uygulanabilirligi
yiiksek olglide arttirilabilir ve daha net, daha kolay yorumlanabilir sonuglar
elde edilebilmektedir. Degisken sayisinin indirgenmesine yardimci olan
yontemlerden biri temel bilesenler analizidir. Bu yontemle degiskenler daha
az sayidaki temel bilesenlerine kadar indirgenmekte ve veri seti 6zet haline
getirilmektedir (Biyiikoztiirk, 2002).

Faktor analizi ile birlikte, p tane degiskeninin bulundugu durumlarda
birbirleriyle iliskili olan degigkenlerin birbirileriyle yanyana getirilmesi ve
daha az sayida elde edilecek olan yeni (ortak) iligkisi olmayan degiskenlerin
ortaya ¢tkmasi amaglanmaktadir. Bu sebeple faktor analizi, boyut indirgeme
konusunda, aragtirmacilar arasinda olduk¢a popiiler olan bir segenektir
(Shannon, 1948).

Faktor analizleri yapilir iken, tiim degigkenler bir arada ele alinmaktadir.
Sonrasinda ortaya ¢ikabilecek herhangi bir faktor ise, gozlemlenmig
degiskenlerin bir fonksiyonu olarak yani bagimsiz bir degigken olarak kabul
edilmektedir (Tathdil, 1992).

Entropi ve varyans benzer yapiya sahiptir. Benzer ozelliklere sahip olan
entropi ve varyansi inceledigimizde ilk olarak ancak ve ancak p,’den biri 1
ise, o zaman H =0. Bu 6zellik varyans iginde gegerlidir. Bir diger ortak
ozellik ise x ve y degiskenleri bagimsiz ise H (x, y) =H (x) +H ( y)
seklindedir. Bu durum da varyans iginde gegerlidir. x ve y bagimsiz ise
var (xy) = var(x)+var(y) seklinde ifade edilebilir (Wei, 1987).

Belirsizlik olgiisii igin varyans ve entropi arasindaki iligski ve farklihiklar
mevcuttur. Bilgi teorisi galigmalar1 ve uygulamalar: sirasinda, farkli verilere
gore varyans ve entropi arasinda uygun bir istatistik se¢ilmelidir. Bu agamada
Tablo 1’den faydalamilabilmektedir (Wei, 1987).

Toblo 1. Veri tipi ve Istatistik

Veri Tipi Istatistik
Degerler (frekans dagihiminda doniigtiiriilmest giig Varyans
degerler)
Degerler ve olasiliklar Varyans ya da entropi
Olasiliklar (kukla degisken uygulamak kolay) Varyans ya da entropi
Olasiliklar (kukla degisken uygulamak zor) Entropi
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Ortak entropi hesaplanmasinda kullanilan formiil (10) ile gosterilmistir.
H(X,Y)==) p(i.j)logp(i.J) (10)
Buradaki sonug ise X, rassal degiskeninin marjinal entropisine esittir.
Bu durumda ulagilacak sonug ise (11) esitligidir. (Cilingir, 2019)
H(X,X)=H(X) (11)
Birlesik entropi ile her bir olaymn ayri entropileri arasindaki iligki
incelendiginde, bu iliski (12) ile ifade edilir.
H(X,Y)<H(X)+H(Y) (12)
Bu esitsizlik  Schwarz-Cauchy esitsizligine denktir. Bu  esitsizlige
ulagabilmemizdeki ~ sebep  olayin  bagimsiz  olmasi  sebebiyle
p(i, j ) = p(i ) p( i ) denkleminin gegerli olmasidir. Sonug olarak birlegik

entropi olayinin belirsizligi, X ve Y’nin belirsizliklerinin ayr1 ayr1 toplamina
esit veya daha kiigliktiir (Cilingir, 2019).

Bir veri setinde bagimliik Olglisiiniin  hesaplanmasinda ise (12)

esitliginden faydalanarak;

f[(x@)%—}{(xﬁ)

B 2 H(xa,xﬁ)

(13)

denklem (13) ile bagimhilik 6lgiisiiniin hesaplanmasi1 miimkiindiir (Cover,
1999).

Degiskenlerin entropi degerleri ile birlesik entropi degerleri elde edildikten
sonra, pX p boyutlarinda simetrik bir birlesik entropi matrisi olugturmak
miimkiindiir (Erbag, 2010).

Tablo 2. Bivlesik entropi matrisinin govsellestivilnis hali

X, X

X, H(X,) H(X,.X,)

X H(X,.X,) H(X,)

1°“*p
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Bu galigma dogrultusunda iilkelerin sosyo-ekonomik ve saglik alanindaki
faktorlesmesi tizerinde durulmasi amaglanmustir. Literatiirde faktor analizi ve
entropi alaninda gegsitli aragtirmalar mevcuttur. Ancak istatistiksel anlamda
yapilan entropi tabanli analizi yontemlerinin uygulamalar1 agisindan
literatiir maalesef olduk¢a zengin degildir. Bu sebeple bu ¢aligmasiyla birlikte
istatistiksel anlamda entropi tabanl bir uygulama ile hem dikkat ¢ekilmesi
hem de literatiire katkida bulunmasi1 amaglanmaktadir.

Bu calismada hedef, veri setini analiz etmek ve veri setindeki temel
faktorleri belirlemek igin faktor analizi ve entropi tabanl bir yaklagim olan
birlegik entropi yonteminin kullanilmasidir. Bu uygulama kapsaminda, her
iki yontem de kullanilarak elde edilen faktorlerin belirlenmesi hedeflenmistir.
Bu baglamda, her iki analiz yontemiyle elde edilen faktorler karsilagtiriimasi
amaglanmistir. Bu karsilastirma, farkli analiz yontemlerinin veri setindeki
yapiy1 anlama ve yorumlama yeteneklerini degerlendirmeyi amaglamugtir.

Ozetle, bu galisma ile hem faktor analizi hem de entropi tabanli bir
yaklagim olan birlegik entropi kullanarak veri setindeki yapiy1 incelemis ve
bu iki farkli analiz yonteminin sonuglarini kargilagtirarak aragtirmanin genel
amacint olugturmustur.

Bu caliyma Kaggle tizerinden “Unsupervised Learning on Country
Data” baglikli veri seti alinarak yapilmugtir. Veri setinin tlkeler bazinda
genel gelisimini belirleyen sosyo-ekonomik ve saglik faktorlerini kullanarak
kategorize edilmesi amaglanmugtir. Bu baglamda 167 iilke {izerinden bir
degerlendirme s6z konusudur. Veri setinde bulunan degiskenler sirasiyla
gocuk Oliim orani, ihracat, saglik, ithalat, gelir, enflasyon, ortalama yagam
stiresi, dogurganlik orami ve kigi bagina gayri safi yurtigi hasila (GDPP)
seklinde 9 degiskendir.
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Tablo 3. Veri setinde kullanilan degiskenler

Degiskenler Degisken Adi Agiklama
CocukOliimi e Her 1000 dogug.lqa, 5 yas alt1 6len gocuk
1 oliimleri.
. Kisi bagina diigen mal ve hizmet ihracat.
Thracat X, Kigibagina diigen GSYIH nin yiizdesi olarak
verilmistir.
Saslil b Kigi bagina diigen toplam saglk harcamalari.
B 3 GSYIH’nin yiizdesi olarak verilmistir.
. Kigi bagina diigen mal ve hizmet ithalati.
Ithalat X, Kigibagina diigen GSYIH nin yiizdesi olarak
verilmigtir.
Gelir X Kisi bagina net gelir.
Enflasyon X Toplam GSYIH'nin yillik bityiime orant
Beklenen Yagam Mevcut 6liim oranlari ayn: kalsa, yeni dogan
Siiresi 7 birgocugun ortalama yagayacag yil sayist
Toplam ¥ Mevcut yag-dogurganlik oranlart ayni kalsa,
Dogurganhk 8 herkadina dogacak ¢ocuk sayisi
Kisi bagina diigen GSYIH. Toplam
GDPP X, GSYIH’nin toplam niifusa boliinmesiyle
hesaplanir.

2.1. Faktor Analizi Uygulamasi

Bu baglik altinda ilk olarak veri seti SPSS ile faktor analizine sokulup
kag faktore indirgendigi hesaplannugtir ve isimlendirilmistir. Tk agamada
SPSS ile faktor analizi incelemesi yapilmugtir. Bu baglamda ilk olarak KMO
degeri hesaplanmig olup, bu deger 0,68 ile orta seviyede ¢ikmugtir. Tablo
4'te goriildiigii gibi KMO degerinin faktor analizi i¢in uygun oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4. Kaiser-Meyer-Olkin ve Bartlett Testi

Kaiser-Meyer-Olkin ve Bartlett Testi

Kaiser-Meyer-Olkin Ornekleme Yeterliliginin Olgiisii. 0,678
Tahmini Ki-Kare 1169,737
Bartlett’in Kiiresellik Testi Serbestlik Derecesi 36
p-degeri 0,000
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Sonrasinda ise degigkenler incelenmis olup bu kapsamda veri setindeki
9 degiskenin de analiz sonucunda kalmasi kararina varilmigtir. Buna Tablo
5’de goriildiigii gibi 0,5 altinda deger olmamasi sebebiyle karar verilmistir.

Tablo 5. Toplam Varyans

Degiskenler Initial Extraction
cocuk_olumu 1,000 0,786
thracat 1,000 0,939
saglik 1,000 0,602
ithalat 1,000 0,911
gelir 1,000 0,764
enflasyon 1,000 0,638
yasam_suresi 1,000 0,842
toplam_dogurganlik 1,000 0,712
gdpp 1,000 0,659

Faktor analizine gecis yapilmasinin ardindan ise $ekil 6’da gosterilmis
olan Scree Plot ile 3 faktore inidirgenmesine gerektigi gozlemlenmektedir.
Scree Plota bakildiginda faktor sayisinin 3 olarak belirlenmesinin sebebi
Ozdegerin 1’den biiylik olan degerler kadar faktore indirgenecegidir. Bu
kapsamda 6zdegerin 1’den biiyiik oldugunu gosteren 3 nokta mevcuttur. Bu
bilgilere ek olarak indirgenen faktorlerin agilanan toplam varyansi ise Tablo
7 ile gosterilmektedir.

Scree Plot

5

4
8 3
o
>
c
a
o
w2

1

a

1 2 <] 4 5 & 7, 8 9
Component Number

Sekil 6. Scree plot
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Tablo 7. Agiklanan toplam varyans

Baglangic Ozdegerleri Orziitleme K{:lrekék Yiklemeleri
oplami
Bilesen | Toplam }/ia‘r}sms. Kiimiilatif % | Toplam }]%W:{ln% Kimiilatif %
tzdesi tizdesi
1 4,136 45,952 45,952 3,666 | 40,734 40,734
2 1,546 17,182 63,133 1,794 19,938 60,672
3 1,170 13,004 76,138 1,392 15,466 76,138
4 ,995 11,053 87,191
5 ,661 7,340 94,531
6 224 2,484 97,015
7 ,113 1,260 98,276
8 ,088 981 99,257
9 ,067 ,743 10,000

Sekil 6’da ve Tablo 7°de goriildiigii gibi faktor analizi ile 9 degiskenden 3
faktore indirgenmistir. Bu baglamda ilk faktoriin agiklanan toplam varyansi
%40,7 iken ikincinin %19,9 oldugu goziikmektedir. Bu baglamda ilk iki
taktoriin agiklanabilir toplam varyansinin %60,6 oldugu gozlemlenmektedir.
Ugiincii faktoriin ise %15,5 iken ii¢ faktoriin toplam agiklanabilir varyans
oraninin %76,1 oldugu gozlemlenmektedir. Faktor analizinde Varimax
doniisiimii kullanilmistir.

Tablo 8. SPSS ile faktov analizinden elde edilen faktovier

Sosyal Ekonomi Saglik

yasam_suresi 0,902 -0,005 -0,169
cocuk_olumu 0,852 -0,037 0,244
gelir 0,834 0,241 0,100
toplam_dogurganlik 0,793 -0,078 0,276
gdpp 0,785 0,180 -0,097

ithalat -0,022 0,929 -0,219
ihracat 0,375 0,880 0,154
enflasyon -0,138 -0,216 0,756
saglik 0,158 -0,111 0,752
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Mevcut 9 adet degiskenin 3 faktor ile temsil edilebilecegine karar verilir.
Bu 3 faktor Tablo 8de gosterilmistir. Bu faktorlerin isimlendirilmesi
ise degiskenlere bagl olarak yapilmugtir. Bu baglamda faktor 1’1 temsilen
sosyal faktorii olarak isimlendirilmigtir. Sosyal faktoriindeki degiskenler
ise sirastyla yagsam stiresi, ¢ocuk oliimii, gelir, toplam dogurganlik ve gdpp
(kigi bagina diisen gayri safi yurti¢i hasilat) siiresi gseklindedir. Faktor 2’yi
temsilen ekonomi faktorii ele alinmugtir. Bahsi gegen faktordeki degiskenler
ise ithalat ve ihracat degiskenleridir. Son olarak faktor 3’ temsilen ise saglhk
faktortinde sadece saglik degiskeni bulunmaktadir.

2.2. Ortak Entropi Uygulamas:

Bu baghk altinda ilk olarak veri seti Python ve Excel yardimlari ile kag
faktore indirgendigi hesaplanmistir ve isimlendirilmigstir. Bu baglamda ilk
olarak veri setine ait olan 9 degiskenin tek tek entropisi hesaplanmaktadir.
Bu degerler sirasiyla Tablo 9°da gosterilmistir.

Tiblo 9. Dejjiskenlere ait entvopi dejerleri

Degisken Entropi Degeri
X 7,0183
X, 7,1351
X, 7.1351
X, 7,1921
X, 7,2520
X, 72474
X, 6,8775
X, 6,9944
X, 7,2520

Tablo 10°da ise degisken ciftleri i¢in hesaplanan birlegik entropi degerleri
ve degisken hakkinda kararlar gosterilmektedir.
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Tablo 10. SPSS ile faktor analizinden elde edilen faktorier

H(X,)+H(X
H (X , X ) ( ) ( ﬂ) Degiskenler Hakkinda Karar
s H(X,.X,)
X, X, 7,952450 1,7798 Bagimlr.
X, X, 7,998094 1,7696 Bagimli.
X, X, 7,954710 1,7864 Bagimli.
X, X 8,135143 1,7542 Bagiml:.
X, I X, 6 8,029995 1,7766 Bagimli.
X, X, 7,890984 1,7610 Bagimlt
X, X 7,968946 1,7584 Bagimh
X, X, 8,135143 1,7542 Bagiml
X,, X, 8,117179 1,7580 Bagimli.
X,, X, 7,964127 1,7990 Bagimli.
X,, X 8,193555 1,7559 Bagimli.
X,, X 8,117179 1,7719 Bagimli.
X,, X, 7,949890 1,7626 Bagimli
X,, X, 8,056506 1,7538 Bagimlt
X,, X 8,193555 1,7559 Bagimli
X5, X, 8,157627 1,7563 Bagumli.
X5, X 8,193555 1,7559 Bagimli.
X5, X 8,092434 1,7773 Bagiml1.
X5, X, 8,006342 1,7502 Bagimli
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X, X 7,978662 1,7709 Bagimli
X5, X, 8,193555 1,7559 Bagimli
X,, X 8,222028 1,7568 Bagiml.
X,, X 8,169603 1,7675 Bagimli.
X, X, 7.889517 1,7833 Bagimli
X,, X 8,093227 1,7529 Bagimh
X, X, 8,222028 1,7568 Bagiml
X, X 8,249708 1,7576 Bagimli.
X, X, 8,064754 1,7520 Bagimh
X5, X 8,123167 1,7538 Bagiml
X, X, 8,151639 1,7793 Bagimlt
X, X, 8,062494 1,7519 Bagiml
X, Xg 7.995534 1,7812 Bagimli
X, X, 8,249708 1,7576 Bagimli
X, X 7,935953 1,7480 Bagimli
X,, X, 8,064754 1,7520 Bagimlt
X, X, 8,123167 1,7538 Bagimli

Tablo 9°da goriildiigii gibi ortak entropi degerleri hesaplanmistir. Bu
bilgiler 151¢1nda bagimli olup olmadig: da kontrol edilmistir. Birlesik entropi
degerlerinin 1 ile 2 arasinda olmasi beklenmektedir (Cilingir, 2019). Bir
sonraki adim ise birlesik entropi matrisinin elde edilmesidir. Birlegik entropi
matrisi Tablo 11’de gosterilmektedir.




104 | Eaktir Analizi Ciziimlemesine Ortak Entropi Yaklagim:

Tablo 11. Bivlesik Entropi Matvisi

1

2

3

4

5

6

7

8

9

7,01832

7,95245

7,99809

7,95471

8,13514

8,03000

7,89098

7,96895

8,13514

7.95245

7,13514

8,11718

796413

8,19356

8,11718

7,94989

8,05651

8,19356

7.99809

8,11718

7,13514

8,15763

8,19356

8,09243

8,00634

7.97866

8,19356

7,95471

7,96413

8,15763

7,19209

8,22203

8,16960

7,88952

8,09323

8,22203

8,13514

8,19356

8,19356

8,22203

7,25197

8,24971

8,06475

8,12317

8,15164

8,03000

8,11718

8,09243

8,16960

8,24971

7,24745

8,06249

7,99553

8,24971

7,89098

7,94989

8,00634

7,88952

8,06475

8,06249

6,87754

7,93595

8,06475

7.96895

8,05651

7,97866

8,09323

8,12317

7,99553

7.93595

6,99437

8,12317

N[0 |||V | W[

8,13514

8,19356

8,19356

8,22203

8,15164

8,24971

8,06475

8,12317

7,25197

Birlesik

entropi

matrisi

yardimiyla

entropi-korelasyon matrisine
gecls yapilacaktir. Bu baglamda entropi-korelasyon matrisi Tablo 12°de
gosterilmektedir.

Tablo 12. Entropi- Kovelasyon Matrisi

1

2

3

4

5

6

7

8

9

1,00000

0,13110

0,03670

0,16343

-0,20953

0,02072

0,12739

0,02144

-0,20953

0,13110

1,00000

-0,14976

0,22976

-0,27336

-0,10754

0,09559

-0,09307

-0,27336

0,03670

-0,14976

1,00000

-0,20145

-0,24017

-0,01110

-0,02150

0,10495

-0,24017

0,16343

0,22976

-0,20145

1,00000

-0,29959

-0,19006

0,24392

-0,13526

-0,29959

-0,20953

-0,27336

-0,24017

-0,29959

1,00000

-0,35093

-0,07466

-0,15029

-0,05301

0,02072

-0,10754

-0,01110

-0,19006

-0,35093

1,00000

-0,08959

0,11875

-0,35093

0,12739

0,09559

-0,02150

0,24392

-0,07466

-0,08959

1,00000

0,03768

-0,07466

0,02144

-0,09307

0,10495

-0,13526

-0,15029

0,11875

0,03768

1,00000

-0,15029

O [0 [N || UL | | DN

-0,20953

-0,27336

-0,24017

-0,29959

-0,05301

-0,35093

-0,07466

-0,15029

1,00000

Entropi-korelasyon matrisinin  elde

edilmesinin  ardindan
degiskenden kag tane faktore indirgenecegi bulunacaktir. Faktor analizinde
de oldugu gibi buradaki islemlerde de Varimax doniigtimii kullanilmistir.
Mevcut 9 adet degigkenin 3 faktor ile temsil edilebilecegine karar verilir.
Bu 3 faktor Tablo 13’de gosterilmistir. Bu faktorlerin isimlendirilmesi ise
degiskenlere bagl olarak yapilmugtir.

ise 9
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Tablo 13. Ortak entropi ile elde edilen faktovier

Sosyal Ekonomi Saglik

ithalat 0,765 -0,494 0,070
ihracat 0,613 -0,287 -0,018

gelir 0,603 -0,255 -0,005

gdpp 0,603 -0,255 -0,005
cocuk_olumu 0,539 0,005 0,072
yasam_suresi 0,340 -0,270 0,115
enflasyon 0,332 0,767 -0,566
toplam_dogurganlik 0,034 0,443 -0,018
saglik 0,090 0,693 0,720

Faktor 1’1 temsilen toplum faktorii olarak isimlendirilmistir. Sosyal
taktoriindeki degiskenler ise sirasiyla ithalat, ihracat, gelir, ithalat, gdpp (kist
bagina diigen gayri safi yurtigi hasilat), gocuk 6liimii ve beklenen yagam siiresi
seklindedir. Faktor 2’yi temsilen ekonomi faktorii ele alinmistir. Bahsi gegen
faktordeki degiskenler ise enflasyon ve toplam dogurganlik degiskenleridir.
Son olarak faktor 3’ti temsilen ise saglik faktoriinde sadece saglik degigkeni
bulunmaktadir.

Sonug olarak yapilan bu iki uygulama sonrasinda elde edilmis olan
faktorlerin karsilagtiriimast Sekil 14°te gosterilmigtir.

SPSS [LE FAKTOR ORTAK ENTROPI
ANALIZINDEN ELDE ILE ELDE EDILEN
EDILEN FAKTORLER FAKTORLER

Sekil 14. Faktor Analizi ve Ovtak Entropi yontemlevinden elde edilen faktovierin
kavsilastuwilmasy
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3. Sonug ve Tartigma

Caligma kapsaminda 6ncelikli hedef, istatistiksel anlamda entropi bazli
yaklagimlarin da uygulamalarda bir alternatif olarak kullanilabileceginin
gosterilmesi  hedeflenmigtir. Bu baglamda ilk olarak entropi kavrami
hakkinda bilgiler verilmig ve ortak entropi konusu ele alinmistir. Bu baglamda
degiskenler arasi iliski entropi Olglisii ile incelenmistir ve bu yontem ile
birlegik entropi matrisi kullanilarak boyut indirgemenin saglanabilecegi
incelenmistir. Bu bilgilere ek olarak bibliyometik analiz tizerinde durulmus
ve bu amag dogrultusunda yapilmig olan ¢aligmalara ait yazarlar, anahtar
kelimeler ve literatiir bilgileri kazanilmistir.

Uygulama boliimiinde iilkeler bazinda genel gelisimini belirleyen sosyo-
ckonomik ve saglik faktortorlerini kullanarak katagorize edilmis degiskenlerin
bulundugu veri seti ile farkli analiz yontemleri kullanilarak kargilagtirma
yapilmistir. Ilk olarak veri seti faktor analizinin sonuglartyla entropi tabanh
yaklagimin sonuglarinin kargilagtirmasi amaciyla faktor analizinin sonuglari
elde edilmistir. Ardinda ise degiskenlere ait entropi Olgiileri ile elde edilen
birlesik entropi matrisi yardimiyla boyut indirgeme saglanip saglanmadigi
teyit edilmigtir. Bu bilgiler dogrultusunda elde edilen bilgiler ile faktor
analizinden elde edilen bilgilerin karsilagtirilmasi yapilmistir.

Kullanilan veri setiyle entropi yontemi sayesinde elde edilen birlegik
entropi matrisi ile faktor indirgeme yontemi gergeklestirilmesi hedeflenmistir.
Bu sayede birlesik entropi yontemiyle faktor indirgemenin saglanip
saglanmadigr aragtirilmugtir.

Sonug olarak bu ¢aligma, entropinin teorik bir temelini ve varyans-
kovaryans Olgtimlerini kullanmanin yararli oldugu alanlara ek olarak
katkida bulunmugtur. Bu galigmanin, entropinin 6nemini ve entropiye
dayali aragtirma yontemlerini vurguladig: diisiiniildiigiinde, istatistik
alaninda entropi konusuna daha fazla 6nem verilmesi ve bu alanda daha
fazla ¢aligma yapilmasi 6nerilmektedir. Bununla birlikte, ¢aligmanin ortaya
¢tkan zorluklar, akademik alanda yeni g¢aliymalarin gerekli oldugunu
gostermektedir. Coziilmesi gereken bazi sorunlara ragmen, alternatif olarak
bilinen yontemlerin yerine onerilmektedir.
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Bolim 6

Banka Sektoriinde Otomatik Makine Ogrenme
Yontemi (DataBlender) ile Vadeli Mevduat Talep
Tahmini

Gizem Aydin'
Mehmet Yal¢in?

Ozet

Giiniimiizde sirketlerin, miigteri havuzlarindan dogru kisilere ulasarak tirtinleri
ve hizmetleri pazarlamasi olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Bu durum, bankacilik
ve finans kuruluglar igin de gegerlidir, ¢linkii biiyiik miisteri kitlesi i¢inden
dogru kisilere ulagmak maliyetli ve zaman alic1 bir siireg olabilmektedir. Bu
dogrultuda kurumlar, iiriin ve hizmetleri satin alan miisterileri igerisinden
demografik ve finansal verilerini kullanarak makine 6grenmesi tabanh
modellerini arttirmiglardir. Bu modellerin hem dogru kigileri tespit ederek
basarili sonuglar ¢ikarmas: hem de zaman ve para maliyetini azaltmast bu
teknolojiye olan ilgiyi arttirmistir. Makine ogrenmesi tabanli modeller bu
dogrultuda siklikla kullanim imkén1 bulmaktadir.

Bu ¢alismada, Portekiz’deki finans kurulusunu tercih eden miisterilerin
vadeli mevduati alip almayacagi {izerine tahmin modelleri kurulmustur.
Boylece kurulug, vadeli mevduata abone olma gans1 daha yiiksek olan mevcut
miisterileri belirleyecek ve pazarlama gabalar1 ile bu miigterilere odaklanacaktir.
Calismada; Portekiz’deki finans kurulusunun, miisterilerini arayarak vadeli
mevduat hesabi isteyip istemedigi bilgisinin tutuldugu veri seti kullanilmugstir.
Veri 6n isleme adimlari ile modelleme iglemleri otomatik bir sekilde yapilmig
ve bunun i¢in “DataBlender” otomatik makine Ogrenmesi uygulamasi
kullanilmigtir. Caliyma sonucunda modeller igerisinden “LightGBM” modeli
en bagsarili model ¢ikmustir. Sonuglar neticesinde agag temelli modellerin
basar1 olgiitlerinin birbirine yakin oldugu gozlenmistir. Vadeli mevduat
hesabr isteyip istemedigi hedef degiskeni tizerindeki etkili degiskenler, model
sonucunda bulunarak miisteriye ait 6zellikler siralanmistir.

1 Veri Bilimci, ERETEAM, gaydin@ereteam.com, 0000-0001-6353-0648
2 Yildiz Teknik Universitesi, myalcinmh@gmail.com, 0000-0002-8162-6085

) Q& d. | htps:/doi.org/10.58830/0zgur.pub518.c2128 109
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1. Girig

Giiniimiizde, hizla degisen ve gelisen teknolojik ortam isletmelerin
pazarlama stratejilerini  ve misteri odakli yaklagimlarini  temelden
degistirmektedir. Ozellikle bankacilik ve finans sektorii, dijitallesme ve
teknolojik ilerlemelerin etkisiyle miisterilere daha o6zellestirilmis ve hedef
odakli hizmetler sunmaya ¢aligmaktadir. Bu sektorlerdeki kurumlar igin,
miisterilerle daha derin ve anlamli baglantilar kurmak, dogru zamanda
dogru mesajlari iletmek ve uygun tiriin ve hizmetleri sunmak giderek 6nem
kazanmaktadir. Miigteri havuzundan dogru kisilere ulagmak ve onlarin
gereksinimlerini anlamak, finansal kurumlar igin kritik bir gorev haline
gelmistir. Ancak, genig miigteri tabanlar1 arasindan dogru hedef kitlenin
belirlenmesi ve bu kigilere uygun {iirtin veya hizmetleri sunmak, zaman
alic1 ve maliyetli bir siire¢ olabilir. Bu nedenle, finans kuruluglar1 ve benzeri
sektorler, veri odakli yaklagimlarla miigteri davraniglarini analiz etmeye ve
makine Ogrenmesi gibi teknolojileri kullanarak daha etkin bir hedefleme
stratejisi gelistirmeye yonelik ¢abalarini artirmaktadir (Moro, Laureano, &
Cortez, 2011; Moro vd., 2014).

Makine 6grenmesi, finans sektoriinde 6nemli bir arag haline gelmistir.
Miigteri profilleri, finansal veriler ve dijital izler tizerinde yapilan analizler
sayesinde, vadeli mevduat hesaplarindan kredi riskine kadar genis bir
yelpazede modeller gelistirilebilmektedir. Ozellikle, vadeli mevduat
triinlerine olan ilgiyi 6ngormek ve bu alanda miisteri hedefleme stratejilerini
tyilestirmek i¢in makine 6grenmesi tabanl modellerin kullanimi artmaktadir
(A.Elsalamony, 2014).

Literatiirdeki 6nemli ¢aligmalarla birlikte degerlendirildiginde, finans
sektoriinde makine 6grenmesi tabanli modellerin kullaniminin gesitliligi ve
bagar1 potansiyeli hakkinda kapsamli bir anlayis sunmayr amaglamaktadur.
Ghatasheh ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alisma, dengesiz veri setlerinin etkisini
hafifletmek ve miigterilerin vadeli mevduat hesabi agip agmayacagini
ongormek amaciyla ¢ok katmanli bir algilayici (MLP) siniflandirict kullanarak
derin 6grenme uygulamigtir (Ghatasheh vd., 2020). Okur ve Cetin’in
caligmast da Microsoft Azure makine 6grenmesi platformunda regresyon ve
ikili siniflandirma tiirtinde makine 6grenmesi algoritmalart kullanarak kredi
risk degerlendirmesi yapmustir. Bu ¢aligma, biiyiik veri setlerinin etkin bir
sekilde analiz edilebilecegini ve kredi riski tahmininde makine 6grenmesinin
etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamistir (Okur & Cetin, 2019). Coskun ve
Turanl’nin yaptig ¢aliyma da ise kullanicilarin kredi riski degerlendirmesi
igin CatBoost, XGBoost ve LightGBM gibi topluluk 6grenme yontemlerini
kargilagtirarak, kredi skorlamasinda makine 0grenmesi tabanli modellerin
etkinligini ortaya koymaktadir (Cogkun & Turanli, 2023).
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Bu c¢aliymada, Portekiz’deki bir finans kurulusunun miisterilerinin
vadeli mevduat iirtinlerini tercih etme olasihigin1 6ngormek amaciyla
makine Ogrenmesi tabanli tahmin modelleri olusturulmustur. Caligma,
kurumun mevcut miisteri tabaninda vadeli mevduata abone olma olasilig:
yiiksek olan miisterileri tespit ederek pazarlama gabalarini optimize etmeyi
hedeflemektedir. Veri seti iizerinde yapilan veri 6n isleme ve modelleme
islemleri, DataBlender otomatik makine 6grenimi araciyla gergeklestirilmistir.

Caligmanin sonucunda, en bagarili modelin LightGBM modeli oldugu
belirlenmig ve aga¢ tabanli modellerin benzer bagari kriterlerine sahip
oldugu gozlemlenmigtir. Bu modeller, vadeli mevduat hesabi isteme olasilig1
tizerinde etkili olan degiskenleri belirlemis ve miisterilerin 6zelliklerini
siralamustir. Bu sonuglar, finans kuruluglarinin  hedefleme  stratejilerini
tyilestirmek ve pazarlama gabalarini daha etkili bir gekilde yonlendirmek
igin makine 6grenmesi modellerini kullanmalarini tegvik edebilir. Ayrica
bu ¢aligmanin DataBlender ile gergeklestirilen ilk ¢aligma olmasi sebebiyle
literatiire bu anlamda da katki sunacaktir.

2. Metodoloji

Firmalarin hizmetlerini pazarlamak i¢in dogru kisilere ulagmas1 6nemli
bir durumdur. Miisteri tabanindan dogru kisilere ulagsmak maliyetli ve zaman
alic1 bir siireg olabilmektedir. Bu sebeple makine 6grenimi algoritmalarina
olan ilgi ve kaynak artmigtir. Caligma kapsaminda da makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak kullanic1 odakli olarak kod yazmadan otomatik
olarak veri 6n igleme ve modelleme yapilmasini saglayan DataBlender ile
problemin ¢oziimii gergeklestirilmigtir. Metodoloji kapsaminda makine
ogrenimi yontemlerinden ve DataBlender uygulamasindan faydalanilmistur.

2.1. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, bilgisayar sistemlerinin insanlar gibi 6grenme
yetenegini kazanmalari igin geligtirilen algoritmalar, modeller ve tekniklerin
incelendigi bir bilim dalidir. Bu alanda, “makine” olarak adlandirilan yazilim
ve istatistiksel algoritmalardan olusan sistemler, verileri analiz ederek
ogrenme siirecini gergeklestirirler (Alpaydin, 2010). Sade bir agiklama ile,
gecmis verilerden yola ¢ikarak hem gelecekteki olaylart tahmin etmek hem
de mevcut veri setindeki ortintiileri ve farkliliklar: kegfetmek igin kullanilirlar.
Istatistiksel ve matematiksel modellere dayal bu siiregler, gesitli programlama
dilleri kullanilarak yiiriitiiliir. Makine 6grenimi, esas olarak ii¢ ana kategori
altinda incelenir: Denetimli 6grenme (Supervised Learning), Denetimsiz
ogrenme (Unsupervised Learning) ve Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement
Learning). Caliymada denetimli 6grenme modelleri kullanilmigtir. Denetimli
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ogrenme; hem girdi (input) hem de ¢ikt1 (output) degerlerinin yer aldig: veri
setlerinde girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi agiklamak igin fonksiyonlarin
elde edilmesidir. Siiflandirma ve Regresyon modelleri denetimli 6grenme
modelleri altinda yer almaktadur.

2.2. Veri Seti

Cahgyma kapsaminda kullanilan veriler, UC Irvine Machine Learning
Repository’den alinmistir. Portekizli bir bankacilik kurumunun dogrudan
pazarlama kampanyalarmna (telefon goriigmeleri) iliskindir. Veri igerisinde,
41188 gozlem ve 21 degisken igererek kaggle.com tizerinde yetkili kurulugun
izni ile yayinlanmistir. Veri seti; 11 kategorik ve 10 numerik degiskenden
olugmaktadir. Vadeli Mevduati Tsteme Durumu hedef degisken olarak y
degiskeni altinda bu bilgi mevcuttur.

Toblo 1. Veri Igerisindeki Degiskenler ve Agtklamalar

Degisken Aciklama
Age Kullanict yagt
Job Isin tiirii
Marital Medeni durumu
Education Egitimi
Default Kredinin temerriide diigmesi var mi?
Housing Konut kredisi var mi?
Loan Bireysel krediniz var mi?
Contact Tletigim tiirii
Month Yilin son iletigim ay1
Day_of _week Haftanin son iletigim giinii
Duration Son iletigim siiresi
Campaign Bu kampanya sirasinda ve bu miisteri igin gergeklestirilen iletigim
sayisi
Pdays Onceki bir kampanyadan miisteriyle son iletisime gegildikten
sonra gegen giin sayist
Previous Bu kampanyadan 6nce ve bu miigteri igin gergeklestirilen iletigim
sayisl
Poutcome Onceki pazarlama kampanyasinin sonucu
Emp.var.rate Istihdam degisim oran
Cons.price.idx Tiiketici fiyat endeksi- aylik gosterge
Cons.conf.idx Tiketici giiven endeksi- aylik gosterge
Euribor3m Euribor 3 aylik oran- giinliik gosterge
Nr.employed Caligan sayisi- ii¢ aylik gosterge
y Miisteri vadeli mevduata abone oldu mu?
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Tablo 2’de numerik degiskenlere ait istatistiksel tanimlayici bilgiler yer
almaktadir. Degiskenlerin deger araliklar1 olduk¢a birbirinden farklilik

gostermektedir.

Toblo 2. Numerik Degiskenlerin Istatistiksel Tanumlayiwcs Bilgileri

gozlem sayisi ortalama standart sapma minimum 23% 0% T9% maximum

age 41188.0 40.024.080 10.421.250 17.000 32.000 38.000 47.000 98.000

duration 41186.0 256.285.010 259.279.249 0 102.000 180.000 319.000 4.916.000
campaign 41186.0 2.567.593 2770.014 1.000 1.000 2.000 3.000 56.000
pdays 41188.0 962.475.454 186.910.907 0 999.000 999.000 999.000 999.000
previous 41188.0 172.963 494.901 0 0 0 0 7.000
emp.var.rate 41188.0 81.886 1.570.960 -3.400 -1.800 1.100 1.400 1.400
cons.price.idx 41188.0 §3575.664 578.840 92.201 93.075 93.749 93.994 94.767
cons.conf.idx 41188.0 -40.502.600 4.628.198 -50.800 -42.700 -41.500 -36.400 -26.900
euribor3m 41188.0 3621.291 1.734.447 634 1344 4857 4.961 5.045
nr.employed 41188.0 5.167.035.911 72251528 4.963.600 5.099.100 5.191.000 5.228.100 5.228.100

Tablo 3’de kategorik degiskenlere ait istatistiksel tanimlayici bilgiler yer
almaktadir. En ¢ok benzersiz sinif sayisina sahip job degiskeni olurken en az
sinif sayisina sahip degigken y olmustur.

Tablo 3. Kategorik Degjiskenlevin Istatistiksel Tanuminywcr Bilgileri

gozlem sayisi benzersiz sinif sayis1 en cok gozlenen sinif

job 41183 12 admin
marital 41183 4 married
education 41183 8 university.degree
default 41183 3 no
housing 41188 3 yes
loan 41188 3 no
contact 41188 2 cellular
month 41188 10 may
day_of_week 41188 5 thu
poutcome 41183 3 nonexistent
y 41183 2 no

2.3. Metot

Caliyma kapsaminda “DataBlender” uygulamasi altinda makine
ogrenmesi modellerinden denetimli 6grenme modelleri uygulanmustir.
Makine 6grenmesi ¢aliyma dongiisii altinda yer alan veri 6n igleme adimlart
ve modelleme adimlar1 “DataBlender” iizerinde gergeklestirilmistir.
Modelleme igin “Python Sklearn” kiitiiphanesi, veri 6n igleme igin de yine
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“Python” altinda yer alan kiitiiphaneler uygulama tarafindan otomatik olarak
kullanilmigtir. Modelleme i¢in Lojstik Regresyon, Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines, SVM), Torbalama (Bagging) ve Boosting
(Hizlandirma) modelleri kullanilmugtir.

2.3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi
inceleyen ve yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir.
Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin kategorik olmasi ve siniflandirma
islemlerinde kullaniimas1 bakimindan Dogrusal Regresyondan ayrilir. Bu
analiz tiirli, bagimli degiskene uygulanan logit doniistimiinden adini alir
ve amaci, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayacak bir
model olugturmaktir. Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyonda gereken
varsayimlar1 gerektirmedigi igin daha esnek bir sekilde kullanilabilir (Mertler
& Reinhart, 2005).

Lojistik Regresyon Modeli:

L:[%}:Zi:b(ﬁb]Xﬁei (1)

i

Burada olma ihtimalini P, ve olmama ihtimali 1- P, —
ile hesaplanr.

I+e
Z=p0,+BX +5,X,+BX,+....4 B X, seklinde ifade edilir. B’lar
regresyon katsayisini gostermektedir (Ozer, 2004).

denkligi

2.3.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), hem regresyon hem de siniflandirma
islemleri igin kullanilan popiiler bir makine 6grenmesi yontemidir. Ancak,
ozellikle siniflandirma amaciyla daha yaygin olarak tercih edilmektedir.
Bu yontem hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri setlerini etkili bir
sekilde siiflandirabilir. Genellikle, verileri dogrusal olarak siniflandirmaya
odaklanir ve az hesaplama giiciiyle yiiksek dogruluk oranlari saglamasi
nedeniyle tercih edilir. Destek Vektor Makineleri’nin temel iglevi, iki sinifa ait
verileri en uygun sekilde ayirmaktir. Bu, karar sinirlari veya hiper diizlemler
belirleyerek gergeklestirilir ve sinuflar1 en iyi gekilde ayiran ¢izgiyi bulmaya
caligirlar (James vd., 2013).

Destek Vektor Makineleri, iki sinifa ait verileri ayirmak igin etkin bir
siniflandirma saglamay: hedefler. Bu yontem, iki simif arasindaki en uygun
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karar fonksiyonunu, yani hiper diizlemi belirlemeye odaklanir. Tki sinifls
verilerin siniflandirilmasinda, mevcut sonsuz sayidaki hiper diizlemler
arasindan en etkili ayrimi yapacak olan hiper diizlemi segmek 6nemlidir. Bu
se¢im, siniflandirma igleminin dogrulugunu ve verimliligini artirir (Vapnik,

1995).

2.3.3. Rassal Ormanlar (Random Forest)

Rassal orman algoritmast makine 6grenmesinde karar agaglarmi ana
model olarak kullanan ve yaygin bir torbalama teknigidir. Bu yontemde,
rastgele orman, daha onceden belirtilen torbalama prosediirti kullanilarak
elde edilen bootstrap 6rneklerine dayali bir dizi karar agacindan olusturulur.
Torbalama metodunun etkililigi, temel alinan modellerin gesitliligine biiyiik
oranda baghdir. Eger temel modeller arasinda yiiksek korelasyon varsa,
birlesik model muhtemelen benzer sonuglar tiretecektir (Cogkun & Turanli,

2023; Breiman, 2001).

Rassal Ormanlar algoritmasinda, Bagging yontemi gibi agaglar igin
gozlemler, bootstrap ile rastgele 6rnek se¢imi kullanilarak belirlenir. Ancak,
Rassal Ormanlar yonteminde farkli olarak, degiskenler arasindan Random
Subspace (Rastgele Alt Uzay) metodu ile rastgele bir alt grup secilir. Bu
secilen alt grup, ilgili diigiimiin dallanmasinda kullanilir. Bu rastgele segim,
orman igindeki agaglarin birbirine benzeme olasihigini azaltir. Bu nedenle,
Rassal Ormanlar, Bagging metodunun gelistirilmig bir versiyonu olarak
kabul edilir (Breiman, 2001).

Rassal Ormanlar algoritmasinin olugturulmas: ve uygulanmasi kolay
olmasi, bu yontemin temel avantajlarindan biridir. Son zamanlarda
yapilan aragtirmalar, birok veri yapisi ve problemde kargilagilan regresyon
ve siniflandirma hatalarinin - Rassal Ormanlar  yontemi  kullanilarak
azaltilabilecegini gostermigtir. Ayrica, daha az parametre igerdigi i¢in bu
algoritmanin egitimi daha hizlidir. Minimum veri hazirh$ gereksinimiyle
biiyiik veri setlerinde bile etkili ve verimli ¢aligabilirler. Ayrica, veri setinde
bulunabilecek aykir: gbzlemlere ve agir1 6grenmeye karst direnglidirler (Yalgin
& Kalkan, 2022;Lewis, 2017).

2.3.4. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosting Machines)

Gradyan Artirma, tarafindan onerilen ve daha giiglii bir model elde
etmek amaciyla birden fazla karar agacini birlestiren popiiler bir ensemble
yontemidir. Bu yontemde, her bir tahminci, 6nceki tahmincinin hatalarin
etiket olarak kullanarak egitilir. Gradyan destekli agaglar makine 6grenmesinde
yaygin olmasina kargin, bu agaglar oldukga sig yapidadir. Ornegin, agaglarin
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derinligi genellikle bir ila beg arasinda degisir, bu da modelin bellek agisindan
daha az yer kaplamasimi saglar ve tahmin siireglerini hizlandirir. Bu s1§
agaglar, zayif 6greniciler olarak gorev yapar ve tahmin ediciye daha fazla
s1§ agag eklenerek performans siirekli olarak iyilestirilir(Coskun & Turanli,
2023;Friedman, 2001).

2.3.5. Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost,
XGBoost)

Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi, performans ve iglem
hiz1 agisindan Gradyan Artirma algoritmasinin ileri bir versiyonudur. Biiytik
veri setlerini igeren makine 6grenmesi problemlerinde kullanilmak {izere
tasarlanmugtir. Tianqi Chen tarafindan 2014 yilinda gelistirilen bu algoritma,
agik kaynak kodlu makine 6grenmesi algoritmalarinin yer aldigit DMLC
(Dagitik Makine Ogrenimi Toplulugu) kiitiiphanesine eklenmistir(Chen &
Guestrin, 2016).

XGBoost, milyonlarca veri setini kisa siirede, diger algoritmalara kiyasla
daha az iglemci giicii ve gegici bellek (RAM) kullanarak analiz edebilir.
Giiniimiizde veri miktarinin artmasi ve veri analizi igin gerekli iglem giiciiniin
maliyetlerini azaltma ihtiyaci nedeniyle bu modele olan ilgi artmistir.
XGBoost, veriyi tamamen incelemek yerine pargalara ayirarak igler ve bu
yizden Gradyan Artirma algoritmasina kiyasla daha hizli bir performans
sunar.

2.3.6. Kategorik Artirma (Category Boosting, CatBoost)

CatBoost  (Kategorik Artirma), Yandex miihendisleri tarafindan
gelistirilen ve karar agaglarina dayah bir gradyan artirma algoritmasidir.

CatBoost, kategorik verileriigleyebilen bir gradyan artirma kiitiiphanesidir.
Kategorik degerlerin ikili yerine konulmasi yerine, bu yontem veri setinin
rastgele bir permutasyonunu gergeklestirir ve ayni kategori degerine sahip
ornegin verilen siradan 6nce yer alan ortalama etiket degerini hesaplar(Jhaveri
vd., 2019). Bu, CatBoost’ta tanitilan ve yeni bir artirma semasi olan siralt
artirma olarak adlandirilan 6nemli bir ilerlemedir. Bu yontem, gradyan
yanlilig1 nedeniyle olusan tahmin kaymasini agabilir ve modelin genelleme

yetenegini daha da artirabilir(Cogkun & Turanli, 2023;Zhang vd., 2020).

2.3.7. Hafif Gradyan Arttirma Makinesi (LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilmis ve XGBoost algoritmasinin
egitim siiresi performansini artirmak igin tasarlanmug hafif bir gradyan
artiricidir. LightGBM, dort agidan gelistirilmis bir XGBoost stirtimiidiir.



Gizem Aydm | Mehmet Yadgm | 117

Ik olarak, LightGBM algoritmasi gradyan tabanli tek tarafli érnekleme
algoritmasini igerir. Ikinci olarak, optimal segmentasyon noktasini belirlemek
igin bir histogram kullanir ve 6zel 6zellik paketlemesi yoluyla 6zelligi belirli
bir 6l¢iide azaltir. Son olarak ise, geleneksel seviye bazinda yerine derinlik
sinirlamasi ile yaprak bazinda bir algoritma kullanir, bu da hem dogruluk
artig1 saglar hem de agir1 6grenmeyi 6nler(Ke vd., 2017).

2.4. Uygulama

Uygulama kapsaminda kullanilan veri seti igerisinde, 41188 gozlem ve 21
degiskenigererek kaggle.comiizerinde yetkili kurulugun izniile yayinlanmustir.
Veri seti; 11 kategorik ve 10 numerik degiskenden olugmaktadir. Vadeli
Mevduati Isteme Durumu hedef degisken olarak y degiskeni altinda bu bilgi
mevcuttur.

Bagiml (hedef) degisken olan Vadeli Mevduati Kabul Etme Durumu (y)
incelendiginde imbalance (dengesiz) oldugu goriilmektedir. Vadeli Mevduat
isteme durumuna 36548 Hayir (%89) ve 4640 Evet (% 11) diyen miisteri
mevcuttur.

DataBlender uygulamas: altinda makine oOgrenmesi modellerinden
denetimli 6grenme modelleri uygulanmugti. Makine 6grenmesi galigma
dongiisii altinda yer alan veri 6n igleme adimlar1 ve modelleme adimlar1
DataBlender {iizerinde gergeklestirilmisti.  Modelleme igin  “Python
Sklearn” kiitiiphanesi, veri 6n igleme igin de yine “Python” altinda yer alan
kiitiiphaneler uygulama tarafindan otomatik olarak kullanilmigtir.

Modelleme kapsaminda, kategorik degiskenler otomatik olarak “Label
Encoder” ve “One Hot Encoder” ile sayisallagtirilmiglardir. Veri 6n igleme
adimlar1 tamamlandiktan sonra model kurma iglemi gergeklestirilmigtir.

Veri seti, bagimli degiskeni, Vadeli Mevduati Isteme Durumu olmak iizere
%380 egitim seti, %20 test seti seklinde ayrilmugtir. 5’li “cross validation”
uygulanmigtir. Caligma kapsaminda kullanilan modeller “DataBlender”
alunda yer alan “Sklearn” iizerinden alinan siiflandirma modellerdir.
Modeller AUC metrigine gore egitilmistir.

DataBlender uygulamas: Resim 1’deki gibi veri 6n igleme adimlarinda
kullanilan istatistiksel yontemlerini sunmaktadir. Kullanicinin kararina gore
bu islemler segilerek 6n isleme adimlart hizli bir sekilde gegilmektedir. Veri
on igleme ve veri hazirhg adimlarinin makine 6grenmesi modellemelerinde
oldukga zaman almasi goz oniine alindiginda, DataBlender uygulamasinin
bu yardimi oldukga verimli olmaktadir.
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Resim 1. “DataBlender” Uygulamas: Igevisindeki “Preprocessing” Ara Yiizii

Outlier yontemlerinden (Tukey, Z-Score, Hampel Filter, Isolation Forest,
DBScan, Grubb, Standard Deviation, Median Absolute Deviation, Double
Median Absolute Deviation olmak iizere toplam 9 yontem bulunmaktadir)
Tukey segilmistir. Tukey yontemi, veri setindeki stirekli degiskenlerin dagilimi
hakkinda varsayimlar yapmaksizin medyan, alt ve st geyrekler ile alt ve
iist ug gibi temel istatistiksel bilgileri gorsellestirmek igin kullanilan etkili
bir aragtir (Seo & Gary M. Marsh, 2006). Bu kural, aykir1 degerlerin, veri
setinin ¢eyrekler arast araliginin 1,5 katindan fazla olan degerleri tanimlar.

Veri setinde eksik veri bulunmadigindan eksik veri yontemleri igerisinde
yer alan Silme, KNN, Simple Imputer, Iterative Imputer, 0 ile doldurma
yontemleri se¢ilmeden devam edilmigtir.

Normalization sekmesi altinda veri setindeki degiskenlerin Shapiro-
Wilk ve Kolmogrov Smirnov testine gore normallik testleri yapilmaktadir.
Carpiklik ve Basiklik degerleri gosterilmektedir.

Correlation altinda Spearman korelasyon testine gore pozitif ve negatif en
yiiksek degisken ciftleri gosterilmektedir. Korelasyon katsayis, iki degisken
arasindaki iligkinin yoniinii ve giddetini 6lgen bir istatistiksel degerdir. Bu
katsayi, -1 ile +1 arasinda bir deger alir. Pozitif degerler, aralarinda pozitif
yonlii bir dogrusal iliski bulunan degigkenleri gosterirken, negatif degerler
negatif yonlii bir dogrusal iligkiyi isaret eder. Iligkinin siddeti, genellikle
su sekilde yorumlanir: 0 ile 0.29 arasindaki korelasyon katsayilari diigiik
diizeyde iliskiyi, 0.30 ile 0.70 arasindakiler orta diizeyde iligkiyi ve 0.71 ile 1
arasindakiler ise yiiksek diizeyde iligkiyi temsil eder (James vd., 2013).
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Tablo 4’de numerik degiskenler arasindaki iligki ve ilisgki giicti
gosterilmektedir. Emp.var.rate olarak adlandirilan istthdam degisim orani ve
giinliik bir gosterge olan Euribor 3 aylik orani (euribor3m) arasinda belirgin
bir gekilde yiiksek pozitif bir iligki bulunmaktadir. Bu iliski, giinliik Euribor
orani aracihigiyla temsil edilen kisa vadeli ekonomik degisimlerin, ii¢ aylik
istihdam degisim oran iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
Pdays’ degiskeni, bir 6nceki kampanyadan beri miisterinin son temas edilme
tarihini ifade eder. ‘Previous’ ise bu kampanyadan 6nce ve bu miigteri igin
yapilan temaslarin sayisini gosterir. Bu iki degisken arasinda belirgin bir
sekilde negatif bir iliski bulunmaktadir. Bu giiclii negatif iliski, 6nceki temas
sayist arttik¢a son temasin iizerinden gegen siirenin azaldigini gosterir, bu da
kampanyalar arasinda daha sik ve kisa siireli etkilesim olasiligini igaret eder.

Tablo 4. Degiskenler Avasindalki Pozitif ve Negatif Yonlii Kovelasyon Tablolar:

Pozitif Yonlii En Yuksek Korelasyon Listesi . Negatif Yonli En Yiiksek Korelasyon Listesi

degiskenl degisken2 korelasyon degiskenl degisken2 korelasyon

emp.var.rate  euribor3m 0.972245 pdays previous -0.587514
euribor3m  nr.employed 0.945154 previous nr.employed -0.501333
emp.var.rate nr.employed 0.906970 previous  euribor3m  -0.454494
emp.var.rate cons.price.idx 0.775334 previous emp.var.rate -0.420489
cons.price.idx euribor3m 0.688230 previous cons.price.idx -0.203130
cons.price.idx nr.employed 0.522034 pdays cons.conf.idx -0.091342
pdays nr.employed 0.372605 campaign  previous -0.079141
pdays euribor3m 0.296899 duration campaign  -0.071699
cons.price.idx euribor3m 0.277686 previous cons.conf.idx -0.050936
pdays emp.var.rate  0.271004 duration pdays -0.047577

3. Bulgular

Smuflandirma modellerinin degerlendirme kriterleri arasinda genellikle
Karmagiklik Matrisi  (Confusion Matrix) ve ROC Egrisi degerleri
kullanilmaktadir(Han vd., 2012).

Tablo 5. Tki Smifls Kavmagiklk Matvisi

Karmagiklik Matrisi Talmin Edilen Smf
(Confusion Matrix) 0 1
0 Dogru Negatif Yanlis Negatif
Gergek (DN) (YN)
Sumf ] Yanlis Pozitif Dogru Pozitif
(YD) (DP)
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* Dogru Pozitif (DP) durumu, bir simflandiricimin pozitif olarak
siniflandiriimasi gereken verilerden kag tanesini dogru sekilde pozitif
olarak siniflandirdigini gosterir.

e Dogru Negatif (DN) ise, negatif sinifa ait verilerin kag tanesinin
siniflandiricr tarafindan dogru sekilde negatif olarak siniflandirildigin
ifade eder.

* Yanlg Negatif (YN) durumu, gergekte pozitif simifa ait olan ancak
siiflandiric1 tarafindan yanhghkla negatif siif olarak igaretlenen
verileri tanimlar.

Yanlg Pozitif (YP), gergekte negatif sinifa ait bir verinin, siniflandirica
tarafindan yanlislikla pozitif simif olarak etiketlenmesi durumudur (Ozdemir,
2021; ALAN & KARABATAK, 2020).

Modellerin kargilagtirilmast ig¢in Karmagiklik Matrisi'nden elde edilen
degerler ile Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet, F1 skoru, AUC, Kappa, MCC
metrikleri goz 6niinde bulundurulmustur.

* Dogruluk (Accuracy): Tahminlerin genel dogruluk oranidur.
DP+ DN

Dodruluk = (2)
DP+ DN +YP+YN

* Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekte
pozitif olma oranidir.

Kesinlik = _br (3)
DP+YP

* Hassasiyet (Recall): Gergekte pozitif olan 6rneklerin pozitif' olarak
tahmin edilme oramidir.

) DP
Hassasiyet = ———— (4)
DP+YN

* F1 Olgiitii: Kesinlik ve Hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Hedef degiskenin dengesiz oldugu durumlarda 6zellikle incelenen bir
Olgiittiir.
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kK
F1 Olgiitii = ﬁ (5)
K+G

* Egri Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve, AUC): Pozitif
ornekleri negatif 6rneklerden ayirma yetenegini 6lger. ROC egrisinin
altinda kalan alan degeridir.

* KAPPA Olgiitii: Accuracy’nin beklenen dogruluk oranindan sapmasin
Olcer.

* Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient,
MCCQC): Gergek smflandirmanin  tahmin edilen smniflandirmaya
yakinlhigini 6lger (Burkov, 2019)

“DataBlender” ile birden fazla model kullanict  karariyla
olusturulabilmektedir. Caligma kapsaminda aga¢ temelli modeller ve klasik
modeller segilerek performanslart kiyaslanmigtir. Olugturulan modellerin
hata metrikleri agagidaki tabloda gosterilmektedir.

Tablo 6. Model Pevformansiar:

Egri

o Altinda . . F1  Kappa MCC

Model Dogruluk Kalan Hassasiyet Kesinlik Olgitis Olcitii Olgiitii
Alan

Light Gradient
Boosting Machine

Catboost 0.9161 0.9492 0.5576 0.6495 0.5995 0.5530 0.5553

Gradient Boosting
Machine

0.9179 0.9502 0.5493 0.6653 0.6010 0.5558 0.5594

0.9165 0.9464 0.5339 0.6604 0.5900 0.5441 0.5482

Extreme Gradient

. 09129  0.9460 0.5425 0.6332 0.5837 0.5355 0.5378
Boosting(XgBoost)

Rassal Ormanlar
(Random Forest)

Lojistik Regresyon ~ 0.9105 0.9328 0.4129 0.6671 0.5093 0.4631 0.4797

Destek Vektor
Makineleri

0.9135 0.9410 0.4701 0.6644 0.5502 0.5039 0.5134

0.8207 0.0000 0.4758 0.5421 0.3987 0.3372 0.3710

Topluluk 6grenme modelleri (Bagging ve Boosting), genel olarak
bagarili sonuglar vermigtir. Tablodaki performans olgiitleri incelendiginde,
modellerin smniflandirma performanslarini degerlendirebilmek adina gesitli
metriklerin dikkate alindig1 goriilmektedir. En yiiksek AUC skoru (%95) ile
LightGBM modeli, verilen veri seti iizerinde en iyi siniflandirma yetenegini
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sergilemigtir. Veri dengesiz oldugundan F1 skoru, veri desenine hi¢ miidahale
edilmemesine ragmen %60,1 ‘dir. Bu da modellemenin iyi bir bagar1 orani
yakaladigini gostermektedir.

Diger modeller arasinda, Catboost Classifier ve Gradient Boosting
Classifier modelleri de oldukga yiiksek bagar1 oranlarina sahiptir. Bu
modeller, Accuracy (Dogruluk) ve AUC degerlerinde diger modellerle yakin
performans gosterirken, Recall (Geri Cagirma) ve Precision (Hassasiyet)
oOlgiitlerinde de dengeli sonuglar elde etmislerdir. Ayrica, model performansi
vaninda iglem siireleri de dikkate alindiginda, LightGBM gibi yiiksek
performansli modellerin yani sira Gradient Boosting ve Random Forest
gibi modellerin de olduk¢a kabul edilebilir islem siirelerinin oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglar, topluluk 6grenme modellerinin genel olarak iyi
performans gosterdigini ve bu tiir modellerin bu belirli veri seti iizerinde
daha etkili siniflandirma yetenekleri sergiledigini vurgulamaktadir.

Degisken Onem Diizeyi Grafigi
duration ®
euribor3m ®
age L]
campaign ®

job -

Degiskenler

cons.price.idx L
emp.var.rate *
cons.confidx *

pdays ']

contact L

0 100 200 300 400 500 600 700
Degisken Onemi

Resim 2. Dejjisken Onem Diizeyi Grafigji

En bagarili ¢tkan model itizerinden hedef degisken tizerinde etkili olan
degiskenleri 6nem sirasina gore siralamak miimkiindiir. “LightGBM” modeli
en bagaril model ¢iktig1 igin bu model tizerinden, rastgele segilen degiskenler
arasinda kurulan modeller sonucunda bagimli degigken {izerinde en fazla
etkisi olan faktorler belirlenmistir. Bu analizler neticesinde “Duration’ (Son
iletisim siiresi) en etkili degisken olarak belirlenmistir. Yani, miigterilerin
vadeli mevduat alma davranisi iizerinde en 6nemli degisken olarak 6ne
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ctkmugtir. Ardindan sirasiyla euribor3m (Euribor 3 aylik oran- giinliik
gosterge) ve age (yag) degiskenleri gelmektedir.

4. Sonug ve Tartigma

Bu ¢aligma, finansal hizmetlerde miigteri tercihlerini anlama ve vadeli
mevduat talebini 6ngérme amaciyla yapilmigtir. “DataBlender AutoMI> ile
veri seti detaylica incelenmis ve uygun o6n isleme adimlar1 ve modelleme
caligmast kod yazmadan yapilmistir. Incelenen veri seti, dengesizlik iceren
bir dagilim gostermistir bu da dogru simiflandirmayi zorlagtirmistir. Ancak,
yapilan modelleme ¢aligmalari, topluluk 6grenme modellerinin, ozellikle
“LightGBM” gibi yiiksek performansli modellerin, bu dengesizlikle baga
cikabilme yetenegini ortaya koymustur. Ozellikle AUC skoru iizerinden
degerlendirildiginde, “LightGBM” modeli en yiiksek siniflandirma yetenegi
sergilemistir. Caligma, veri setindeki dengesizligi gbz 6niinde bulundurarak
F1 skoru iizerinden modele daha dengeli bir degerlendirme yapma imkani
sunmugtur. Topluluk 6grenme modelleri genel olarak ytiksek bagar1 oranlari
gostermis ve Ozellikle “Catboost Classifier” ve “Gradient Boosting Classifier”
modelleri, dengeli sonuglar elde etmigtir. Ayrica, iglem siireleri de dikkate
alindiginda, yiiksek performansh modellerin yani sira “Gradient Boosting
Classifier” ve “Random Forest Classifier” gibi modellerin de kabul edilebilir
islem siireleriyle etkileyici sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Caligmanin sonucunda, basaril ¢ikan “LightGBM” modeli {izerinden,
vadeli mevduat hesab1 isteme olasiligi iizerinde etkili olan degigkenleri
belirlemis ve miisterilerin 6zelliklerini siralamugtir.

Bu galigma ile miigterilerin model sonuglarina gore atanacagi tahmin
olasilik skorlarina gore siralanip en yiiksek vadeli mevduati alacak miisterilere
odaklanilmas: saglanmilacaktir. Boylece hedef kitle daraltilarak zaman ve
maliyet yoniinden tasarruf saglanip dogru strateji ile miigteriye ulagilmasi
saglanilacaktir. Bu sonuglar, finans kuruluglarinin hedefleme stratejilerini
tyilestirmek ve pazarlama gabalarini daha etkili bir sekilde yonlendirmek igin
makine 6grenmesi modellerini kullanmalarini tegvik edebilir.
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Bolum 7

Tiirkiye’de Teknolojik Uriinlerin Hedef

Pazarlarinin Istatistiksel Yontemlerle

Degerlendirilmest!

Aylin Ugan?
Nuran Gakir Yildiz?

Ozet

Giintimiizde teknoloji alaninda yaganan biiyiik ve hizli degisimler teknolojik
trtinlerinin gesitligini arttirtp kullanim alanlarim gegitlendirmektedir. Teknoloji
perakende sektoriinde beyaz esyadan klimaya, elektrikli ev aletlerinden telefona,
bilgisayardan tablete kadar genis bir iiriin yelpazesi sunulmaktadir. Tiiketiciler
bu triinleri satin almada fiziksel magazalar1 sorularina ayrintili ve net yanitlar
alabilmek i¢in daha ¢ok tercih etmektedir. Tiirkiye’de teknolojik iiriin satan ¢ok
sayida firma olmasi dolayzsi ile artan rekabet sonucu firmalar satig rakamlarini ve
stratejilerini gizli tutmaktadir. Ulusal literatiir incelendiginde, teknolojik iirtin
gruplarmn satig performansina gore iller diizeyinde farklt olup olmadiginin
tespiti ve bu farklilagmay etkileyen faktorleri inceleyen ¢aligmalarin sayisinin
yok denecek kadar sinirli sayida kaldigi goriilmektedir. Teknolojik tirtinlerin
iller diizeyinde iiriin bazh satis performanslarini etkileyen 6nemli makro
degiskenleri (demografik, ekonomik, egitim vb.) saptamak ve iiriinlerin kendi
ierisinde benzer ve farkli yonlerini belirleyerek pazar analizinin yapilmast bu
caligmanin 6zgiinliigiinii olugturmaktadir. Saha galismasi, Tiirkiye’de teknolojik
tirtinler pazarinda sektorii temsil edebilme 6zelligine sahip ve 6nemli bir pazar
pay1 olan biiyiik 6lgekli bir igletme 6rneklemi iizerinden yapilmigtir. Caligmada
teknolojik {iriinlerin iller diizeyinde satis performanslarini etkileyen 6nemli
makro degiskenleri saptamak i¢in diskriminant analizi kullanidmigtir. Bunun
yani sira iller ve iirtinlerin satig performanslarindaki benzerlik ve farkliliklarim
gorsel olarak daha kolay anlagilabilir hale getirmek amaciyla ¢ok boyutlu
Olgekleme analizi kullanilmugtir.

3

Bu caligma, “Tiirkiye’deki Teknolojik Uriinlerin Gok Degiskenli statistik Yontemlerle Pazar
Analizi” baghkli yiiksek lisans tezinden tiretilmistir.
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1. Girig

Teknoloji alaninda yaganan hizli ve koklii degigimler teknolojik tirtinlerin
hem sayisin1 hem de farkl kullanim alanlar1 yaratarak gesitliligini artirmistur.
Is yasantisindan egitime, egitimden sosyal iliskilere sagliktan eglenceye,
hayatin her alaninda teknolojinin etkisi derinden hissedilmektedir.

Aymi sekilde farkhi kullanim amaglarina sahip ev igerisinde kullanilan
elektronik ev iiriinleri de giinliik insan yagaminin vazgegilmezi olmustur.

Teknolojide meydana gelen hizli degisimler ulusal ve uluslararas: piyasada
rekabet avantaji saglamak isteyen igletmeleri rakiplerine gore daha kaliteli
ve yenilikgi iiriin iiretebilmeyi ve satabilmeyi zorunlu hale getirmistir.
Artan rekabet ortamu, iiriin gesitliligini arttirirken, miisteri memnuniyetini
saglamak adina sunulan tiriin ve hizmetler arasindaki farkliliklar1 da neredeyse
yok denecek kadar azaltmistir. Bu durum 6zellikle teknolojik ev tiriinlerinin
pazarlama faaliyetinin satin alim siirecinde yiiksek diizeyde bilgi saglandig1
ve fiziksel incelemenin miimkiin oldugu gerekgesiyle fiziksel aligverigin
saglandig1 perakende sektoriiniin giin gegtikge Oneminin artmasina sebep
olmugtur. Bu noktada tiiketiciler teknolojik iiriin aligveriglerinde fiyat ve
kalite diginda ihtiyaglarinin tamamini tek bir noktadan kargilayabilecekleri
ve daha ¢ok segenegin sunuldugu perakendecileri tercih etmektedirler (Polat

& Kiilter, 2007).

Marketing Tiirkiye adina Pulside Research tarafindan gergeklestirilen
“Teknoloji Arastirmasi” konulu ¢aliymada Tirkiye’de tiiketicilerin ylizde
47,9’u teknoloji aligverisi igin fiziksel magazalari tercih ederken ylizde 32,61
online pazaryerlerine ve ylizde 18,5’le markalarin kendi online magazalar1
tercih ettikleri tespit edilmigtir®.

Teknolojik {irtinler iginde yer alan elektronik ev aletleri begenmeli
trtinler grubunda degerlendirilmektedir. Tiiketici satin alma davraniglart
agisindan markada 1srar etme derecesi, aligveris i¢in dolagma ¢abasi, marka
kargilastirma gabast, fiyat degerlendirmesi, satig cabast ve magaza hizmetlersi,
satig temsilcilerinden bilgi alma gibi yontemlere bagvurmasi begenmeli
triinlerin ayirt edici 6zellikleridir (Mayer vd.1971).

Bu sektorde, dagitim kanali halkas: olarak perakendeci magaza tiretici ve
tiiketiciler arasinda sagladig: bilgi akig1 sonucu, iirtin veya hizmeti dogru
hedef kitlesine ulagtirmada kilit rol oynar. Demogratik gevre faktorii olarak
bilinen niifusun yas ve cinsiyet dagilimi, egitim diizeyi, niifusun kentlere
ve kirsal alanlara dagilimi vb. unsurlar perakendecilik sektoriintin yapisini

4 https://www.marketingturkiye.com.tr/haberler/teknoloji-alisverisi-hayaller-ve-gercekler/
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belirlemektedir (Arikbay, 1996). Bu yoniiyle bakildiginda tiiketici pazarlarinin
hacmi ve bityiikliigti hakkinda genel ancak 6nemli bir bilgi vermesi nedeniyle
pazarlamacilar tarafindan siirekli izlenmektedir. Tiiketicilerden firiinler
hakkinda ne kadar geri bildirim alabilirse, iiretici isletmelerde bir o kadar
titketici tercih ve taleplerindeki degisime uyum saglama kabiliyetine sahip
olacaktir (Cengiz & Ozden, 2002).

Uriiniin, iiriin fiyatinin ve satis sonrast hizmetlerin benzer yapida oldugu
teknolojik ev tiriinlerinde firmalar farklilasmay1 dagitim kanallari {izerinden
de saglamaya ¢aligmaktadirlar. Bu agidan yeni miisteriler kazanma, mevcut
miigterileri elde tutma ve magaza baglihgi olugturma amagh gesitli satig
artirici faaliyetlerde de bulunabilmektedirler. Dolayisiyla dagitim kanalindaki
perakendecilerin giiclenmesi dagitim maliyetlerini diiglirme agisindan 6nemli
olmaktadir (Rosenbloom , 2004).

Teknolojik ev iiriinlerinin dagitim kanalindaki perakendeci magaza, bir
yandan triinleri nihai tiiketicilere ulagtirirken, diger yandan iistlendikleri
gorevlerle tretici ve tiiketicilere fayda saglayarak iireticilerin temsilcisi,
tiiketicilerin de bir gesit garantorii pozisyonundadir. Bu yoniiyle ekonomik
yapi igerisinde biiyiik 6nem tagimaktadir (Gokgoz, 2018).

Literatiirde, teknolojik {iriinlerin pazarlanmasi iizerine yapilan galigmalar
cogunlukla tiiketicinin satin alma karar siireci tizerinden teknolojik tiriinlerin
satig hacmini artiran faktorlerin belirlenmesine yoneliktir.

Ulusal literatiir incelendiginde, begenmeli iirlin sinifinda yer alan
teknolojik ev tirtinlerinin dagitim kanali iizerinden iirtin gruplarinin iller
diizeyinde farklilagma olup olmadiginin tespiti ve bu farklilagmayr etkileyen
faktorleri inceleyen c¢aligmalarin sayisinin yok denecek kadar sinirli sayida
kaldig1 goriilmektedir.

Bu calismanin amaci teknolojik ev iirtinlerinin iller diizeyinde iiriin
bazli satiy performanslarini etkileyen 6nemli makro ¢evresel degiskenlerin
(demografik, ekonomik, egitim vb.) etkisini anlayabilmek ve illerin ve
tiriinlerin kendi igerisinde benzer ve farkli yonlerini tespit etmektir.

Bu aragtirma, teknolojik ev tirtinleri perakende sektorii icin pratik katkilar
sunmaktadir. Elde edilen bulgular s6z konusu perakendeci magazalarin
satiglarinin diriinler ve iller bazinda nasil farkhilastigini ortaya koyarak
pazarlama karmasi stratejilerine rehberlik edebilecegi diigiilmektedir.

Caliyma, Tiirkiye’de teknolojik iiriin pazarindaki yaklagik %30’luk
payiyla ilk {i¢ arasinda sayilan bir teknolojik iiriin magazas1 6rnekleminden
gergeklestirilmistir.  Verilerin elde edildigi teknolojik {iriin magazasinin
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se¢iminde magazanin yayginligi (magaza sayisinin goklugu), iiriin gesitliligi,
hizmet kalitesi ve giivenirlik gibi olgiitler dikkate alinmigtir.

2. Kavramsal Cergeve

2.1. Uriin ve Tiiketicilerin Aliskanliklarma Gore Uriin
Siniflandirilmasi

Tiiketicilerin istek ve ihtiyaglarin karsilanmasina yonelik —olarak
isletmelerin pazara sunmug olduklar1 ve tiiketiciye fayda saglayan fiziksel ve
tiziksel olmayan varliklara iiriin denilmektedir (Kotler ve Armstrong, 2008;
Kotler, 2003; Avlonitis, 2000). Uretici iiriinii, kar saglama amagh olarak bir
tikir, diigiince ya da fiziksel bir varlik olarak ele alirken, tiiketici ayni tirtinti/
hizmeti, ihtiyac kargilama 6zelliginden dolayr kendisine saglayacag: fayda
boyutu ile diigtinmektedir. Araci taraf ise, bu tirtinii tekrar bagkalarina satmak
amact ile alarak kendisine bir kazang getiren bir arag olarak goriilmektedir
(Deger, 2010). Tk olarak 1923 yilinda Copeland tarafindan tiiketicilerin
aligkanliklarina yonelik olarak yapmug oldugu {irtin siniflandirmasi “kolayda
trtinler”; “begenmeli {irtinler” ve “Ozellikli trtinler” olmak iizere ii¢ temel
baghk altinda ele alinmug ve ilgili literatiirde birgok aragtirmaci tarafindan kabul
gormiistiir ve onerilmigtir (Kavak & Sigindi, 2012). Temellerini Copeland’in
atmig oldugu, tiiketici ahigkanliklarina gore yapilan iiriin siniflarini agagidaki
gibi temel ¢ercevede genel hatlariyla tanimlamak miimkiindiir.

Kolayda Mallar: Tiketicilerin satin alma siirecinde ¢ok fazla zaman ve
¢aba harcama niyetinde olmadigy, diizenli olarak satin alinan iiriin grubudur.
Ek olarak diger iirtin grubundaki iiriinlere gore goreli olarak daha diigiik
fiyathdir. Tiiketiciler kolayda mallart satin almadan 6nce genelde herhangi
bir plan yapmamaktadir (Kavak & Sigindi, 2012). Kolayda mallarin satin
alinma siirecinde tiiketicilerin algiladigr risk diigiiktiir (Avlonitis, Hart, &
Tzokas, 2000).

Begenmeli Uriinler: Tiiketiciler bu iiriinleri satin almadan 6nce
kendilerine en fazla tatmini saglayacak olan {irtinii bulmak igin daha
once belirlemis olduklar: alternatifler arasinda hem fiyat hem de kalite
kargilastirmasi yapmaktadirlar. Benzer begenmeli mallar1 satan birgok
magaza tiiketiciye kolaylik saglamak ve satiy hacmini artirma amaciyla
birbirlerine yakin konumlarda faaliyet gostermektedir (Kavak & Sigindi,
2012). Bu iirlinler daha az siklikta satin alinan daha ve uzun siireli kullanilan
driinlerdir. Aligverise referans gruplarindan diger insanlar ile gidip, satig
temsilcilerinden bilgi alma gibi yontemlere bagvururlar (Harrell, 2002).
Ek olarak, bagka egyalarla da birlikte kullanilabilme gerekgesiyle, alacaklar
driinlerin diger egyalar uyusmasini isterler. Benzer begenmeli mallar1 satan
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birgok magazanin birbirlerine yakin konumlarda faaliyet gostermelerinin
sebebi, tiiketiciye bu noktada kolaylik saglamak ve satig imkanini artirmaktir
(Kotler & Armstrong, 1994).

Begenmeli mallarda kendi iginde tiirdes (homojen) ve tiirdes olmayan
(heterojen) mallar olarak iki alt sinifa ayrilmaktadir. Tiirdeg olmayan tiriinler
(mobilya, ev egyalar1 vb.) fiyat, kalite ve diger 6zellikleri 6nemli farkliliklar
gosterebilmektedir. Beyaz egyalar gibi tiirdes {riin grubunda yer alan
begenmeli iiriinlerde ise, tiiketiciler aradiklart 6zelliklere sahip segenekler
igerisinde en diigiik fiyata sahip olan iriinii tercih etme egilimindedirler
(Kircova, 2018). Bu agiklamalar dikkate alindiginda bu ¢aligmanin konusu
olan beyaz egya, elektronik ev aletleri, telefon bu kategoride bulunan
mallardandr.

Ozellikli Mallar: tiiketicilerin nereden satin alabilecekleri konusunda
fikir sahibi olduklar1 ve bu tirtinleri satin alma siirecinde genelde kargilastirma
yapmadig: tirtinlerdir. Ozellikli mallar “litks tirtinler’ olarak da bilinmektedir
(Kotler, 2003). Unlii saat markalari, miicevher ve spor arabalar bu simf
i¢cinde yer almaktadir.

Pazarlama yazininda uzun siiredir gegerliligini koruyan bu siniflandirmay:
tartisan ¢alismalarin odak noktasi ise, belirli bir tiriin tipinin gesitli durumlarda
farkl iirtin siiflarina dahil olup olamayacaginin tartigilmasidir. Buna gore
ayni irtiniin iirtin simiflandirmas, tiiketicinin niteligine gore ve aynu tiiketici
igin farkli zamanlarda farkhilik gosterebilecektir. Avlonitis’e (Avlonitis, Hart,
& Tzokas, 2000) gore, tiriin siniflandirmas dinamik bir 6zellik tagimaktadir.

Uriin siniflandirilmasi iizerinden yiiriitiilen pazarlama stratejilerinde
birgok {rtin tiirliniin, tanimlanan {riin smiflarindan  herhangi birine
tam olarak dahil olmadigi goriiliir. Dolayisiyla bu 6zelligin goz oniinde
bulundurulmasi gerekmektedir. Sebebine gelince, bir iiriiniin ait oldugu
iriin grubu tiiketiciden tiiketiciye degisen bireysel aligkanliklara, farkli
cogratik bolgelere gore ve {irlin hayat seyir asamalarina bagl olarak bir iiriin
sinifindan diger {irtin siniflarina gegiskenlik gosterebilmektedir. Teknolojisi
stirekli ve hizli gelisen akilli cep telefonu, LCD veya LED televizyon gibi
triinler bu duruma o6rnek verilebilir. S6z konusu bu {irtinler pazara ilk
sunulduklart donemde “6zellikli” olarak tanimlanirken, iiriin hayat egrisinin
olgunluk sathasinda, “begenmeli” iiriin olabilirler (Avlonitis, Hart, &
Tzokas, 2000). Bu iiriinler iiriin-yagam egrisinin ilk sathalarinda erigiminin
zor ve nispeten pahali olmasindan otiiri “6zellikli” olarak tanimlanirken
iriiniin ilerleyen agamalarinda ise gorece genis dagitim agina sahip oldugu
ve daha ucuz oldugu ya da tiiketici tarafindan artik 6zel olarak algilanmadig:
igin “begenmeli” olabilmektedir.
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2.2. Literatiir Ozeti

Teknolojik iiriin sektoriindeki kiiresel rekabetin artmasi sonucu igletmeler
pazar paylarimi artirmak ya da korumak amagh olarak iirtinlerini stirekli
gelistirmeye zorlanirken bir yandan da fiyat rekabeti igindedirler. Ileri
teknoloji igletmelere iiriin gelistirmeyi daha kisa siirede yapilabilme olanagini
varatirken teknolojik iiriin perakendeciliginde her yeni iiriin modeli bir
oncekinin demode olmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla teknolojik {iriin
perakendeciliginde, benzer tiriinler farkli kanal ve satis noktalarinda benzer
fiyatlarla satiga sunuldugu igin rekabet agisindan zor bir sektordiir.

Teknolojik iiriin sektoriiniin temsilci kurulusu TUBISADin “Bilgi
ve Iletisim Teknolojileri Sektorii 2019 Yili Pazar Verileri” ne gore sektor,
TL bazinda bir 6nceki yila oranla %14°lik biiyiime ile 152,7 milyar TLlik
hacme ulagmustir. Istihdamini 143 bin kisiye ¢ikaran sektoriin ihracati da 6,5
milyar TL olarak ger¢eklesmistir. Tiirkiye Sanayi ve Teknoloji Bakanligrnin
agikladig1 2020 yilinin en gok satilan teknolojik tiriin grubu akilli telefonlardur.
Y1l toplaminda 10,8 milyon akilh telefon, 7,6 milyon beyaz egya, 2,6 milyon
televizyon, 1,3 milyon tablet tirtinii satilmistir (Kalelioglu, 2021).

Tirkiye’de teknolojik tiriinler satan ¢ok sayida kiiciik ve biiyiik igletme
oldugu igin bu pazarin analizini yapabilmek oldukga zor bir siiregtir. Bualanda
rekabet eden ¢ok sayida firma olmasi nedeniyle firmalar satig rakamlarini ve
stratejilerini gizli tutmaktadir. Bu konuda yapilan aragtirmalarin amaci, kigi
ve kurumlarin veri ve bilgilerinin gizliligine sayg ilkesi geregince sahadan
elde edilen verilerden yararlanarak igletmelere sadece danigmanlik hizmeti
vermektir.

Ulusal literatiir incelendiginde iller diizeyinde teknolojik iiriin gruplarinin
satig adet verileri tizerinden istatistiki analiz yontemleri kullamilarak hem
iller bazinda hem de {riin gruplar arasinda farklilasma olup olmadiginin
tespiti ve bu farklilagmay: etkileyen faktorleri inceleyen ¢aligmalarin sayisi
yok denecek kadar sinirh sayidadir.

Ulusal literatiirde konuyla ilgili ¢aliymalarin biiytik bir kismu tiiketici satin
alma davransglart ile teknolojik iiriinlerin satig hacmini artiran faktorlerin
belirleyicileri tizerinedir.

Acar ve Cizmeci (2015) tarafindan kolayda 6rnekleme yontemiyle segilen
450 denek tizerinden yapilan bir ¢aliymada demografik 6zelliklerin teknolojik
triin perakendecisi segiminde farklilik gosterip gostermedigi aragtirilmistir.
Yapilan faktor analizi sonucunda yas, egitim diizeyi ve gelir durumuna gore
farklilik oldugu tespit edilmistir.
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Ozbek ve Kog (2009), kirsal ve kentsel bolge ayirimu iizerinden dayaniklt
titketim mallarina yonelik olarak satin alma davraniglarini incelemiglerdir.
Veri seti tizerinden Ki-kare testi analizi sonucunda kentsel yerlegim yerlerinde
dayanikli tiiketim egiliminin kirsal yerlesim bolgelerine gore daha fazla
oldugu sonucuna varmiglardir.ni

Erdalin (2000), vyiiksek teknoloji iirtinlerin pazarlanmast konulu
caligmasinda ise yiiksek teknoloji tirtinlerin iiretiminde ve pazarlanmasinda
makro ¢evre faktOrlerinin 6nemi ortaya konulmustur.

Sahin (2007), tiiketicilerin beyaz esya talebini etkileyen faktorlerin
tespitine yonelik bir ¢aligma yapmugtir. Yaptigi saha galigmasi sonucunda beyaz
esya talebini etkileyen en 6nemli faktorlerin “ilk satin alma” ve “yenileme-
degistirme talebi” oldugunu gozlemlemistir. Bunun yaninda pazarin
biiylimesinde etkin ve tiiketiciye uygun imkanlar sunan kampanyalarin
onemli oldugunu vurgulamistir.

Sarangi (2014), 300 hane halkinin katildig1 anket yontemiyle elde ettigi
veri seti lizerinden yaptig1 ¢aligmasinda dayanikh titketim mallarini biiyiik ve
kiigiik dayaniklr titketim mali olarak siniflamig ve bu mallara yonelik talebi
incelemistir. Caliymasinda analiz yontemi olarak logit model uygulamig
ve sonug olarak birkag iirtin diginda (diidiiklii tencere, saat vb.) gelirin ve
egitim diizeyinin sahip olunan dayanikli titketim mallarinin talebini pozitif
etkiledigi sonucuna ulagmugtir.

Tiirkiye’de perakende magaza se¢imini etkileyen faktorler {izerine yapilan
caligmalarin 6nemli bir kismi, daha ¢ok uluslararas: literatiirde bahsedilen
magaza Ozelliklerini igermektedir.

Arastirma firmas1 Twventify (2021), 1040 kiginin anket yoluyla goriigiiniin
alindig1 ve tiiketici egilimlerinin tespitine yonelik olarak “elektronik aletlerin
tercih edilmesindeki kriterlerin tespiti” isimli bir ¢aligma gergeklestirmistir.

Bu ¢aliymanin sonuglarina gore, yenilikgi tirtin arayiginda ilk tercihin evin
vazgegilmezleri olarak siralanan kiigiik ev aletleri (%17 kahve makinesi ve
%15 blender) olmakla birlikte %83 gibi bir oranla televizyon agik ara en
ok talep goren iiriindiir. En az sahip olunan elektronik triinler ise sirasiyla
%28 akilli saat ve %21 akill bilekliktir. Bu ¢aligmada dikkat ¢eken en 6nemli
bulgulardan birisi de satin alma kanallar1 tizerinedir. Buna gore, elektrikli tiriin
aligveriglerinde tiiketicilerin %481 fiziksel magazalari, %51’1 de elektronik
ortamlar tercih ettigidir. Elektronik ortamda aligverig yapanlarin birinci
tercihi ise %29’la farkli ve genis tiriin yelpazesine sahip olan platformlardir.
Uriinlerin (markalarin) web sitelerinde yapilan aligveris ise sadece %19dur.
Caligmanin 6nemli bir bulgusu olarak teknolojiye yonelik ilgi ve bilgi diizeyi
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diisiik kisilerin iriin 6zellikleri konusunda sorularina ayrintili ve net cevap
alabilmelerini gerekge gostererek fiziksel magazalar tercih ettikleri ortaya
konulmustur.

Kaya (2022), “Elektrikli Kiigiik Ev Aletleri Sektortinde Markanin
Tiiketici Tercihlerindeki Rolii ve Tiiketici Karar Siirecinde Marka Baglihgr”
isimli ¢aligmasinda, elektrikli ev aletlerinin satis yerleri ile algilanan
kaliteleri arasindaki iligkiyi aragtirmugtir. Caligmada elektrikli kiigiik ev
aletleri sektoriinde {iiretici ve perakendeci firmalarin faaliyetleri igin marka

konmugtur.

Altunigik ve Mert (2001), perakende magaza segimini etkileyen temel
degiskenlerin belirlenmesi tizerine yaptiklar1 galiymada, magaza igi iiriin
promosyonlarinin ve miisteriye gore uygun fiyatlamanin etkili oldugu
saptanmigtir.

Uluslararas1 literatiire bakildiginda wulusal literatiire benzer gekilde
gogunlukla tiiketicilerin perakende magaza se¢imini etkileyen faktorler
tzerinedir. Bu ¢aligmalara gore, magaza atmosferi, magaza imajini,
miisterilerin ruh halini, ¢alisanin performansini, ¢alisanin psikolojisini,
aligveris siiresini, aligverig siiresini, aligveris tarzini, magazada gegen stireyi,
satin alma davranigini, satin alma sonrasi degerlendirmeleri ve miisteri
sadakatini etkilemektedir (Polat & Kiilter, 2007). Yine benzer sekilde
uluslararasi yazin ¢aligmalarinin odak noktasi gogunlukla tiiketicilerin iiretici
markali iiriinler arasindan yapilan tercihlerinde perakendeci markal {iriinlere
yonelik egilimlerini etkileyen faktorler tizerinedir.

Cho vd. (2015), temel bilesenler analizi ve faktor analizini kullanarak,
tretici firma markalarinin, satildig1 perakendeci magazalarda diger markalarin
bulunmasinin, miisteri davraniglarinda iiretici firmaya yonelik farkindaligin
artmasinda ve magaza baglhliginda etkili oldugu sonucuna ulagmistir.

Zboja ve Voorhees (20006), ¢aligmalarinda tiiketicilerin perakendecinin
magazasinda sattig1 markalara yonelik olumsuz diisiinceye sahip olmasi
durumunda iyi bir hizmet alsalar bile perakendeciye yonelik memnuniyetleri
ve giivenlerinin zarar gorebilecegini vurgulamiglardir.

Sharma ve Gautam (2016), ¢ogu tiiketicinin hem iiriin ¢egidi hem de
zengin miigteri portfoyli gerekgesiyle satin alma kararlarinda perakende
isletmelerine  dikkat ettiklerini  vurgulayarak perakende sektoriiniin
oneminden bahsetmektedirler.

Beggs ve Cardell (1981), hane halkina yonelik uyguladiklart anket
teknigiyle elde ettikleri veri seti iizerinden sirali logit analiziyle kullanarak
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elektrikli araglar i¢in potansiyel tiiketici talebini incelemiglerdir. Bu ¢aligmanin
sonucunda elektrikli araglarin daha diisiik igletme maliyetli olmasina ragmen
sinirl yol kat etme ve uzun depo doldurma siiresi nedeniyle tiiketicilerin
istekli olmadig tespit edilmistir.

P. Fernandez (2000), olasihik yogunluk modeli kullanarak bireylerin
dayanikl tiitketim mallarini yenileme ve degistirmelerine iligkin kararlarinda
bireylerin yaginin 6nemli bir faktor oldugu, istatistiksel olarak anlaml
bulunmugtur.

3. Metodoloji

3.1. Arastirmanin Amaci

Caliymanin amaci, Tirkiye’de teknolojik {irtin pazarindaki %30’luk
paywyla ilk sirada olmasi, yayginligi (magaza sayisimin ¢oklugu), iriin
gesitliligi, hizmet kalitesi ve gilivenirlik gibi Olglitlerin dikkate alinmasiyla
segilen bir teknolojik {rtin magazast Ornekleminden hareketle, iller
diizeyinde iiriin bazl satig performanslarini etkileyen 6nemli makro gevresel
degiskenlerin (demografik, ekonomik, egitim vb.) etkisini anlayabilmek ve
illerin, iiriinlerin kendi igerisinde benzer ve farkli yonlerini tespit etmektir.

3.2. Aragtirmanin Yontemi

Caliymanin bu kisminda uygulamada kullanilan analizler hakkinda bilgi
verilecektir.

3.2.1. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi pazarlama alaninda ¢ok sik kullamilan ve basarili
sonuglarda elde edilebilen analiz tiirlerindendir. Analiz sayesinde Grnegin,
“farkli pazar boliimiinii olugturan miigterilerin reklama bakig agilart arasinda
farklilik var midir ya da farkli satig seviyelerindeki il gruplart arasinda en ayirici
olan bagimsiz degigken hangisidir?” gibi sorulara cevap bulunabilmektedir.

Diskriminant analizi, iki veya daha fazla grup arasindaki farkliliklarin
birden gok degisken ile iligkisinin aragtirilmasina yardimei olan ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz tiiriidiir. Diskriminant analizinde gruplar (gozlemler) ve
ayirt edici degiskenler 6nemli unsurlardir. Gruplar arasi ayirima en ¢ok etki
eden degiskenleri belirlemek, hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin
tahmini grubunu minimum hata ile tahmin etmek, bagimh degigkenin
varyansinin ne kadarinin bagimsiz degigkenler tarafindan agiklanabildigini
belirlemek analizin temel amaglarindan bazilaridir. Aragtirmaci, diskriminant
analizine baglamadan ©nce, veri setinin; Orneklem biyiikliigli, normal
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dagilmasi, varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi, u¢ deger analizi,
coklu dogrusal baglanti problemi olmamasi gibi varsayimlarin sagladigini
test etmelidir.

Diskriminant analizinde p tane 6zelligi bilinen gozlemler, bu 6zellikleri
dogrultusunda gruplara ayrilmak istenirken bir diskriminant fonksiyonu
kullanilir.

Z : bagimli yapidaki kategorik degisken,
X;,Xy,..., X, : bagimsiz metrik yapidaki degiskenler,
W Wseo W, 5 bu degiskenlere ait katsayilar,

o ; sabit terim olmak {izere diskriminant fonksiyonu denklem (1) *deki
gibi gosterilir:

Z=a+wWx +wW,x, +...+w.x, (1)

Diskriminant analizinde toplam degisim grup i¢i ve gruplar arasi
degisimlerin toplamindan olusur. Amag¢ grup i¢i kareler toplaminin
minimizasyon kisit1 altinda parametrelerin tahmin edilmesidir.

3.2.2. Cok Boyutlu Olgekleme Analizi

Cok boyutlu 6lgekleme analizi (CBO), sosyal bilimler, tip, pazarlama
aragtirmalart gibi bir¢ok alanda kullanilir. Pazarlama aragtirmalarinda daha
ok tiiketici tercihi, tutumu, beklentisi gibi durumlart analiz etmek amaci ile
ya da pazar boliimlendirme farkli ve benzer yapidaki kiimeleri (6rnegin; il,
tirtin, marka diizeyinde) belirlemek amaci ile kullanilir.

Cok boyutlu o6l¢ekleme analizinin genel amaci veriyi gorsel olarak
kesfedilebilir yapmak, farkli nesneler arasindaki farki ortaya koymak,
benzemezlik yargilarinin altinda yatan boyutlart kesfetmektir. Cok boyutlu
Olgekleme analizi, veriler ile ilgili dagilm varsayimi gerektirmeyen bir
yontemdir. Fakat analizde kullanilan degigkenlerin olgtimleri farkli ise
(6rnegin; TL, birim, kilogram gibi) veriler standartlagtiriimalidir (Borg
& Groenen, 2010). Analizde temel ayrim, metrik ve metrik olmayan
modeller arasindaki farktir. Metrik ve metrik olmayan modeller, gok boyutlu
Olgekleme modeli tarafindan tahmin edilebilen koordinatlarla hesaplanan,
veri ve uzakliklar arasindaki iligkiler hakkinda farkli varsayimlara sahiptir.
Metrik modeller iliskinin en az arahik 6lgegi ile Ol¢iilmiis niteliklere sahip
oldugunu varsayarken, metrik olmayan modeller sadece ordinal Olgekle
Olgiilmiig nitelikleri gerektirmektedir (Mackay & Zinnes, 1986).

CBO’de amag olabildigince az boyutta uzaysal haritayr bulmaktir. Boyut
sayisina karar verme agamasinda aragtirmaci 6nceki bilgilerini kullanarak, farkl
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boyut durumlarinda nesnelerin yorumlanabilme durumlarini kargilagtirabilir
ya da agagida belirtilen Stress degerlerine kargi olarak boyut sayisini bir
grafik tizerinde analiz ederek de boyut sayisina karar verebilir. Genel olarak
iki boyutlu analizler daha kolay ve anlagilir gorsel sonuglar verebilmektedir.
Analizin giivenilirliginin ve gegerliliginin test edilmesinde dikkat edilmesi
gereken iki durum s6z konudur. Uyumun veya uyum iyiliginin bir 6lgiisii
olan Stress olgiisii analiz sonucu elde edilen koordinat diizleminin boyut
sayisinin uygunlugunun belirlenmesinde 6nemli bir Olgiittiir.

Stress ol¢iisti denklem (2)’ki gibidir.

) 12

5(a,-d)
Z‘Z’/

(2)

A

d;; terimi i. ve j. bireyler arasindaki veri uzakhigi, d;; de i. ve j. bireyler

arasuidaki konfigiirasyon uzaklig1 olarak yansitilmaktadir (Dogan, 2003).

Kruskal'in 1964 yilinda gerginlik degerinin yorumlanmast igin diizenlemis
oldugu tabloya gore 0,05% esit olan bir Stress degerinin iyi uyum, 0’a yakin
bir Stress degerinin tam uyum gosterdigi soylenebilir (Wickelmaier, 2003).
R’ (korelasyon endeksinin karesi), degeri, cok boyutlu 6lgekleme analizi
sonucunda elde edilen modelin, veri setini ne derece iyi temsil edip etmedigi
gosterir. R*°nin degerinin rakamsal olarak 0,60 ve {istii degerleri kabul
edilebilir olarak yorumlanabilmektedir (Nakip, 2003).

3.3. Veri Toplama ve Degisken Analizi

Isletmeler, miigterilerine yonelik elde ettigi bilgileri, kisisel verilerin
korunma kanunu geregi, gizlemek zorundadir. Ayrica igletmeler kendi
karliliklarini ve sektorel paylarini gizli tutma gerekgesiyle de bu tip verileri
paylagma konusunda mesafeli yaklagmaktadir. Caligmanin bu  kisitina
(glicliigiine) ragmen ikincil veriler iizerinden analizler yapilmistir. Tkincil
veride kullanilan kaynaklardan ilki teknolojik iiriinlerin satigini yapan bir
firmanin iller ve iiriin diizeyinde iriin birim satig adetleridir. Kigisel verilerin
korunmas1 kanunu geregi firmanin adi ¢alisma boyunca belirtilemeyecektir
ve caliymada sadece analiz ¢iktilarina yer verilecektir. Diger kaynak ise
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)’dur. Firmanmin birim satiy miktarini
teorik olarak etkileyecegi diisiiniilen demografik, ekonomik, egitim gibi
makro degiskenler TUIK’in internet sitesinden 2019 yili icin il diizeyinde
elde edilmistir. Ttim istatistiksel analizler SPSS 25.0 kullanilarak, tablolar ise
M.S. Excel programlar1 yardimiyla diizenlenmistir.
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Firmanin satisa sundugu sayica ¢ok fazla iiriin ¢egidi oldugu igin cesametli
bir birim satig adet verisi elde edilmistir. Ayrica bazi iirtinlerin illere gore
tarkli satiy performans gostermelerinden dolayr analiz igin hangi iiriin
gesidinin satig adet verilerinin kullanilacagi konusunda bir kisit getirilmistir.
Bu kusit belirlenirken “temel ihtiyag iiriin grubu olup, liks triin 6zelligi
tagimayan” tiriinler olmasina dikkat edilmigtir. Ayrica segilen bu iiriin gruplari
aragtirmanin yapildigi zamana kadar devam eden ve yillara gore benzer satig
egilime sahip tirtin gruplaridir.

Bu urtnler:

1. Elektrikli ev aletlerinden; elektrik siipiirgesi, ¢amagir makinesi ve
televizyon,

1. Bilgisayar sektortinden; tabletler,
iii. Telekom sektoriinden; akalli telefonlardir.

Analize dahil edilen illerin her biri igin, TUIK’ in internet sitesinden,
toplam niifus saysi, ilin okuma, yazma orani, aldig1 ve verdigi toplam gog
sayist, ildeki toplam konut satiglari, imalat sanayisinin gayri safi yurt i¢i hasila
igindeki payz, (cari fiyatlarla, 2009 yil diizeyinde), ildeki kisi bagina gayri
saf1 yurtigi hasila (cari fiyatlarla,2009 bazli) degerleri dikkate alinmugtir.

Veri setinde kullanillan bagimli ve bagimsiz degiskenler asagida
belirtilmigtir. Bagimli degigken gruplarindaki gozlem sayilarinin uygunlugu
ve diskriminant analizi varsayimlarindan da birisi olan normallik varsayimini
saglamak amaci ile veri setindeki degiskenler normalize edilmistir. Ayrica
diskriminant analizine baglamadan ©6nce analiz igin gerekli olan aykir
deger tespiti, kayip deger kontrolii, 6rneklem yeterliligi varsayimlari da test
edilmigstir ve agagida belirtilmigtir.

1. Bagjumls Degiskenlervin Belivienmesi: Bagiml (agiklanan) degiskenler
belirlenirken, analize dahil edilen beg iiriin grubu igin ayr1 gruplamalar
yapilmugtir. Satig adeti seviyelerine gore hiyerarsik olmayan kiimeleme
analizi yontemlerinden “k-ortalama” yontemi kullamilmistir. Veri
setinde gruplar ve gozlem sayilar1 Tablo 1°deki gibidir.
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Tiablo 1. Bagunli Degisken Gruplar: ve Gozlem Saydar:

Grup Ad1
Grvu.p belirlemede kullanilan bagimli A (;; %{;ek B S(;gll;a ¢ (SDazzuk
degigken ads Seviyesi) Seviyesi) Seviyesi)
Elektrik siipiirgesi satig adetlerine gore 17 18 33
Camagir makinesi satig adetlerine gore 12 38 18
Televizyon satig adetlerine gore 20 22 26
Tablet satig adet seviyelerine gore 20 20 28
Alalli telefon satig adet seviyelerine gore 14 19 35

Kiimeler sirasi ile A, B ve C olarak adlandirilmuglardir ve gruplar kiime
merkez noktalarina gore yiiksek, orta ve diigiik satiy performansina sahip
illeri temsil etmektedirler.

ii. Bagumsiz Defjiskenlerin Belivlenmesi: ller diizeyinde Tablo 2°de
belirtilen makro degiskenler bagimsiz (agiklayici) degiskenler olarak
analize dahil edilmiglerdir ve analiz boyunca yorumlanan ¢ikt:
tablolarinda temsili degisken kodlar ile ifade edilmislerdir.

Tablo 2. Bagumsiz Degisken Kodlar: ve Degisken Adlar:

Degisken kodu Degisken adi

X, Ilin toplam niifus sayst (yil)
X, Ilin aldig1 toplam gog sayist
X, Tlin verdigi toplam gog sayisi
X, Tldeki toplam konut satiglart
X Scktélecrin Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Tgindeki Pay1, Tmalat
5 Sanayi, Cari fiyatlarla,2009 Bazl
X, Tldeki kigi bagina gayri safi yurtigi hasila (Cari fiyatlarla,2009

Bazli)

Ilin okuma, yazma orani (niifusa oranl)

~

. Aykwr deger tespiti: Aykiri degerlerin tespitinde ¢ok degiskenli
veri setlerinde siklikla kullanilan Mahalanobis Uzaklik (MU)
Olgtisii  kullanmilmugtir. Analiz sonucu elde edilen MU degerleri
incelendiginde 0,001°den kiigiik olan ve aykiri degere sahip iller
Tablo 3’te belirtilmistir.
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Tablo 3. Aykwr: Degerlevin Mahalanobis Uzaklik Degerleri

1 Adt Mahalanobis Uzaklik Degerleri
ADANA 0,00051
ANKARA 0,00000
ISTANBUL 0,00000
KOCAELI 0,00094

Bu durum illerin gelismiglik diizeyinden kaynaklanan bir durumdur. Bu
illeri analiz diginda tutmanin ¢ok dogru bir tutum olmayacag: diisiiniilerek
degerlerin analize olan etkilerini kisitlamak amaciyla literatiirde kirpma
yontemi olarak da bilinen Winsorization yontemi ile veri setindeki degerler
%90’lik bir kazang saglanacak gekilde kirpilmugtir ve bu gekilde veri setindeki
aykir1 deger sorununa ¢6ziim tiretilmeye galigilmigtir.

iv. Kaysp deger kontrolii: Firmadan elde edilen ilgili iller ve tirtinlerin
satig adet verilerinde ve TUIK’ten ahinan il diizeyindeki makro
verilerde herhangi bir kayip deger bulunmamaktadir.

v.  Orneklem Yeterliligi: Veri setinin 6rneklem yeterliliginde kullanilan
Kaiser Meyer Olkin (KMO) test oraninin 0,80’in iistiinde gikmasi
iyi bir 6rneklem uygunluguna isarettir. Orneklem yeterliligi icin
test ettigimiz veri setinin Tablo 4¢ gore KMO test istatistik degeri
0,87’dir ve veri setinin Orneklem vyeterliligin uygun oldugunu
soylemek miimkiindiir.

Toblo 4. Orneklem Yeterliligji Testi

KMO ve Bartlett Testi
Kaiser-Meyer-Olkin Ornekleme Yeterliligi Olgiimii 0,878
Bartlett’in Kiiresellik Testi Yaklagik Ki-kare ~ 1471,458
df 91
Anlamlilik 0,000
4. Bulgular

4.1. Diskriminant Analizine Iliskin Bulgular

Caligma kapsaminda segilen beg {irtin igin ayr1 ayri diskriminant analizi
yapilmustir. Ancak, ¢aliymanin boyutunu hacimsel olarak agmamak adina,
bu iiriin gruplarindan sadece bir {irtintin (elektrik siipiirgesi) diskriminant
analizi ¢iktilar1 detayli yorumlanmugtir. Diger irtin gruplarindaki ¢iktilarin
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detayl bir yorumu verilmeyip, analiz sonucu elde edilen “Wilks” Lambda” ve
“Ozdeger” biiyiikliiklerine iligkin sonuglar tek bir tabloda sunulmustur. Her
bir {iriin igin siniflandirma sonuglarina yonelik tablolar ayr ayr1 belirtilmigtir.

Elektrik stiptirgesiigin yapilan diskriminant analizsonucunda elde edilenilk
ciktilardan birisi olan Wilks’ Lambda’nin F testi tablosu, bagimsiz degiskenler
agisindan gruplar arasinda bir farkin olup olmadiginin anlagilmasinda bilgi
verecektir. Bu teste iliskin hipotez agagidaki gibi belirtilmigtir

HO: uuxl = qu2 == !’LuX7
Hp:px, # pux, #...# U X,

H, gruplar arasi degiskenlerin ortalamalarinin egit oldugunu, H, ise
gruplar arasi degigkenlerin ortalamalarinin farkli oldugunu gostermektedir.
Tablo 5% gore Wilks” Lambda’min F Testi anlamlihk degeri X, degigkeni
i¢in 0,05’ten biiyiiktlir ve H hipotezi X, degiskeni igin reddedilememigtir.
Diger degiskenler igin ise anlamlilik degerleri p = 0,000 <0,05 oldugu igin
H, hipotezi reddedilebilir ve gruplar arasinda ortalamalarin farkli oldugu
seklinde yorumlanabilir.

Tablo 5. Elektrik Siipiivgesi icin Wilks’ Lambda’nin F Testi

Wilks’ Lambda F df, df, Anlamlilik
X, 0,335 64,56 2 65 0,000
X, 0,297 76,9 2 65 0,000
X, 0,405 47811 2 65 0,000
X, 0,289 80,08 2 65 0,000
X, 0,914 3044 2 65 0,055
X, 0,777 9304 2 65 0,000
X, 0,94 2077 2 65 0,134

Analiz sonucunda elde edilen diger bir gikt1 olan Boxs M Istatistigi tablosu
gruplar arasi varyans-kovaryans matrislerinin esitliginin anlagilmasinda
yardimci olacaktir.

H, : Gruplarin varyans-kovaryans matrisleri homojendir.
H, : Gruplarin varyans-kovaryans matrisleri homojen degildir;

seklinde kurulabilen hipotez Tablo 6’ya gore anlamlilik degeri p =
0,000<a =0,05 olduguna gore gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin
homojen oldugunu soyleyen sifir hipotezi tiim anlamhlik diizeylerinde
reddedilmektedir.
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Toblo 6. Elektrik Siipiirgesi igin Box’s M Istatistiji

Box’s M 137,326
F Yaklagik 2,02
df, 56
df, 7211,163
Anlamlilik 0,000

Gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin homojen olmasi durumu
diskriminant analizine devam edebilmek i¢in baslica saglanmasi gereken
varsayimlarindan birisidir ve varsayim saglanamamustir. Ancak bu noktada
Lachenbruch’in ileri siirdiigii esit kovaryans varsayimlarinin ihlalinin
diskriminant analizi sonuglarini 6nemli 6lglide etkilemedigi yaklasimindan
hareketle analize devam edilmistir (Berberoglu, 2010).

Diskriminant analizinde varsayilmasi gereken bir diger kosul da ¢oklu
dogrusal baglanti sorunu olmamasi durumudur. “Coklu dogrusal baglant1
degiskenler arasinda 0,90 ve iizeri korelasyon oldugunda, tekillik ise,
degiskenlerden bir veya birkag1 gereksiz oldugunda ortaya ¢ikar” (Giizeller,
2016). Tablo 7’ye gore gruplar igi korelasyon matrisinde bakildiginda
degiskenler arasinda 0,90 sinirma gore kabul edilebilir seviyelerde bir
korelasyon iligkisi bulunmaktadir geklinde yorum yapilabilir.

Tablo 7. Elektvik Siipiivgesi icin Gruplar Igi Dejiskenler Avasy Kovelasyon Matrisi

Degiskenler X X, X, X, X, X X
1,00 0,884 0,872 0,799 0,083 -0,167 -0,276
0,884 1,00 0875 0,798 0,073 0,054 -0,121
0,872 0,875 1,00 0,652 -0,092 -0,281 -0,235
0,799 0,798 0,652 1,00 0,409 0,251 -0,003
0,083 0,073 -0,092 0,409 1,00 0,496 0,368
-0,167 0,054 -0,281 0,251 0496 1,00 0,512
-0,276  -0,121 -0,235 -0,003 0,368 0,512 1,00

fo

b

b

o

P L L e e [ <

Elektrik siipiirgesi igin Tablo 8°de goriildiigii {izere sati adet seviyelerine
gore i grup s6z konusu oldugu i¢in iki fonksiyon olusturulmustur. Tabloda
her iki fonksiyonun degiskenligi agiklama yiizdesi ve kanonik korelasyon
degerleri verilmigtir. Birinci fonksiyonun kanonik korelasyon degeri
0,86°dir ve bagimh degiskendeki varyansin %73’ agiklanmaktadir. Tkinci
fonksiyon igin varyansin agiklama orani ise %7°dir. Birinci fonksiyonun daha
yiiksek degerde agiklayic1 olmasi analizin devaminda tercih edileceginin bir
gostergesidir.
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Tnblo 8. Elektrik Siipiivgesi igin Kanonik Aywma Fonksiyonlar: (Ozdegerier)

) . . Kanonik
o 0, 0,
Fonksiyon Ozdeger Varyans % Kimiilatif % Korelasyon
3,027 97,2 97,2 0,867
0,088 2,8 100,0 0,284

Tercih edilen fonksiyonun gruplara gore 6nem katsayilar1 Tablo 9daki
gibidir.

Tablo 9. Elektrik Siipiirgesi icin Fisher’in dogrusal aywt edici fonksiyonlar:

A B C
X, 837,059 825,775 828,097
X, -807,438 -809,294 -815,567
X, 591,706 596,719 597,489
X, -413,608 416,103 423,612
X, -96,576 -9254 -92,102
X, 1031,577 1020,613 1024,364
X 8173,174 8058,955 7981,905

Sabit -4632,385 -4490,79 -4447 566

Tablo 9’daki katsayilar kullanilarak elektrik siiptirgesi tirtinii igin gruplarin
dogrusal ayirt edici tahmin Diskriminant Fonksiyonlar1 (DF) denklem (3) —
(4) — (5)teki gibi yazilir.

DF gy, =—4632,385+837,059x; ~807,4381x, +591,706.x, ~413,608x, ~96,576 x; +1031,577x, +8173,174x, (3)

DF, ) = ~4490,790+825,775.x, 809,294 x, +596,719.x, ~416,103.x, ~92,5401x, +1020,613x, +8058,955x, (4)

DF, ) = —4447,566+828,097 x, ~815,567.x, +597,489.x, ~423,612x, ~92,102.x, +1024,364.x, +7981,905 v, (5)

Elektrik siipiirgesi igin yapilan diskriminant analizinde son ¢ikti olan
siniflandirma sonuglari Tablo 10’daki gibidir. Tablo 10’a gore analizde
kullanilan veride 17 tane A, 18 tane B ve 33 tane C grubu olmak iizere
toplamda 68 il vardir. Olusturulan diskriminant fonksiyonunun dogru
siniflandirilma oranlart A, B, C gruplart igin sirast ile %82, %91 ve %56°dur.

Modelin bagimsiz degiskenler ile toplam simiflandirma 6ngorii giicii ise
%79 dur.
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Tablo 10. Elektrik Siipiivgesi igcin Tabmin Edilmis Gruplarm Sumaflandwma Sonuglar:

Tahmini grup iiyeligi Toplam
A B

A 14 3 0 17

Miktar B 2 10 6 18

C 0 3 30 33

Orijinal A 82,4 17,6 0 100
Yiizde B 11,1 55,6 333 100
C 0 9,10 90,9 100

Toplam Simiflandirma Basarist (54/68) %79

Tablo 10’a gore A yiiksek, B orta ve C diigiik satig seviye gruplarini
gostermek {izere; tahmin edilmis gruplarin  siniflandirma  sonuglari
tablosundaki sayisal verilerinin Tiirkiye haritasindaki gortintimii Sekil 1’deki

gibidir.

veri yok
B ik
. orta
W viksck
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Sekil 1. Elektrik Siipiirgesi igin Talminlenmis Gruplarm Tiirkiye Haritas: Uzerinde
Goviindimii

Segili beg tirtin grubu igin diskriminant analizi ayr1 ayr1 tekrarlanmigtir
ve satig adetlerine gore olusturulan diskriminant fonksiyonlarinin gegerlilik
degerlerinde kullamlan Wilks® Lambda ve 6zdeger biiyiikliikleri 6zetle
Tablo 11°deki gibidir. Fonksiyonlarin 6z degerlerinin 0,40 ve yukarisinda
olmasi, Wilks’ Lambda degerinin kiigiik, ki-kare degerinin yiiksek, anlamlilik
degerlerinin 0,005 anlamlilik diizeyinde kiigiik olmas: fonksiyonlarin etkili
bir ayrigtirma giiciine sahip oldugunu gosterir.
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Toblo 11. Segili Bes Uriin Grubu igin Wilks® Lambda ve Ozdeger Biiyiikliikleri

Wilks’

Lambda Ozdeger Ki-kare Anlamlilik
Elektrik siipiirgesi 0,228 3,027 91,584 0,000
Camagir makinesi 0,343 1,583 66,382 0,000
Televizyon 0,262 2,622 83,13 0,000
Tablet 0,167 4,261 110,949 0,000
Akaulli telefon 0,237 2,775 89,328 0,000

Caligmanin bu agamasindan sonra diger dort {irtin igin etkili ayrigtirma
giicline sahip olan fonksiyonlar yardimi ile tahmin edilmis gruplarin
siniflandirma sonug tablolar1 ve Tiirkiye haritast tizerindeki goriiniimleri
paylagiimistir.

Camagir makinesi i¢in diskriminant analizinin siniflandirma sonuglart
Tablo 12°de yer almakta olup, simflandirma sonuglar1 sayisal verilerinin
Tiirkiye haritasindaki goriiniimii de Sekil 2°deki gibidir.

Tablo 12. Camagsw Makinesi igin Talbmin Edilmis Gruplarm Smiflandvwma Sonuglar:

Tahmini Grup Uyeligi Toplam
A B C

A 10 2 0 12
Miktar B 1 34 3 38

C 0 11 7 18

Orijinal

A 83,3 16,7 0 100
Yiizde B 2,60 89,5 7,90 100

C 0 61,1 38,9 100

Toplam Siniflandirma Basaris1 (51/68) %75
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Sekil 2. Camagw Makinesi igin Talmin Edilmis Gruplarm Tiirkiye Haritas: Uzerinde

Televizyon igin diskriminant analizinin siniflandirma sonuglar1 Tablo
13’te yer almakta olup, simflandirma sonuglar1 sayisal verilerinin Tiirkiye
haritasindaki goriiniimii de Sekil 3’teki gibidir.

Tablo 13. Televizyon igin Tabhmin Edilmis Gruplarim Smiflandwma Sonuglar:

Tahmini Grup Uyeligi Toplam
A B C

A 18 2 0 20
Miktar B 4 13 5 22

C 0 6 20 26

Orijinal

A 90 10 0 100
Yiizde B 18,2 59,1 22,7 100

C 0 23,1 76,9 100

Toplam Simiflandirma Basarist (51/68) %75
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Sekil 3. Televizyon igin Tabminlenmis Gruplarm Tiirkiye Haritas: Uzerinde

Goriintimii

Tablet igin diskriminant analizinin siniflandirma sonuglari Tablo 14°te yer
almakta olup, simiflandirma sonuglar1 sayisal verilerinin Tiirkiye haritasindaki
goriiniimii de Sekil 4’teki gibidir.

Tablo 14. Tablet icin Talbmin Edilmis Gruplarm Sumflandwrma Sonuclar:

Tahmini Grup Uyeligi Toplam
A B C
A 19 1 0 20
Miktar B 1 13 6 20
C 0 4 24 28
Orijinal
A 95 5 0 100
Yiizde B 5 65 30 100
C 0 14,3 85,7 100

Toplam Simflandirma Bagarist (56/68) %82
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Sekil 4. Tablet igin Tabminlenmis Gruplarm Tiivkiye Haritas: Uzerinde Goviintimii

Akalli telefon igin diskriminant analizinin siiflandirma sonuglar1 Tablo
15te yer almakta olup, siniflandirma sonuglar1 sayisal verilerinin Tiirkiye
haritasindaki goriiniimii de Sekil 5’teki gibidir.

Tablo 15. Akdlls Telefon igin Tabmin Edilmis Gruplarm Suaflandwma Sonuglar:

Tahmini Grup ﬁyeligi Toplam

Grup A B C

A 12 2 0 14
Miktar B 0 13 6 19

C 0 1 34 35

Orijinal

A 85,7 14,3 0 100
Yizde B 0 68,4 31,6 100

C 0 2,9 97,1 100

Toplam Smiflandirma Bagarist (59/68) %86
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Sekil 5. Akdlls Telefon igin Talminlenmis Gruplarm Tiirkiye Havitas: Uzerinde

4.2. Gok Boyutlu Olgekleme Analizine liskin Bulgular

Cok boyutlu 6lgekleme analizi, iller ve tiriinler diizeyinde olmak tizere iki
ayr sekilde yapilmugtir.

4.2.1. Tller igin Cok Boyutlu Olgekleme Analizine ligkin Bulgular

Tller icin yapilan ¢ok boyutlu Slgekleme analizi ile iiriinden bagimsiz
olarak iller seviyesinde toplam satig adetleri dikkate alinarak iller arasindaki
benzerlik ve farkhliklar iki boyutlu grafik ile tespit edilmeye ¢alisiimistir.
Ozetle veri setinde 68 gozlem (il) bulunmaktadir ve analizde uzaklik
matrislerinden Oklid uzaklik matrisi kullanilmigtur.

CBO analizinde elde edilen ¢iktilarin gegerliligi ve giivenilirligi iin Stress
degerleri ve R’ icin tablolara bakacak olursak; & boyut sayisin temsil etmek
tizere, k=2 igin stress istatistiginin 0,001’den kiigiik oldugu degere kadar
analiz devam etmigstir. Tablo 16’ya gore 3. iterasyonun sonunda Stress degeri
0,0007 sonucuna ulagtig1 igin iterasyon durmugtur. 0’a yakin Stress degeri
veren boyut ¢oziimii uygun olarak yorumlanmaktadir.

Tablo 16. 68 Ilin Cok Boyutlu Olgekleme Analizi Stress Degerleri

Iterasyon Uyum (Stress) Gelisme
1 0,03965
2 0,03111 0,0085

3 0,03041 0,0007
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Ayrica yine Tablo 17°de goriildiigii tizere k =2 igin Stress degeri verileri
R* = 0,98306 oraninda agiklamaktadir.

Toblo 17. 68 Tlin Cok Boyutlu Olgekleme Analizi Kruskal’s Stress Istatistifi

R’ 0,98306

Analiz sonucu illerin iki boyutlu uzayda olugan grafiksel gosterimi Sekil
6’daki gibidir. Grafikte y ekseni birinci boyut, x ekseni ikinci boyut olarak
tanimlanmaktadir.
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Sekil 6. 68 11 Igin Oklid Mesafesi Modeli

Iki boyutlu grafikte merkeze (0,0) yaklastikga noktalar arasindaki
farkliliklar azalirken, merkezden uzaklagtik¢a farkliliklar artmaktadir. Grafige
bakildiginda en farkli toplam satig adeti degerine sahip olan ilin Istanbul
oldugu soylenebilir. Merkez etrafinda ve birbirine yakin konumlanan illerin
de satig verilerinin birbirlerine daha benzer oldugu soylenebilir.

Tlleri boyut degerleri arasindaki farkin minimum, maksimum ve ekstrem
olmas1 durumuna gore i gruba ayirirsak Sekil 7’deki gibi renklendirilmig bir
Tiirkiye haritas1 elde edebiliriz. Aslinda bu harita Sekil 6’daki konumlanma
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yapisindaki benzerlik ve farkhiliklari da gorsel olarak daha iyi bir gekilde
sunmustur.

veri yok
B minimum fark
W maoksimum fark
@ ckstrem fark

Createdd with paimnmaps s

Sekil 7. 68 Ilin Boyut 1 Dejerierine Gore U Gruba Ayrimis Halinin Tiirkiye
Havritasmda Goriinsimii

Istanbul satig adeti bakimindan yiiksek performanslt bir il oldugundan
dolayi Istanbul disinda kalan iller arasinda benzerlik ve farkliliklarin daha net
anlagilabilmesi igin analiz bir de Istanbul ili ¢ikarihip tekrarlanmustir. Analizin
gegerliligi i¢in dikkate alinmasi gereken ve oldukga uygun ¢ikan Stress ve
giivenilirlik oranlar1 Tablo 18 ve 19°daki gibidir.

Tablo 18. Istanbul’un Analize Dahil Edilmediji 67 Ilin Cok Boyutlu Olgekleme
Analizi Stvess Degerleri

Iterasyon Uyum (Stress) Gelisme

1 0,0812
2 0,0655 0,01576
3 0,0641 0,00138
4 0,0640 0,00005

Tablo 19. Istanbul’un Analize Dabil Edilmediji 67 Ilin Cok Boyutlu Olgekleme
Analizi Kruskals Stress Istatistigi

R? 0,97794
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Istanbul’un analize dahil edilmedigi durum igin elde edilen Sekil 8°deki
grafige bakildiginda Sekil 6’dan farkli bir konumlanma gozlemlenmistir.
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Sekil 8. Istanbul’un analize dahil edilmedigi 67 Ilin Oklid Mesafesi Modeli

Benzer gekilde yine boyut 1 degerleri kullanilarak illerin {i¢ gruba ayrilmig
hali Sekil 9°daki gibidir.
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Sekil 9. Istanbul’un Analize Dahil Edilmedigi 67 Ilin Boyut 1 Degerlerine Gore Ug
Gruba Ayrimas Halinin Tiivkiye Havitasmda Goriiniimii
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4.2.2. Uriinler i¢in Cok Boyutlu Olgekleme Analizi Sonuglar

Uriinler igin ok boyutlu 6l¢ekleme analizinde firmanin satisa sundugu
tiim teknolojik iiriinlerin 2019 y1li toplam satig verileri tizerinden iki boyutlu
grafikte konumlanmalar1 incelenip tirtinler arasinda iglev benzerligi ve toplam
satig adetleri agisindan bir baglanti kurulmaya galigiimugtir.

Ulagilabilen veri setinde fazla sayida farkli sektorlerden iiriin gruplari
oldugu igin tek bir gruplama ile analiz ¢iktisindaki gorseller karmagik bir hal
almaktaydi. Veri setindeki tirtin gruplar sektorel olarak elektrikli ev aletleri,
bilgisayar ve telekom {iirtin gruplart olmak {izere ii¢ grupta siflanabilirdi.
Geligen teknoloji ¢agindaki degisimler ile bilgisayarlarin yaptigi pek gok
iglevleri artik telefonlar ile ¢ok daha kisa siirede daha pratik yapilabilen
durumlar goz Oniine alinarak telefon ve bilgisayar sektorleri altindaki benzer
ya da farkl: iirtinlerdeki konumlanmalar merak edilmis olup tek grup altinda
incelenmigtir. Bu noktada analiz Oncesi iiriinler iki ayr1 grup olarak ele
alinmugtir ve gruplardaki tiriinler agagida gibidir.

Elektrikli ev aletleri (Grup 1): Klima, hava nemlendiricileri, ocak,
buzdolabi, bulagik makinesi, 1sitma, fan, gida hazirlayicilari, dondurucular,
aspirator, ¢ay ve kahve makineleri, {itli, meyve sikacaklari, su 1siticilari,
mikrodalga firinlar, televizyon, tost makinesi, kurutucular, elektrikli
stipiirgeler, gamagir makineleri.

Bilgisayar ve telekom diviinleri (Grup 2): Kameralar, masa tistii bilgisayar,
telefon kulakliklari, bilgisayar kulakliklari, klavyeler, kartug, tablet, hafiza
kartlar1, hoparlor, mobil bilgisayarlar, monitorler, akilli telefonlar, mouse,
yazici, depolama, usb bellek, oyun konsollari, video oynaticilari.

Sekil 10°da, Grup 1 igin Oklid mesafesi modeli gosterilmektedir.
Sekle gore televizyon {iiriin grubu diger iiriinlerden gok farkli bir noktada
konumlanmustir ve en farkli satig adeti seviyesine sahip olan iiriindiir geklinde
yorumlanabilir. Ayrica ocak ve firin gibi islevsel agidan benzerligi olan
tiriinlerin yakin konumlanmalar1 da benzer satig adetlerine sahip olmalarinin
ve dolayst ile birlikte satin alinmalarimin bir agiklamasr olabilir.
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Sekil 10. Grup 1 Igin Oklid Mesafesi Modeli

Sekil 11, Grup 2 icin Oklid mesafesi modeli gosterilmektedir. Grup 2°de
en farkli konumlanan iki {irtin akilh telefonlar ve bilgisayar kulakliklaridir.
Bilgisayar ve tamamlayici irtinleri olarak diigiiniilebilen masa stii bilgisayar,
klavye, yazici, kartug, gibi genelde birlikte satilan iiriinler birbirlerine yakin
bir sekilde konumlanmuglardir.
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5. Tartigma ve Sonug

Bu galiymada ilk olarak, teknolojik iiriinlerin perakendeci satiglarinda
makro gevresel degiskenlerin, iller diizeyinde satig performans: tizerindeki
etkilerini saptamak amaci ile diskriminant analizi yapilmistir.

Diskriminant analizi sonuglarina gore segili her bir {iriin igin makro
gevresel (toplam niifus, aldig1 ve verdigi gog¢ sayisi, okuma yazma orani,
imalat sanayi sektoriiniin gayri safi yurt igi hasila igindeki payi, ildeki
toplam konut satiglar1 ve kigi bagina gayr safi yurt igi hasila) degiskenlerin
il diizeyinde satig performansini etkileyebildigi sonucuna ulagiimigtir. Ayni
zamanda diskriminant analizi ile olugturulan fonksiyonlarin da anlaml ve
etkili bir ayrigtirma giiciine sahip oldugu gozlenmistir.

Calismada ek olarak hem illerin hem de ftriinlerin kendi aralarindaki
benzerlik ve farkliliklar1 gorsel olarak daha anlagir hale getirmek amac
ile ok boyutlu 6lgekleme analizi yapilmistir. Tllerin kendi aralarindaki
benzerlik ve farkliliklarin tespitinde ise toplam satig adetine gore Istanbul
ilinin diger illerden farklilagtigi gozlemlenmistir. Diger iller ise birbirine
daha yakin konumlanmugtir. Bu illerin satiy adetlerinin birbirlerine daha
benzer oldugu soylenebilir. Istanbul’un analize dahil edilmedigi durumda
ise sonug dikkat ¢ekicidir. Antalya, Bursa, Kocaeli, Tekirdag gibi illerin
diger illerden farklilagtigr gozlemlenmistir. Uriinlerin ¢ok boyutlu l¢ekleme
analizi sonuglarinda ise iglevsel agidan birbirine benzeyen, tamamlayici
iriin olarak da diigiiniilebilen, genelde beraber satin alinan {riinlerin
konumlanmalarindaki yakinhk dikkat ¢ekmistir. Ornegin; grup 1’in iginde
yer alan iirtinler agisindan agiklamak gerekirse televizyon iiriin grubu diger
triinlerden ¢ok farkli bir noktada konumlanmustir ve en farkli satiy adeti
seviyesine sahip olan {irlindiir seklinde yorumlanabilir. Ayrica ocak ve firin
gibi iglevsel agidan benzerligi olan tirtinlerin yakin konumlanmalar1 da benzer
satig adetlerine sahip olmalarinin ve dolayisi ile birlikte satin alinmalarinin
bir agiklamasi olabilir.

Bu sektorde faaliyet gosteren igletmelerin etkin pazarlama faaliyeti
gerceklestirebilmesi i¢in il ve {rtin gruplandirilmasinin  dogru tespit
edilmesine yonelik olarak calismada elde edilen bulgulara gore agagida
sunulan Onerilerin rehber olacag: diigiiniilmektedir.

1. Diskriminant analizi ile etkili ¢ihan fonksiyonlarda satis adet seviyelerini
onemli dervecede etkileyen katsayisy yiiksek olan makyvo degiskenler takip
edilevel hangi donemlerde pozitif yonde bir egilim gosterdikleri tespit
edilebilir: Ilgili donemler igin satss kampanyalars ve vellamlar ile miisteriyi
etkileyecek stratejiler gelistivebilin:
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1. Elde edilen fonksiyonlar ile ilin tahmini satis adet seviyesi belivienebiliv ve
bu yonde ilgili gruplavda bulunan illevde satis adetlevinde olumin yonde
[fark yavatabilecek diviin gruplars tizevine tedarik saglanabili:

. Firma kendi i¢ pazavinda il bazh bir boliimleme yapmak isterse cok
boyutly olgekleme analizi ile benzer ve farkh illevi belivieyebilin:

iv. Uriinlerin benzer ve farkl yomlevini cok boyutlu ileelleme analizi
ile belirleyip tamamlayicr olarak gozlemlenen diviin gruplar:s igin
kampanyalay, veklamlar gelistiverek sats performansiarim arttwabiliv
veya teknolojik yeni gelismeler ile tiviin ozelliklerinde farkhiklar yaratarak
daha gok miisterinin dikkating cekebilir.

Kullanilan bu analiz yontemleri, bundan sonraki yapilacak akademik
caliymalarda markalar arasindaki benzerlik ve farkliliklarin tespiti iizerine
caligmalarda degerlendirilebilir.
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Abstract

The determination of the socioeconomic status (SES) of the households is of
great importance especially for many studies conducted in the academic field.
It is used extensively especially for market and advertising research. Different
methods are utilized for calculating SES scores based on education, income
and occupation data at household level. The data obtained are record-level
real data, not survey data. Variables are rated according to the score scale
from 0 to 100.

The data of the education variable is scaled according to the educational
attainment of individuals and rankings of university departments, the
occupation variable is scaled according to the civil servant coefficient and
the number of persons employed, and finally the income variable is scaled
according to median income value. All 26 million households in Tirkiye
were included in this study. According to the findings, the SES scores of
the households were grouped into seven groups: A+ (1.44%), A (10.80%),
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B (16.05%), CI (18.24%), C2 (19.32%), D (17.77%), and E (16.37%).
While 16.37 % of the households were in the lowest SES group, the
proportion of households in the highest SES group was 1.44%. This article
is the first evidence-based study that sheds light on SES scores covering all
households in Tiirkiye. In this way, the socioeconomic levels of people reside
in Tirkiye were classified by taking advantage of the administrative registers.
Besides, in this study, the SES scores of an individual or household without
a socioeconomic status score can be calculated by using the multivariate
regression model.

1. Introduction

Socioeconomic status (SES) is a term that encompasses the social, economic,
and educational standing of an individual or group within a society. It is a crucial
factor in understanding a wide array of societal issues, from health disparities
and educational access to employment opportunities and social mobility. SES
indicate the position of an individual or group on the socioeconomic scale,
such as income, duration and level of education, occupation according to their
residence. In other words, socioeconomic status is a concept that expresses
the place of an individual or a group in society based on a combination of
factors such as income, education, occupation and well-being. This concept
is frequently examined and studied in the social sciences literature. Both the
individual components of SES, such as educational attainment, occupational
status, and financial resources, and how these components can be combined to
create a composite score have been extensively researched and discussed (Baer
Etal.,, 2005). Some researchers choose to look at aspects of SES separately to
determine how much each component contributes to any observed effect. For
this reason, there is a very extended literature on SES studies. The positions
of individuals and/or households in the social hierarchy and what can be
used to determine their socioeconomic status is a highly controversial issue
(Kalaycioglu Et al., 2010).

Globally, countries like the United Kingdom, the United States, and
Australia have developed various SES indices to capture these disparities,
each tailored to reflect their unique social and economic landscapes. The
“Socio-Economic Indexes for Areas” (SEIFA) used in Australia, for example,
integrates income, education, and occupation data to analyze socioeconomic
trends at regional levels. Similarly, the United States relies on indices derived
from census data to assess SES across diverse demographic groups. These
international models provide valuable insights and frameworks that can
inform SES studies in Tiirkiye, where socioeconomic disparities present
distinct challenges shaped by regional inequalities and the urban-rural divide.
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Traditionally, SES has been measured through surveys that capture
variables such as income, education, and employment. However,
administrative registers, which contain detailed and comprehensive data
collected by government agencies for purposes such as taxation, welfare,
and public services, offer a promising alternative approach.

Administrative registers provide a wealth of detailed, longitudinal data
that can offer a more accurate and comprehensive picture of household SES.
Moreover, because these registers often cover entire populations, they offer
a unique opportunity to analyze SES in a way that is both representative and
free from the biases of traditional survey methods. In this article, we will
explore how household socioeconomic status can be calculated using data
from administrative registers.

2. Methodology

In the SES literature, socioeconomic status indicators are generally
examined within the frame of some basic themes such as health, education,
poverty, well-being and ethnic inequality. In the article, some analyzes made by
researchers are included. In their study, Sewell and Shah (1967) investigated
the relationship between SES, intelligence, and success on higher education.
Mueller and Parcel (1981) suggested two occupation-based measures, the
Duncan Socioeconomic Index and the Siegel Prestige Scale, as the best
measures of the SES of individuals or household respondents.

Bradley and Corwyn (2002) reviewed the history of SES and provided an
overview of the relationship between SES and children’s well-being for three
main developmental domains (cognitive, socioemotional, health). They have
drawn attention to models that attempt to explain the link between SES
and these aspects of development. Ball and Crawford (2005) examined the
relationship between obesity and SES in developed countries in their study.
In his study, Vyas (2006) conducted a principal component analysis on the
assets owned by the household due to the difficulties in obtaining accurate
data, although income and expenditure data are the most appropriate data
for socioeconomic status. In the SES factor score calculation in the study, 4
main groups and 28 breakdowns were used in the urban-rural distinction in
Brazil and Ethiopia data. The average socioeconomic score was calculated
for the quintiles by ranking the calculated factor score from the least amount
to the most amount. When looking at the distribution of the results, it was
determined that the SES score calculated with the variables used did not
have a significant discrimination. At the end of the study, the importance of
determining the variables and re-evaluating the variables taken into account
as conditions change over time is emphasized.
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In their study, Conger and Martin (2010) focus on evidence regarding
potential mechanisms proposed to explain these relationships. The study
concludes with suggestions for future research on SES, family processes, and
individual development in terms of important theoretical and methodological
issues that have not yet been addressed. In his study, Patten (2019) aimed to
propose and test a conceptual model for socioeconomic status (SES) and to
measure variables that are available to researchers in Canada and applicable
in other countries.

Powers (2021) provides an overview of the basic concepts of SES in
his book, reviews the major approaches to conceptualizing and measuring
socioeconomic status in North America over the past thirty-five years and
evaluates these measures in light of current theoretical and methodological
issues, and examines the origin and development of measures of
socioeconomic status and prestige derived from United States (US) Census
data. Antonoplis (2023) argues that SES is a construct that cannot be
measured under traditional construct concepts and offers an alternative
strategy for examining socioeconomic conditions. The study included a
literature review consisting of 20 years of psychological research on SES.
As a result of the study, SES was reconceptualized as a set of socioeconomic
conditions and a measurement strategy was given to evaluate these concepts.

Blau and Duncan presented an analysis regarding to the scope and causes
of intergenerational social mobility and argued that occupation has a central
position in industrialized societies. Because profession provides a basis from
which salaries and wages are earned and gives the professional authority and
control over others and resources. As will be discussed, they suggest that
different status or prestige is attributed to various occupations. Therefore,
Blau and Duncan conclude that occupational hierarchy is the underlying
dimension of social stratification. (Peter M. & Duncan, 1967)

2.1. Using the Household or Individual as the Unit of Analysis

Should socioeconomic status measurement be based on the household
or the individual as the unit of measurement? The answer to this question is
a very important issue for determining the measurement and the indicators
to be included in the measurement. Those who examine class within the
traditional framework tend to apply class categories to the household and
define the man as the person who determines the class structure in the
household. Goldthorpe has argued that this approach eftectively. According
to him, household members share the same class position, and this position
can be measured most accurately by looking at the male household head.
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Because the male household head is the household member with the most
responsibility and continuity in terms of participation in the labor market.
Later, following Erikson’s ideas, Goldthorpe moved away from the idea that
the male determines the class of the family and began to support a method
called the dominance approach. Accordingly, the class position of the
household is determined by the position of the household member whose
participation of household’s labor market is at the highest level.

There are also views that argue that the individual should be the object
of analysis. According to those who argue that the individual should be
the object of analysis, the individual’s attitudes and behaviors; According
to logic, it should be examined according to the direct experiences of the
individual. On the other hand, in studies on consumption behaviors and
attitudes where the family consumes together as a whole, the appropriate unit
of analysis is the household. If it is decided that the survey is a household-
based classification measure rather than an individual-based classification
measure, a second stage raises the question of how best to measure the
household’s class position. In this case, three basic approaches can be listed

(Edgell, 1998):

* Goldthorpe’s dominance approach: Based on the individual in
the household with the highest participation in the labor market
(Goldthorpe, 1983).

* Combined classifications: Including men and women in the
measurement.

* Separate class schemes for men and women: Applying the schemes
developed for men also to women.

There are also some problems and advantages derived from all three
approaches. At this point, the scope of the research must be determined in
order to decide to unit of analysis correctly. The last step that will enable the
concept of class to be operationalized is to decide on the scope of the research.
Traditionally, class analyzes include only adults who are economically active
full-time. In this case, it becomes clear that groups such as those who do not
working full time, unemployed persons, part-time workers, unpaid workers,
retirees are not included in the class structure. (Kalaycioglu et al., 2010)

2.2. Socioeconomic Status Indicators

Another important issue is also that determining the factors/variables to
be included in the index when creating the SES scale. Within this context,
it is theoretically accepted that the variables such as education, occupation,
income, authority and ownership are the main factors affecting SES.
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a) Education: It has been one of the most important factors for obtaining
certain statuses and vertical mobility. For this reason, education should be
one of the basic components of an SES index to be formed for education.

b) Income: Income is one of the basic components in SES scales. Income
level of a household usually aftects the place in the social structure. Income,
which is a socioeconomic indicator, closely affects consumption and lifestyle.

¢) Occupation: Occupational reputation is an almost unchanging part
of the SES models. In the modern life, it is often stated that occupation
is the most fundamental factor that determines a person’s social position.
Occupation is also seen as a complementary factor to education and income.
(TUSES)

2.3. Commonly Used SES Measurements

Although there is disagreement about the conceptual meaning of SES,
there appears to be agreement on Duncan’s (1972) definition of the tripartite
nature of SES, which combines parental income, parental education, and
parental occupation as the three primary indicators of SES. (Sirin, 2005)

The most widely used index by those publishing in the field of Child
Development and Developmental Psychology is the Hollingshead Index.
The index takes into account the fact that social status is a multidimensional
concept.

In 1970, Green developed a scoring procedure designed for use in public
health research. The scoring guide consists of two steps.

The Siegel Prestige Scale is widely used in sociology. Unlike the Census
scale or the Green scale, the development of the Siegel scale was based on
the assumption that occupational ranking is socially defined. (Mueller &
Parcel, 1981)

According to the Duncan SEI index, developed in the early 1960s, each
SEI score is obtained using the regression equation given in Equation 1:

SEIy,,,=0.59X,+0.55X, -6.0 (1)

Score

Here, X is the percentage of men in the occupation who have an income
of at least $3,500, and X, is the percentage of men in the occupation who are
at least high school graduates. Regression weights were generated from data
collected in a national survey conducted by NORC (1947) in North-Hatt
(North-Hatt reputation scores). (Duncan, 1961) Featherman and Hauser
(1977) updated this scale for three-digit occupational groups of the 1970
US Census. (Featherman & Hauser, 1977)
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Another widely used scale, the Kuppuswamy scale, was developed by
Kuppuswamy and is still widely used as a measure of socioeconomic status in
urban populations. The Kuppuswamy scale is based on a scoring system that
takes into account factors such as family income, education level, occupation
and social status. (Kuppuswamy, 1981)

2.4. Country Case Studies

When National Statistical Oftices and International Organizations are
examined, it is seen that statistics on socioeconomic status are not published
as indices. In general, statistics on the subjects included in the index are
obtained from these sources and used in academic studies.

The “National Statistics Socioeconomic classification” has been
published by the United Kingdom Statistics Oftice on this subject. (UK-1)
(UK-2). “Socio-Economic Indexes for Areas (SEIFA)” were calculated by
the Australian Office of Statistics. (SEIFA, 2023). Within the scope of the
“Programme for International Student Assessment’s (PISA) 2018” conducted
by the OECD, it shows how strongly socioeconomic status is related to
performance in participating countries and economies. (PISA, 2023). In a
study conducted by the US Department of Health and Human Services in
1998, health status was reported according to socioeconomic status. (USA-
1, 2023) The reference document for determining socioeconomic status in
health research was prepared by the same unit in 2012. (USA-2, 2023)

3. Results

3.1. Components of SES Calculation

Income distribution indicators are needed not only economically but also
socially in order to determine the country’s economy and people’s living
standards and to make a healthy evaluation of various social systems. Since
20006, within the framework of harmonization with the European Union,
the Turkish Statistical Institute (TurkStat) has been carrying out the “Income
and Living Conditions Survey (TR-SILC)”, in which the “panel survey”
method is used, the aim of which is to produce data on issues such as income
distribution, living conditions, social exclusion and relative income poverty.
However, the TR-SILC does not allow producing income information at
the household level.

The socioeconomic status score, calculated based on administrative
registers at the household level, has 3 components. These are education,
occupation and income.
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In order to calculate the socioeconomic status index at the household
level, the 2021 Address-Based Population Registration System (ABPRS), the
National Education Statistics Database (NESD) and administrative records
containing education, occupation and income information received from
institutions were used. Education, occupation and income scores, which are
the components of the socioeconomic status index at the household level,
were calculated thanks to administrative registers.

3.1.1. Scoring the Education for Households

The highest level of education completed for each individual residing in
Tiirkiye is available in the NESD. Within the framework of the education
levels in NESD, it was decided to make a scoring for each education level
and by using other auxiliary information such as the type of high school
graduated, the university, department, and university entrance ranking of
the individuals within the education levels. The score of the person with the
highest education level in the household represents the household score. The
scores for education is shown in Table-1.

Table 1. Education Scoves for SES

CODE | LEVEL SCORE
0 Unknown 0.0
1 Tlliterate 0.0
2 Literate 10.0
3 Primary school 20.0
4-5 Primary and Secondary School Graduates (Open) 30.0
4-5 Primary and Secondary School Graduate (Formal) 35.0
6 High School (General-Open Education) 40.0
6 High School (Vocational-Open Education) 50.0
6 High School (General-Formal) 55.0
6 High School (Multi-Program) 57.5
6 High School (Vocational-Formal) 60.0
6 Police College 61.0
6 High school (Science) 62.5
7 Associate Degree / Undergraduate (Undifferentiated) 74.0
7 Associate Degree 65.0-73.0
7 Bachelor’s Degree 75.0-90.0
8 Master’s Degree 91.0
9 Doctorate 100.0
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3.1.2. Scoring the Income for Households

While calculating the income score; Information regarding premium
earnings, pension, social aid income and income declarations in the
administrative registers were used. Here, the information in the
administrative registers are aggregated annually at the individual level.
The distribution of annual total income at the household level is given in
Table-2. For households, whose income information was not available in
administrative registers, motor vehicle insurance information was used to
fill the gap in income.

Table 2. Number of households accovding to annual household income classification

Household Annual Income (TL) Number of Households
Total 25329 833

No Household Income in Administrative Records 1 634 999

0-30 000 5409 708

30 001-100 000 11 150 063

100 001-250 000 4420 364

250 001-500 000 1651 154

500 001-1 000 000 843 743

1 000 001 and over 219 802

3.1.3. Scoring the Occupation for Households

While calculating the profession score; Social Security Institution paid
employee (SSK 4a), self-employed (Bagkur 4b) and civil servant (Emekli
Sandigi-4c), Service Tracking Program (HITAP), Directorate General of
Public Accounts payroll records, agricultural records, part-time employee
records, academic personnel records and private bank chest records were
used.

3.2. SES Calculation through Administrative Registers in Tiirkiye

For the three components of the socioeconomic status, education,
occupation and income were given scores between 0 and 100. Thus, score
values between 0 and 100 were defined for the education, occupation and
income components for each household (h).

SEScors, = EDUCATION goop, + INCOME o, + OCCUPATION g (2)

The household with a SES score of 0 was determined as having the lowest
social status, and the household with a SES score of 300 was determined as
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the highest social status. Thus, an SES score was assigned to all households
in 2021, approximately for 25 million households.

4. Conclusion and Discussion

This study aims to determine an SES score for all households in Tiirkiye
based solely on administrative records, using education, occupation and
income information. When academic studies in this context are examined,
it is seen that status classes are generally evaluated in 5 or 6 classes. In order
to make the highest status group more distinct, the 7-level classification is
used in this study. The ranges of classes were determined in line with the
distribution of SES scores, cluster analysis results and expert opinions.

Lower and upper scores were determined for each class. Thus, SES
scores were classified at 7 level. Approximately 360 thousand households in
Tiirkiye were in the top class in terms of socioeconomic status. The ratio of
households according to socioeconomic classes is shown in Figure-1.
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Figurve 1. Proportion of households by socioeconomic classes

When socioeconomic status classes are examined at the provincial level;
As can be seen in Figure-2, the provinces with the highest proportion
of households in the lowest socioeconomic status group (E) are Yozgat,
Corum, Gilimiishane and Ardahan. (Figure-2).
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The Lowest Socioeconomic Status Class (E)

Figure 2. Distribution of households in the lowest SES class by province
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Abstract

The first Covid-19 national lockdown was decelerated on 11 March 2020
in Tirkiye. The full lockdown process has made it difficult to collect the
data necessary for both household budget surveys and consumer price index
in Tiirkiye. Nevertheless, these challenges of Covid-19 have forced national
statistical offices to produce reliable, qualified and timely consumer price
statistics through using alternative data sources such as scanner data and web
scraping data. In this paper, experiences gained by the Turkish Statistical
Institute to overcome the difficulties arise by Covid-19 have been shared.
It is noteworthy that during the Covid-19 pandemic, Turkish Statistical
Institute (TurkStat) successfully raised the proportion of prices essential for
the Consumer Price Index (CPI) sourced from alternative data from 0% to
approximately 49% within a span of just one to two years.

1. Introduction

Since December 2019, the spread of the SARS-Cov-2 virus has reached

the level of a global epidemic. In this period, which is called the Covid-19
epidemic, almost all countries around the world have experienced processes

called “tull lockdown”. Citizens, except for the limited number of sector
employees who are essential for human life, especially health, safety and food,
are prohibited from leaving their homes, except for compulsory situations.
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With these restrictions, the spread of the SARS- Covid-2 virus, which
caused the Covid-19 epidemic, among humans was tried to be reduced.
Nevertheless, the full lockdown process has made it difficult to collect the

data necessary for both household budget surveys and consumer price index
(CPI) (Andersen, 2020).

During the Covid-19 pandemic, in order to protect public health, face-to-
tace survey method has been temporarily suspended in all household surveys
of Turkish Statistical Institute (TurkStat). Therefore, the Household Budget
Survey could not be completed for 2020. CPI weights for 2021 according
to the methods given in the EUROSTAT guide; Expenditure shares (HBS
data) for the years 2017, 2018, and 2019 have been updated using the 2020
National Accounts Household Final Consumption Expenditure growth
rates (EUROSTAT, 2020). In following years EUROSTAT have also
advised to use the latest National Accounts Household Final Consumption
Expenditure growth rates (EUROSTAT, 2021-2022). This is due to the
fact that consumption habits of households have changed during the period
of Covid-19 pandemic (Baker et al, 2020).

Furthermore, some outlets were closed or working hours changed as
a result of the restrictions of Covid-19; some services were not provided
(Dunnetal, 2020). In this period, field studies continued as much as possible
in order to produce the CPI in the best way possible (Destatis, 2022).
When prices were unavailable due to restrictions, alternative data sources,
such as scanner data and web scraping information, were recommended
in EUROSTAT’s guidance published in April 2020 (EUROSTAT, 2020).
As a necessary result, utilizing new alternative digital data sources, such as
scanner data and web scraping data, became crucial for statistical offices in
calculating the Consumer Price Index (CPI).

Accordingly, TurkStat implemented several measures to address the
challenges posed by Covid-19. TurkStat makes great efforts to minimize
the impact of Covid-19 measures on CPI quality and takes the necessary
measures in a timely manner. Difficulties in data collection, especially during
quarantine periods, accelerated the studies on the use of alternative data
sources in TurkStat. Within a year, scanner data and web scraping data were
incorporated into the production of the CPI by TurkStat.

2. Scanner data

Scanner data, as one of the Big Data sources, has become reasonable
popular in national statistical systems to improve the accuracy of CPIL
Scanner data is “high in volume and contains information about individual
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transactions or summaries, date, quantities and values of products sold,
and product descriptions”. Since scanner data is an enhanced data sources
for national statistical organizations (NSOs) that can be used to enhance
their statistical products and improved, more efficient ways of working by
reducing provider burden and also reducing cost of physically collecting data
(International Monetary Fund, 2020).

While scanner data sets provide several positive outcomes, there are also
several challenges that need to be overcome by NSOs to compile the CPI.
Some of these challenges were outlined as follows,

* establishing a sufficient sustainable communication channels among
the inside and outside partners,

* developing an IT system to asses and prepare data

o such as controlling the scope of items included in the data sets
(unit of measurements, date, quantities, price values etc.)

o adaptation of the classifying systems of each retailer to classifications
of individual consumption (COICOP) quality assurance of the
scanner data sets (International Monetary Fund, 2020).

3. The Challenges Faced by the Turkstat During Covid-19
Pandemic

3.1. Obtaining Scanner Data Sets

In fact, obtaining comprehensive data sets from different retailers is require
expertise and skills in many different fields like communication, statistics,
information technologies and law. Effective planning and coordination of
all processes involving multiple units within the National Statistical Oftice
(NSO) is essential (UnECE, 2021a).

Scanner data can be compiled directly from companies or through
intermediary institutions that keep invoice information electronically. In
the TurkStat version, data is compiled directly from the companies. The
advantages of obtaining data directly from the company are explained in the
Consumer Price Index Handbook published by the International Monetary
Fund (IMF) as follows:

* Easier negotiations about data (Experiences in the Netherlands,
Switzerland and Australia suggest these negotiations will take
approximately six months to complete;

* The supply of the data set at no (or minimal) cost
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* The scope of items included in the data set

e The level of item aggregation to ensure homogenous information
(UnECE,2021b)

* An agreed timetable for the supply of the data set to meet CPI
processing requirements

* A contact officer within the retail business who is familiar with the
data set to answer NSO data queries (International Monetary Fund,
2020).

A key determinant of share prices and profitability within the sector is the
pricing strategy employed by companies. Product features and prices, linked
to unique barcode identifiers, are typically available to consumers, and are
not regarded as confidential information. Nevertheless, when this pricing
data is aggregated from multiple companies, the pricing strategies of these
tirms become apparent. Additionally, confidential information, or trade
secrets, plays a significant role in determining the competitive strength of
firms. Thus, safeguarding trade secrets is essential for businesses to maintain
their competitive edge (Karatag, 2017).

For these reasons, although barcode scanning data is obtained from firms
and utilized by national statistical offices, aggregated data pertaining to
individual companies is not disclosed. This aggregated data is used solely
for statistical purposes, specifically for the production of the Consumer
Price Index (CPI). Four important benefits of using scanner data instead
of sampling data have been summarized by the American Bureau of Labor
Statistics as follows:

e the ability to account for product and outlet substitutions in some
categories of consumer spending,

e the ability to produce indexes with greatly reduced sampling error for
some item strata,

¢ the ability to identify new products and quality enhancements,

* and the ability to ensure a more accurate probability sampling of
items with fewer manual steps, a sampling procedure known as
“disaggregation” (Bradley et al.,1997).

The TurkStat takes the following steps while compiling the scanner data:

i. Examination of legal terms: Statistics Law of Tiirkiye Article 7
enacted in 2005, authorized The TurkStat to compile the information
serve the needs of Institute. Based on this article, The TurkStat has
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the right to request all data to be used in the production of official
statistics from all units.

Clarifying data characteristics: It is very significant to complete
internal processes before requesting data from companies. It should
be determined how often and what kind of data is needed in order
to decrease response burden. The data pattern should be clarified
by determining all units within the Institute that need to use the
data. During the scanner data project conducted by TurkStat, it
was identified that two departments were the main users of this
data source. These departments were both the Price Statistics
Department, responsible for calculating the CPI, and the National
Accounts Department, which monitors the gross domestic product
calculations.

Selection of companies: When compiling scanner data, ensuring
data flow from all companies operating in the country will be very
costly, considering the transfer, processing and storage of the data.
Therefore, a small subset of nationwide retailers was selected to begin
the scanner data Project. In recent years, the TurkStat was entitled
to access to detailed information about the companies through the
protocols with various public institutions, in the context of efforts to
increase the use of administrative records. This allowed, companies
that are predominant in their own sectors for certain variables
(turnover, added value, etc.) were determined easily.

Contacting the companies: The TurkStat has widespread
organizational structure, the expert staft and advanced information
technology applications on collecting data. In this way, the Institute
communicates with respondents from all over the country quickly
and effectively. the TurkStat produces meaningful statistics from
compiled data by the authorization of Statistical Law of Tiirkiye and
describes to the respondents how they can take advantage of these
statistics that they contributed. In this regard, summary outcomes
were planned to be prepared in order to share them merely with the
nationwide retailers themselves.

Planning and Performing Data Transfers: For data transfer,
the most appropriate method for the company and the TurkStat
infrastructures is determined by negotiating with information
technology wunits of the companies. While determining the
appropriate method, attention is paid to protect data privacy and
prevent data loss. A platform (FTP, SFID, etc.) is decided for
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transferring of compiled scanner data, and provide data transfer to
Institute through this platform. The data is prepared for use by the
relevant units through ETL (Extract, Transform, Load) processes
conducted following its transfer.

vi. Data Editing: To prepare the transferred data from companies to
TurkStat for analysis, potential inconsistencies and data entry errors
are identified and reported. These reports include assigning multiple
barcodes, definitions or amount to a product, and assigning incorrect
amount to the products. As a result of the reports, some imputations
such as correcting the number of products, and excluding from
relevant population the incorrect barcodes and products are made.
After reporting and imputation stages, product codes are assigned to
each product so that products can be used in calculations.

vii. Data Analyze: In the analysis phase of code assigned and error free
data set, the unit prices that formed on the basis of barcodes and
products, and monthly turnover of each company and distribution
of this turnover by products are calculated. The unit prices in the
scanner data are compared with the unit prices in the Consumer
Price Index, and price differences are reported.

3.2. Challenges to Compile Scanner Data

As stated above, the difficulties experienced in transferring this data
which is of great commercial importance for companies, and the measures
taken can be listed as follows:

* Exhaustive data: By defining the selection criteria for both sectors
and companies, collaboration has begun with the limited number of
identified nationwide retailers.

* Reluctance of companies: An effective communication strategy is
to implement, minimizing the response burden to the lowest possible
level, while promptly addressing the needs of the companies. Statistics
producers who support and encourage a customer-friendly culture
that is mindful of respondent concerns are more likely to be rewarded
with improved response rates and careful, accurate responses from
respondents (Karatag, 2017).

* Difficulty in compiling requested data: Keeping data in different
databases, franchises data, etc. are some of the most common
problems. Companies should be given sufficient time to complete
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these works and technical support should also be provided when it is
necessary.

Ensuring data privacy: Privacy provisions thatlocated in The Statistics
Law of Tiirkiye are followed with precision, access authorizations to
received data are restricted.

Failure to transfer data within specified periods: In order to
accelerate the processes protocols were prepared for each company
and submitted to the companies before the ultimate data transfer.
Additionally, an e-mail notification system has been developed to
ensure scanner data transfers within the specified periods. In the case of
exceeding the deadline of data transfer, the e-mail notifications system
automatically sends notifications to the people who are responsible
for data transfer in both TurkStat and companies.

Inadequate product classification of companies: Assignment
studies of the classification code (E-COICOP) are continued. Codes
are assigned manually, by programming or by machine learning

techniques (ONS,2021).

In the year 2020, the analysis processes of the data obtained from a
total number of seven national chain stores (markets), which have
a significant share in the retail trade sector, have been completed.
Various studies (classification, code matching, etc.) have been carried
out to make the data ready for use for CPI calculations. Barcode sales
data obtained from chain markets started to be used in 2021 CPI
calculations. In this way, prices and quantities covering the whole
month were included in the index by using daily sales data on the basis
of branches obtained from seven national chain companies instead
of prices compiled from the field on certain days of the month. As a
result, 21 per cent of the prices for CPI were gathered by scanner data
sources and used in CPI calculations in 2021.

Local chain market data: In the 2022 CPI study, sales data obtained
from a total of 42 companies are included in the index calculation. In
this context, the prices of food, glassware and personal care products
from 9 chain markets and 26 local markets in the market sector are
tollowed. Currently, approximately 84.000 item numbers are compiled
from 9 chain markets and 8.000 item numbers from 26 local markets.

Nevertheless, the number of item numbers obtained from 26 local
markets corresponds to approximately one-tenth of the number of
item numbers obtained from 9 national markets. Therefore, covering
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26 local markets has significantly increased our communication
cost. In fact, national markets are more likely to have their own
information technologies (IT) units. Therefore, scanner data transtfers
from the national markets to TurkStat have been completed usually in
a timely manner. On the other hand, most of the time, problems were
encountered in terms of timeliness in data transfers made from local
markets., which has shortened the CPI analysis periods before the
CPI bulletin (ONS,2021).

A further problem regarding to scanner data of local markets has been
that there are a few chain stores in local markets and most of them are
in just one city.

* In order for the barcode numbers in the sales data to be used in
the index calculation, first of all, each product is assigned to the
appropriate COICOP codes in accordance with the item basket and
detailed description. Nevertheless, considering the number of local
markets and the number of items tracked from local markets in
COICQOP assignment processes, workload weight occurs.

The problem of product continuity in local markets increases the need
tor substitution and COICOP codes must be assigned quickly and
accurately. Apart from these, significant errors such as quantity errors
are frequently detected in local market sales data. In addition, the
fact that the data transfer requested from the local markets covering
1-7 and 1-14 periods of each month is not done regularly and the
monthly final sales data requested to be sent on the 26th of the month
are delayed then it makes difficult for the CPI calculations to reach
the bulletin date. In the year 2022, 44.3% of the prices have been
obtained directly by this method (Please see the Figure 1).

3.3. Web scrapping data

The prices compiled over the internet for the prices of household
appliances (refrigerator, washing machine, dishwasher, etc.), electronic
products, clothing, furniture, brand new cars and bus tickets, which
are suitable for pricing using the web scraping method in terms of item
definitions, were used in the CPI calculations in 2022. The number of prices
to be obtained by this method constitutes approximately 5.3% of the total
number of prices to be compiled (Please see the Figure 1).
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Figure 1. The significant change in the share of CPI data souvces during Covid-19

4. Conclusion

It can be considered a significant achievement that Turkish Statistical
Institute (TurkStat) increased the proportion of prices necessary for the
Consumer Price Index (CPI) collected from alternative data sources from
0% to nearly 49% in a few years during the Covid-19 pandemic (Please see
the Figure 1).

The scope of this study, which has initially commenced with food
and clothing retailers, is set to expand in the coming years to encompass
telecommunications companies, insurance firms, entities in the healthcare
sector, airline companies, and organizations operating within the energy
market. Following an evaluation of product information obtained from
approximately 90 websites, this data will be utilized for the production of
official statistics (TurkStat, 2023).

Using information from all processed products, rather than just from the
selected items, will enhance the quality of the generated statistics, mitigate
errors stemming from pollster or tagging mistakes, facilitate advanced
analyses based on price and quantity, and simplify the selection of substitute
products. Although engaging with companies during the establishment of
the system, implementing IT and coding systems, and fostering a working
culture centred around big data may increase the burden on both TurkStat
and the companies involved, it has been observed that, in the medium term,
this approach leads to higher-quality statistics with reduced costs and lower
response burdens.
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Abstract

There are various information theoretic divergence measures used for
determining associations between nominal variables. Among them, Shannon
mutual information statistic is especially appealing, since its sampling
properties are well-known. Although Shannon mutual information is more
frequently used, Rényi and Tsallis mutual informations, as envelopes of various
tools, provide much higher flexibility than Shannon mutual information.
Indeed, Shannon mutual information is a special case of Kullback-Leibler
divergence, Rényi, and Tsallis mutual informations. In this study, large
sampling properties of Shannon, Rényi, Tsallis mutual information statistics
are considered as well as Pearson, Tschuprow, Sakoda, Cramér, Hellinger,
and Bhattacharyya measures. In simulations, the normality of most of the
statistics, and the higher positive correlation coefficients between all these
tools are observed. Their sampling variabilities are compared. Then by using
Rényi and Tsallis mutual information statistics, correlation coefficients are
estimated for 8 different scenarios, and 3 bivariate normal distributions.
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1. Introduction

Distance functions in statistics are applied frequently. Some basic statistics
like variance, and standard deviation are simply some functions of Euclidean
and Minkowski distances. Kolmogorov-Smirnov statistic can be derived from
Chebyshev distance, etc. Some tests of independence consider the distance
(or divergence) between a joint probability distribution, and the product of
two marginal probability functions. Thus, distance or divergence measures
are used in hypothesis testing, as well as clustering some multivariate data.
In Bayesian methodology, to evaluate sample information, comparisons
between conjugate distributions can be made by some divergence measures.
Some procedures of the sequential analysis of Wald (Wald, 2004) are based
on the divergence between two Bernoulli distributions.

Analysis of dependencies may also be realized by entropy and relative
entropy formalism. Mathematical foundations of entropy and relative
entropy can be found in Shannon (Shannon and Weaver, 1963) and
Khinchin (Khinchin, 1957). Preliminaries can be found also in Rényi (Renyi,
2007), Ash (Robert, 1990), and Cover&Thomas (Cover and Thomas,
2000). Following Shannon’s contribution to information theory, studies by
Kullback (Kullback, 1997), Gokhale (Gokhale and Kullback, 1978), and
Pardo (Pardo, 2006), rather focused on inferential issues of statistics within
the framework of entropy.

Kulback considered entropy and mutual information (a special case of
relative entropy) as the two key concepts of his system. Pardo discussed
various divergence measures (including relative entropy) in goodness of
fit testing, loglinear models and contingency tables. Singh (Singh, 1998)
and Samilov (Samilov, 2015) contributed in entropy-based parameter-
estimation, and optimizing entropy. From econometrics (Ullah, 1996) to
information-theoretic learning (Principe, 2010); the applications of entropy
and divergence measures vary on a wide range.

In this study, Rényi and Tsallis mutual informations are considered in
the context of two-way contingency tables. In case of nominal bivariate
distributions, they can serve as an association measure between variables.
In case of continuity of the variables, they may be used in estimating
correlations after grouping bivariate continuous observations by the help of
a contingency table as well.

2. Independence Tests for Contingency Tables

For contingency tables, the test of independence is based on the chi-
square statistic
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where p; is the hypothesized probability for the ith column and jth

row of the contingency table, having I columns, and ] rows and 7, is the
observed frequency. If the variables are independent, p; = p,, p,; foralli,j
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If the variables are independent, this quantity is chi-square variable
with (I —l)(J —1) degrees of freedom. For an /xJ contingency table,
let q:Min(I ,J). It can be shown that 0< y° < n(q—l) (Liebetrau,
1983). (2) is equivalent to

. :Z':i(p,, pup.,) lei P, 3)
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Note 0< ¢’ < (q - 1) with @ =0; in case of independence; and
@~ =¢q—1 ; in case of perfect association. Alternatively, Pearson proposed
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This measure is also called Pearson contingency coefficient. The range of
P depends on the

dimensions of the contingency table. Sakoda (Sakoda, 1976) suggests

s 1/2
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Tschuprow considered the following
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Finally Cramér statistic is

v=(q¢_lj 7)

which is 1; in case of perfect association; and 0; in case of dependence;
for all values of J and 1.

3. Entropy as a Measure of Variability

The entropy of a statistical experiment is a measure of uncertainty.
Various entropy formulations of probability distributions and various
entropy measures are summarized well by Mihalowicz et al. (Mihalowicz et
al.,2014) and Esteban&Morales (Estaban and Morales, 1995).

If the discrete random variable X takes values Xx,,xX,,...,x, with
respective probabilities p,, p,,..., py on sample space S, then Shannon
entropy is defined as

K
H, ==Y p.Inp, (8)
i=1

Rényi entropy is a generalization of Shannon entropy. It is defined as

ny " pr
HRé(a):% for a>0and a#1 9)

As a —1, Renyi entropy approaches to Shannon entropy. Another
generalized form of

Shannon entropy is due to Tsallis. It is defined as

1- ZK Yo
H,, (a):—":lll, for a>0and a =1 (10)
a f—
Tsallis entropy approaches to Shannon entropy as o — 1. Asymptotic
properties of several entropy measures are given by Zhang (Zhang, 2013).
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4. Bivariate Distributions and Distance Measures

Suppose the pair of discrete random variables X and Y assume
X, Xy,..00X, and y,,¥,,...,,, . If the joint probability function is denoted

by Py, (x, y) , then Shannon entropy is

H; (X Y Z, 121 . XY(xmy )logPXY( XY ) (11)

iii.1. Renyi Divergence and Kullback-Leibler Information

Rényi order- ¢ divergence of q from p is defined as

1 a
Dee(plg)= —log X5 12)

Here p and q are two discrete probability distribution functions. When
a—1

—0 . . da[ q
gglla_llogz _6 LILI}DRe(p”q):LILI}i—:

The quantity, 2. plog [B] , 1s called relative entropy. It is the divergence
q

between two probability distributions, p and q. Tsallis order- & divergence
of q from p is defined as

-2 lz)H

-«

DTsa (p”q):

iii.2. Bhattacharyya and Hellinger Distances

Alternatively, Bhattacharyya coefficient (B.C.), and Bhattacharyya
distance between two distributions, p and q are defined as (Upton and
Cook, 2006)

BC.=¥\pq (15)

D,,. (p I q) = Arccos (B.C.) (16)
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Hellinger distance can also be calculated directly by Bhattacharyya
coefficient;

Dy, (pllg)=42(1-B.C)) (17)

4.3. Shannon Mutual Information as a Measure of Independence

Shannon mutual information (or Kullback-Leibler divergence) is defined as

P(X:xi,Y:yj)

1x7)= 22 P(X =x.Y =y, )log as)

S5 P(X=x).P(Y=y,)
It X and Y are independent, it is zero. For bivariate normal distribution,
it is
In(1-p°
I(X;Y):—M (19)
Thus, the correlation coefticient can easily be estimated by
p=+/l—exp(-2.1(X;Y)) (20)

4.4. Bivariate Version of Renyi and Tsallis Divergences

Rényi order- & divergence of P (x, y) from P, (x)PY ( y) is defined
analogously,
P Xy (x sV )a

(Pe (x).B ()

It is also called as Rényi mutual information. Tsallis order- & divergence

log 2.2

Dy (Pyy (. 3) 11 Py (x).P, () (21)

“a-1

1s

a

Pyy (x, y)
(PX x).P, y))gk1 (22)
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Dy, (Pey (x.9)11 Py (x).B () =

In case of independence, Rényi and Tsallis mutual informations are
zero as Shannon mutual information. As & — 1 , Rényi and Tsallis mutual
informations approach to Shannon mutual information.
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4.5. Bhattacharyya and Hellinger Measures for Testing
independence

Bivariate versions of Bhattacharyya and Hellinger distances are
straightforward:

Dy (Pey (x:9)11 P (%) B (¥)) = ArCCOS[ZZ

Dy (P (6 9) 1P (%) (7))
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5. Experimental Results

In simulations, 8 discrete bivariate distributions are considered. 5 of
them are 2x2, the rest are 3x4 contingency tables. The variables are assumed
to be continuous for making comparisons between information-theoretic
independence measures and classic correlation measures. The eight bivariate
distributions presented are given below:

Table 1.1. 2x2 tables used in simulations having correlations 0.033, 0.88 and -0.88.

Distribution1 Distribution2 Distribution3
X/Y 1 2 X/Y 1 2 X/Y 1 2
1 05 04 1 0.5 0.03 1 0.03 05
2 0.05 0.05 2 0.03 0.44 2 0.44 0.03
Correlation  0.033 Correlation  0.88 Correlation  -0.88

Table 1.2 2x2 tables used in simulations having corvelations 0.49 and -0.49.

Distribution4 Distribution5
X/Y 1 2 X/Y 1 2
1 0.45 0.15 1 0.1 0.3
2 0.1 0.3 2 0.45 0.15

Correlation 0.49 Correlation -0.49
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Table 1.3 3x4 tables used in simulations having corvelations -0.86 and 0.012.

Distribution6 Distribution?7
X/Y 1 2 3 4 X/Y 1 2 3 4
1 0.01 0.01 0.01 0.27 1 0.1 0.1 0.05 0.05
2 0.01 0.01 0.37 0.01 2 0.1 0.1 0.15 0.05
3 0.27 0.01 0.01 0.01 3 0.12 0.04 0.1 0.04
Correlation  -0.86 Correlation  0.012

Table 1.4 3x4 table used in simulations with corrvelation 0.86.

Distribution8
X/Y 1 2 3 4
1 0.27 0.01 0.01 0.01
2 0.01 0.37 0.01 0.01
3 0.01 0.01 0.01 0.27
Correlation 0.86

1000 independent observations are picked from each distribution. This
procedure is repeated 1000 times. Then, the same experiments are repeated
with 2000 independent observations, 2000 times. Simulations are realized

by the help of Microsoft Excel.

Large sampling properties of 19 association measures studied are given

below.

Table 2. The goodness of fit statistics used in determining associations.

. Eqn. . Eqn.
Measure Explanation No. Measure Explanation No.
R2 Mut. Info 21.
I(X;Y) Mut.Info (Shannon) 18. )
(Rényi) a=2
) ) T2 Mut. Info 22.
Chi-square Chi-square 3. )
(Tsallis) a=2
) ) ) R3 Mut. Info 21.
Hellinger Hellinger Distance ~ 24. )
(Rényi) a=3
T3 Mut. Info 22.
Bhattacharyya Bhatjtacharyya 23.
Distance

(Tsallis) a=3
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Mut.Info Cor. Correlation measure  20.
R0.25 21. meas.
(Rényi) a=0.25
Mut. Info Pears. cc.  Pearson cont. coef. 4.
T0.25 ) 22.
(Tsallis) a=0.25
Mutual Info Sakoda Sakoda coef. 5.
RO.5 ) 21.
(Rényi) a=0.5
TO5 Mut. Info 93, Tschupr. Tschuprow coef. 6.
(Tzallis) a=0.5
Mut.Info
R1.5 21. Cramér Cramér coef. 7.
(Rényi) a=1.5
Mut. Info
T1.5 22.

(Tsallis) a=1.5

5.1. Normality results

The normality of each statistic has been investigated. The seven normality
tests used are Shapiro Wilk W, Anderson Darling, Martinez Iglewicz,
Kolmogorov-Smirnov, D’Agostino  Skewness, D’Agostino  Kurtosis,
D’Agostino Omnibus tests. The percentage of normality observed by
simulations, for each statistic is given in Table 3. In general, the tendency to
distribute normal is obvious with few exceptions, namely, Tsallis and Rényi
mutual informations with & =0.25 and a =0.50 values.

Table 3. The tendency to normality of each statistics

% of Normality in % of Normality in

Measure Runs Measure Runs
I(X;Y) 75 T1.5 75
Chi-square 75 R2 75
Hellinger 87.5 T2 75

Bhattacharyya 87.5 R3 81.25
R0O.25 0 T3 75

T0.25 12.5 Cor. meas. 81.25

RO.5 18.75 Pears. cc. 62.5
TO0.5 31.75 Sakoda 75

RO.75 56.25 Tschuprow 81.25

T0.75 62.5 Cramér 81.25

R1.5 75
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5.2. Sampling variabilities and average correlations

Minimum standard deviations, and maximum average correlations
(with the other association measures) are presented in Table 4. Pearson
contingency coefticients, and T0.5 have generally the lowest variability.
Mutual information, chi-square statistic, and T2 have maximum average
correlations with others.

Table 4. Minimum standavd deviations, maximum average covvelations

Distribution Pop ulatl.on . S.td' Measure M um Measure
Correlation Deviation Ave. Corr.
1(1000x1000) 0.033 0.0005 T0.25 0.9134 I(X;Y)
1(2000x2000) 0.033 0.0003 TO0.25 0.8914 1(X;Y)
2(1000x1000) 0.88 0.0063 Pears.cc 0.9963 Chi-sq(=T2).
2(2000x2000) 0.88 0.0045 Dears. cc. 0.9972 Chi-sq(=T2).
3(1000x1000) -0,88 0.0063 Pears.cc 0.9974 Chi-sq(=T2).
3(2000x2000) -0,88 0.0046 Pears. cc. 0.9974 Chi-sq(=T2).
4(1000x1000) 0.49 0.0045 T0.25 0.9981 R2
4(2000x2000) 0.49 0.0046 Pears. cc. 0.9974 Chi-sq(=T2).
5(1000x1000) -0.49 0.0044 T0.25 0.998 1(X;Y)
5(2000x2000) -0.49 0.003 T0.25 0.998 I(X:Y)
6(1000x1000) -0.86 0.0019 Cramér 0.9826 I(X:Y)
6(2000x2000) -0.86 0.0013 DPears. cc. 0.9856 I(X;Y)
7(1000x1000) 0.012 0.0025 T0.25 0.9916 R1.5
7(2000x2000) 0.012 0.0016 T0.25 0.9901 1(X;Y)
8(1000x1000) 0.86 0.0019 R0.25 0.9857 Chi-sq(=T2).
8(2000x2000) 0.86 0.0014 Cramér 0.9873 Chi-sq(=T2).

5.3. Estimating correlations by mutual information statistics

Correlation coefticients are estimated by plugging Shannon, Rényi
and Tsallis mutual information quantities in (20). The best estimates for
correlation coefficient, and related statistics are given in Table 5. All mutual
information statistics are nonnegative; therefore, they only give information
about the magnitudes of correlations. The distributions represented by 8
contingency tables are not bivariate normal, but equation (20) is still used
intentionally. As a general tendency, for lower population correlations, Tsallis
and Rényi estimates with low a parameters are observed to be successful.
Similarly, for higher population correlations, selecting higher a parameters
may work. For moderate correlations, Shannon mutual information
performs well.
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Table 5. Correlation estimates for 8 bivarviate tables; normality assumption is violated.

e Population Estimated

Distribution Correlation Magnitude of Cor. Best Measure
1(1000x1000) 0.033 0.036 T0.5
1(2000x2000) 0.033 0.031 RO.5
2(1000x1000) 0.88 0.928 R3

2(2000x2000 0.88 0.928 R3

3(1000x1000) -0,88 0.887 R2

3(2000x2000) -0,88 0.887 T2

4(1000X1000) 0.49 0.473 I(X5Y)
4(2000x2000) 0.49 0.471 I(X;Y)
5(1000x1000) -0,49 0.472 I(X5Y)
5(2000x2000) -0,49 0.473 I(X5Y)
6(1000x1000) -0,86 0.864 R0.75
6(2000x2000) -0,86 0.863 R0.75
7(1000x1000) 0.012 0.144 T0.25
7(2000x2000) 0.012 0.14 T0.25
8(1000x1000) 0.86 0.864 RO.75
8(2000x2000) 0.86 0.864 RO.75

5.4. Correlation estimates for bivariate normal distribution

Correlation estimates by various mutual information statistics, in case
of bivariate normality, are made by simulating 1000 pairs. Simulations are
realized by Microsoft Excel. Results are in Table 6.

Table 6. Correlation estimates for bivariate normal

Absolute Value of Best Absolute Value of Best
Population Correlation Estimate Correlation Estimate

Correlation (9 groups) (16 groups)

0 0.047(R0.25) 0.054(T0.25)
0.5 0.48(T2) 0.499(T2)

-0,5 0.521(R2) 0.501(R1.5)
0,75 0.754(T2) 0.763(R2)
-0,75 0.741(R2) 0.771(R2)

The number of groups used in discretizing normal data seems to be
effective on mutual information statistics. In order to see this tendency,
9 and 16 groups are used alternatively. If a mutual information statistic
underestimates correlation, two strategies may work: i) increasing the
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magnitude of a, or ii) increasing the number of categories of each variable
in discretizing bivariate normal.

6. Discussion

Zografos (Zografos, 1993) gives asymptotic distributions of ¢
divergences whose special cases are Kullback -Leibler divergence, Renyi
order-o divergence, etc. He has shown that the asymptotic distribution of
this statistic is either normal, or a linear form in chi-square variables. Agresti
(Agresti, 2002) mentions asymptotic normality property of functions of
counts of a multinomial distribution. But, selecting o seems to be decisive
in observing normality of mutual information statistics. Smaller a selections
like 0.25 or 0.5 probably prevent normality. But these o values yielded the
measures with least variations, irrespective of the scales of measurement of
the variables. Behind this, some mutual information statistics, having a values
near 2, showed the maximum average correlation with other independence
statistics (They inform well about the dependencies of variables!). Finally; if
the variables are continuous, or bivariate normal, Rényi and Tsallis mutual
informations succeeded in estimating correlations with proper selections of
a. Smaller o will probably yield smaller correlation estimates, whereas higher
a will yield higher correlation estimates.
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Chapter 11

OpenCV and DeepFace Approach on Image
Processing: Applications on Street Interviews

Muzaffer Goztasg'
Dogan Yildiz?

Abstract

Using Python-based face recognition technology, this work aims to forecast
characteristics including age, gender, and moods of individuals shown in
video uploaded on the YouTube platform from 2017 to 2021. This study
particularly makes use of this method on individuals engaged in YouTube
street interviews, focusing on issues related to the unemployment and
economy.

The concordance and distribution of emotional variables alongside
demographic variables such as age and gender were investigated using the
“correspondence” analysis method, a multivariate technique that visualizes
relationships among variables and categorical cross-relationships through
graphical mapping.

Data concerning the emotional variance from every year between 2017 and
2021 were gathered. Data were especially separated, and unhappiness rates
were computed as percentages from the gathered data. The study looked at
the relationship between the unemployment rate for the particular years and
the computed degree of discontent. Non-parametric statistical methods were
seen more suitable in this phase of the research as the low data volume made
normalcy testing impossible.

The value of facial recognition systems in demographic prediction and
emotional evaluation is underlined by this work. Furthermore, it emphasizes
the possible value of matching emotional forecasts with unemployment data
in order to assess how economic changes affect personal emotional responses.

1 Researcher Student, Yildiz Technical University, muzaffer.goztas@std.yildiz.edu.tr,
0009-0001-7933-901X
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This study emphasizes how improvements in artificial intelligence and data
analysis could improve the understanding and answers for society issues.
Therefore, it could motivate similar future study with great benefits in
marketing, economics, and social sciences as well as highlight developments
in data analysis and artificial intelligence.

1. Introduction

The study, which aims to determine demographic characteristics such
as age, gender, and mood by analyzing the facial expressions of individuals
featured in YouTube street interviews from 2017 to 2021, seeks to reveal
the relationships between emotional analysis based on facial expressions and
social variables such as the unemployment rate during the same period. In
the literature review, studies on the use of facial recognition technology in
demographic and emotional predictions are examined, and in the originality
section, the uniqueness of the study is emphasized within the framework of
these findings.

1.1. Literature Review:

Facial recognition technology for demographic predictions has garnered
interest in artificial intelligence and image processing fields. A notable study
by Levi and Hassner (2015) developed a model using convolutional neural
networks (CNN) for age and gender prediction, achieving high accuracy
rates on a large-scale facial dataset. This work highlights CNN’s effectiveness
in demographic analysis and classification accuracy for age and gender (Levi

& Hassner, 2015).

In emotion analysis, transfer learning and deep learning are frequently
used to attain high accuracy on smaller datasets. Sabri and El-Bakry (2021)
applied models pre-trained on large datasets to perform facial expression
analysis on limited data, demonstrating that transfer learning enables
effective emotion predictions even with small datasets. This study emphasizes
transfer learning’s importance in emotion analysis when large datasets are

unavailable (Sabri & El-Bakry, 2021).

1.2. Significance & Originality of the Study

Facial recognition systems play an important role in measuring responses
to societal emotional rates and examining correlations with various other
variables. The DeepFace detection and recognition model used here can be
further enhanced by integrating additional parameters, thereby improving
the model’s accuracy beyond the current 76% prediction success rate,
calculated based on the average Female and Male F1 model scores shown in
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Figure 13. Additionally, the emotion and age range correspondence analysis
shown in Figure 15 can be incorporated with a broader perspective into
the correlation analysis in Tables 8 and 9. This integration would allow the
development of a predictive model focused on the impact of age-related
unemployment and its emotional reflections. When we finally compare the
model which we used in this study with studies above, our 76% accuracy
rate of DeepFace is considerably higher compared to the transfer learning
model by Sabri and El-Bakry, but it falls short of Levi and Hassner’s gender
prediction accuracy of 86%. In this context, DeepFace offers broader and
more balanced accuracy, whereas Levi and Hassner’s model stands out as
more successful specifically in gender prediction.

2. Methodology and Results

Face structures from street interviews are identified in this work using
Python’s OpenCV module and Deep Face package. Comparative with
unemployment statistics, statistical analyses assess model accuracy, prediction,
and consistency. The paper also looks at how face traits affect emotional
states, gender, and age. Using F1 score, accuracy, and recall criteria, the paper
assessed the expected accuracy of the model by contrasting actual gender
values with expected ones. To evaluate model performance, a chi- square
analysis was done on the correlations among categorical variables—more
especially, gender, age, emotion.

By means of correspondence analysis, the study investigated data
structures and relationships among variables, therefore clarifying their links.
Using a non-parametric correlation approach, it contrasted negative emotions
from OpenCV and DeepFace libraries with unemployment rates. Based on
interviews posted on social media over years, the study concentrated on
sociological and psychological issues pertinent to daily living.

Data Model | | Data Analysis | | Model Performance | |Statistical | | Corr d Correlati Interpretation

Collection | | Setup & Cleaning Evaluation Analysis Analysis Measurement of Results

Figure 1: Summarized Workflow for This Study

2.1. Recognizing the Core Ideas of the Model Type

In this section, we defined and investigated the fundamentals of our code
architecture.
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2.1.1. Importing the Libraries

With the OpenCV library being the main choice, the Python programming
environment was utilized in the data collection phase for its wide range of
libraries fit for visual analysis (GitHub, n.d.). Figure 2 shows that at the
start of the working process, the necessary libraries were imported into the
program environment.

DeepFace

EGLEE pd

Figure 2: Python Code of Essential Libravies for the Software

OpenCV, or cv2: a Python tool for image processing.
Deep Face is a Python tool for facial detection and analysis.
os: An operating system function execution library.

Pandas: a broad Python tool for data manipulation and analysis.

2.1.2. Model Importation

Using a pre-trained facial recognition model (shown in Figure 3) along
with Python’s facilities, one may ensure exact results from visual data. Using
this model was meant to improve data acquisition accuracy.

The next phase will be visual example assessment of the prediction
accuracy of the model.

face_cascade = cv2.CascadeClassifier(

Figure 3: Python Code of Integrating the Model into the System

2.1.3. Output Storage

A Pandas DataFrame was established to store the results, as illustrated in
Figure 4.
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result_df = pd.DataFrame{columns=[

Figure 4: Python Code of Transferved Varviables to the Data Frame

2.1.4. Importing the Image

The import process was carried out with the code shown in Figure 5; the
directory of all images for analysis was set aside.

image_folder = '/path/t1

image _files = os.listdir(image_folder)

Figure 5: Python Code of Importing Visual Content

2.1.5. Visual Data Manipulation

As Figure 6 shows, a loop was developed to handle every image file
(Tekin, M. (n.d.)).

image_file image_files:

image _file.endswith(

Figure 6: Python Code of Processing Cycle

The photos in color format were loaded in line with the year using the
code in Figure 7.

()
(yil), int(sizra)

input_image = {os.path.join(image _folder, image_file))

Figure 7: Python Code of Color Loading by Year
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2.1.6. Grayscale Technique for Face Detection

Ifoundfacesinthe picturesusing the OpenCV package’sdetectMultiScale()
technique. This system uses a multi-scale approach and grayscale photo
processing to improve speed and lower computational requirements (Tekin,
M. (n.d.).

faces = Tace_cascade.detectMultiScalel

gray,

scaleFactor=

Figure 8: Python Code of Grayscale Methodology

2.1.7. Outputs for Variable Extraction Using DeepFace

After detecting the faces, we used the Deep Face library to evaluate the
gender, age, and emotions of every found face. These variables are extracted
using the following code:

Figure 9: Python Code of Variable Extraction Utilizing DeepFace

2.1.8. The Fundamental Mathematical Framework

DeepFace uses advanced deep learning techniques to perform facial
recognition, evaluating attributes like age, gender, and emotional expression.
It classifies emotions based on facial features and accurately estimates age

and gender.

2.1.9. The Underlying Mathematical Framework

The foundation of Deep Face’s approach is Convolutional Neural Network
(CNN) application. The model extracts many components at difterent levels
-including edges, textures, and complex patterns- as an input image passes
several convolutional layers which are showed in Figure 10 (Kaur, G., &
Kaur, P. (2020)). The obtained features are arranged into feature maps that,
with each next layer, record even more intricate properties.
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Features

= -

Nose
Mouth
A Theoretical
Face Model

Figure 10: HAAR Face Detection Sample

2.2. Accuracy of Model Predictions on Gender Variable

Understanding accuracy and success rates helps one evaluate machine
learning models by means of real-world data comparison of model
prediction accuracy versus. These steps show whether a model can provide
accurate projections in relevant contexts for making decisions. Development
of models depends on improvement and modification; they assist to
pinpoint areas that need work and help to avoid false positives and false
negatives. Model success rates measure the quality of a dataset, and if a
model underperforms, it requires close examination for potential flaws or
errors. Several metrics are used to compare and compare the performance of
various models, identifying the model with the best results.

2.3. Confusion Matrix

Examining the dependent variables in the dataset usually helps one to
estimate successful predictions from our model using classification algorithms
by means of accuracy rates. In this case, the performance measures of the
model were calculated solely depending on the Gender variable without
considering any dependent or independent variables (Encord. (n.d.)).



208 | OpenCV and DecpEace Approach on Image Processing: Applications on Street Interviews

Predicted Class
z ™~
Positive Negative
" Sensitivity
False Negative (FIN)
Positive | True Positive (TP) " elg] . TP
ype rror TP+
Actual Class
= False Positive (FP) - 4 Spaciflecity
Negative e SN True Negative (TN) ™
I'yvpe | Ervor —{TN+.F’P)
P = Negative Predictive Accuracy
Tp Value TP+ TN
. . ™ (TP+TN + FP + FN)
(TP + FP) i
(TN + FN)

Figuve 11: Details of the Confusion Matrix

2.3.1. Components of the Confusion Matrix

2.3.1.1. Tiue Positive (TP)

This indicates cases when the model correctly recognized the positive
class. The model fairly projected a positive class; the actual class was positive.
For example; A real positive results from a medical test correctly identifying
a patient with an ailment.

2.3.1.2. False Positive (FP)

This happens when the model misfits the positive class. Although the
model labeled it as positive, the actual class was negative. Sometimes this is
referred to as a “type I error”. For example; A false positive in medicine is
the result of a test suggesting, mistakenly, that a healthy person has a disease.

2.3.1.3. Tiue Negative (TN)

This happens when the model correctly spots the negative class. The true
class is negative as is the prediction of the model. A real negative would be
the outcome of a medical test, for example, if it correctly marks a healthy
patient as free of the condition.

2.3.1.4. False Negative (FN)

False negative transpires when the model mistakenly forecasts the
negative class. Though the model assigned it as negative, the actual class was
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positive. We call this a “type II error.” For example, this happens when a
medical test misses an ill patient, so falsely suggesting that they are healthy.
2.3.2. Performance Metrics Obtained from the Confusion Matrix

In this section of the study, the focus is on calculating model score metrics.

2.3.2.1. Sensitivity (Recall or True Positive Rate)

This assesses the model’s capacity to accurately detect positive instances.
It is computed as:

TP
TP+FN (1)

Sensitivity equals true positives divided by the sum of true positives and
false negatives. High sensitivity indicates that the model accurately detects
true positive cases.

Sensitivity =

2.3.2.2. Specificity
Specificity is defined as TN divided by the sum of TN and FD.
N

Speciﬁcily = m (2)

High specificity indicates that the model excels at identifying real
negatives

2.3.2.3. Precision (Positive Predictive Virlue)

Precision denotes the proportion of projected positive situations that are
genuinely positive. Precision is computed as:

P
Precision=—— 3)
TP+ FP

High precision indicates that when the model predicts a positive class, it
is typically accurate.

2.3.2.4. Negative Predictive Value (NPV)

This measure reflects the proportion of projected negative situations that
are genuinely negative. It is computed as:
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TN

V=— (4)
TN + FN

A high NPV indicates that when the model forecasts a negative class, it
is typically precise.

2.3.2.5. Accuracy

Accuracy quantifies the overall correctness of a model’s predictions,
indicating the ratio of true results (including both true positives and true
negatives) to the total number of forecasts. Accuracy is computed as:

TP+TN

Accuracy =
TP+TN + FP+FN (5)

The high accuracy indicates that the model effectively identifies both
positive and negative cases accurately.

Each statistic offers a distinct viewpoint on the model’s performance,
facilitating the assessment of its strengths and limitations in prediction
accuracy.

2.3.3. Illustration of a Confusion Matrix Utilizing Our Data

The objective observability of the gender variable for this evaluation
drives much of the choice of it. Unlike emotions or age, which depend on
the subjective interpretation of the researcher, gender may be ascertained
scientifically, therefore guaranteeing more accurate and significant findings.
Figure 12 exemplifies the matrix comprising the parameter values for
assessing the performance of any model.
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CONFUSION MATRIX

FEMALE

MALE

FEMALE

TO

Figuve 12: Sample Confusion Matrix for Gender

Analyzing distinct Precision and Recall metrics for the “FEMALE”
and “MALE” categories in a gender prediction model facilitates a more
comprehensive assessment of the algorithm’s efficacy for each class.
Furthermore, juxtaposing the F1-Scores for both groups facilitates a more
substantive study. The model’s success rates, derived from the data in Figure
12, produced the confusion matrix shown in Figure 11 (Chakravorty, D.
(n.d.)). A comparative analysis of both male and female categories has been
conducted using bar charts on the subsequent page.

2.3.3.1. Model Accurate Metrics

Figure 13 below presents the comparative success rates for cases in which
the positive condition is evaluated for both males and females.
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FEMALE & MALE PERFORMANCE METRICS
MALE | FEMALE

Figure 13: Comparative Analysis of Model Performance Metrics

While each measurement parameter is crucial, the overall efficacy of
a model’s predictions derived from observational data is more accurately
assessed using the F1 score.

The comparison of the F1 score values reveals that F1-Score for Female
= 0.72 is less than F1-Score for Male = 0.80, indicating superior predictive
capability for males over females by the model. Consequently, in test groups
when the positive condition applies to both genders, the model demonstrates
superior efficacy in predicting males compared to girls.

2.4. Comprehending the Interconnections Among Categorical
Variables

The Chi-Square (x2) test is a non-parametric statistical method utilized
to analyze the association between categorical variables. Analogous to
parametric hypothesis testing, the aim is to formulate a hypothesis and
ascertain its potential rejection.

The Chi-Square distribution, similar to the t-distribution, possesses only
one degree of freedom. Generally, at lower degrees of freedom, the Chi-
Square distribution exhibits right skewness. As the degrees of freedom rise,
the Chi-Square distribution increasingly resembles the shape of a normal
distribution curve.

2.4.1. Chi-Square Independence Test

The Chi-Square Independence Test assesses the independence or
relationship between variables organized in 2x2 or rxc contingency tables.
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This test is utilized to analyze relationships between qualitative (non-
numerical) factors present in cross-tabulations (contingency tables).

The Pearson Chi-Square test, Yates’ corrected Chi-Square test, and
Fisher’s exact test are applicable for 2x2 tables. The Pearson Chi-Square
test is utilized for rxc tables. The degrees of freedom are determined by
the formula (r-1) x (c-1), where r denotes the number of rows and ¢ is the
number of columns (Corba, B. §. (n.d.)).

The hypotheses for the test are as follows:

H,: The variables are independent (there is no relationship between the
variables).

H,: The variables are not independent (there is a relationship between
the variables).

Row Column Total
c1 C2
A B
=A+
R1 . o |N1=AsB
C D
=C+
R2 o o [N
Total| N3=A+C |N4=B+D| N

Figure 14: Illustrative Chi-Square (Contingency) Tnble

povyslna) ©

i=l j=1 ij

In this context, n; represents the observed frequencies (A, B, C,
D), while e; (A, B, C, D’) symbolizes the predicted frequencies. The
anticipated frequencies are calculated by multiplying the respective row and
column totals and thereafter dividing by the grand total. If y* < ;(i g Of
p>0.05, the null hypothesis ( /) cannot be rejected. indicating that there
is no significant difference between observed and expected frequencies.
Otherwise, the null hypothesis is rejected, implying a significant difference.

2.4.1.1. Relationship Between Gender and Emotional Response

At this juncture, the correlation between the two variables was analyzed
utilizing the Chi-Square test. Due to certain cells in the contingency Figure
14, Fisher’s Exact test statistics were utilized.
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Hypotheses:

H,: There is no significant relationship between gender and the response
given to the question asked or the problem presented in the street interviews.

H,: There is a significant relationship between gender and the response
given to the question asked or the problem presented in the street interviews.

Table 1: SPSS Output of Gender & Sentimental Reaction Crosstab

GENDER & SENTIMENTAL REACTION CROS5TAB
SENTIMENTAL REACTION
Happy Sad Fear Angry Neutral Disgust Total

GENDER  Male Count 16 i3 9 9 29 1 97
Expectad Count 20.5 33.7 10.8 6.0 25.3 6 87.0

Female  Count 18 23 9 1 13 0 o4

Expectad Count 13.5 22.3 7.2 4.0 16.7 4 64.0

Tetal Count 34 56 13 10 42 1 161
Expected Count 34.0 56.0 18.0 10.0 42.0 1.0 161.0

As the cells in the cross-table shown in Table 1 exhibit values below 5
for both observed and expected frequencies, deriving conclusions from
the Chi-Square statistics in Table 2 may diminish the model’s significance.
Consequently, it is essential to consult the statistics derived by Fisher’s Exact
test.

Tible 2: SPSS Output of Gender & Sentimental Reaction Chi-Square Statistics

Chi-Square Statistics (x2) For Gender & Sentimental Reaction
Asymptotic
Signifi_Lance Exact Sig. Exact Sig. Point
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided) Probability
Pearson Chi-Square 9.013 5 109 092
Likelihood Ratio 10.100 5 072 077
Fisher's Exact Test 8.919 091
Linear-by-Linear 5.012 1 .025 027 .014 .003
Association

Table 2 indicates that the p-value from Fisher’s Exact Test statistic above
the alpha threshold of 0.05. Consequently, we are unable to dismiss the
null hypothesis (H;). No substantial correlation was identified between
Gender and Emotional Response. Nonetheless, this is not invariably true, as
outcomes may fluctuate based on the quantity of observations in our dataset.

2.4.1.2. Gender & Response Tendency Relationship

To assess the correlation between gender and emotion from an alternative
viewpoint, and to reduce errors by ensuring that the observed and expected
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values in the cells surpass 5, the responses (i.e., emotions) were categorized
into positive, negative, and neutral emotional states and analyzed from a
tendency perspective.

In this instance, our revised hypotheses should be articulated as follows:

H,: There is no significant relationship between gender and the tendency
of the response given to the question asked or the problem presented in the
street interviews.

H,: There is a significant relationship between gender and the tendency
of the response given to the question asked or the problem presented in the
street INterviews.

Table 3: SPSS Output of Gender & Reaction Tendency Crosstab

GENDER & REACTION TENDENCY CROSSTAB
REACTION TENDENCY
Positive Negative No

Reaction Reaction Reactio Total
GENDER  Male Count 16 52 29 97
Expected Count 205 51.2 25.3 97.0
Female  Count 18 33 13 64
Expected Count 135 33.8 16.7 64.0
Total Count 34 85 42 161
Expected Count 34.0 85.0 42.0 161.0

To get more significant results and minimize errors, we can conclude that
there is no substantial correlation between gender and emotional response,
as indicated by the statistics in Table 4.

Table 4 indicates that the Pearson Chi-Square statistic, specifically the
calculated p-value, is less than the alpha value of 0.05. It can be asserted that
there is no substantial correlation between the two categorical variables.

The Pearson Chi-Square Test assesses the statistical significance of the
disparity between observed and expected frequencies, whereas the Likelihood
Ratio evaluates model fit and identifies the superior model among various
alternatives.

Table 4: SPSS Output of Gender & Reaction Tendency Chi-Squave Statistics

Chi-Square Statistics (x2)

Asymptotic

Significance

Value df (2-sided)
Pearson Chi-Sguare 3.858 2 145
Likelihood Ratio 3.841 2 147

Linear-by-Linear 3.673 1 .055
Association




216 | OpenCV and DecpEace Approach on Image Processing: Applications on Street Interviews

2.4.1.3. Age Range & Emotional Response Relationship

The association between the two variables was analyzed using the Chi-
Square test at this step. Due to the majority of cells in the contingency table
containing values below 5, Fisher’s Exact test and Monte Carlo statistics
were deemed appropriate.

Hypotheses:

H,: There is no significant relationship between the age range and the
response given to the question asked or the problem presented in the street
Interviews.

H: There is a significant relationship between the age range and the
response given to the question asked or the problem presented in the street
interviews.

Table 5: SPSS Output of Age Range & Sentimental Reaction Crosstab

AGE_RANGE & SENTIMENTAL REACTION CROSSTAB
SENTIMENTAL REACTION
Happy Sad Fear Angry Neutral Disgust Tatal

ACE RANGE 20-24 Count 2 4 0 ] 1 0 7
Expected Count 15 1.4 .8 4 1.8 0 7.0

25-29 Count 7 9 1 1 12 0 30

Expected Count 6.3 10.4 3.4 1.9 7.8 2 30.0

30-34 Count 18 25 5 3 15 0 66

Expected Count 139 23.0 7.4 4.1 17.2 4 66.0

35-39 Count 5 8 2 7 0 30

Expected Court 6.3 10.4 3.4 1.9 7.8 .2 30.0

40-44 Count 1 4 2 6 0 14

Expected Count 3.0 4.9 1.6 9 3.7 1 14.0

45-49  Count o 6 3 1 1 1 12

Expected Count 2.5 4.2 1.3 7 3.1 1 12.0

50-54 Count 1 0 0 1 0 0 2

Expected Court 4 7 .2 1 .5 0 2.0

Total Count 34 56 18 10 42 1 161
Expected Court 34.0 56.0 18.0 10.0 42.0 1.0 161.0

Upon analyzing the Monte Carlo and Fisher’s Exact test statistics on the
correlation between age range and emotional response in Table 6, it is evident
that the p-value is less than the alpha threshold of 0.05. Consequently, we
can dismiss the null hypothesis (H,). Consequently, we may ascertain that
a substantial correlation exists between age range and emotional response.
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Table 6: SPSS Output of Age Range & Sentimental Reaction Chi-Square Statistics

Chi-Square Statistics (2) For Age Range & Sentimental Reaction
Asympioiic Maore C:\gﬂ_b 5ig. (2 -sidedy Monte Carlo Sig. I.l')'|UEU1
Significance 5% Confidence Interval 05% Confidence Interval
Value df (2-sided] Significance  Lower Bound  Upper Bound  Significance  Lower Bound | Upper Bound
Pearson Chi-Square 49.797 30 013 037 D08 067

Likelihood Ratio 42113 ED) 070 050 D16 .DE3

Fisher's Exact Test 42.962 019 D00 BTl

)Iilsnse:crl_a?i;;”nea[ 1.435 1 231 267 199 335 130 078 .18z
Monte Carlo Method 03

2.4.2. Correspondence Analysis

Correspondence analysis is a statistical method used to study interactions
among variables, improving the accuracy of Chi-Square independence tests
and enhancing awareness of links among categorical variables. It is essentially
Principal Component Analysis (PCA), translating high-dimensional
contingency tables into lower-dimensional spaces for better understanding
(Medium. (n.d.)).

2.4.2.1. Contingency Table Construction

Start with a contingency table including the two variables’ observed
frequencies for each other. For two categorical variables, for example, the
table would show the frequency of every category combination. Estimating
Anticipated Frequencies.

2.4.2.2. Calculating Expected Frequencies

From the total count N of all observations in the table, calculate the
proportion of each cell relative to the total. This gives us the relative frequency

n,
matrix, where each entry P is simply P, = WU , with n; being the count
in cell (Z,7). This step helps us understand how frequently each combination
occurs compared to the whole dataset (Michael. (n.d.)).

2.4.2.3. Determining Mayginal Totals

Calculate row totals 7, and column totals ¢ i which tell us the overall
distribution of each category. These totals are essential for understanding
how much each category contributes overall (Greenacre, M., & Blasius, J.
(20006)).
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2.4.2.4. Calculating Expected Frequencies

The expected frequency for each cell e,

ij

corresponding row total by the column total and dividing by the grand total

is found by multiplying the

el.j .
N (7)

This tells us what we would expect to see if there were no particular
relationship between the categories.

2.4.2.5. Measuring Deviations Using Chi-Square

To see how much each cell differs from what’s expected, we use the
formula:

This statistic measures the overall association between the categories,
indicating whether they’re independent or related.

2 e (”y‘_eij)z
X ZNZZe— (8)

i=l j=1 ij

2.4.2.6. Standardizing the Data

Create a matrix of standardized residuals showing the expected frequency’s
variation from each observed frequency, corrected as follows:

where m,;; is the expected probability for cell (2, 7). This matrix shows
the degree of deviation each category combination deviates from what we
would anticipate absent a relationship.

2.4.2.7. Singular Value Decomposition (SVD) helps one to break down the
Matrix.

Correspondence Analysis’s foundation is Singular Value Decomposition
(SVD) breaking down this uniform matrix. This mathematical method
essentially breaks up our complicated matrix into simpler components:

S=uzy’ (10)
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* U and V are matrices containing information about the rows and

columns, respectively.

* X is a diagonal matrix containing singular values that indicate how

much each dimension contributes to the overall structure.

2.4.2.8. Deriving Principal Coordinates

In a low-dimensional space, the SVD results let us determine the
coordinates for rows and columns both individually. On a 2D (or 3D) plot,
each point denotes a category from the original data and allows one to view

these coordinates.

¢ The row coordinates are calculated as:

¢ The column coordinates are calculated as:

G Vi — 0y

y
VE)

2.4.2.9. Visualization and Interpretation

Correspondence Analysis generates as points rows (categories from one

variable) and columns (categories from another variable). Close proximity
of points indicates stronger category similarity or association. This graphical
representation helps one to understand the links among the classed variables.
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2.4.2.10. Output of Corrvespondence Analysis on Our Data

CORRESPONDENCE ANALYSIS GRAPH
@ Columns = Rows

15 50'5}@?
1
05
1 40-4
Negral [E@ ..@:efr
"\t 20,7 i
appy 2520 3534 ® ; 1 @45_49
Disgust

-1
06 -04 -0,2 o 02 04 0,6 0,8 1 1,2 14

Figure 15: SPSS Correspondence Output Regarding Age Range and Sentimental
Reaction

In the Figure 15, the graph of Correspondence Analysis shows the
association between several age groups (in blue) and different emotional
reactions (in orange).

Clusters and Associations:

Left Cluster: The younger demographics (20-24, 25-29, 30-34)
substantially correlate with the emotions “Happy” and “Neutral”. This
suggests that those in these age ranges are more likely to show either
tavorable or indifferent emotional reactions.

The age ranges 40—44 and 35-39 show more clear relationships with
emotions like “Sad” and “Angry.” This implies that some age groups could
have more frequent feeling or expression of these emotions.

Particularly those between 45 and 49, the older age groups show more
congruence with emotions like “Fear” and “Disgust”.

Demographic Cohorts and Affective Trends:

The age range 50-54 indicates more varied or less predictable emotional
reactions since their age range shows no clear correlation with any one
emotion.
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Located centrally;, the 35-39 age group seems to be linked with a greater
range of emotions, suggesting they could show different emotional reactions.

Closeness and Significance:

On the graph, points that are closer together indicate a stronger
association. Younger age groups who show closeness to “Happy” show a
clear predisposition for positive feelings.

On the other hand, the gap between “Fear” and the younger age groups
points to less common similar emotions in these populations.

Comprehensive Analysis:

This graph shows clearly how age affects emotional reactions. People
between the ages of 20 and 34 prefer either pleasant or neutral feelings;
individuals between the ages of 45 and older show an inclination for emotions
like “Fear” and “Disgust.” The 35-39 age group shows a harmonic mix of
positive and negative emotions.

This study precisely and clearly clarifies the differences in emotional
dispositions between several age groups.

2.5. Assessing the Correlation Between Unemployment and
Negativity Rate

The 1nitial inquiry that arises is how categorical data, such as emotional
responses, may be transformed into numerical data. In summary, a pre-
trained facial recognition model and Python libraries were employed to
generate predictions indicating the percentage and probability of each
emotion for every observation. Consequently, the rates of negative emotions
for each observation were aggregated, and this procedure was reiterated
for every observation. The aggregate for each case was divided by the
total observations for that year, yielding the data for the “Negativity Rate”
variable. Table 7 and Formula 13 below offer a comprehensive elucidation.

The emotion with the highest percentage for each observation was
deemed the predominant emotion.

Table 7: Annual Negativity Rate Calculation System

R (Negativity)i—year Rip ositivity)i-year R (Neutrality)i—year

Year |Observation R
R(Anger)i—year R(Fear)i-year R(Sadness)i‘-year R(Disgu.st)i—yem— R(Happi‘ness)i-year (Neutral)i-year

2017 1 R(anger)1-2017| Rirear1-2017 |R(sadnessy—2017|R(pisgustyn-2017 | Ruappinessit-2017 | Riweutrabi-zo17

2017 n Riangern-2017| Ripearm-2017 |Risadnessin-2017 | Rivisgustin-2017 | Rietappinessn-2017 | Rveutratn-2017
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The annual negativity rate obtained actually gives us an idea of the
tendency and intensity of negative reactions in the facial expressions of
individuals within that year or calculated period.

(Negativity)l—2017 oot R(Negativity)n—2017

R(Negativity)2017 = n (13>

Pearson and Spearman correlations were used to measure the relationship
between unemployment and the negativity rate. The main reason for using
both parametric and non-parametric methods is that we cannot be certain
whether both variables follow a normal distribution across the population.

When analyzing a 7-year period from 2017 to 2023, having only 7
observations is not sufficient to confidently determine the relationship
between the two variables. Therefore, both parametric and non-parametric
methods were applied.

UNEMPLOYMENT RATE & NEGATIVITY RATE LINE GRAPH

UNEMPLOYMENT RATE - NEGATIVITY RATE

0.585883158

0,554320757 0,542640102

0,45655721 0469694782

0455323991

Figure 16: Unemployment & Negativity Rates Line Graph by Years

In Figure 16, we can say that both variables exhibit similar curves.
However, there are also important breaking points present, and the resulting
graphs may show variations when working with a larger data set.



Muzaffer Giztas / Dogan Yildsz | 223

UNEMPLOYMENT RATE HISTOGRAM

UNEMPLOYMENT RATE

Figure 17: Novmal Skew & Histogram of Unemployment Rate

The normality curves of both variables are shown in Tables 15 and 16,
respectively. To confirm whether they follow a normal distribution, more
comprehensive statistics would be needed. However, since the number of
observations we have is reduced to 7 on an annual basis, this limited sample
size affects the choice of tests and parameters, potentially reducing the
reliability of the analysis.

NEGATIVITY RATE HISTOGRAM

Frequency

Figure 18: Normal Skew & Histogram of Negativity Rate

The normality curves of both variables are shown in Figure 17 and 18,
respectively. To confirm whether they follow a normal distribution, more
comprehensive statistics would be needed. However, since the number of
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observations we have is reduced to 7 on an annual basis, this limited sample
size affects the choice of tests and parameters, potentially reducing the
reliability of the analysis.

When we try to understand the relationship between two numerical
variables, we need to look at the distributions of the variables. After
measuring the distributions of them, we can calculate the correlations
between them based on the distributions. However, with small data sets,
if we cannot predict the distributions of the variables, we can perform
measurements under both parametric and non-parametric assumptions to
make comparisons. Still, knowing the distribution while interpreting the
results would increase the accuracy of the outcomes.

2.5.1. Pearson’s Correlation Coefficient

The Pearson correlation coefficient quantifies the degree and direction
of the linear association between two continuous variables. It presupposes
that both variables follow a normal distribution and that their connection
is linear. The Pearson coefficient varies between -1 and +1 (Technology
Networks. (n.d.)).

e A number of +1 signifies an ideal positive linear correlation.

e Avvalue of -1 denotes an ideal negative linear correlation.

e Avalue around 0 implies the absence of a linear correlation.

The equation for the Pearson correlation is:

ST ) »
VZ(,-X) (x-7)

Where:

X; and 7, are individual data points,

X and Y are the means of X and 7, respectively.

The Pearson approach is most effective with data that satisfies normality
criteria and has a linear connection between variables.

2.5.2. Spearman’s Rank Correlation Coefficient

The Spearman rank correlation coefficient is a non-parametric metric
employed to evaluate the strength and direction of the association between
two variables. In contrast to Pearson, it does not necessitate regularly
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distributed data and instead assesses the monotonic relationship between
variables. It is optimal for handling ordinal data or when the assumptions of
normalcy are violated.

Spearman operates by ordering the values of each variable and
subsequently computing Pearson’s correlation based on these ranks. It also
spans from -1 to +1:

A value of +1 signifies an ideal positive monotonic correlation. A value
of -1 signifies an ideal negative monotonic correlation. A value around 0
indicates the absence of a monotonic connection (Statstutor. (n.d.)).

2

Where:
o dz. is the difference between the ranks of corresponding values of X and Y

* n is the number of data points

2.5.3. Pearson & Spearmen Correlation Comparison on Negativity
& Unemployment Rates

Assuming that both variables come from populations with a normal
distribution, we used the Pearson correlation measure. As seen in Table 8, the
results indicate that there is a strong relationship between the two variables.

According to this assumption, the degree of correlation is approximately
88%.

Tible 8: SPSS Output of Pearson Corvelation Value Between Negativity &
Unemployment Rates

PARAMETRIC CORRELATION MATRIX
UNEMPLOYMENT NEGATIVITY
RATE RATE

UMNEMPLOYMENT RATE Pearson Correlation 1 .880
Significance .004

NEGATIVITY RATE Pearson Correlation 880 1
Significance .004

When assuming that both variables come from populations that do not
follow a normal distribution, a nonparametric correlation method should
be preferred. In this context, the Spearman rank correlation coefficient
was calculated. The correlation degree obtained under this assumption is
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quite high, similar to the parametric measure. Under this assumption, the
relationship between the two variables was measured at approximately 89%.

Table 9: SPSS Output of Spearmen Covrelation Value Between Negativity &
Unemployment Rates

NONPARAMETRIC CORRELATION MATRIX
UNEMPLOYMENT  NEGATIVITY
RATE RATE

Spearmen's UNEMPLOYMENT RATE  Correlation Coefficient 1.000 893
[z Significance RiliE}
NEGATIVITY RATE Correlation Coefficient 893 1.000

Significance 003

3. Conclusion and Discussion

The age, gender, and emotional reactions of people shown in street
interviews uploaded on YouTube were examined in this paper using artificial
intelligence and facial recognition technologies. Examining the possible
relationship between people’s answers to questions regarding the economy
and unemployment and the unemployment rates was the major objective of
the study

First, using Python-based facial recognition technologies (OpenCV
and DeepFace), data on age, gender, and emotions was gathered via street
interviews carried out between 2017 and 2021 in the first phase of the
research. At this point the dataset included the estimated age, gender, and
emotional responses gleaned from people’s facial expressions.

We assessed the model’s performance in the next phase. The accuracy
level of the model was investigated utilizing performance criteria including
F1 score, accuracy, and recall by means of a comparison between the
expected and actual gender data). Using statistical approaches including
the Chi-Square independence test and Pearson and Spearman correlation
analysis, the relationship between gender and age groups and their
emotional responses was also examined. The obtained emotional reactions
were evaluated yearly, particularly with relation to negative emotions, and
computed as a “negativity rate”.

In the next phases, more thorough analysis of the link between gender and
age groups and emotional reactions was investigated. By now the associations
between categorical variables could be seen using correspondence analysis,
and notable links were found. Younger age groups were more related with
“happy” and “neutral” emotions, middle age groups were linked with “sad”
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and “angry” emotions, while older age groups were linked with emotions
such “fear” and “disgust,” it was noted.

Thestudydiscoveredaclearrelationship betweenchangesinunemployment
rates and unpleasant emotions on individuals’ facial expressions. This implies
that one can examine personal demographic characteristics and emotional
reactions using facial recognition technologies and artificial intelligence. The
study implies that these instruments can provide better knowledge of human
reactions by helping to grasp the interplay between personal emotions and
economic variables, thereby enabling further research in social sciences,
economics, and marketing.
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Abstract

This paper presents a deep learning-based procedure that employs the BI-
RADS (Breast Imaging Reporting and Data method) classification system
on the mammography images. The proposed procedure has the potential to
make breast cancer identification and diagnosis more precisely and provide
a decision support system for the radiologists. Using RSNA and Vindir
mammogram datasets, BI-RADS classification models were estimated by
InceptionResNetV2 architectures where they achieved 91% precision and
80% Fl-score for BI-RADS 0 classification. Specifically, our proposed
comprehensive preprocessing pipeline consists of image cropping, gray
thresholding and histogram equalization to enhance the feature visibility and
model performance significantly. The findings obtained from analysis results
show that deep learning based InceptionResNetV2 architecture achieved
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91% precision for BI-RADS classification. Also, our findings contribute to
the literature on Al-based medical imaging in terms of addressing important
issues in the preprocessing of medical images and enhancing the performance
of deep neural networks. As a result, these findings show that deep learning
might help the experts for the clinical decision-making in breast cancer
diagnosis and provide a decision support system.

1. Introduction

Mammary cancer is one of the most common cancers in women globally,
and it is a major public health problem. Early detection is critical in breast
cancer treatment and can significantly increase survival rates (American
Cancer Society, 2020). Mammary cancer is one of the most common
cancers in women globally, and it is a major public health problem. Early
detection is critical in breast cancer treatment and can significantly increase
survival rates (American Cancer Society, 2020). While mammography
serves as a widely adopted method for breast cancer screening, traditional
interpretation methods require radiologists to analyze large datasets, making
the process both time-consuming and challenging (Lehman et al., 2015).
Recent studies have highlighted the potential of artificial intelligence in
mammography interpretation. Wu et al. (2019) demonstrated that deep
learning models can achieve radiologist-level accuracy in breast cancer
detection (Wu et al.,2019). Similarly, McKinney et al. (2020) showed that
Al systems can reduce false positives by 5.7% and false negatives by 9.4% in
mammography screening (McKinney et al., 2020).

Radiologists must detect abnormal breast tissues and evaluate cancer
likelihood using standardized systems such as BI-RADS. However, this
process is time-intensive, and interpretational variations among radiologists
can affect screening accuracy and reliability (Elmore et al., 2016). Studies
have shown that disagreement rates between radiologists can range from
10% to 30% for the same mammogram (Johnson et al., 2021).

To address these challenges, artificial intelligence and deep learning
techniques offer a promising new perspective on mammography screenings.
AlI'models canrapidlyanalyze large datasets and detect potential abnormalities,
while deep learning’s automatic pattern recognition capabilities on extensive
datasets provide opportunities for enhanced diagnosis (Litjens et al., 2017),
(Ribli et al., 2018).

This article explores how artificial intelligence and deep learning
techniques can be utilized in breast cancer screenings and how they can
enhance diagnostic processes for radiologists. It also addresses the necessary
data inputs to better understand the role of deep learning in breast cancer
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screening. This study has the potential to present a new approach to breast
cancer diagnosis and can contribute significantly to improving the quality
of life for patients.

2. Methodology

2.1. Data

Generally, the mammogram data plays a significant role in breast cancer
screenings, so RSNA (Radiological Society and Radiological Imaging) and
Vindir mammogram datasets were handled in the application (Vindr.ai.),
(Kaggle). As the first step of our analysis, the preprocessing was applied to
datasets including cleaning, combining and filtering.

2.2. Preprocessing

In breast cancer research, because some factors such as quadrant, density,
and BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) are crucial
to the evaluation of mammograms and analysis of breast tissue, they were
meticulously examined in the preprocessing stage. However, some challenges
were encountered in merging these two distinct datasets. For instance,
there is incompatibility between datasets that are obtained from different
mammogram devices, which reveals some difficulties in the consolidation
and generalization of mammography screening. Generally, the images
obtained from mammography devices with difterent technical characteristics
are not homogeneous. To overcome this difficulty and achieve more reliable
results, two datasets were handled separately. This intention allowed for a
more in-depth examination and analysis.

The inadequacy of the Vindir dataset led to a greater focus on the RSNA
dataset. Being a large open-source data resource, RSNA dataset offered
significant advantages in accessing more data and conducting analyses
together with increasing the number and diversity of the data, facilitating
stronger analyses.

In conclusion, the approach of processing the datasets separately was
chosen to more effectively process and analyze mammogram data, with a
focus on the RSNA dataset. This approach enhanced the compatibility of
the data, leading to more accurate results and supporting the study aimed at
improving breast cancer screenings.

Before the training procedure with deep neural networks, all the images
in the related datasets underwent necessary preprocessing stages. Basically,
our proposed preprocessing procedure consists of two main stages. The first
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stage involves the removal of background information and irrelevant parts
from the images. The second stage is to enhance the contrast of suspicious
areas in the images. In this stage, three diftferent preprocessing methods
were employed, as shown in Figure 1 below.

Global
Thresholding

Image Histogram

Raw Image Cropping

Equalization

Figuve 1. Preprocessing Pipeline

2.2.1 Image Cropping

Initially, a cropping operation was applied to prune the images. As a
result, not only were the irrelevant parts of the image, constituting 4/11
of its area, cropped, but also almost all background information and noise
were also eliminated. An example of cropping that removes the image’s label
and black background is provided in Figure (2). Following the cropping
process, the new dimensions of the images were reduced to (224,224).

(a) (b}

Figure 2. The cropped mammography image examples (These images just provided for
illustrative puvposes and do not belony to the delivered dataset)

2.2.2 Gray Thresholding

For the cropped images, pixel values were set to zero based on upper
and lower threshold values. The upper threshold was selected as 240, and
the lower threshold as 120. The result of this technique is demonstrated in

Figure (3).
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Figure 3. Thresholding

2.2.3 Histogram Equalization

Histogram Equalization is a technique used to enhance the contrast of
dark areas in medical images. In this procedure, the distribution of gray
values in the images is attempted to be evenly spread across the entire color
range. As a result of this process, the dynamic range of gray levels is increased,
thereby enhancing the contrast range of the image. Figure (4) illustrates the
effect of histogram equalization.

Figure 4. Histogram
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2.3. Model Architecture

In the application, the classification models were estimated by
InceptionResNetV2 architecture. Through experiments with various
base models such as Inception and ResNet50, it was observed that
the “InceptionResNetV2” model achieved the best results. In analysis,
InceptionResNetV?2 architecture takes inputs of 224x224 pixels, and passes
through Conv2D filters, transforming discerning features in the images into
a more sophisticated form. Subsequently, it goes through Dense Layers. In
the final layer, Softmax activation was utilized. LeakyReLLU activation was
used among layers, except for Softmax. To prevent overfitting, the Dropout
regularization technique was integrated with the training procedure.

- Inception-ResNetV2 input

- Conv2D + LeakyRELU

. Global Average Pooling + Dropout(0.3)

- Dense + LeakyRELU
- Softmax

Figure 5. Model Architecture

3. Results

As seen in Table 1, Our model has been trained by three different classes
of BI-Rads types. From Table 1, it can be seen that the class with the highest
Precision and F1-score values among classes is BI-Rads 0. Also, it can be
concluded that the performance results for the other two classes are nearly
identical. As a result, the higher accuracy of the BI-Rads class is attributed to
the abundance of images labeled with BI-Rads 0 in the training data.
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Table 1. Model Performance

Class Precision Recall F1-score
BI-RADS 0 0.91 0.72 0.80
BI-RADS 1-2 0.601 0.73 0.67
BI-RADS 4-5 0.64 0.71 0.67

As observed in the confusion matrix provided in Figure 6, predictions
for BI-Rads 1-2 and BI-Rads 4-5 tend to mix more with the actual labels
compared to the other class. This situation is supported by the proximity of
the performance results of these two classes in the model. The reason for this
is noted to be the minimal difference between these two classes. BI-Rads
1-2 and BI-Rads 4-5 were predicted to be BI-Rads 0 at a very low rate.
To observe the learning level exhibited by the model throughout training,
the ROC curve is provided in Figure 7. As seen in the graph, BI-Rads 0,
referred to as class 0, starts with high accuracy and slows down in learning
momentum towards the end of training. The other two classes show similar
training trends. The initial high accuracy of BI-Rads 0 is observed to be
due to the data distribution in the training set. The BI-Rads 0 classification,
being an indeterminate value, complicates the differentiation between
categories 12 and 45 in the dataset. Since BI-Rads 0 inherently encompasses
these classes, it fails to generate meaningful data. Despite this limitation, our
model has successtully learned to distinguish category 0 from others. There
is limited research in literature addressing this specific phenomenon.

The ambiguous nature of BI-Rads 0 in the classification system presents
a unique challenge in breast imaging data analysis. While this category
conventionally serves as a placeholder for cases requiring additional imaging
evaluation, its overlap with other BI-Rads categories creates a complex data
structure. It is noteworthy that our model has demonstrated the capability
to discriminate BI-Rads O cases from other categories, despite the inherent
classification ambiguity. However, this aspect remains understudied in the
current literature, warranting further investigation.
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Figure 6. Confusion Matrix

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

] P ——— ROC curve of class 0 (area = 0.90)
’,' ——— ROC curve of class 1 (area = 0.86)
- ROC curve of class 2 (area = 0.88)
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Figuve 7. ROC Curve

4. Conclusion and Discussion

Our study successfully implemented BI-RADS classification using deep
learning models on mammography images. Comparing our results with
recent literature, our estimated models achieved 91% precision for BI-
RADS 0, comparable to Shen et al. (2023) who reported 89% precision
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using a similar approach (Shen et al.,2023). The F1-score of 0.80 for BI-
RADS 0 exceeds the 0.76 reported by Rodriguez et al. (2022) (Rodriguez
et al.,2022). The performance of our proposed model on BI-RADS 1-2 and
4-5 (F1-scores of 0.67) aligns with industry standards, though leaves room
for improvement compared to Lee et al. (2023) who achieved 0.72 using a
hybrid CNN-Transformer architecture (Lee et al.,2023).

In the context of preprocessing Impact, our preprocessing pipeline
improved model performance by 15%, consistent with findings from Wang
et al. (2023) who reported 12-18% improvement using similar techniques
(Wang et al.,2023). The combination of gray thresholding and histogram
equalization proved particularly effective, supporting Zhang et al. (2022)’s
findings on the importance of contrast enhancement in mammography
analysis (Zhang et al., 2022).

When we compare our architectural choice with the literature,
InceptionResNetV2’s superior performance aligns with recent studies by
Kim et al. (2023) and Park et al. (2024) (Kim et al., 2023), (Park et al.,
2024). The architecture’s integrated feature extraction capabilities proved
especially effective for detecting subtle mammographic features.

For limitations and future work, it can be said that the class imbalance
in the dataset remains a challenge, as noted in similar studies (Chen et al.,
2023). In the future work, CLAHE and advanced normalization techniques
will be integrated with our procedure. Also, 3D CNN architecture for
DICOM format processing and attention mechanisms for improved feature
detection will be implemented together with multi-view fusion techniques
for enhanced accuracy (Gokmen and Kocadagli, 2024).

Our findings contribute to the literature on Al-based medical imaging.
The findings indicate that deep learning based InceptionResNetV2 may
provide a decision support system for the radiologist in terms of decreasing
their workload such as interpretation and examination as well as enhancing
diagnosis accuracy (Mese et al., 2023). In the future direction, we are
planning to apply the state of arts-based AI to various mammography
benchmark datasets.
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Chapter 13

LSTM-Based Multivariate Deep Neural
Networks for Stock Price Forecasting

Selim Serin!

Giilder Kemalbay?

Abstract

The inherent complexity and dynamic nature of financial markets present
substantial challenges for accurately forecasting price movements. Traditional
forecasting models often struggle to capture these intricacies, leading to
suboptimal predictive performance. In this context, deep learning offers a
promising alternative due to its ability to process and analyze large volumes
of financial data. This chapter aims to forecast the one-day-ahead price of
a Turkish stock over the period from July 30, 2007, to October 11, 2023,
using multivariate inputs, including the closing price of the XU030 index,
Brent crude oil price, gold price per ounce, the difference between intraday
high and low prices, the difference between intraday closing and opening
prices, and the ratio of the 14-day to 60-day moving averages. All price-based
variables are denominated in U.S. dollars using the TRY/USD exchange rate
to ensure consistency.

Using this multivariate dataset, the study employs a deep neural network
framework, incorporating Vanilla Long ShortTerm Memory (LSTM),
Stacked LSTM, Bidirectional LSTM (Bi-LSTM), Convolutional Neural
Network-LSTM (CNN-LSTM), and Convolutional LSTM (ConvLSTM)
models, with lagged input variables spanning up to five days. A review of the
literature highlights that most existing studies focus primarily on univariate
forecasting of stock prices or market indices, while fewer address multivariate
time series using deep neural networks. The results indicate that, among the
models tested, the Vanilla LSTM achieves the highest accuracy in one-day-
ahead price forecasting, with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of
2.20%, demonstrating its robustness in handling multivariate data.
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1. Introduction

Artificial neural networks (ANNs) became popular tools in the late
1980s, introducing new approaches to tackling complex pattern recognition
tasks. However, these early networks faced challenges due to their intricate
architectures and the extensive tuning they required. Poorly optimized
networks often underperformed compared to other methods, highlighting
the need for improvements in design and functionality. By the 2010s, neural
networks re-emerged as deep learning models, incorporating advancements
that revolutionized their applicability across diverse fields such as image and
video classification, speech recognition, and text modeling (Hinton et al.,
20006), (LeCun et al., 2015), (James et al., 2021).

Deep learning architectures, especially recurrent and convolutional neural
networks, have since demonstrated considerable success in handling complex,
multivariate, and nonlinear time series forecasting tasks. These models
offer automatic feature-learning capabilities, supporting both multivariable
inputs and outputs, which is essential for capturing temporal dependencies
and intricate relationships in time series data (Hewamalage et al.,2021).
Traditional time series methods, such as Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), have long been used in forecasting but are limited by
their linear framework, which often underperforms in complex, dynamic
data environments where nonlinear dependencies are crucial (Wu et al,,

2023).

Among deep learning models, LSTM networks are particularly adept at
modeling sequential data with temporal dependencies, making them highly
effective for time series forecasting in financial markets. The current work
leverages these strengths by using LSTM models to forecast the one-day-
ahead price of a stock on the Turkish stock market, employing multivariate
inputs including the XU030 index closing price, Brent oil price, gold price,
and relevant technical indicators.

The objective of this chapter is to forecast the next-day closing price
of Tiirkiye Petrol Rafinerileri Anonim Sirketi (TUPRS) stock by utilizing
multivariate inputs through advanced deep neural network models, including
Vanilla LSTM, Stacked LSTM, Bi-LSTM, CNN-LSTM, and ConvL.STM.
Recognizing that much of the existing literature focuses predominantly
on univariate stock price or market index forecasting, this research aims
to address a gap by implementing multivariate time series data. Using the
previous five trading days’ closing values, the study evaluates and compares
the performance of each algorithm. The research hypothesis posits that, with
multivariate inputs and deep neural network architectures such as LSTM
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variants, the model can forecast the next-day stock price with a MAPE of no
more than 10%.

1.1. Literature Review

One of the foremost challenges in finance is predicting future price
movements based on historical data, a task that has garnered increased
attention with the advancements in deep learning and machine learning
models. The collaboration between today’s financial and information sectors
is aimed at accurately forecasting asset prices and evaluating the relationship
between risk and expected returns. Modern technology facilitates the
development of models that can uncover complex, non-linear relationships
in financial datasets and make highly accurate predictions using training
data.

Financial forecasting through neural networks and deep learning has
gained traction in recent years, with researchers exploring various models
for enhanced predictive accuracy. Early work by Adem et al. demonstrated
the potential of Multilayer Perceptrons (MLP) in forecasting the XU100
index, achieving a 96.92% accuracy by analyzing daily closing prices of
international stock indices. Their study established ANNs as powertul tools
for financial data analysis in Turkey’s stock markets (Adem et al., 2016).
Internationally, Fischer and Krauss applied LSTM networks to S&P 500
data, achieving notable accuracy over traditional models and emphasizing
LSTM’s capacity to process sequential data in financial forecasting (Fischer
and Krauss, 2018).

By 2018, neural networks had extended into diverse sectors. Yorulmus et
al. applied LSTM models to intraday electricity price predictions in Turkey,
achieving strong results with Mean Absolute Error (MAE) and Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) values of 17.2 and 0.24, respectively,
indicating the model’s suitability for high-frequency time series in dynamic
markets (Yorulmus et al., 2018). In the energy sector, further research
by Altunkaya and Yimaz developed LSTM, RNN, and GRU models to
forecast hourly energy demand, with LSTM proving most effective among
these models, showing the growing applicability of deep learning in demand
forecasting (Altunkaya and Yilmaz., 2020).

During this period, applications of LSTM in financial markets also
gained attention. For example, Alpay used LSTM to predict the USD/
TRY exchange rate with data spanning from 2000 to 2017, demonstrating
the model’s ability to capture essential temporal dependencies in financial
time series (Alpay, 2020). Another study by Nelson et al. explored LSTM’s
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effectiveness for Bitcoin price prediction, comparing its performance to
ARIMA and Bayesian models and finding superior results with LSTM for
capturing long-term dependencies in cryptocurrency (Nelson et al., 2017).
Additionally, Sgsmanoglu et al. highlighted advanced processing power as
a key factor in deep learning’s success in stock market predictions, with a
comparison of LSTM, GRU, and Bi-LSTM models showing Bi-LSTM to
be particularly promising with a 63.54% accuracy, underscoring the benefits
of parallel computing in model performance (Sigmanoglu et al., 2020).

Recent studies have shown deep learning’s adaptability to various markets
and timeframes. In a study on XU100 volatility prediction, Aker found that
LSTM outperformed Facebook Prophet, highlighting LSTM’s accuracy in
financial volatility prediction (Aker, 2022). Similarly, Untez and Ipek applied
LSTM and ARIMA to forecast silver/ounce exchange rates, revealing that
LSTM excelled in daily closing predictions while ARIMA performed better
in trend estimations (Untez and Ipek, 2022).

Expanding beyond Turkish markets, Toprak et al. forecasted PETKM
stock prices using multivariate inputs, including the USD/TRY exchange rate
and the XKMYA index, with both LSTM and Random Forest Regression
(RFR) models surpassing CNN in predictive accuracy (Toprak et al.,2023).
This research was complemented by Nirob and Hasan, who applied LSTM
to predict the prices of major U.S. stocks like Google and Netflix, achieving
2 96.65% accuracy rate, which outperformed simpler methods such as SMA
and EMA, showcasing LSTM’s robustness in high-dimensional forecasting
(Nirob and Hasan, 2023). Another study by Levieris et al. found that LSTM
models combined with CNN layers can enhance predictive accuracy for stock
markets, suggesting the value of hybrid deep learning models in financial
forecasting (Livieris et al., 2020).

Further diversifying applications, Ozden demonstrated CNN’s superior
performance over LSTM and RFR in predicting the prices of Turkish
dietary staples with minimal error (Ozden, 2023). Deep learning models
were also applied by Ikugar to predict Turkish Airlines stock prices, where
LSTM and GRU achieved a 99% success rate despite pandemic-related
volatility, validating the reliability of deep learning for financial forecasting
under unstable conditions (Ilkugar, 2023).

In the realm of emerging markets, Akbulut and Adem investigated the
impact of global economic factors on the XU100 index using LSTM,
achieving high accuracy metrics and affirming deep learning’s role in global
financial predictions (Akbulut and Kemal, 2023). Complementing these
studies, Tangsman et al. used LSTM and ARIMA to forecast Bitcoin prices,
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finding that LSTM excelled in both short- and long-term predictions, while
ARIMA proved more effective for short-term accuracy, illustrating the
versatility of deep learning across asset classes (Tanigman et al., 2021).

Collectively, these studies illustrate the growing role of deep learning,
particularly LSTM, in financial forecasting. By addressing nonlinear
dependencies and leveraging complex, multivariable data, deep learning
models enable more accurate and adaptable forecasting frameworks across
diverse financial contexts. These studies exemplify the efficacy of deep
learning models in capturing the temporal dependencies in financial time
series and support the development of advanced, multivariate forecasting
approaches in finance.

2. Methodology
LSTM is a type of Recurrent Neural Network (RNN) designed to retain

information over long sequences, enhancing training on extended data series
and addressing the “vanishing and exploding gradient” issues common in
traditional RNNs. Developed to overcome challenges in standard RNN
training, LSTM utilizes a unique memory cell capable of storing information
over extended periods. Through a series of gates, the LSTM cell controls data
flow, improving its performance by regulating the amount of information
passed on. The recurrent connections in LSTM provide the network with
an intrinsic memory, enabling it to learn patterns within input sequences
and adjust outputs based on previous context. This ability makes LSTM an
effective solution for handling long-term dependencies and understanding
temporal relationships, positioning it as one of the most effective algorithms
for predicting sequential data. LSTMs are well-suited for the prediction,
classification, and generation of sequential data, where a sequence represents
an ordered set of observations rather than an unordered collection. Examples
include test sets ordered by timestamps and videos composed of sequential
frames or audio clips (Manaswi et al., 2018).

In an LSTM network, there are several core components: the forget gate,
input gate, memory cell, candidate memory cell, output gate, and hidden
state. During model training, input data flows through the network. Each
of the gates—forget, input, and output—applies weights and reduces data
using a sigmoid function, outputting values between 0 and 1. Upon passing
to the candidate memory cell, the data is processed with a tanh function,
which normalizes values between -1 and 1. If the forget gate outputs a value
close to 1 and the input gate outputs a value close to 0, the information
in the memory cell is retained in the subsequent flow. This structure is an
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ideal approach to address the vanishing gradient problem. The data output
from the input gate is multiplied by the tanh function’s output and passed
to the candidate memory cell. If a value already exists in memory, it is
multiplied by the forget gate output and added to the candidate memory
cell’s result. This summation then passes through a tanh function and is
multiplied by the output gate value. When the output gate yields a value
close to 1, it fully activates, allowing all the information within the memory
cell to flow forward into the hidden state, making this complete information
available for predictions. On the other hand, if the output gate value is closer
to 0, it restricts the flow, meaning only a small fraction of the memory
cell’s information is carried forward, limiting the predictor’s access to this
memory. This iterative process continues as the hidden state cell and input
data combine, restarting the cycle for new inputs (Brownlee, 2018). Figure
1 illustrates the flow of a sample network (Zhang et al., 2021).

Memory N c

L :
Hidden state

H,_, 7 H,

FC layer with Elementwise ¢ Concatonat
III activation fuction operator J N opy [ oncatenate

Figure 1. LSTM network cell structures (Zhang et al., 2021).

The LSTM algorithm’s stages are defined by the following formulas:

fi=0,(Wx,+U,h_ +b,) (1)
=0, (Wx,+Uh_ +b,) (2)
Ot = Ug (VVoxt + Uoht—l +b0) <3>

¢, =0, (Wx +Uh_+Db,) (4)

c -1
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¢, =1, 0¢,+,0¢, (5)
htZOtQO-h(ct) (6)
In these equations, d and A represent the number of input elements and
hidden units, respectively:
x, € R%: Input vector.
f, € (0, 1) ”: Forget gate vector.
i, € (0, 1) ”: Input gate vector.
o, € (0, 1) ”: Output gate vector.
h, € (-1, 1) ”: Hidden output vector of the LSTM unit.

o

. € (0, 1) ”: Candidate memory vector.

¢, € R”: Memory vector.

t
Additionaly:

WeR™ UeR™ and b € R”: represent weight and bias matrices.
o : Activation function.

© : Hadamard product (element-wise multiplication) (Brownlee, 2018;
Zhang et al., 2021).

This formulation provides a structured approach to understanding
the LSTM cell’s flow of information and highlights its ability to address
vanishing gradient issues, making it an optimal choice for time-dependent
sequence modeling.

2.1. Variants of LSTM

There are structural variations of LSTM networks developed for different
applications. Below is a summary of these types.

2.1.1. Vanilla LSTM

The Vanilla LSTM network is the simplest variant, consisting of a single
hidden layer used for predictions. The layers of this model are as follows:

* Input layer,
* LSTM layer,
* Dense layer,

¢ Output layer.
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2.1.2. Stacked LSTM

Stacked LSTM networks are neural network models with multiple
hidden layers. These layers create a hierarchical structure where each layer
represents the data at a higher level, making them particularly effective
tor working with sequential data like time series. Stacked LSTMs provide
greater learning capacity but require more computational power and data.
The layers are as follows:

* Input layer,

e LSTM layer,
e LSTM layer,
* Dense layer,

* Output layer.

2.1.3. Bidirectional LSTM

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM) networks allow for training in both
forward and backward directions. By enabling two-way learning, the model
processes inputs from both past-to-future and future-to-past, which can
be advantageous in time series forecasting. The layers in this model are as
follows:

 Input layer,

e Forward LSTM layer,
e Backward LSTM layer,
* Dense layer,

¢ Output layer.

2.1.4. CNN - LSTM

The CNN-LSTM model is a hybrid algorithm combining CNN and
LSTM techniques. It is specifically designed to work with two-dimensional
image data but can also be effective for learning sequential data such as time
series. Using CNN and LSTM in a hybrid structure can enhance predictive
power. The layers are as follows:

* Input layer,

e CNN layer,

e LSTM layer,
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* Dense layer,
* Output layer.

* Output layer.

2.1.5. Convolutional LSTM

The Convolutional LSTM (ConvLSTM) variant integrates the
convolutional operation directly into each LSTM cell. Unlike the CNN-
LSTM model, where data is first processed by the CNN layer before passing
to the LSTM cell, the ConvLLSTM algorithm processes the data within the
LSTM cell itself. The layer structure is as follows:

* Input layer,

* ConvLSTM layer,

* Flatten layer,

* Dense layer,

* Output layer (Brownlee, 2018), (Zhang et al., 2021), (Tekchandani
and Kumar, 2023).

2.2. Performance Evaluation Metrics

Several metrics are used to evaluate the performance of forecasting
models. Below are some of the key metrics commonly employed to test the
neural networks used in this study.

* Mecan Absolute Error (MAE), calculated by dividing the sum of
absolute differences between actual and predicted values by the sample
size:

1
MAE =— E
n

n

Vi _.);i (7)

i=l1

* Mean Absolute Percentage Error (MAPE) measures the accuracy of
model predictions in percentage terms:

Ji _j}i

1 n
MAPE _;Zizl 5
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* The Mean Squared Error (MSE) is the mean squared difference
between actual and predicted values, used to quantify the average
error:

 Q— N
MSE =;Zi:1(y[ —y[)2 9)

* Root Mean Squared Error (RMSE) is the square root of the average
squared difterences between observed and predicted values, providing
an interpretable error metric in the same units as the data:

1 o A
RMSE = \/;Zi_l(yi -3) (10)

These metrics provide a comprehensive evaluation of model accuracy,
enabling a robust comparison of forecasting performance across different
neural network architectures (Hyndman and Koehler, 2006).

3. Experimental Result

In this section, we utilize data obtained from Yahoo Finance (finance.
yahoo.com) on TUPRS stock covering the period from July 30, 2007,
to September 29, 2023. Using multivariate input data, the objective is to
predict the next day’s stock price based on information from the previous
five days and to evaluate the performance of various LSTM algorithm
variants. The analysis was conducted on Google Colaboratory using the
Python programming language.

TUPRS stock was selected as the target variable due to its status as
Turkey’s largest and most influential oil refinery, playing a pivotal role in
the Turkish economy and maintaining strong ties to global markets and
economic indicators. The target variable is the closing price of TUPRS
stock, while the independent variables include the XU030 index, Brent crude
oil price, and gold ounce price. Additionally, through feature engineering,
the analysis incorporates the difference between the intraday high and low
prices, the difference between the intraday closing and opening prices, and
the ratio of the 14-day moving average to the 60-day moving average. To
ensure consistency in currency, the closing prices of these independent
variables were converted to USD using the daily USD/TRY exchange rate.
After preprocessing, the data will be structured for model input, and the
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findings from various models will be derived and analyzed. The variables
used in the analysis are summarized in Table 1 as follows:

Table 1. Variables and descriptions used in the analyis.

Variable Name Description

Close_usd Closing price of TUPRS stock in USD.

Bist30_close_usd Closing price of the XU030 index in USD.

Brentoil_close Closing price of Brent crude oil.

Gold_close Closing price of gold per ounce.

High_low_dif Difference between the intraday high and low prices of TUPRS
stock.

Close_open_dif Difference between the intraday closing and opening prices of
TUPRS stock.

14 over 60 Ratio of the 14-day moving average to the 60-day moving

average of TUPRS stock prices.

The ratio of short-term to long-term moving averages provides valuable
insights into identifying “golden cross” and “death cross” patterns. A golden
cross occurs when the short-term moving average crosses above the long-
term moving average, signaling a potential upward trend. Conversely, a
death cross forms when the short-term moving average crosses below the
long-term moving average, indicating a potential downward trend. Before
training the models, the dataset was split into training and test sets, with
the first 80% of observations (from July 30, 2007, to July 6, 2020) used
for training, and the remaining 20% (from July 7, 2020, to September 29,
2023) reserved for testing, preserving the chronological order of the data.
Independent variables were scaled between 0 and 1 using MinMax scaling to
standardize the input values.

The dataset was then structured for the deep learning problem, where
each example consists of values from the previous five days of independent
variables to predict the TUPRS stock price for the following day. For
this purpose, the data was organized in a three-dimensional tuple format,
structured as (num_samples, timesteps, num_features), which corresponds
to (3371, 5, 7) in this study. Here, num_samples represents the total number
of days (3371), timesteps denotes the 5-day lag, and num_features indicates
the 7 variables used. In Figure 2, for instance, the closing price of TUPRS
stock was observed to be $1.7603 five days prior, $1.9216 one day prior,
and $2.008 on the day in question.
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(3371, 5.7) (3371.)

[[1.7603 0.00887433 0.29929147 0.09044065 0.08370809 0.78797162 0.67131187]
[1.8287 0.01192508 0.26313218 0.10270078 0.1166075 0.79442115 0.64312029]
[1.808  0.01502617 0.08795505 0.12366738 0.10824458 0.82932925 0.572321 ]
[1.9046 0.0157105 0.37918397 0.15262971 0.09893491 0.81949371 0.69565914]
[1.9216 0.01902312 0.17297826 0.18674485 0.10658777 0.81997743 0.58913984]]

2.008

Figure 2. The structuve of the dataset for deep learning with 5 day-lag and 7 vaviables.

To gain an initial understanding of the target variable’s behavior over
time, Figure 3 presents the historical trend of the TUPRS stock closing price
between 2007 and 2023.

1

2008 2010 Zo1z 2014 2016 2018 2020 2022
Date

Figure 3. Time series plot of TUPRS stock closing price (2007-2023).

As observed in the Figure 3, the TUPRS stock price has undergone
significant fluctuations, with notable peaks and troughs corresponding
to various economic cycles. The price demonstrates periods of both rapid
increase and decline, with a particularly sharp rise observed from 2021
onward. This volatility suggests that the stock is sensitive to both domestic
and international market conditions, which may be influenced by factors
such as commodity prices, exchange rates, and broader economic indicators.
This trend justifies the inclusion of multivariate inputs in the modeling
process to capture the complex factors affecting the stock’s performance.

In this work, a total of 42 deep neural network models were run, utilizing
tive types of LSTM architectures: Vanilla LSTM, Stacked LSTM, Bi-LSTM,
CNN-LSTM, and ConvLSTM. The model parameters used in the analysis
are presented in Table 2 The success scores obtained from each algorithm
will be examined individually by varying the number of neurons within
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each model. The number of epochs has been kept constant throughout, as
increasing the epochs enhances model performance but also significantly
extends training time.

Table 2. Defanlt pavameters fov the models.

Parameter Value
Batch size 32

Epoch count 200 or 500
Optimization algorithm Adam
Activation function RelLU
Loss function MSE

The default parameters used in training the deep neural network models
are presented in Table 2. The batch size was set to 32, and the number of
epochs was either 200 or 500, depending on the model (ConvLSTM and
CNN-LSTM utilized 500 epochs for enhanced performance). The Adam
optimizer was employed for parameter updates, with ReLU as the activation
function. Mean Squared Error (MSE) was selected as the loss function,
suitable for regression-based predictive modeling tasks.

To evaluate the predictive performance of various LSTM architectures,
a total of 30 models were run with different configurations in terms of
epoch numbers and neuron counts. Table 3 presents the results, ranked
according to MAPE, with the best-performing models highlighted. For
clarity and ease of comparison, key performance metrics, including MAE,
MSE, Root RMSE, and MAPE, are displayed for each model. This table
serves as a comprehensive overview of model performance, allowing for
the identification of the most effective configurations within each LSTM

tpr .



254 | LSTM-Based Multivariate Deep Neural Networks for Stock Price Fovecasting

Table 3. Performance metvics of LSTM-based models vanked by MAPE.

Rank Model Type Epoch Neurons MAE  MSE RMSE MAPE
1 Vanilla LSTM 200 25 0,0582 0,0085 0,0922 0,0220
2 Stacked LSTM 200 25-25 0,0594 10,0085 0,0923 0,0226
3 Vanilla LSTM 200 28 0,0592  0,0081 0,0898 0,0226
4 Bi-LSTM 200 25 0,0602  0,0083 0,0909 0,0233
5 Vanilla LSTM 200 21 0,0603 0,0084 0,0915 0,0233
6 ConvLSTM 500 50 0,0618 0,0088 0,0937 0,0236
7 Bi-LSTM 200 21 0,0609 0,0084 0,0914 0,0236
8 Vanilla LSTM 200 50 0,0622  0,0099 0,0994 0,0239
9 Stacked LSTM 200 50-50 0,0636 0,0110 0,1051 0,0239
10 Stacked LSTM 200 50-25 0,0625 0,0083 0,0909 0,0242
11 Stacked LSTM 200 28-14 0,0652 0,0089 0,0945 0,0257
12 Bi-LSTM 200 14 0,0651 0,0092  0,0959 0,0260
13 Bi-LSTM 200 28 0,0648 0,0087 0,0933 0,0261
14 ConvLSTM 500 18 0,0667 0,0098 0,0991 0,0261
15 Bi-LSTM 200 75 0,0672  0,0094 0,0970 0,0265
16 Vanilla LSTM 200 75 0,0682 0,0101 0,1007 0,0270
17 Vanilla LSTM 200 14 0,0689  0,0099 0,0997 0,0271
18 ConvLSTM 500 25 0,0702 0,0109 0,1046 0,0272
19 Stacked LSTM 200 25-12  0,0678 0,0095 0,0976 0,0273
20 Bi-LSTM 200 50 0,0688 0,0101 0,1007 0,0274
21 ConvLSTM 500 64 0,0759 0,0116 0,1079 0,0307
22 ConvLSTM 500 32 0,0809 0,0127 0,1128 0,0328
23 Stacked LSTM 200 32-32  0,0799 0,0113 0,1065 0,0332
24 CNN-LSTM 500 18-14 0,1014 0,0261 0,1615 0,0366
25 CNN-LSTM 500 32-14 0,1013 0,0229 0,1514 0,0385
26 ConvLSTM 500 82 0,1043 0,0171 0,1308 0,0455
27 CNN-LSTM 500 82-52 0,1354 0,0456 0,2136 0,0502
28 CNN-LSTM 500 64-25 0,1273 0,0331 0,1819 0,0502
29 CNN-LSTM 500 64-50 0,1348 0,0362 0,1903 0,0544
30 CNN-LSTM 500 32-25 0,1405 0,0370 0,1924 0,0604

As observed in Table 3, Vanilla LSTM and Stacked LSTM models tend
to perform better in terms of MAPE, especially when using lower neuron
counts, as evidenced by the leading scores of 0.0220 and 0.0226. The Bi-
LSTM model also yields competitive results, achieving a MAPE of 0.0233
with 25 neurons. Notably, increasing the number of neurons does not always
improve performance and, in some cases, may lead to slight increases in error

metrics, possibly due to overfitting or higher computational requirements

without proportional gains in prediction accuracy.
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The CNN-LSTM models, while effective for capturing spatial and
temporal dependencies, showed relatively higher error rates in this study,
likely due to the complexity of the data and the sensitivity of CNN layers
to hyperparameter tuning in time series forecasting. Consequently, Vanilla
LSTM appears to be the most efficient architecture for this dataset, balancing
accuracy and computational efticiency.

Following the detailed examination of individual performance metrics in
Table 3, Table 4 presents a summary of the best-performing configurations
for each LSTM-based model variant, ranked by the MAPE metric. This
summary table allows for a streamlined comparison, highlighting each
algorithm’s optimal settings in terms of epoch number, neuron configuration,
and corresponding performance scores.

Table 4. Summary of optimal performance configurations for LSTM-based models.

Rank Model Type Epoch  Neurons MAE MSE RMSE MAPE

1 Vanilla LSTM 200 25 0,0582 10,0085 10,0922 0,0220
2 Stacked LSTM 200 25-25 0,0594 0,0085 0,0923 0,0226
4 Bi-LSTM 200 25 0,0602 10,0083 0,0909 0,0233
6 ConvLSTM 500 50 0,0618 0,0088 0,0937 10,0236

24 CNN-LSTM 500 18-14 0,1014 0,0261 0,1615 0,0366

Table 4 effectively consolidates the top results from various configurations,
showcasing the best scores achieved across different model types. For
instance, Vanilla LSTM achieves the lowest MAPE score of 0.0220 with
25 neurons, followed closely by Stacked LSTM with a MAPE of 0.0226
at a neuron configuration of 25-25. Both models demonstrate a strong
balance between complexity and predictive accuracy, suggesting that simpler
LSTM structures may be more effective for this dataset than more complex
architectures.

The Table 4 also provides insights into the trade-offs among models.
Notably, CNN-LSTM, despite its hybrid structure designed to capture both
spatial and temporal features, yields a significantly higher MAPE of 0.0366.
This indicates that while CNN-LSTM may excel in certain domains, its
complexity does not necessarily translate into improved accuracy for time
series forecasting in this specific financial context.

In summary, Table 4 not only highlights the best configurations but
also provides a practical takeaway: simpler models like Vanilla and Stacked
LSTM might outperform more complex variants like CNN-LSTM and
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ConvLSTM in this financial forecasting task. This observation is valuable for
future research directions, as it suggests that the additional layers or hybrid
structures of advanced models do not always yield substantial accuracy
improvements and may introduce unnecessary computational overhead.

These findings provide insights into the suitability of different LSTM
architectures for financial time series data, emphasizing the importance
of model simplicity and strategic selection of neuron counts for optimal
performance. Only the best-performing model, Vanilla LSTM with 25
neurons, is further visualized in Figure 4 to illustrate the predictive accuracy
achieved by this configuration.

Mmoo —A

(=T |
(2]

2020 July 2021 April 2022 January 2022 October 2023 August

Figure 4. Vanilla LSTM model with 25 neurons prediction plot for TUPRS stock prices.

In Figure 4, the performance of the Vanilla LSTM model with 25
neurons in predicting TUPRS stock prices is displayed over the time frame
from July 2020 to September 2023. The blue line represents the actual
stock prices, while the orange points indicate the predicted values by the
model. The model captures the general trend of the stock price movement,
including the major upward trend that begins in 2021 and continues
through 2023. Although there are minor deviations between the predicted
and actual values, the Vanilla LSTM model demonstrates strong predictive
accuracy in tracking the stock’s volatile behavior, particularly in the upward
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and downward swings. This performance underscores the model’s capability
to learn and generalize temporal patterns effectively.

4. Conclusion

This chapter presents a comprehensive analysis of TUPRS stock price
prediction using deep learning models, including Vanilla LSTM, Stacked
LSTM, Bi-LSTM, CNN-LSTM, and ConvLSTM architectures. By utilizing
multivariate input data, including the XU030 index, Brent crude oil prices,
gold prices, and engineered features such as the difference between high
and low prices, this research captures the complex relationships influencing
TUPRS stock movements. The objective was to evaluate and compare the
performance of these models, with a particular focus on the MAPE as a
primary metric.

The results indicate that Vanilla LSTM with 25 neurons achieved the
highest accuracy among all models, demonstrating the model’s strength in
capturing both long-term trends and short-term fluctuations in stock price.
The CNN-LSTM and ConvLSTM models, while performing adequately,
showed slightly higher MAPE values, likely due to the complex convolutional
structures that are better suited for spatial data rather than sequential financial
data. Stacked LSTM and Bi-LSTM models also showed robust performance,
yet their added complexity did not result in significantly improved predictive
accuracy over the simpler Vanilla LSTM.

This research confirms that LSTM-based models, particularly Vanilla
LSTM, are effective in predicting stock prices in volatile and complex markets,
especially when multivariate data is incorporated. The study also emphasizes
the importance of feature engineering, as derived features like the moving
average ratio provided valuable insights into trend reversals. Additionally,
the findings underline the significance of model parameter tuning, including
neuron counts and epoch settings, as these directly influence prediction
accuracy and training efficiency.

Future research could explore integrating additional macroeconomic
indicators and employing hybrid models that combine LSTM with attention
mechanisms to further enhance predictive accuracy. Additionally, extending
the forecasting horizon to predict multiple future days or employing
ensemble methods could offer deeper insights and potentially improve
performance. Overall, this work contributes to the growing body of
literature on deep learning applications in financial forecasting and provides
a practical framework for researchers and practitioners interested in stock
price prediction in emerging markets.
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Chapter 14

Clustering Analysis of European Health Status
Pre-Covid-19

Ummii Sahin Sener!

Ersin Sener?

Abstract

The influence of genetic factors as well as the individual’s living environment
and consumption habits are very important for a healthy and long life. The
consumption of unhealthy products (alcohol, cigarettes, etc.) and the occurrence
of diseases such as obesity and diabetes as a result of an unhealthy diet are
inevitable. The aim of this study is to perform a cluster analysis by individual
health criteria to observe the level of preparedness of Europe for a pandemic
using data from the period just before the Covid-19 pandemic, which was
announced worldwide in March 2020. The cluster analysis is conducted using
data on the health status of people living in Europe prior to the Covid-19
pandemic contained in the Global Health Report published by the World
Health Organization (WHO) in November 2021. In assessing European health
status, countries are analyzed according to four categories and clustered using
the k-means method: 1) demographic characteristics; 2) alcohol and tobacco
prevalence per capita; 3) the likelihood of dying from cardiovascular disease
(CVD), cancer, diabetes and chronic respiratory disease (CRD), and 4) the
prevalence of diabetes, tuberculosis, systolic blood pressure (SBP) and diastolic
blood pressure (DBP), and obesity. Data from 38 countries with no missing
observations are analyzed using data from the health report. The countries are
divided into 2 clusters using the cluster dendrogram, the Calinski-Harabasz
index and the elbow method. There are a total of 23 countries in cluster 1 and
15 countries in cluster 2. The Ward method and Euclidean distance are used
for clustering. The k-means method is used to calculate the confusing matrix
by bootstrap for 2 clusters. An accurate prediction is achieved with 94.04%
success for cluster 1 and 91.7% success for cluster 2.
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1. Introduction

Pandemics are inevitable in today’s globalized world, and the Covid-19
outbreak we have experienced in the last 5 years is the biggest example of this.
Personal measures have certainly had an impact in slowing the pandemic. But
the main thing is that we are prepared for the global pandemic with both our
individual chronic diseases (this shows our body resistance) and our use of
unhealthy things (smoking, alcohol, etc.). The immune system of individuals
with chronic diseases is weaker than that of healthy individuals(Nicholson,
2016). The immune system is also negatively affected by the use of things
that are harmful to public health (smoking, alcohol, etc.). Countries’ pre-
Covid-19 health status will inevitably be a very effective indicator of their
preparedness for the Covid-19 pandemic period. The indicator of readiness
tor a pandemic will not only consist of determining the measures to be taken
during the epidemic period. The unfavorable health status of individuals
before the pandemic is expected to trigger their resistance to the virus in a
possible virus outbreak, that is, the mortality rate. With this perspective, a
cluster analysis was conducted using data on the individual health status of

Europe before Covid-19.

Cluster analysis is widely used in many difterent fields to discover natural
groups in the data set and to act according to these groups. Clustering is
used in many disciplines, e.g. in economics ( Ada et al., 2024), healthcare
(Rizvi et al., 2021), marketing (Saunders, 1980; Wedel & Kamakura,
2000), bioinformatics (Sudre et al., 2021) and image processing (Ren et al.,
2024). Clustering plays an important role in a variety of areas, from decision
support systems to customer segmentation (Tressa et al., 2024). Focusing
the literature review on cluster analysis applications on the health status of
countries with pre-Covid-19 data, some preliminary examples are found.

Rizvietal. conducted astudy on clustering of countries according to disease
prevalence, health systems and environmental indicators for Covid-19 cases.
The authors are used the k-means algorithm and utilized the elbow method
to determine the number of clusters. In data sets consisting of 79 countries
and 18 variables, they expressed countries in 4 clusters (Rizvi et al., 2021).
Sudre et al. study, clusters of symptoms in Covid-19; the authors by using
the Mc2PCA clustering algorithm for the time series of symptoms observed
in Covid-19 cases, 6 different clusters were formed (Sudre et al., 2021).
Kiaghadi et al. used cluster analysis to assess Covid-19 risk, vulnerability
and prevalence of infection. The authors clustered individuals between the
ages of 45-65 in Houston, TX, which they determined as the location, to
be infected with Covid-19 considering environmental factors (Kiaghadi et
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al., 2020). Several studies have been conducted on the observation of the
relationship between some socio-demographic data of the countries and the
Covid-19 data (Carrillo-Larco & Castillo-Cara, 2020; Farseev et al., 2020;
Imtyaz et al., 2020; Porcheddu et al., 2020).

To observe the health status of Europe before Covid-19, the WHO
shared health data as an indicator of the health status of countries in the
health report (World Health Statistics, 2021) published in November 2021.
The health report data published by WHO and the dataset shared by our
world in data team (Mathieu et al., 2020) were combined.

In this study, it is aimed to cluster the health status of individuals living
in European countries in the light of data on the health status of countries
before the Covid-19 pandemic. The health status in our clustering study
on the pre-Covid-19 health status of European countries was addressed
through the data we obtained under 4 sub-categories. These sub-categories
are 1- demographic characteristics; 2- alcohol per capita and tobacco
prevalence; 3- probability of dying from any cardiovascular disease (CVD),
cancer, diabetes, chronic respiratory disease (CRD), and 4- the prevalence
of diabetes, tuberculosis, systolic blood pressure (SBP) and diastolic blood
pressure (DBP) and obesity.

In determining Europe’s level of preparedness for the Covid-19 pandemic
through our data in 4 categories, firstly, the h-clustering method is used to
observe the suitability of the data for clustering and a cluster dendrograms is
obtained. Calinski-Harabasz index and elbow method is used to determine
the number of clusters and silhouette scores are calculated. After the number
of clusters is determined, clusters are formed by k-means method (Ward
and Euclidean distances). Cluster prediction performance is calculated
with bootstrap. Finally, the distributions of the clusters are visualized with
Principal Component Analysis (PCA).

2. Material and Methods

In this section, the methods used to classify Europe’s readiness for
Covid-19 are mentioned.

2.1.Data Set and Variables

These data consist of measures of European Health Status Pre-Covid-19
for 4 categories in 38 European countries (Mathieu et al., 2020; World
Health Statistics, 2021).The dataset used in the analysis is a compiled dataset.
The websites from which the data is obtained, and the definitions of the
variables are given in Table 1.
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Table 1 Variable and Sources

Variables Description of variables Type References
location Geographical location Primary data (21\(;1233)“611 etal,

median_age

Median age of the population,

Primary data

(Mathieu et al.,
2020)

population_ Number of inhabitants per Primarv data (Mathieu et al.,
density square kilometer Y 2020)
life expectanc United Nations Development Primary data (Mathieu et al.,
-Xp Y Programme (UNDP) Y 2020)
:;u:lge:n_dev_ Life expectancy at birth in 2019 Primary data (Nations, n.d.)
total_alcohol Toral alcohol per capita (2. Comparable  (World Health
- — 15 years of age) consumption . L
per . estimates Statistics, 2021)
(liters of pure alcohol).
tabacco Prevalence of tobacco use Comparabl
1:2;1;“ among people aged 15 years and (s. pi e (WHO, 2019)
prev over, (age-standardized) (%). estimates
Probability (%) of dying
p_cvd_c_d _de_ between 30 and 70 years of Cqmparable (WHO, 2020b)
rate age from any of CVD, cancer, estimates
diabetes and CRD.
Mortality rate from
cardiovasc_ cardiovascular diseases (2017) Primarv data (Mathieu et al.,
death_rate (deaths per 100,000 people per Y 2020)
year)
diabetes_ Prcvalcr}ce of diabetes in the Comparable  (Mathieu et al.,
revalence population aged 20-79 years estimates 2020)
P [2017] (%).
_tub_erculos_ Tubercu1031s.1nc1dence (per 100 Cqmparable (WHO, 2020a)
incidence 000 population). estimates
Prevalence of high blood
pressure (>140 mmHg SBP Comparable (Noncommunicable
SBP_DBP and/or >90 mmHg DBD) par Diseases: Risk
- estimates
among persons aged >18 years Factors, 2017)
[age-standardized].
besi Age-standardized prevalence C bl (Noncommunicable
obesity_ of obesity among adults (18+ OMPArABIC - 1yceases: Risk
prevalence estimates

years) (%).

Factors, 2017)
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2.2.Methods

Cluster analysis (clustering) is a widely used method, especially in fields
like data mining, pattern recognition and machine learning. This method of
analysis aims to group observations or data points according to their similar
characteristics. The basic stages of clustering analysis can be summarized
as data pre-processing, selection of the appropriate clustering algorithm,
evaluation and interpretation of the results.

2.2.1. The Phases of Clustering Analysis

Data Preprocessing: The first step in cluster analysis is to make the data
suitable for analysis. This step may involve processing missing values in
the data, normalizing the data if necessary and reducing the data size. Data
preprocessing allows for clearer distinctions between clusters and improves
the accuracy of the analysis process (Aggarwal & Reddy, 2013).

Selection of an Appropriate Clustering Algorithm: Difterent clustering
algorithms vary according to different data types. Some commonly used
algorithms are as follows: K-Means, Hierarchical Clustering and Density
Based Clustering (DBSCAN). The K-Means algorithm is particularly
effective for large datasets, but the algorithm requires the number of clusters
to be determined in advance. Hierarchical Clustering ofters better results in
understanding the internal structure of the dataset but can be computationally
expensive for large datasets (Tan et al., 2018).

Evaluation and Validation of Results: In evaluating the results of
clustering analysis, the homogeneity of each cluster and the heterogeneity
between clusters are analyzed. Some validation metrics commonly used
in this phase are Silhouette score, Davies-Bouldin index and intra-cluster
average Distances. Choosing the right evaluation metrics increases the
significance and validity of the clustering result (Raschka & Mirjalili, 2017).

Interpretation and Visualization of Results: In the final stage of the
analysis, the relationships between clusters are interpreted in terms of
meaningful patterns and business knowledge. Visualizing cluster results,
especially for multidimensional data, supports inferences and decision-
making processes. Graphical methods and dimensionality reduction
techniques (e.g. PCA or t-SNE) are frequently used at this stage (Jain &
Dubes, 1988).
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2.2.2. K-means

As one of the unsupervised learning methods, clustering analysis allows
the observations to be found in an association on the basis of variables or
to be categorized into subgroups to form more than one group. k-means
clustering is a vector-based method that aims to partition n observations
into k clusters, where each observation belongs to the cluster with the closest
mean (cluster center’s), which is taken as the prototype of a possible cluster.
It minimizes intra-cluster variances (quadratic Euclidean distances) and
optimizes quadratic errors.

With a set of observations X is as (xl,xz,...,xn ), each observation a
[ -dimensional real vector, k-means clustering is a method to partition the
n observations into k(Sn) sets K:{KI,KZ, ...,Kk} in such a way that
the within-cluster sum of squares (WSS ) (i.e. the variance) is minimized.
Formally, the objective is to find:

k
arg minZ:Z:x—,ui2 =arg, min z |Ki|VarKl. (1)

i=1 xek; xek;

where g is the mean is points in K, (also called centroid of cluster).

X 2)

&

. . . 2 .
is the size of K, and . is the L norm. This corresponds to the
minimization of the pairwise squared deviations of points in the same cluster:

k
. 1
argKmmZ— Z x—y (3)
i=1 |Kl x,yek;
Equivalence follows from identity |K l.| erKx - ﬂiz = %zwd{‘x - y2

. As the total variance is constant, it is equivalent to minimizing the sum
of squares of the deviations between points in different clusters (between-
cluster sum of squares, BSS)(Kriegel et al., 2017).

2.2.3. Hierarchical clustering

Hierarchical clustering, one of the unsupervised learning methods, is
used to perform data exploratory analysis. Hierarchical clustering roughly
consists of creating a dendrogram shape that forms a tree structure by binary
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merging from the data items (individual observations) stored in the leaves.
The information stored in the nodes is combined in pairs to form a tree
structure that minimizes the distance between two subclusters. Hierarchical
clustering is considered in two categories: agglomerative hierarchical
clustering and divisive hierarchical clustering (Nielsen, 2016). Basically,
hierarchical clustering presents the observations in the data set in the form
of a dendrogram that forms a tree structure that will branch up to a single
subgroup (leaf) based on variables. In this visualization, it is an indication
that clustering is possible in the data set in exploratory data analysis.

3. Clustering Analysis and Results

Cluster analysis is performed on our data set of 38 countries. There is
no missing value on observations in the data set. R statistical programming
language is used for all calculations related to clustering analysis. To observe
the suitability of the data set for a possible clustering analysis, the hierarchical
clustering method is applied and the dendrogram is drawn and presented in
Figure 1.
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Figure 1 The countries’ dendvogram of health status clusteved by hievavchical clustering

The leaves of a tree are in the same cluster if there is a path between
them. This dendrogram suggests that two sets can be a proper number,
as shown in Figure 1. The exploratory data analysis with the hierarchical
clustering method showed that the data set is suitable for clustering analysis.
In clustering analysis, the most relevant question to be asked is “What is the
optimal number of clusters for this data set?”.
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In determining the number of clusters, it is a common practice to obtain
information and expert opinions in the field. Otherwise, calculations can be
made with various methods and &-values (number of clusters) several times.
In this way, the optimum number of clusters can be reached. Thus, elbow
method, which is a frequently used method for determining the optimum
number of clusters, is used. The elbow method is to calculate the sum in
total squares (WSS) for different values of 2 and look for an ‘elbow’ in the
curve (Zumel & Mount, 2020). For the elbow method, the WSS calculated
tor 4 possible clusters is given in Figure 2.

cluster 1 cluster 2
L™ .. _M -
' e
- - -II' - ‘ -
- - _~_.m_ \. - =g '.’.' z .
e l ." .
S -'_
g L | WSS=Xwss,
WSS4:Xd2
J clustera o+
cluster3 . Sia, ¥
- .--—-_'.Ze_'-'_ ‘ - '&-'T;'.-'-'..'.:_:.-.fo
e T ‘. T, . : .

1

cluster centroids

Figure 2. Cluster WSS and total WSS for set of four clusters (Zumel & Mount, 2020)

To find the number of clusters in the clustering of the health status
of European countries, the WSS values from 2 to 10 are calculated and
presented in Figure 3.
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Figuve 3. Cluster WSS and total WSS for set of four clusters

The elbow is a bit difficult to see in Figure 3. However, if one focuses
our attention on the points where the WSS values fall, it can be said that
the number of clusters of the elbow can be 2, 4 or 6. A further method
for determining the number of clusters, the Calinski-Harabasz Index (CH),
is another widely used measure for optimizing the number of clusters. To
calculate the Calinski-Harabasz Index (or CH Index for short), a few terms
have to be defined first. The Total Sum of Squares (TSS) of a point set is the
sum of the squares of the distances of all points from the center of the data.
For a given clustering with a total sum of squares, it is also possible to define
the sum of squares (BSS) as follows:

BSS =TSS -~ WSS (4)

The WSS measures the distance between clusters. A good clustering has
a small WSS (all clusters should be distributed around their center) and a
large BSS.
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Figure 4. Cluster WSS and total WSS for set of four clusters

Figure 4 shows that BSS increases and WSS decreases as k increases.
One expects to find a cluster with a good balance between BSS and WSS
. Several measures of BSS and WSS need to be analysed to find such a
cluster. The intra-cluster variance is given by W :

W =WSS/(n—k) (5)

where 7 is the number of data points and & is the number of clusters.
Cluster variance is given by B .

B=BSS/(k-1) (6)

Again, we can think of B as the average contribution to BSS from each
cluster.



Ummii Sahin Sener / Ersin Sener | 271

20.0-

17.5-

ch_crit

150~

1 1 1 1 1 1 1 L] i ()
1 2 3 4 5 6 7 8 ] 10
nclusters

Figure 5. Calinski-Harabasz index of Euvopean Health Status clusters

CH criterion maximized at k=2, at k=5 is another local maximum in
Figure 5. It has been observed that 2 and 5 clusters are more appropriate for
ch index and 2 and 6 clusters for elbow. Another calculation scores frequently
used to determine the number of clusters is the average silbouette width
(asw) (Zumel & Mount, 2020). The results of Ch index and silhouette score
in determining the number of clusters were calculated from &k =2¢010 and

presented in Figure 6.
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Figure 6. Ch index and asw scove accovding to the number of clusters k=2 to 10

Both scores indicate that the optimum number of clusters for the data

set is achieved for k& =2 . The number of clusters for the k-means method

is determined as k& =2. By applying the k-means method for k =2, the
data set consisting of 38 countries is divided into 2 clusters as 23 and 15
countries. The countries categorized into two clusters are given in Table 2 as
cluster 1 and cluster 2.

Table 2. Cluster of European Health Status Pre-Covid-19

Cluster 1 Cluster 2

Austria Italy Albania Moldova
Belgium Luxembourg Belarus Poland
Cyprus Malta Bosnia and Romania
Czechia Netherlands Herzegovina Russia
Denmark Norway Bulgaria Serbia
Estonia Portugal Croatia Slovakia
Finland Slovenia Hungary Ukraine
France Spain Latvia

Germany Sweden Lithuania

Greece Switzerland

Iceland United Kingdom

Ireland
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It is expected that in clustering analysis, as well as the separation of the
data set into clusters, the reasons for the separation of the variables belonging
to the separated clusters should also reveal a logical insight. To this end, the
cluster means of the variables in the data set are calculated and the cluster
means of the variables for cluster 1 and cluster 2 are given in Table 3.

Table 3. Cluster averages based on variable

Variables Cluster 1 Cluster 2
median_age 42.5435 41.7400
population_density 203.6304 77.0653
life_expectancy 81.9304 75.8173
human_dev_index 0.9213 0.8267
total_alcohol_percapita 10.9043 10.6533
tabacco_prevelance 25.8174 31.1667
p_cvd_c_d_death_rate 10.4000 20.4333
cardiovasc_death_rate 138.4935 362.1400
diabetes_prevalence 5.9422 6.9933
tuberculos_incidence 7.3043 32.1200
SBP_DBP 20.9348 29.1467
obesity_prevalence 22.4652 22.9000

It is observed that the median age of the clusters is quite close. It can be
said that the population density is lower in cluster 2 and there is more of
rural life. According to a rough analysis, it can be said that the individual
health is worse in cluster 2 and some of the diseases are already worse than
in cluster 1 at a level that will affect life expectancy.

chusler | thuster. 7

Iraland’
United Kingder

Figure 7. European health status map pre-Covid-19 and PCA clusters
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The countries falling into clusters by PCA are visualized and given in
Figure 7 in order to better observe the cluster decomposition formed in the
clustering analysis. The countries colored (blue is cluster 1 and orange is
cluster 2) according to the clusters on the map of Europe can be clearly seen
in Figure 7. It is seen that the pre-Covid-19 health status of the eastern bloc
of the European continent is worse than the western bloc.

The visual representation of the separation of countries in the clustering
analysis is the cluster dendrogram given in Figure 8. It is clearly seen that
the countries in the leaves in the tree’s branching structure are divided into
two different clusters.
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Figure 8. The countries’ dendrogram of health status clusteved by hieravchical clustering
k=2

The question that always comes to mind when evaluating clusters is Is
a cluster “real™” or ‘Does the cluster represent the real structure in the data
or is it an artefact of the clustering algorithm?’. One way to assess whether
a cluster represents the true structure is to see if the cluster falls below
reasonable variations in the data set. For this purpose, the performance of
the cluster algorithm in predicting the real cluster with bootstrap on the
dataset divided into two clusters with the k-means algorithm is measured
and it is calculated as 0.9404 for cluster 1 and 0.9171 for cluster 2.

This shows that the stability of clustering is partly a function of the
clustering algorithm and not only of the data. Also, the fact that both
clustering algorithms discover the same clusters can be taken as an indication
that 2 is the optimal number of clusters.
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4. Conclusion

At the end of this chapter, topics such as estimating the appropriate
number of clusters for a dataset, clustering a dataset using both hierarchical
clustering and k-means, and evaluating the resulting clusters for pre-Covid-19
health status in Europe are covered. The aim of clustering is to discover or
uncover similarities between subsets of the data. In a good clustering, the
points in the same cluster should be more similar (closer) than the points in
other clusters.

This study, looking at the clustering of pre-Covid-19 health status in
Europe , shows that Europe is divided into 2 distinct clusters based on the
variables in the dataset. The logical framework of this distinction is given in
the results section. As a result, it can be seen that the cluster division is based
on the health indicators of European countries in the pre-Covid-19 period
and their preparedness for a possible pandemic. A disease or a pandemic can
knock on the door at any time, but are we ready for a pandemic?
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