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TURKIYE’DE GiRiSIMCILiK VE SURDURULEBILIR
BOLGESEL KALKINMA: MAKINE OGRENMES|
YAKLASIMLARINDAN ELDE EDILEN BULGULAR

Entrepreneurship and Sustainable Regional Development in Turkey:
Findings Obtained from Machine Learning Approaches

Ebru Tomris AYDOGAN" & Esra E. KARADENIZ™ & Mehmet Giiney CELBiS™

Oz
Birlesmis Milletler Kalkinma Programi (UNDP), Siirdiiriilebilir Kalkinma’nin
(SK) saglanmasinda girisimciligi énemli bir faktor olarak tanimlamaktadir. Bu

Anahtar calismanin amaci, sosyal bilimlerde nispeten yeni bir yontem olan makine
Kelimeler: ogrenmesini uygulayarak ve Kiiresel Girisimcilik Monitdrii (GEM) verilerini
Ekonomik kullanarak Tiirkiye'deki girisimcilik faaliyetlerini SK acisindan etkileyen
Kalkinma, faktorleri analiz etmektir. Rassal Orman model bulgularina gore ¢aligma durumu,
Girisimcilik, baska bir girisimci tanimak, kisinin kendi bilgisi ve becerisi hakkindaki goriisii,
Bolgesel Analiz, ihtiyag/mecburiyet ve yas, girisimci olmak icin 6nemli faktorlerdir. Ayrica,

Makine Ogrenmesi.  hanehalki geliri ve niifusu, kisinin ¢aligma durumu, cinsiyeti, egitim diizeyi ve
anket zamanu itibariyle sirket i¢i girisimcilik aktivitesinde bulunmasi da 6nemli

JEL Kodlarz: faktorler olarak tespit edilmislerdir. Stokastik Gradyan Artirma sonuglarina gére
010, 018, M13, Tiirkiye’de bolgesel kalkinmanin ve kosullarin bireylerin girisimci olma
C88 olasiliklarimi etkiledigi gdzlenmistir. Bu arastirma, Ozdemir ve Karadeniz (2011)

ile Karadeniz ve Ozgam'n (2018) Tiirkiye baglaminda bireysel girisimci
kazanimlarindan bulduklart 6nceki sonuglart ilk kez makine &grenmesi
algoritmalart uygulamasi araciligiyla analiz etmekte ve genisletmektedir.
Girisimcilik faaliyetleri siirdiiriilebilir kalkinmay:1 destekleyen politikalar
cergevesinde planlanmalidir.

Abstract
The United Nations Development Programme (UNDP) defines entrepreneurship
as an important factor in achieving Sustainable Development (SD). The aim of

Keywords: this study is to analyze the factors affecting entrepreneurship activities in Turkey
Economic in terms of SD by applying machine learning, which is a relatively new method
Development, in social sciences, and using Global Entrepreneurship Monitor (GEM) data.
Regional Analysis,  According to the results of the Random Forest model, working status, knowing
Entrepreneurship, another entrepreneur, one’s opinion about one’s own knowledge and skills,

Machine Learning.  need/obligation and age are important factors for being an entrepreneur. Also,
household income and population, the employment status, gender, education

JEL Codes: level, and the engagement in intra-company entrepreneurial activity of the person
010, 018, M13, at the time of the survey were also determined as important factors. According to
C8s8 the results of the Stochastic Gradient Boosting, it is observed that regional

development and conditions in Turkey affect the probability of individuals to
become entrepreneurs. This research analyzes and extends the previous results of
Ozdemir and Karadeniz (2011) and Karadeniz and Oz¢am (2018) from individual
entrepreneur gains in the Turkish context for the first time through the application
of machine learning algorithms. Entrepreneurial activities should be planned
within the framework of policies that support sustainable development.
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1. Giris

Girisimcilik ekonomilere yenilikler getiren, degisim yaratarak rekabeti artiran, ekonomik
kalkinmaya katkida bulunan en 6nemli faktdrlerden biridir. Girisimcilik faaliyeti, Birlesmis
Milletler Kalkinma Programi (United Nations Development Program [UNDP], 2021)
Siirdiiriilebilir Kalkinma Amagclar1 (SKA) 1, 4, 8 ve 10 numarali hedeflere ulasmak i¢in ¢ok
onemlidir. Bu hedefler; “SKA1-Yoksulluga Son: Her tiirlii yoksullugu her yerde sona erdirmek”,
“SKA4-Nitelikli Egitim: Herkes icin kapsayici ve esitlik¢i nitelikli egitim saglanmasi ve omiir
boyu egitim firsatlarinin tesvik edilmesi”, “SKAS8-Insana Yakisir Is ve Ekonomik Biiyiime:
Istikrarli, kapsayic1 ve siirdiiriilebilir ekonomik biiyiimeyi, tam ve iiretken istihdan ve herkes
i¢in insana yakisir isleri desteklemek” ve “SKH10-Esitsizliklerin Azaltiimasi: Ulkelerin i¢inde ve
arasindaki esitsizlikleri azaltmak™ tir. Birlesmis Milletler Ekonomik ve Sosyal Isler Dairesi’nin
(Department of Economic and Social Affairs [UN DESA], 2015) 2015 yilinda 6ne siirdiigii SKA
ile giinlimiiz diinyasinda girisimciligin ve girisimcilik eko-siteminin gelistirilmesi ekonomik
politikalarin vazgegilmez bir parcasi olmustur. Topluma girisimcilik ruhunun agilanmasi ve
gelecekteki girisimci sayisinin artirilmasi yiiriitillen ¢abalarin basinda gelmektedir. Ancak,
uygulanan programlarda girisimci sayisini artirmak kadar, kurulan igletmelerin gelistirilmesi ve
kaliciliginin saglanmas1 da amaglanmaktadir. Temel amag¢ yenilik¢i ve uluslararasi diizeyde
rekabet giicli yiiksek, verimli ve kiiresel gelismelere uyum saglayan igletmeler yaratmaktir.
Girisimciligin ekonomik biiyiimeye ve kalkinmaya olan katkisindan dolayi, bireyleri girisimci
olmaya tesvik eden veya caydirici olan faktorlerin tespiti gerek akademisyenlerin gerekse politika
yapimcilarinin ilgilendikleri bir konu olmustur.

Bu aragtirmanin amaci, Tirkiye’de girisimcilik faaliyetlerini SK agisindan etkileyen
faktorlerin neler oldugunun incelenmesidir. Arastirmanin literatiire katkisi, Kiiresel Girisimcilik
Monitorii’niin (Global Entrepreneurship Monitor [GEM], 2018) verilerini kullanarak makine
Ogrenmesi (machine learning) ile girisimcilik endeksini etkileyen faktdrleri analiz etmesidir.
Karadeniz ve Oz¢am (2018) Tiirkiye’de girisimcilik faaliyet diizeyinde bdlgelerarasinda farklilik
oldugunu ilk kez gdstermisler ve ayrica, girisimcilik davranislarindan basarisizlik korkusu,
firsatlar1 gormek, bilgi ve beceriye sahip olmak ve egitim faktorlerinin kisinin girisimci olma
olasihigm etkiledigini bulmuslardir.! Karadeniz ve Ozgam (2018) tarafindan yapilan lojistik
regresyon yontemi ile girisimcilik endeksini etkileyen faktorler {izerindeki arastirmalar makine
ogrenmesi kullanilarak yapilan bu aragtirma sonuglari ile karsilastirilacaktir.

Bu makalenin kalan kismu, 2. Teorik Altyapi, 3. Veri Seti, 4. Siniflandirma Agaci ve Rassal
Orman Bulgulari, 5. Stokastik ve Stokastik Olmayan Gradyan Artirma Makineleri Bulgular1 ve
6. Sonug boliimlerinden olusmaktadir.

2. Teorik Altyapi

Girisimciligi etkileyen faktorlerin tartigilmasi tek bir disiplinle siirlanamaz (Verheul,
Wennekers, Audretsch ve Thurik, 2001). Psikoloji alanindaki ¢aligmalar genellikle girisimcilerin

! Tiirkiye’deki cografi bolgeler arasinda birgok agidan nemli esitsizlikleler bulunmaktadir. Ornegin OECD
iilkeleri arasinda GSYH acisindan bolgesel diizeydeki esitsizligin en yiliksek oldugu {ilke Tiirkiye
(Organization of Economic Cooperation and Development [OECD], 2020). Firmalarin ve g¢alisanlarin
belirli sehirlerde yogunlagmasi, bolgeler arasinda ekonomik ve de 6zellikle de verimlilik farklarina neden
olmaktadir (Ozgiizel, 2020).
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giidiileri ve karakter ozelliklerine; sosyoloji alanindaki caligmalar girisimcilerin toplumdaki
yerlerini, etkilerini ve gec¢mislerini arastirmaya; ekonomik c¢alismalar, demografik yapinin,
inovasyon ve teknolojik gelismelerin ve firsat maliyetlerini kapsayacak sekilde ekonomik
kalkinmanin girisimciligi etkileyen faktorlerine odaklanmistir.

SK’nin ekonomik boyutunu ifade eden ve ekonomik biiyiime, beseri sermaye, insani
gelismislik ve bolgesel kalkinma faktorlerini kapsayan ekonomik kalkinma siirdiiriilebilir
kalkinmanin temelini olusturur (UNDP, 2021). Ekonomik kalkinma; yoksullar ve zenginler
arasindaki gelir ugurumunu kaldiracak daha adil bir gelir dagilimi, herkes i¢in egitime ve sagliga
erisimde esitlik ve cinsiyet esitligi faktorleri ile agiklanir. Bu faktorler bolgesel kalkinma igin
onem arz eder. SK’nin ekonomik, sosyal ve cevresel yonetisimi iceren 3 boyutu vardir ve
girisimcilik faaliyetleri bu boyutlarin tiimiine olumlu katki saglar (Filser, Kraus, Roig-Tierno,
Kailer ve Fischer, 2019). SK’y1 agiklamakta kullanilan faktorlerden olan gelir, egitim ve cinsiyet
faktorleri girisimcilik faaliyetlerini etkiler. Bu nedenle, girisimcilik faaliyetlerinin yapilabilmesi
ve SK’ya ulagilabilmesi i¢in gelir adaleti ile egitim ve cinsiyet esitliklerinin saglanmas1 gerekir.

Birlesmis Milletler Genel Kurulu (2016), girisimciligi, inovasyonla birlikte Siirdiiriilebilir
Kalkinma (SK)’nin itici giicii olarak tanimlanugtir. SKA4 (Nitelikli Egitim)’in ve SKAS (Insana
Yakisir Is ve Ekonomik Biiyiime)’nin hedefleri arasinda yer alan girisimcilik ile egitim, is
yaratma, yaraticilik ve inovasyon arasinda dogrudan bir iliski vardir. Bununla birlikte, SKA’dan
SKA7 (Erisilebilir ve Temiz Enerji), SKA9 (Sanayi, Yenilik¢ilik ve Altyapi1), SKAll
(Siirdiiriilebilir Sehirler ve Topluluklar), SKA12 (Sorumlu Uretim ve Tiiketim) ve SKA13 (iklim
Eylemi) gibi girisimcilik ile dogrudan iliskili olmayan hedefler de girisimciler i¢in firsatlar
sunmaktadir. Tablo 1, SK’nin saglanmasinda girisimciligin roliinii ve katkisin1 SK’nin ekonomik,
toplumsal ve gevresel boyutlari agisindan gostermektedir (Filser vd., 2019).

Tablo 1. Siirdiiriilebilir Kalkinma (SK)’nin Saglanmasinda Girisimciligin Rolii
SK Boyutu  Girisimcilik Katkisi
“(...) Girigimcilik, istthdam yaratarak, insana yakigir igi, silirdiiriilebilir tarimi ve
inovasyonu tesvik ederek ekonomik biiyiimeyi yonlendirir”.
“Girigimcilik sosyal uyumu tesvik etmek, esitsizlikleri azaltmak ve kadinlar, geng
Sosyal insanlar, engelliler ve en savunmasiz insanlar da dahil olmak tizere herkes i¢in firsatlari
genisletmekte olumlu katki saglayabilir”.
“Girigimcilik sosyal uyumu tesvik etmek, esitsizlikleri azaltmak ve kadinlar, geng
Sosyal insanlar, engelliler ve en savunmasiz insanlar da dahil olmak iizere herkes i¢in firsatlari
genisletmekte olumlu katki saglayabilir”.
“(...) girisimcilik, yeni iklim degisikligini azaltma ve adaptasyon teknolojileri ve
dayaniklilik 6nlemlerinin getirilmesinin yani sira ¢evresel olarak siirdiiriilebilir
uygulamalar ve tiikketim kaliplarini tesvik ederek ¢evresel zorluklarin iistesinden gelmek
icin yardimci olabilir”.
Kaynak: (Filser vd., 2019, s. 3).

Ekonomik

Cevresel

Belirli bir iilkedeki girisimcilik seviyesi, girisimciligin arz ve talep tarafi arasinda bir ayrim
yapilarak agiklanabilir. Arz ve talep, bireysel diizeyde alinan girisimcilik karar1 i¢in kosullar
yaratir. Talep, mal ve hizmetlere yonelik piyasa talebi yoluyla girisimcilik firsatlar1 yaratirken,
arz ise firsatlar dogrultusunda hareket edebilecek potansiyel girisimcilerin olugsmasini saglar
(Verheul vd., 2001). Yazara gore, girisimcilige olan talep, iilkenin veya bolgenin ekonomik
gelismisligini ve pazar talebini (gesitliligi) etkiler ve girisimcilik i¢in firsatlara yol acar.
Girisimcilik arzi, tilkenin yas, kiiresellesme ve teknolojik gelisme diizeyi gibi bir dizi faktor
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tarafindan tamimlanir. Bu faktorler, endiistriyel yapisi, niifus yogunlugu ve kentlesme orani,
gdcmen sayist ve niifustaki veya isgiicii piyasasindaki kadinlarin orani, egitim diizeyi ve kisilerin
gelir diizeyi olmak iizere niifusun biiyiikliigiine ve bilesimine gore belirlenir.

Bu arastirmada girisimciligi belirleyen ve etkileyen faktorler GEM modeline gore analiz
edilecektir. GEM (2018) girisimciligi “birey veya bireylerin veya isletmelerin yeni is ya da yeni
girisim yaratmasi, kendi isini kurmasi veya var olan isi genisletme faaliyetinde bulunmasi” olarak
tanimlamustir. GEM (2018) modeline gore, kisilerin cinsiyeti, yasi, egitim durumu, geliri,
girisimcilik konusundaki goriisleri ve alg1 ve sezgileri girisimcilik arzimi belirleyen faktorlerdir.
Bolgelerde mal ve hizmetlere yonelik piyasa talebi yoluyla yaratilan girisimcilik firsatlar
girisimcilik talebini olusturur.

Girisimciligi etkileyen 6nemli faktorlerden biri cinsiyettir. Cinsiyet farkliliklar1 agisindan
bakildiginda gerek diinya genelinde gerekse Tiirkiye’de erkek girisimci oraninin kadin girisimci
oranindan daha yiiksek oldugu gériilmektedir (Bosma vd., 2020; Karadeniz ve Ozgam, 2018;
Ozdemir ve Karadeniz, 2011). Bununla birlikte ulusal ve uluslararasi yazin Tiirkiye’de cinsiyet
temelli esitsizlikleri ortaya koymaktadir (Tiirk, 2020). Avrupa Komisyonu’nun (2019) yaptig
aciklamaya gore, kadinlar toplam Avrupa niifusunun %52'sini olustururken ancak serbest meslek
sahiplerinin yalnizca %34.4'tnii ve yeni kurulan girisimcilerin %30'unu temsil ederler.

Ozdemir ve Karadeniz’in (2011), Rastgele Ornekleme Y&ntemi kullanarak 2006, 2007,
2008 ve 2010 yillarinda GEM Yetiskin Niifus Anketi’ne (APS) gore toplanan 9601 birlesik veri
seti kullanarak yapilan lojistik regresyon sonucunda, Tiirkiye’de gelir ve egitim diizeyi yiiksek,
kendine giivenen, is firsatlarini belirleme becerisine sahip ve ¢evresi olan erkeklerin girisimci
olma olasiliklarinin daha fazla oldugunu tespit etmislerdir. Yazarlar, ayrica Tiirkiye'de erkeklerin
girisimcilik faaliyetlerine katilma olasiliklarinin kadinlardan iki kat daha fazla oldugunu
belirtmislerdir.

Ozcam ve Karadeniz’in (2018), Tiirkiye’de genel girisimcilik endeksi ve erkek-kadin
girisimci endeksi arasindaki farkin zaman igindeki degisimini Yatay Kesit ve Zaman Verileri
Regresyon Analizi kullanarak arasgtirmislardir. GEM projesi tarafindan, 2006-2015 yillart
arasinda Tiirkiye icin toplanan 56.109 goériismeden olusan temsili veri seti kullanarak yapilan
analiz sonucunda Tiirkiye’de 2011 yilindan itibaren girisimcilik faaliyetlerinde kayda deger bir
artig kaydetmistir. Ayn1 zamanda, Tiirkiye’de kadin girisimci sayisinda da artig goriilmiis, fakat
kadin-erkek girisimcilik oranindaki fark %4 civarinda sabit kalmigtir.

Yasin, bireylerin girisimcilik kariyerlerini etkiledigi, yapilan birgok arastirmada ortaya
konulmustur. Arastirmalar, bireylerin girisimcilik kariyerlerine gogunlukla 25-45 yaslar1 arasinda
basladiklarin1 daha sonraki yaslarda girisimci olan birey sayisinda azalma oldugunu
gbstermektedir (Bosma vd., 2020; Karadeniz ve Oz¢am, 2018; Ozdemir ve Karadeniz, 2011;
Reynolds, Hay, Bygrave, Camp ve Autio, 2000). Voda, Butnaru ve Butnaru’nin (2020) 18 Avrupa
Ulkesini kapsayan caligmalarinda GEM’in 2007 ve 2014 yillarimi kapsayan Yetiskin Niifus
Anketi veri tabani kullanarak yaptiklari lojistik regresyon analizi soncunda yasin girisimciligi
etkiyen faktor oldugun ve genglerin girisimcilik faaliyetlerinde bulunma olasiliklarinin yaslilara
gore daha fazla oldugunu tespit etmislerdir. Cetindamar, Gupta, Karadeniz ve Egrican (2012)
tarafindan Tiirkiye’de 18-64 niifus araligim temsil eden 2417 6rneklemi kullanarak yapilan
lojistik regresyon sonucunda 25-34 yas grubunda girisimci olanlarin sayisinin daha yiiksek, ancak
45 yas ve Uistii yas grubunda daha diisiik oldugunu tespit etmislerdir.
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Toplumun girisimcilik konusundaki goriigleri ve algisi girisimcilik faaliyetlerini etkileyen
onemli bir 6n kosuldur. GEM projesi, girisimciligin toplum tarafindan desteklenip
desteklenmedigini; yeni bir girisimcilik faaliyetine baglamanin iyi bir kariyer secimi olup
olmadigina, yeni bir is kurup basarili olanlarin yiiksek statii ve sayginlik sahibi olup olmadigina
ve ayrica basinda, yeni kurulan isletmelerin basarilariyla ilgili haberlerin sikga goriiliip
goriilmedigine bakarak degerlendirir (Bosma vd., 2020).

GEM modeline gore kisilerin yeni bir is kurma karar1 ile o kisilerin sezgileri ve gevreyi
algilamalari arasinda siki bir iligki vardir (Arenius ve Minnit, 2005). Birgok arastirma kisilerin
yeni bir ig kurma karar1 ile bireylerin ¢evrelerindeki firsatlarin farkina varmalari, yeterli bilgi ve
yetenege sahip olmalari, girisim faaliyetiyle ugrasan kisileri tanimalar1 ve basarisizlik korkusu
arasindaki iliskiyi saptamistir (Karadeniz ve Ozgam, 2018; Ozdemir ve Karadeniz, 2011; Voda
vd., 2020). Ayrica, girisimci ve girisimci olamayan kisiler arasinda da kisisel sezgiler bakimindan
farklar oldugu saptanmstir (Ozdemir ve Karadeniz, 2009).

Santos vd. (2017) tarafindan 151,400 girisimciden olusan veri seti kullanarak boylamsal
calisma analizi sonucunda Portekiz, Italya, Yunanistan, ispanya, Isveg, Finlandiya ve Norveg’te
firsat algisinin olumlu bir etkisi oldugunu tespit etmisledir. Ayrica bu arastirma kisilerin
girisimcilik konusunda yeterli bilgi ve yetenege sahip olmalari kisilerin girisimci olma niyetlerini,
davraniglarini olumlu yonde etkileyen kritik bir degisken oldugunu kanitlanmustir.

SK agisindan bolgesel kalkinmada girisimciligin gelistirilmesi, dolayisi ile bolgenin sahip
oldugu potansiyellerin kalkinma siirecine entegre edilmesi son derece onemlidir. Bolgelerde
girisimcilik faaliyetlerini artirarak bolgeler arasi gelismislik farklar azaltilabilir. Girisimcilik
stirecinde lilkedeki bolgesel farkliliklar, toplumsal tutumlar ve algilamalar, girisimci bir kiiltiir
yaratmada 6nemli rol oynamaktadir (Celbis, 2021). Girisimcilik faaliyetleri, belirli kiiltiirel ve
sosyal kosullarda yasayan insanlar tarafindan gerceklestirilir ve toplumun girisimcilikle ilgili
olumlu veya olumsuz algilari, potansiyel ve mevcut girisimcilerin girisimci istekleri tizerinde
etkilidir. Egitim ve is deneyimi, girisimcilik igin bireylerin beseri sermayeleri agisindan 6nemlidir
(Kim, Aldrich ve Keister, 2006). Bireylerin egitim seviyeleri arttikca beseri sermayeleri, bilgi ve
becerileri ve buna baglh olarak girisimci olma istekleri de artar (Ployhart ve Moliterno, 2011).
Wennekers, van Stel, Thurik ve Reynolds (2005) ekonomik kalkinma seviyeleri daha yiiksek olan
iilkeler icin reel gelir ve serbest meslek arasindaki negatif iliskinin diizeldigini gostermislerdir.

Girisimcilik SK’y1 ve bolgesel kalkinmayi arttirir. Bu nedenle, girisimcilik faaliyetlerinin
kalkinma iizerinde 6nemli bir rolii vardir. Siffert ve Guimaraes (2020) ekolojik bozulma ve sosyal
esitsizliklerin kiiresel bazda arttig1 21. yilizyllda SK’nin énemini vurgulayip; SK’nin ekonomik
boyutu ile sosyal ve gevresel boyutlarini da igeren bir kalkinma modeline ihtiya¢ oldugunu ve
girisimciligin bolgesel yasam kosullarini iyilestirerek bolgesel kalkinmaya fayda sagladigini
belirtmislerdir.

3. Veri

Bu c¢alismada, Kiiresel Girisimcilik Monitorii tarafindan saglanan ikincil veriler
kullanilmistir. GEM, girisimciligin ekonomik biiylime siirecindeki dnemini arastirmak amaciyla,
1997 yilinda Babson College ve London Business School tarafindan baslatilmis girisimeilik
konusundaki kapsamli bir akademik arastirmadir.
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Veriler standart GEM anketi kullanilarak rassal yontemle iilke niifusunu temsil edecek
minimum 2000 6rneklemi temel alarak yetiskin niifusla telefon anketi veya yiiz yiize goriisme
yapilarak toplanir. GEM, bireylerin girisimci niteliklerini, girisimcilikle ilgili tutum, alg1 ve
yaklasimlarini inceleyecek veriler ile birlikte ayrica, yeni girisimlerin kurucular1 ve kurulus
stireclerinin farkli asamalar1 hakkinda veriler toplamaktadir. Boylece, GEM, girisimcilik
hakkinda standartlastirilmis veri kiimeleri saglar (Bosma vd., 2020). GEM Projesi, rastgele
secilen biiylik bir O6rneklemi igerdiginden, bulgularin tiim bir popiilasyona veya bir alt
popiilasyona genellemesi muhtemel oldugundan, nicel metodoloji kullanir (Carr, 1994).

GEM (2018) veri setinin makine Ogrenmesi modelleri tarafindan sorunsuz olarak
kullanilabilmesi amaciyla veri seti ile ilgili bir dizi diizenleme yapilmistir. Oncelikle aym
gbstergeyi dlcen degiskenlerden bir kismi hari¢ tutulmustur. Ornegin “su anda bir is kurmakta
misiniz” sorusunu temsil eden degisken (GEM verisindeki adiyla bjobst) gibi kisinin girisimci
olup olmadigin belirten ve dolayisiyla bagimli degisken olan Erken Evre Girisimcilik Faaliyeti
(TEA) ile hemen hemen ayn1 degerlere sahip olan diger degiskenler analize katilmamistir. Benzer
sebeplerden dolay1 miikerrer olarak yas, egitim, gelir, bolge gibi gostergeleri farkli degiskenler
ile 6lcen veya farkli kodlayan degiskenler de hari¢ tutulmustur. Bu ilk veri temizleme agamasi
sonucunda 2,424 gbzlem ve 288 degiskenden olusan veri seti 2,057 gozlem ve 216 degisken
boyutuna doniismiistiir. ikinci olarak, bir sonraki boliimde daha detayli tanimladigimiz bagiml
degisken degeri olmayan gozlemler analizde kullanilamayacaklari i¢in hari¢ tutulmus ve bu
sebepten dolay1 degisken sayis1 72°ye diismiistiir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ¢cogu ekonometrik analiz paketinin aksine eksik degeri
olan gozlemleri otomatik olarak diisiiriip analize devam edememektedirler. Dolayisiyla eksik
gozlemlerin en aza indirgenmesi gerekmektedir. Bu asamada 2,057 gozlem arasinda sadece
209’unun tim degiskenler icin eksiksiz gozlem noktasina sahip oldugu goriilmiistiir. En ¢ok
gbzlemin diismesinden sorumlu olan degisken veya degisken kombinasyonlar1 algoritmik olarak
taranmig ve elenmistir. Bu li¢lincli asamanin sonucunda verinin tiim analizlerde kullanilan 1,563
gozlem ve 44 degiskenden olusan boyutuna ulagilmistir. Karsilastirma kolayligi saglamak
amaciyla ¢alismada degisken isimleri GEM (2018) veri setinde oldugu sekilde kullanilmustir. Etik
kurul izni ve/veya yasal/6zel izin alinmasina gerek olmayan bu galigmada arastirma ve yayin
etigine uyulmustur.

4. Yontem ve Bulgular

Tiirkiye’deki girisimcilik ve siirdiiriilebilir bolgesel kalkinma iligkisini analiz eden bu
arastirma; makine 6grenmesi yontemleri ile elde edilen bulgulart bu bélimde (1) Siniflandirma
agaci ve rassal orman yontemi ve bulgulari ve (2) Stokastik ve stokastik olmayan gradyan artirma
makineleri yontemi ve bulgular olarak adlandirilan iki baslik altinda incelemektedir.

4.1, Simiflandirma Agaci ve Rassal Orman Yoéntemi ve Bulgulari

Makine Ogrenmesi, verinin sundugu varyasyonlardan Ogrenmek suretiyle oriintiler
kesfetmeyi amaclayan algoritmik yontemlere verilen addir (Aldrich ve Auret, 2013). Baska bir
deyisle, istatistiksel teori lizerine kurulmus olan makine 6grenmesi, yapay zekanin itici giiciidiir
(Alpaydin, 2016). Ote yandan, agac temelli makine 6grenmesi yonteminin 6nde gelen bilim insam
Leo Breiman giiniimiizden yirmi y1l kadar once istatistiksel analiz alaninda iki farkl kiiltiiriin
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hakim oldugunu ve bunlardan birinin modelleme bazli digerinin ise algoritmik yaklagim oldugunu
belirtmistir (Breiman, 2001b). Bununla birlikte nedensellik iliskilerine agirlik verilen ekonomik
analizlerde baglarda yavas da olsa makine 6grenmesi algoritmalarina son yillarda verilen deger
artmis ve bu yontemler daha yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Imbens ve Athey, 2021).
Buna ek olarak makine 6grenmesi aracglari modelleme kararlarini kisisel sezgiler yerine verinin
kendisine dayandirarak hali hazirda var olan ekonometrik yontemlerin tesine ge¢gmektedirler
(Hersh ve Harding, 2018).

“Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1” cergevesi icerisinde bulunan siniflandirma veya
karar agaglart birgok makine Ogrenmesi topluluk modelinin (enseble models) temelini
olusturmaktadir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 1984). Makine 6grenmesi yontemleri
arasinda agac bazl yaklagimlar degiskenler arasinda yiiksek derecede etkilesimlere izin veren ve
dogrusal olmayan karmasik iligkilerin modellenmesine olanak saglayan yaklasimlar olarak 6ne
cikmaktadirlar (Mullainathan ve Spiess, 2017). Bu yontemler veriyi katmanlastirarak ve bolerek
ongoriiler yapmay1 hedeflemektedirler (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013). Bu yontemler
Oziinde basit olmakla beraber 6ngorii performansi agisindan kayda deger bigimde basarilidirlar
(Friedman, Hastie ve Tibshirani, 2001). Siniflandirma agaglari verinin egitme kismini (training
data) rekiirsif (6zcagrili) bir bicimde ikili ve asamali olarak bdler. Makine Ogrenmesi
algoritmalarini uygulayabilmek i¢in ilk olarak GEM verisi igerisinde bulunan bireylerin yiizde
70’1 egitme verisi, yiizde 30’u ise test verisine dahil olacak sekilde rastgele ayrilmugtir.

Kullanilan makine &grenmesi algoritmalarina bir temel olusturabilmek icin oncelikle
kisinin Erken Evre Girisimcilik faaliyetinde bulunup bulunmadiginin EVET-HAY IR kategorileri
ile belirtildigi bir smiflandirma agacini Friedman vd. (2001), James vd. (2013) ve Breiman vd.
(1984) tarafindan belirtilen yaklagim ile olusturulmustur. Bu ydntemin tarifi ve bu ¢alismada
irdelenen arastirma sorusuna uygulanisi su sekilde agiklanabilir: Bir siniflandirma agacindaki her
veri bolme duraginda (d) algoritma c¢esitlilik derecesini (impurity) azaltmay1 hedefler. Eger bu
ikili bolme islemi, ¢esitlilik derecesinde bir azaltma gergeklestirmiyorsa; s6z konusu igslem verinin
d duragina (node) tekabiil eden kismina uygulanmaz.

Cesitlilik cogunlukla bir Gini sayisi ile dlgiiliir. Bagimli degiskenimiz sadece iki siniftan
(EVET-HAYIR) olussa da ¢ adet sinif i¢in d duraginin bdliinmesi sonucu ¢ikacak Gini sayisi Iy
su sekilde hesaplanabilir:

c
Iq = Z Sac(1 —Sac) 1
c=1
Denklem 1°de yer alan s, ifadesi siniflandirma agacinin d duraginda ¢ sinifinac = 1, ..., C)
diisen kisi oranin1 vermektedir:

1
See= ) 10i=0) @)
d IEM g

Daha agik sekilde olarak; s,.'yi hesaplamak igin verinin M, alt kiimesindeki i bireyleri
arasindan bagimli degisken (y;) degerleri ¢ sinifina esit olanlar sayilir ve bu toplam say1 d
duragindaki gozlem sayisina (Ny) boliiniir. Dolayisiyla, Denklem 1°deki T, sayisin1 hesaplamak
i¢in d duragindaki ¢ sinifinin orani ile o siifin disinda kalan tiim diger siniflara diisen gézlem
sayisinin orani carpilir. islem tiim ¢ simiflar icin tekrar edildikten sonra sonuglar toplanir ve d
duragi i¢in Gini degeri T; hesaplanir. Boylece diisiik bir T, sayist d aga¢ duraginda toplanmig
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bireylerin Erken Evre Girisimcilik durumlar itibariyle benzestikleri anlamina gelir. Bagka bir
deyisle d duraginda EVET veya HAYIR kategorilerinden birinin oransal olarak dominant
oldugunu gosterir (Géron, 2019; James vd., 2013). Calismanin gézlem birimlerinin Erken Evre
Girisimcilik aktivitesinde bulunan ve bulunmayan kisiler olarak iki kategoride siniflandirilmalari
sebebiyle I; degeri 254, (1 — s41) seklinde ifade edilebilir. Neticede, modellerin temelini olusturan
bu rekiirsif ikili ayrigtirma (recursive binary partitioning) algoritmasi her bir ayristirma
asamasinda test verisini d, ve d, alt duraklarina (child nodes) tekabiil eden kisi sayisinin toplam
gbzlem sayis1 (N) igindeki oranlariyla agirliklandirilmis ¢esitlilik degerlerini toplamda en aza
indirgeme amaciyla Oznitelik uzaymdan (k =1,..,K) bir ayristirici degisken x;, ve onun
ayristirma degeri (split value) v’yi bulur ve veriyi bu degeri kullanarak ikiye ayristirir (Breiman
vd., 1984; Friedman vd., 2001; James vd., 2013):

min —Ndll(\;(' V) Ty, (k,v) + Na, (k. v) 5\7 v)

kv

Ta, (k, v) 3)

Dogal olarak bu 6z¢agrili ikili ayristirma isleminin veri boyutunun miimkiin kildig1 kadar
devam etmesine izin vermek egitme verisinin neredeyse tam bir kesinlikle ve basariyla tahmin
edilmesine yol agacaktir. Bu ilk bakista olumlu bir durum gibi goziikse bile sira test verisinin
tahmin edilmesine geldiginde asir1 uyumluluk (overfitting) sorun yaratacaktir ve modelin
kullandig1 6rneklemin disinda kalan baska herhangi bir gézlem kiimesinin tahmini de biiyiik
olglide basarisiz olacaktir. James vd. (2013), Sutton (2005) ve Friedman vd. (2001) tarafindan
tanimlandig1 bicimde bu sorunu su sekilde azaltmak miimkiindiir: ikili ayristirma algoritmasi “10
katlamali c¢apraz dogrulama” (10-fold cross validation) yontemi ile kisitlanir ve bu isleme
“budama” (pruning) ad1 verilir. Kisitlamanin derecesi 7 ile temsil edilen kompleksite parametresi
(complexity parameter) ile temsil edilmistir. Dogrulama algoritmasi egitme verisinin (training
data) rastgele drneklem alinarak belirlenmis her 10 dilimi i¢in 7’nun farkli degerlerine karsilik
gelen r = (1,...,R) alt agaglar1 tretir. Her bir alt agaca ait tim nihai duraklar (E =1,..,]r])
dahilinde ¢ogunlukta olan kategoriyi c* ile temsil edersek, bir M; gézlem kiimesi igin yapilan
tahmin hatasi ¢; Denklem 4’te gosterilen sekilde belirtilir:

1
=) 1 #c) )
d lEME

En uygun z degerini belirleyebilmek amaciyla egitme verisinin (training data) dnceden
belirlenmis 10 kesiti icin Denklem 5’teki ifadeyi ortalamada en diisiik sekilde verecek olan
degeri aranir. Yukarida belirtildigi gibi, bunu yapabilmek icin her biri farkli bir t degeriyle
hesaplanan alt agaglar {iiretilir. Bagka bir deyisle, bir alt agacin nihai duraklarindaki toplam
agirlikli hata oranin1 (Denklem 5’in ilk terimini) minimize eden; ancak ayni zamanda, agacin
karmagsikligini (nihai durak sayis1 |r|yi) en diisiik diizeyde tutacak bir denge aranir. Ornegin, T =
0 bulunmasi1 karmagiklik derecesine bir sinir konulmadigi ve siniflandirma agacinin rekiirsif ikili
ayristirma adimlarina ayristirilacak gozlem kalmayana kadar devam edecegini ifade eder. v >
0 ise biiyiik bir |r| say1sinin uygun olmadig1 ve agir1 uyumluluga karst budanmis (kisitlanmis) bir
agacin kullanilacagini belirtir:

7|

Zeaﬁ + 7|7| (5)

da
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Smiflandirma agacinin egitme verisi diginda tahminlere yonelik olarak asir1 uyumluluktan
kaynaklanabilecek basarisizlik ihtimalini azaltmak i¢in agacin karmasikligini t’ya ek olarak her

M 7 kiimesine diisecek minimum gdzlem miktar1 ve herhangi bir nihai durak d’nin ulasabilecegi
derinlik (agacin kokiinden herhangi bir son duraga erisene kadar uygulanan ikili ayristirma veya
durak sayis1) parametreleri de belirlenir. 2-20 araliginda maksimum derinlik ve minimum gézlem
i¢cin 361 kombinasyonu ve bu kombinasyonlarin her biri i¢in elde edilen ¢apraz dogrulama hata
seviyesine karsilik gelen 7 degeri tarama yoluyla (grid search) belirlenmistir. Bu taramanin
sonucunda 7 degeri 0.0107, maksimum derinligi 8 ve minimum son durak gézlem sayis1 9 olarak
belirlenen siiflandirma agaci Sekil 1°de gorsellestirilmistir. Olusturulan bu agacin en bastan beri
disarida birakilan test verisini basarili tahmin etme oran1 (accuracy) %87 dir.

Herhangi bir rekiirsif ayrim algoritmasi gerekmeyecek sekilde, test verisinde yer alan tiim
kisiler girisimci degil (HAYIR) olarak tahmin edilseydi basar1 oram 0.85 olacakti. Ustelik bu
yaklasimin dogal olarak herhangi bir agiklayiciligi da olmayacakti. Dolayistyla, siniflandirma
agaci uygulamasi tahmin yapmada basarisiz olmamakla birlikte girisimcilik ¢iktilarinin altinda
yatan iliskileri haritalandirabilmektedir. Ote yandan tekil bir smiflandirma agaci birgok agidan
yetersiz kalabilir. Ayn1 egitme verisinden alinsa dahi farkli bir 6rneklem ile olusturulan bir agag
oldukga farkli bir sekilde ortaya ¢ikabilir. Segilen degiskenler, ikili ayrigtirmalar, agacin derinligi
ve genel karmasikligi farkli olabilir. Ustelik eger bazi aciklayici degiskenlerin arasinda yiiksek
korelasyon var ise tekil siniflandirma agaci yiiksek Onem arz eden degiskenleri analize
katmayabilir (Athey ve Imbens, 2019; James vd., 2013). Bu sebeplerden dolay1, tekil
siniflandirma agacindan farkli olan ve ¢ok sayida agacin birlesmesinden olusan toplum modelleri
(Rassal Orman ve Stokastik Gradyan Artirma algoritmalari) bu ¢aligmanin ana metotlarini
olusturmaktadirlar.

Sekil 1’de sunulan tekil siniflandirma agaci 44 degiskenin igerisinden baska girisimciler
tanima (knowent), ihtiyag ve issizlik (subnecl8, occuump, occufull), sirket igi girisimcilik
aktivitesinde bulunmus olmak (ipactld_all), girisimciligin toplum ve medya tarafindan nasil
karsilandigi (nbstatus, nbmedia), basarisizlik korkusu (fearfail), yas ve bolge (age, TRregion) ile
ilgili ozellikleri se¢mistir. Algoritmik olarak smiflandirma agaci tarafindan secilmis bu
degiskenler Tablo 2’de tanimlanmustir.

Sekil 1°deki siniflandirma agacinin terminal (nihai) duraklarinda o kiimeye diisen kisilerin
girisimci olarak tahmin edilip edilmedigi EVET-HAYIR simiflarina gruplanarak belirtilmektedir.
Son duraklarda sirasiyla girisimci olmayan ve olan kisilerin nihai kiimedeki oran1 hem sayisal
hem de renk tonlar ile temsil edilmektedir. Koyu renk tonlar1 girisimei oldugu tahmin edilen
kisilerin oraniin kiime igerisinde yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. Tersi durum ise agik
renkler ile temsil edilmektedir.
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Tablo 2. Tekil Stmflandirma Agaci Degisken Tamimlari

Degisken Tanim Degerler
age Y1l olarak kiginin yasi. Sayisal degisken.
. Basarisiz olma korkusunun kisiyi bir is . ..
fearfail kurmaktan caydiracag yoniindeki g(}ilrﬁsii. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
Son {i¢ yil igerisinde aktif veya lider olarak
IPACTLD_ALL sirket i¢i girisimcilik aktivitesinde bulunmus Kategorik degisken (Evet-Hayir)
olmak.
knowent Sf)l.l.ll.(l sene igerisinde bir girket kurmus Kategorik degisken (Evet-Hayir)
birisini tanima durumu
Kisinin yeni kurulan igletmelerin iilke
nbmedia medyasinda  ¢okga yer bulma veya Kategorik degisken (Evet-Hayir)
bulamamalarina yonelik goriigii.
Bir is kurmay1 basaran kisilerin iilkede daha iyi
nbstatus bir statii ve sayginlik diizeyine sahip olduklar1  Kategorik degisken (Evet-Hayir)
konusunda kisinin goriisii.
occufull I;J?S#]Ia tam zamanli olarak istihdam edilme Kategorik degisken (Evet-Hayir)
occuump Kisinin igsiz olma durumu. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
1: Adana, 2: Agri, 3: Ankara, 4:
Antalya, 5: Aydin, 6: Balikesir,
7: Bursa, 8: Erzurum, 9:
Gaziantep, 10: Hatay, 11
Istanbul, 12: Izmir. 13:
TRregion Isletmenin bulundugu bélge, TUIK IBBS-2 Kastamonu, 14: Kayseri, 15:
Diizey (26 Bolge) siniflandirmasi Kirikkale, 16: Kocaeli, 17:
Konya, 18: Malatya, 19: Manisa,
20: Mardin, 21: Samsun, 22:
Sanlwurfa, 23: Tekirdag, 24:
Trabzon, 25: Van, 26:
Zonguldak.
Kisinin baslangic diizeyinde ve ihtiyag
SUBNEC18 nedeniyle girisimcilik faaliyetinde olma Kategorik degisken (Evet-Hayir)
durumu.

Kaynak: GEM, 2018.

Birinci ikili ayristirma igleminin son iki yil igerisinde sirket kurmus birisini tanima veya
tanimama durumuna gore (knowent) yapildigim goériiyoruz. Ancak, sirket kurmus birisini
tanimamalarina ragmen girisimci olan kisilerin ihtiyag/mecburiyet dolayisiyla girisimei olma

yolunu segenler olduklarini gériiyoruz. Ote yandan smiflandirma agaci bdyle bir ihtiyag durumu
mevcut olmayan ve sirket kurmus olan birisini tanimayanlarin Erken Evre Girigimcilik

faaliyetinde bulunmadiklarini tahmin etmektedir. Egitim verisindeki girisimci tanidigi olan
kisilerin 43 ve {istii bir yastalar ise (age) veya igsiz degiller ise (occuump) yine erken evre girisimei
olmaya tesebbiis etmedikleri goriilmektedir (Sekil 1).
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knawent =0

Sekil 1. Tekil Simiflandirma Agaci
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmigtir.

Smiflandirma agacina gore egitim verisindeki 43 yasindan geng gdzlemler igin ise sdyle
bir durum goriilmektedir: bu kisiler arasindan Adana, Ankara, Antalya, Aydin, Erzurum, [zmir,
Kayseri, Konya, Manisa, Samsun, Sanliurfa, Trabzon, Van veya Zonguldak IBBS-2 bolgelerinde
bulunan grubun icerisinde tam zamanli olarak ¢aligmakta olanlar (occufull) ve onlarin arasindan
son ii¢ sene igerisinde sirket ici girisimcilik faaliyetlerinde aktif rol almis olanlarin
(IPACTLD_ALL) Erken Evre Girisimcilik faaliyetinde de bulunacaklari 6n gériilmektedir. Ayni
grup igerisinde bu yonde sirket igi aktivitede bulunmayanlarin ise girisimci olmayacaklart
yoniinde bulgu mevcuttur. Yine bu grup arasindan tam zamanli bir iste caligsmayan kisiler Ankara,
Antalya, Konya, veya Samsun bolgelerinde bulunuyorlarsa girisimei olmadiklari tahmin
edilmektedir. Ancak, tam zamanli ¢alismayan bu kisiler eger Erzurum, [zmir, Kayseri, Manisa,
Sanlurfa veya Trabzon’da iseler erken evre girisim faaliyetinde bulunduklarimi tahmin
etmekteyiz.

Rekdirsif ikili ayristirma modeline gore 43 yas veya daha alt1 yaglardaki kisiler arasindan
Agr1, Balikesir, Bursa, Gaziantep, Hatay, Istanbul, Kastamonu, Kirikkale, Kocaeli, Malatya,
Mardin veya Tekirdag IBBS-2 bolgelerinde bulunanlar icin $dyle bir ¢ikarim yapilmaktadir:
girigimcilik faaliyetlerinin Tirkiye’de bir insami daha iyi bir statii ve saygmlik diizeyine
erigtirdigini diisinmeyen (nbstatus) ve 33 yasinda veya daha biiyiik olan kisilerin erken evre
girisimei olmadigim tahmin etmekteyiz. Bu grup arasindan 33 yasindan kiigiik olup erken evre
girigsimci olarak tahmin edilen kisilerden girisimcilik faaliyetinde bulunanlarin iilke medyasinda
cokca yer bulabildigini diislinmediklerini gérmekteyiz. Tersi durum ise girisimci olmayan kisiler
icin gozlenmektedir. Ancak, bu tahminin ¢esitlilik seviyesi yiizde dagilimlarindan goriilebilecegi
gibi yiiksektir, dolayisiyla tahmin ¢ok “gili¢li” degildir. Her haliikarda nbstatus ve nbmedia
degiskenleri tarafindan Olgiilen sosyal statii ve taninirligin bu kesim i¢in onem arz ettigini
gormekteyiz. Belirtilen bolgelerde bulunup, statii ve sayginlik olarak girisimciligin kisiyi daha
yiikksek bir noktaya tasidigini diigiinenler igin ise basarisiz olma korkusu (fearfail) 6nemli
goriilmektedir. Is kurma konusunda basarisiz olma endisesine sahip olanlarin, olmayanlarin
aksine, erken evre girisimci olmadigi siniflandirma agaci tarafindan tahmin edilmektedir.
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Yukarida alt1 ¢izilen eksikliklerine ragmen tekil siniflandirma agaci, girisimcilik ile ilgili
dogrusal olmayan, interaktif ve yiiksek etkilesimli mekanizmalarin yapisina yonelik tiiyolar
vermektedir. Ayn1 zamanda Sekil 1’de gorsellestirilen rekiirsif ikili ayristirma adimlari bu
calismada kullanilan ana modeller olan Rassal Orman ve Gradyan Artirma algoritmalariin
bireysel yapi taglarinin bir 6rnegi olarak goriilebilir. Tekil aga¢ yerine bir¢ok agacin kullanildigi
topluluk algoritmalar ise bir¢ok avantaj sunmaktadir. Topluluk algoritmalarinin 6nde gelen
uygulamalar1 ¢ok sayida agactan olusan Rassal Orman (Random Forest) ve ardisik agaclardan
olusan Gradyan Artirma’dir (Gradient Boosting). Bu yaklagimlar arasinda ilk kullandigimiz
yontem olan Rassal Orman algoritmasi Breiman (2001a) tarafindan daha 6nce gelistirilmis olan
rastgele 6rneklem toplama metodunun (Breiman, 1996) daha da rassal bir versiyonu olarak
goriilebilir ve neticede iki metot da birbirine devamlilik acgisindan baghdir. Bu algoritma
rassalligi L sayida siiflandirma agaci tiretirken (I = 1, ..., L) iki ¢esit rassallagtirma yapmaktadir.
Oncelikle L agaclarm iiretildigi her bir | iterasyonda N kadar gozlem yerine koyarak drnekleme
usuliiyle veri setinin %70’lik egitme kismindan ¢ekilir ve I’inci aga¢ bu 6rneklem kullanilarak
iiretilir. ikinci olarak Rassal Orman her I’inci agacimn ikili ayristirma adimlarinda tim K
degiskenler yerine rastgele belirlenmis vK bityiikliigiinde bir alt kiime igerisindeki degiskenleri
hesaba katar (Breiman 2001a; Friedman vd., 2001). Iki farkli sekilde saglanan bu stokastisite
sayesinde hem siniflandirma agaglarinin arasindaki korelasyon azaltilmakta (Friedman, 2001;
James vd., 2013) hem de birbirleri arasinda yiiksek korelasyon olan degiskenlerin bazilarinin
hatali sekilde analizin disinda birakilma durumu en aza indirgenmektedir (Athey ve Imbens,
2019; James vd., 2013). En son asamada i kisisinin girisimci olup olmadigi iiretilen L agacin oy
cogunlugu ile tahmin edilir.

Yukarida detaylandirildig: tizere Breiman (2001a) tarafindan gelistirilen Rassal Orman
algoritmasinin her bir iterasyonunda farkli 6rneklemler ve degisken alt kiimeleri kullanilarak
iiretilen ¢ok sayida agac igermektedir. Dolayisiyla gorsel agidan tekil agag Ornegindeki gibi
orlintiileri detayli bicimde temsil etmek miimkiin degildir. Sonucta, dznitelik uzaymda bulunan
herhangi bir k degiskeni farkli iterasyonlara degisik fonksiyonel yapilarda veya etkilesimler ile
dahil edilmis veya iterasyonda olusturulan agacin disinda kalmis olabilir (Breiman, 2001a;
Friedman vd., 2001; James vd., 2013). Dolayisiyla oriintiiler tiim algoritma i¢in temsil edilemese
bile genel bir “Oznitelik 6nemi” (feature importance) ¢ikarimi olduk¢a kullanighidir (Friedman
vd., 2001; James vd., 2013). Oznitelik énemini dl¢gmek icin bir degiskenin algoritmanin kestirim
performansina yaptigi katki ol¢iiliir (Friedman vd., 2001; James vd., 2013).

Denklem 3’te belirtildigi gibi bir siniflandirma agacindaki her bir ikili ayristirma asamasi
gesitlilik seviyesini (impurity) azaltabilmeyi amaglar (Breiman, 2001a; Friedman vd., 2001;
James vd., 2013). Eger cesitlilik yani benzesmezlik seviyesi hi¢bir degisken tarafindan
azaltilamiyor ise zaten s6z konusu durakta ikili ayristirma islemi yapilmaz ve bu durak terminal
yani nihai statiide olur (Breiman, 2001a; Friedman vd., 2001; James vd., 2013). Rassal Orman
icerisindeki tiim L iterasyonda (agacta) bir x, degiskeninin I ile temsil ettigimiz cesitlilik
derecesini ne denli azaltabildigini 6l¢ebilmek amaciyla d duragimmin d; ve d, duraklarina
ayristirllmasindan 6nce olan Gini degeri [q ile ayristirma sonrasi olusan iki durak i¢in elde edilen
Gini degerleri T4, ve [y, nin agirlikli toplamu ile farki yani AI hesaplanir (Breiman, 2001a;
Friedman vd., 2001; James vd., 2013):

Ng,
N

Ng,
Iq, +—"T4, (6)

Al =T, —[ ~
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Sonrasinda x;’nin tiim ayristirma asamalarinda ve agaglarda kazandirdig1 Al degerlerinin
toplami 1-100 sayilari arasina 6lgeklenir ve x;, 'nin 6znitelik 6nemi hesaplanir (James vd., 2013).
500 agactan olusan ve tahminde %88 oraninda basarili olan Rassal Orman modeli tarafindan en
yiiksek Oznitelik dnemine sahip oldugu belirlenen ilk 20 degisken Sekil 2’de gosterilmis ve
aralarindan halihazirda Tablo 2’de tanimlanmayanlar Tablo 3’te tanimlanmislardir.

Denklemlerde kullanilan tiim isaret ve simgeler Ek’te sunulan Tablo 5°te agiklanmugtir.

Tablo 3. Rassal Orman Degisken Tanimlari (Tekil aga¢c modelinin sectigi degiskenler haric)

Degisken Tamm Degerler
Siral1 degisken.
U of Am Ty A1
GEMHHINC Hanehalki gelir grubu. ; iljnfff/o ;‘;lflgﬁ‘é?ﬁm’
3: tiglincli %33’lik dilim.
gender Cinsiyet. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
Sirket i¢i  girisimcilik  faaliyetinde

IPACTNOW_ALL

bulunuyor olmak.

Kategorik degisken (Evet-Hayir)

Son {ii¢ yil igerisinde liderlik seviyesinde

IPACT_ALL olmasa da sirket i¢i girisimcilik faaliyetinde Kategorik degisken (Evet-Hayir)
aktif olmak.
hhsize Kisinin kendisi dahil hane halki niifusu 1 — 25 arasi1 sayisal degisken.
occugov I;J?S#:; devlet biinyesinde istihdam edilme Kategorik degisken (Evet-Hayir)
Kisinin tam zamanli olarak kendi ev . ..
occuhome islerinde calismast durumu. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
occuprbs I(E?S;:}t Ozel bir isletmede istihdam edilme Kategorik degisken (Evet-Hayir)
occuseek Is ariyor olma durumu. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
occustu Ogrenci olma durumu. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
. Bir is kurmak igin gerekli bilgi ve becerilere . .. )
suskill sahip olma konusunda kisinin goriis. Kategorik degisken (Evet-Hayir)
Sirali degisken.
0: Okul éncesi, 1: Tlkdgretim,
2: Alt ikincil o&gretim (5-8
UNEDUC Egitim durumu. simiflar), 3: Ust ikincil dgretim

(lise), 4: Lise sonrasi tniversite
oncesi egitim, 5: Onlisans
egitimi, 6: Universite.

Kaynak: GEM, 2018.

Rassal Orman modeli ile siniflandirma agaci bulgulari arasinda paralellikler bulunmasinin
yan sira beklenildigi tizere Rassal Orman yaklagimi yeni bilgiler edinmemizi saglamaktadir.
Kullanilan ikili ayrigtirma iterasyonlarmin g¢oklugundan ve her birinde firetilen agaclarin
heterojenliginden dolay1 degiskenlerin kismi bagimlilik degerlerini incelemeden girisimcilik ile
aralarindaki iligkinin yoniinii gézlemlemek miimkiin degildir. Ancak, dznitelik dnemleri grafigi
ilk asamada yukarida belirtildigi iizere tahminleri yapmada hangi degiskenlerin en ¢ok
kullanildigim 6zetler.

Sekil 2°de 6zetlenen bulgulara gore is durumu degiskenleri (occuump, occufull) en 6nemli
iki degisken olarak bulunmustur. Bir baska deyisle bu degiskenlerin kazandirdigi toplam Al
degerleri diger degiskenlerden ¢ok daha fazladir. Smiflandirma agacinda da gozlendigi iizere
baska bir girisimci tanimak da (knowent) yiiksek onem arz etmektedir. Ilk alt1 degisken arasinda
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smiflandirma agacinin gozlemleyemedigi tek degisken olan kisinin kendi bilgisi ve becerisi
hakkindaki girisimcilik baglamindaki goriisii (suskill) dordiincti sirada gelmektedir ve sirasiyla
ihtiyag/mecburiyet ve yas faktorleri onu izlemektedir.

occuump-
occufull-
knowent-

suskill-
SUBNEC18-

age-

GEMHHINC -
occuprbs-
occugov-
gender-
UNEDUC-
IPACTLD_ALL-
geactwork-
occustu-

fearfail -

hhsize -
occuhome-
IPACTNOW_ALL-
occuseek-
IPACT_ALL-

0

o
(T3]

Importance

25
75
100

Sekil 2. Rassal Orman Oznitelik Onemleri
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmstir.

Budanmamis agaglardan olusan Rassal Orman, siniflandirma agacinin kullandigi
degiskenlere ek olarak ve daha diisiik 6nem seviyeleri ile hanehalki geliri (GEMHHINC), kisinin
ozel sektor, kamu sektorii, kendi ev islerinde ¢aligmasi, 6grenci olmasi veya is aramakta olmasi
(swrastyla occuprbs, occugov, occuhome, occustu, occuseek), cinsiyeti (gender), egitim diizeyi
(UNEDUC), hanehalki niifusu (hhsize), anket zamani itibariyle sirket i¢i girisimcilik aktivitesinde
bulunuyor olmas1 veya son ii¢ yilda liderlik seviyesinde olmasa bile bu konuda sirket icerisinde
aktif olmas1 (IPACTNOW_ALL, IPACT_ALL) degiskenlerini kullanmugtir.

En ¢ok kullanilan degiskenler acisindan siniflandirma agaci sonuglari ile tutarli olmakla
beraber, Rassal Orman ve bir sonraki boliimde sunulacak Gradyan Artirma modelleri yeni
degiskenler se¢cmis ve bunlari goreceli olarak onem agisindan tartmiglardir. Degiskenlerin
girisimcilik ¢iktisi ile iligkisini daha iyi anlayabilmek i¢in bir sonraki boliimde kismi bagimlilik
ve kosullu bireysel beklenti metot ve bulgularmi her iki model igin karsilastirmali olarak
irdelemekteyiz. Ancak, Oncesinde Rassal Orman algoritmasinin basarisina bakmak faydali
olacaktir. Rassal Orman her ardigik iglemde yeni bir 6rneklem c¢ektigi icin egitim veri seti
igerisindeki her bir i gozlemi (kisisi) igin o gozlemin hari¢ tutuldugu iterasyonlar
uygulanmaktadir. Bu iterasyonlara denk gelen tekil simiflandirma agaglar1 vasitasiyla tim i
gbzlemlerinin girigsimci olup olmama durumu onlar1 disarida birakan, bir bagka deyisle “torba
dis1” (out of bag, OOB) kaldiklar1 siniflandirma agaclar tarafindan tahmin edilebilir ve bunun
sonucunda test veri seti i¢in hata tahmini yapilabilir. Capraz dogrulama yaklasimi gibi bu metot
da test hatasini kestirme amaci tasir; ancak, gdzlemler sistematik (dilimli) sekilde degil, rassal bir
bigimde her iterasyonda hari¢ tutularak ayrilir (James vd., 2013).

Rassal Orman algoritmasinin girisimei ve girisimci olmayan olarak tahmin edilen
gbzlemleri bu iki kategori arasinda ne kadar belirgin bir sekilde ayristirdigi konusunda fikir sahibi
olabilmek i¢in Rassal Orman yakinlik grafigi (Random Forest proximity plot) kullanigh bir
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gorsellestirme sunmaktadir (Breiman ve Cutler, 2020; Friedman, 2001). Yukarida belirtildigi
sekilde gozlemlerin kendilerinin hari¢ tutuldugu siniflandirma agaglar1 tarafindan tahmin
edilmesi islemine dayanarak bu islem boyunca gozlemlerin birbirleri ile hangi siklikta aym
terminal duraga diistiikleri kayit altina alnir. iki gdézlem ayni nihai durakta bulustugu her bir
iterasyonda bu iki gézlem arasindaki yakinlik puanina 1 eklenir. Sonug¢ olarak her bir gézlem
arasindaki yakinlik derecesinin puanlandiktan sonra siniflandirma agaci sayisina bdliiniip
normalize edilmesiyle bir N X N matris elde edilir. Metrik Cok Boyutlu Olcekleme kullanilarak
bu matrisi iki veya ii¢ boyuta indirgenerek gozlemler arasi benzerlik gorsellestirilir (Breiman ve
Cutler, 2020; Friedman, 2001).

HAYIR
® EVET

(A) ki boyut (B) U¢ boyut

Sekil 3. Rassal Orman Yakinlik Grafigi
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmistir.

Sekil 3’te sunulan iki ve ii¢ boyutlu yakinlik grafiklerine gore Rassal Orman Metodu
siniflart ayristirmada oldukga basarili olmustur. Her iki grafikte de girisimci olarak tahmin edilen
gozlemlerin (EVET) kendi aralarinda kiimelendigi goziikmektedir.

4.2. Stokastik ve Stokastik Olmayan Gradyan Artirma Makineleri Yontemi ve
Bulgular

Bu béliimde siniflandirma agaci ve Rassal Orman tekniklerine ek olarak ardigik agaglardan
olusan topluluk algoritmalari ile sonuglarimiza alternatif bir bakisla yaklagsmaktayiz. Stokastik
Gradyan Artirma algoritmasi (stochastic gradient boosting machine) stokastik olmayan Gradyan
Artirma modelinin rassal bir versiyonudur (Friedman, 2001; Friedman, 2002). Bu iki model
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icerisindeki agaglar ardigik olarak bir dnceki agacin hatalarindan 6grenme ve Onceki yanlis
tahminleri diizeltme amaci tasirlar. Bir baska deyisle, girisimci olma ve olmama kategorilerine
siniflandirilmasi bir 6nceki agag tarafindan hatali bigimde yapilmis gozlemlere agirlik verilerek
bir sonraki aga¢ olusturulur.

Stokastik olmayan Gradyan Artirma algoritmasi oncelikle bir baslangic tahmini yapar. Bu
tahmin egitim verisindeki bir kisinin girisimci olmasinin oraninin logaritmasidir (Friedman, 2001;
Friedman vd., 2001; Friedman, 2002). ikinci adimda ilk tahminden elde edilen kalint1 terimleri
(residuals) yeni bir regresyon agaci vasitasiyla kestirilir. L sayida ardisik aga¢ arasinda yer alan
bir | agacindan once gelen [ — 1’inci agacin (I = 1,...,L) tiim |r| nihai duraklarinda (Mg,;_4)
bulunan kisilere denk gelen £z,_; kalint1 terimleri elde edilir. Ancak, bu kalint1 terimleri i kisisi
i¢in yapilan tahminini (§;,_,) revize etmek i¢in tiimden kullanilmaz. Neticede [ — 1 agacinin
yaptig1 “diizeltme” tesebbiisiiniin kendisi hatali olabilir. Dolayisiyla ez, terimleri sadece
kismen kullanilir. Bir bagka deyisle, agaclar kendilerinden 6nce gelen agagtan “Ogrenirken” bu
Ogrenme hizi yavaslatilir. Bu yavaslatma islemi “6grenme hiz1” (learning rate) parametresi y
tarafindan belirlenir (0 <y < 1). Ardisik agaglar yoluyla seri halinde yapilan bu 6zcagrili
(rekdirsif) diizeltme adimlar1 ancak seriye yeni eklenen siniflandirma agaclari kestirimleri artik
daha dogru yapamadigi zaman durdurulur (Friedman, 2001; Friedman vd., 2001; Friedman,
2002). Ogrenme hiz1 yavaslatildik¢a, Gradyan Artirma algoritmasi onceki iterasyonda yapilan
hatalarin kismen diizeltilmesi i¢in ¢ok sayida ve farkli bigimlerde olusturulmus siiflandirma
agacinin seriye eklenmesini saglar (James vd., 2013). Bu rekiirsif yap1 su sekilde 6zetlenebilir:

Vi =Vig-1tveg—11( € Mg;_4) )

durumunu temsil eden degerdir. 1 operatorii ise denklemdeki son terimin ancak i gozleminin
Mg, icerisinde yer almasi durumunda sifira esit olmayan bir deger aldigini, aksi takdirde 0
olduguna isaret eden Kkarakteristik fonksiyonu (indicator function) belirtir. Ogrenme hiz1
parametresine ek olarak stokastik ve stokastik olmayan Gradyan Artirma algoritmalarini
calistirmadan Once iterasyon sayisi (siniflandirma agaci miktar1) ve maksimum ikili ayrigtirma
sayis1 belirlenmelidir. Bu sayilar sirasiyla 4 ve 8 olarak belirlendiginde kestirim performansinin
yiiksek oldugu gézlemlenmistir (Friedman, 2001; Friedman vd., 2001).

Rassal Orman modeline benzer bi¢imde Gradyan Artirma modellerine de rassallik
katilabilir. Rassallik sayesinde hem Rassal Orman kisminda belirtilen avantajlar saglanir hem de
modellerin standart bir bilgisayarda islenme hizi arttinilabilir. Rassallik, Gradyan Artirma
modellerine oncelikle her bir iterasyonda kalinti terimlerini tahmin ederken, yerine koymadan
ornekleme metoduyla egitim verisinden rasgele 6rneklem alarak, ikinci olarak da seri igerisindeki
bir | agacina ait her bir d duraginda ikili ayristirmay1 yapacak degiskenin se¢imini 6znitelik
uzayindaki K sayida degisken arasindan rasgele secilmis bir alt kiimeye sinirlamak suretiyle
katilir (Friedman, 2002). Gradyan Artirma modellerinin parametreleri (Friedman, 2002)
tarafindan gosterildigi lizere asir1 uyumluluk ihtimalini en aza indirgeyebilmek amaciyla su
sekilde belirlenmistir: terminal durak derinligi 6, iterasyon rassal alt kiime oran1 0.5 (sadece
Stokastik Gradyan Artirma i¢in). Buna ek olarak, tarama yaklagimu ile (grid search) 6grenme hizi
parametresi (y) 0.1, ikili ayristirma adimlarinda 6znitelik altkiimesi orani 0.9 ve bir M,’de
bulunabilecek minimum gézlem sayisi 5 olarak belirlenmistir. Bu parametreler ile isleme konan
Gradyan Artirma algoritmasi test verisi g6z Oniine alindiginda %88, Stokastik Gradyan Artirma
algoritmasi ise %87 oraninda dogruluk oranina sahiptir.
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Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma 6znitelik 6nemleri Sekil 4’{in sirasiyla A
ve B panellerinde sunulmustur. Her iki algoritmanin degisken havuzundan sectigi ve Onceki
tablolarda hali hazirda tanimlanmamis degiskenlerin tanimlar1 Tablo 4’te yapilmustir.

Trregor I 7
e I e I
s Urey;
UrDyc- I sueh]- I
oy | et
oceur: I accuur
SUBNEC1S: I iheze
aceutl- I SuhECs:
thze aceufl I
Paco AL I feara I
et I noneda
fearal I PACTLD AL [
tbmedia I rhstatus: [
dacent- I peactork [
| eazpstat [
ey gerter I
e | aeeugor I
eqain [l equain: [l
geactaork rbsgeent [
rtsacent M ocoupts [
’ § ; ] g g ; 3
Imoortance Impertanie
(B) Stokastik gradyan artirma

(A) Gradyan artirma
Sekil 4. Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma Oznitelik Onemleri

Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmistir.

Her iki Gradyan Artirma modeli de siniflandirma agacina tutarli olarak; ancak, Rassal
Orman bulgularinin aksine bolge degiskenine yiiksek 6nem atfetmistir. Stokastisiteden bagimsiz
olarak ¢esitlilik degerini azaltmada agik bir ara ile en basarili olan degisken TRregion olmustur.
Sonrasinda ise hem Rassal Orman hem de siniflandirma agaci bulgulart ile paralel olarak kisinin
yasi, girisimci tanidigi olmasi, egitimi, girisimcilik bilgi ve becerileri, isttihdam durumu ve
ihtiyag/mecburiyet faktorleri goreceli olarak diger degiskenlerden daha onemli olarak

puanlanmustir.

898



E. T. Aydogan, E. E. Karadeniz & M. G. Celbis, “Tiirkiye’de Girisimcilik ve Stirdiiriilebilir Bolgesel
Kalkinma: Makine Ogrenmesi Yaklagimlarindan Elde Edilen Bulgular”

Tablo 4. Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma Degisken Tanimlar1 (Tekil agac ve rassal
orman modellerinin sectigi degiskenler haric)

Degisken Tamm Degerler
Kisinin son 12 ay igerisinde sahip

discent oldugu bir isletmeyi kapatmis olma Kategorik degisken (Evet-Hayir)
durumu.

Kisinin tlkede is kurmanin kolay
oldugu yoniindeki goriisii.
Kisinin insanlarin yasam
standartlarinda  esitlik  olmasi
equalinc gerektigine dair diislincenin tilkede Kategorik degisken (Evet-Hayir)
hakim fikir oldugu veya olmadigi
yoniindeki goriisii.
Kiginin iilkede is kurmanin istenen
nbgoodc bir kariyer se¢imi oldugu yoniindeki Kategorik degisken (Evet-Hayir)
gorusu.
Kisinin iilkedeki sosyal sorunlari
nbsocent ¢ozmeye odakl isletmelerin Kategorik degisken (Evet-Hayir)
bulunduguna yonelik goriisii.

easystart Kategorik degisken (Evet-Hayir)

Kaynak: GEM, 2018.

Onceki algoritmalara ek olarak Gradyan Artirma ve Stokastik Gradyan Artirma modelleri
diisilk 6nem seviyesinde olsalar dahi bazi yeni degisken secimlerinde bulunmuslardir. Bu
secimler kisinin son 12 ay igerisinde isyerini kapatmis olmas1 (discent), Tiirkiye’de is kurmanin
kolayligi, istenen bir kariyer se¢imi olduguna yonelik goriisii, sosyal sorunlar1 ¢ozmeye yonelik
isletmelerin var olduguna yonelik inanci, ve iilkede esitlige 6nem verilip verilmedigi konusundaki
pozisyonunu (sirasiyla easystart, nbgoodc, nbsocent, equanlinc) temsil eden degiskenlerden
olusmaktadir.

Gradyan Artirma ve Rassal Orman sonuglarinin belli degiskenler 6zelinde kosullu bireysel
beklenti (“individual conditional expectation,” (Goldstein, Kapelner, Bleich ve Pitkin, 2015) ve
kismi bagimlilik (“partial dependence,” (Friedman, 2001)) grafikleri ile daha yakindan
irdelenmesi miimkiindiir. Kismi bagimlilig1 hesaplanan bir degiskenin kendisinin disinda kalan
degiskenlerin sabit olmasi kosuluyla girisimci olup olmama olasiligina olan marjinal etkisi o
degiskenin aldig1 farkli degerler icin hesaplanir. Sayisal ve kategorik degiskenler i¢in bu etkilerin
gorsellestirilmesi farklidir. Sayisal bir degisken olan yas (age) degiskenini ele aldigimizda Sekil
5’te sunulan Rassal Orman ve Stokastik Gradyan Artirma kosullu bireysel beklenti
grafiklerindeki kirmiz1 ¢izgi tiim i gozlemleri i¢in ortalama bagimliligi temsil etmektedir. Siyah
cizgilerden her biri ise tek bir kiginin (gdzlemin) diger degiskenler sabit tutulurken, dncesinde
olusturulan topluluk modelini kullanarak yas (age) degiskenine farkli degerler verip o kisi icin
yeniden tahmin yapilmasi sonucunda bulunan girisimci olma olasiliklarii géstermektedir.
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2 ) 40 60 60
age

(A) Rassal orman

Sekil 5. Bireysel Kosullu Beklenti Grafigi (Ortalanms): Yas
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmstir.

Her iki model de yas arttik¢a, 6zellikle 20°1i yaslarin ortalarindan itibaren girisimei olma
olasiliginda bir diisiis bagladigini géstermekteler. Ortalama ¢izgisi olasilikta kiiciik bir ortalama
degisimi gosterse de Ozellikle Stokastik Gradyan Artirma modeline gore birgok kisi i¢in, siyah
kosullu bireysel beklenti gizgilerine bakarak, girisimci olma ihtimalinin %50’lerden %20’ler
seviyesine kadar diistiigiinii goriiyoruz. 50 yas ortalarindan sonra hafif bir yiikselme goziikse de
yatay eksende dikey ¢izgilerle temsil edilen onda birlik dilimlere bakilinca bu yas grubu i¢in
verinin goreceli olarak seyrek oldugunu da gérmekteyiz.

et

2 % 4 50 &0

(B) Stokastik gradyan artirma

Sekil 6. Bireysel Kosullu Beklenti Grafigi (Ortalanms): Yas
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmigtir.
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Sekil 7. Kismi Bagimhlik Grafigi: Yas ve Hanehalki Niifusu
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmstir.

Yas degiskeni ile bulgularimizda nispeten yiiksek 6nem arz ettigi goriilen bir diger sayisal
degisken olan hanehalki niifusunun kismi bagimliliklarmin birlikte gorsellestirildigi Sekil 6’ya
bakildiginda her iki modele gbre de geng yaslarda erken evre girisimci olma ihtimalinin daha
yiiksek oldugu; ancak, kiigiik niifuslu ve yiiksek niifuslu hanelerde bu gézlemin daha 6ne ¢iktigt
gozlemlenmektedir. 4-5 kisilik hanelerde yasayan gengler ise ayni kategoride yer alan 40 yas {isti
kisilere gore daha yiiksek bir girigsimci olma olasiligina sahipken, belirtildigi tizere daha kalabalik
veya daha kii¢iik hanelerde yasayan genclere gore diisiik bir olasiliga sahiplerdir.

Thize

(B) Stokastik gradyan artirma

Sekil 8. Kismi Bagimhlik Grafigi: Yas ve Hanehalki Niifusu
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmustir.
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Sekil 9. Kismi Bagimhilik Grafigi: Gelir Grubu
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmstir.

Kategorik olan degiskenler s6z konusu oldugunda girisimciligin kismi bagimliliginin
hesaplandig1 kategori i¢in geri kalan tiim gozlemleri de sanki o kategorideymis gibi ele alarak
(6rnegin igsizlik i¢in tiim i gozlemlerini issiz olarak kabul ederek veya Ankara bolgesine gore
kismi bagimlilig1 hesaplarken tiim gozlemlerin Ankara’da bulundugunu varsayarak) tahminler
yeniden yapilir. Kategorilerin hepsi igin bu islem uygulandiktan sonra bagimli degiskenin diger
degiskenler sabitken belirli bir kategoriye olan kismi bagimlilig1 hesaplanir. Bulgularimizda gelir
grubu onemli bir faktor olarak one ¢ikmistir. Bu degiskenin kategorik kismi bagimlilik grafigi
baktigimizda (Sekil 7) her iki modele gore ilk yiizde 33’liikk dilimdeki hanehalklarinda bulunan
kisilerin en diisiik, sirastyla ikinci ve {iglincii dilimlerde bulunanlarin ise daha yiiksek olasiliklara
sahip oldugu goriilmektedir. Olasiliklar arasindaki farklar kiigiik goziikse de dahi bu grafigin
sadece kismi bagimliliklar1 yani ortalama olasiliklar gosterdigini hatirlamakta fayda vardir.
Kosullu bireysel beklenti grafiklerinde gordiiglimiiz gibi ortalamanin ¢ok altinda iken st gelir
gruplarinda olsalar ortalamanin ¢ok daha lstiinde bir olasiliga erisecek kisiler olduguna yonelik
bir varsayimi rahatlikla yapabiliriz.

Kamu el Ogrenc sz e el Birerel s

(A) Rassal orman (B) Stokastik gradyan artirma

Sekil 10. Kismi Bagimhlik Grafigi: Calisma Durumu
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmigtir.
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Sekil 11. Kismi Bagimhilik Grafigi: Egitim Durumu
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmistir.

Calisma durumu ile ilgili degiskenler tutarli bigimde bulgularimizda 6ne ¢ikmiglardir. Sekil
8’de baslica kategorilere denk gelen ortalama olasiliklar karsilastirilmaktadir. Girigsimeilik yolunu
se¢mesi en olast olan grubun issiz bireylerden olustugunu gdérmekteyiz. Bu grubu sirasiyla
ogrenciler, 6zel sektor ¢alisanlar1 ve kamu sektorii ¢alisanlar takip etmektedir. Egitim durumuna
baktigimizda ise Tablo 3’te tanimlanan kategorilere denk gelen ortalama olasiliklarin her iki
model tarafindan da yiiksek egitim diizeyine sahip kisiler i¢cin en yiiksek olarak hesaplandigini
gormekteyiz (Sekil 9). Bununla birlikte hem Rassal Orman hem de Stokastik Gradyan Artirma
sonuglarina gore geri kalan gruplar arasinda ortaokul mezunu ve lise sonrasi {iniversite oncesi
egitim almis kisiler diger gruplardan daha yiiksek olasiliga ulasmaktadirlar.

Smiflandirma agaci sonuglarinda gordiigiimiiz lizere bolgesel kosullarin kisilerin erken
evre girisimeci olmalarindaki rolleri dogrusal olmayan ve diger degiskenlerle etkilesimli bir
yapidadir. Topluluk modellerinden edinilen sonuglara gore ise, bolgelerin kismi bagimlilik
dereceleri Sekil 10°da harita bi¢iminde sunulmustur. Agik renkler diisiik, koyu renkler ise yiiksek
olasiliklar1 temsil etmektedir. Ortalama olasiliklar arasinda en yiiksek ve en diisiik bolge arasinda
20% dolaylarinda bir fark mevcuttur. Bir kisinin girigsimci olma ihtimali eger o kisinin Kastamonu
IBBS-2 bolgesinde bulundugu varsayildiginda goreceli olarak en diisiik seviyededir. Kastamonu
kadar diisiik olmasa da Tekirdag, Balikesir, Bursa ve Erzurum 1iBS-2 bolgelerinde de girisimci
olma ihtimalinin herhangi bir kisi i¢in ortalamada daha az olacag1 goriilmektedir. Sinir bolgeleri
arasinda ise Van, Gaziantep ve Trabzon IBBS-2 bolgeleri nispeten yiiksek degerlere sahiptir.
Zonguldak bolgesi ise yiiksek bir olasilikla 6ne c¢ikmaktadir. Unutulmamalidir ki, tekil
siiflandirma agac1 6rneginde goriildiigii gibi bu bolgesel etkiler bagka birgok faktore tabidir.
Ornegin bir kisi Zonguldak veya Van bdlgesinde bulunuyor ise siniflandirma agacina gore 43
yasindan geng, tam zamanl olarak istihdam edilmis; ancak, mecburiyet ve ihtiya¢ dolayisiyla
erken evre girisimciligi se¢mis bir kisi olmasi beklenmektedir. Kismi bagimlilik grafiginde en
diisiik ¢ikan Kastamonu bolgesinde bulunan bir kisi siniflandirma agacina gore eger 33 yasindan
kiigiik ve girisimcilige toplum ve medya tarafindan yeterli 6nem verildigini diisiinmeyen birisi ise
bu kisi erken evre girisimci olarak tahmin edilmistir (Sekil 10).
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Sekil 12. Bolgesel Kismi Bagimhilik: Stokastik Gradyan Artirma
Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmistir.

5. Sonuclar ve Politika Onerileri

Ulkelerin Siirdiiriilebilir Kalkinma (SK) ve ekonomik biiyiime seviyeleri girisimcilik ve
inovasyon ile artmaktadir. SKA4 (Nitelikli Egitim)’in ve SKAS (Insana Yakisir is ve Ekonomik
Biiyiime)’nin hedefleri arasinda yer alan girisimcilik ile egitim, is yaratma, yaraticilik ve
inovasyon arasinda dogrudan bir iligki vardir (Filser vd., 2019). Yapilan arastirmalara goére
(Karadeniz ve Ozc;am, 2018; Ozdemir ve Karadeniz, 2011; Vodi vd., 2020) firsatlart
degerlendirme motivasyonu ile girisimcilik faaliyetlerinde bulunan girisimcilerin daha egitimli
ve vyaratict olduklart ve ekonomik biiylimeye katkida bulunduklari gézlemlenmistir. Bu
arastirmadaki sonuclarimiz arasinda, Tirkiye’de girisimcilerin firsatlari degerlendirme
motivasyonundan ¢ok; sirket kurmus birisini tanimamalarina ragmen ihtiyag ve mecburiyetten
dolay girisimci olduklari bulgusu da bulunmaktadir.

Bu calismada kullanilan Rassal Orman ve Gradyan Artirma modellerine gore; Tiirkiye’de
geng yastaki bireylerin girisimci olma ihtimallerinin yiliksek oldugu ve bu sonucun literatiir
tarafindan desteklendigi goriilmiistir (Voda vd., 2020). Ayrica, analiz sonuglar1 Tiirkiye’de
yiiksek gelir grubunda olanlarin girigsimci olma olasiliklarinin daha fazla oldugunu gdstermistir.
Caligma durumu ile ilgili degiskenlerin girigimciligi belirlemede 6nemli bir faktoér oldugu tespit
edilmistir. Ozellikle issiz kisilerin mecburiyetten dolay1 girisimei olduklar gozlemlenmistir. Hem
Rassal Orman hem de Gradyan Artirma sonuglarina gore yiiksek egitimli bireylerin girisimci
olma olasiliklarmin daha yiliksek oldugu goriilmiistiir. Stokastik Gradyan Artirma sonuglarina
gore Tirkiye’de bolgesel kalkinmanin ve kosullarin bireylerin girisimeci olma olasiliklarini
etkiledikleri ve bolgelerarasindaki en yiiksek ve en diisiik erken evre girisimcilik olasiliklari
farkinin %20 civarinda oldugu tespit edilmistir. Rassal Orman 6znitelik 6nem bulgularina gore
calisma durumu, baska bir girisimci tanimak, kisinin kendi bilgisi ve becerisi hakkindaki goriisi,
ihtiya¢/mecburiyet ve yas, girisimci olmak i¢in 6nemli faktorlerdir. Rassal Orman siniflandirma
agacinin kullandig1 degiskenlere ek olarak ve daha diisiik 6nem seviyeleri ile hanehalk: geliri ve
niifusu, kisinin ¢alisma durumu, cinsiyeti, egitim diizeyi, anket zamani itibariyle sirket ici
girisimcilik aktivitesinde bulunuyor olmasi veya son ii¢ yilda liderlik seviyesinde olmasa bile bu

904




E. T. Aydogan, E. E. Karadeniz & M. G. Celbis, “Tiirkiye’de Girisimcilik ve Stirdiiriilebilir Bolgesel
Kalkinma: Makine Ogrenmesi Yaklagimlarindan Elde Edilen Bulgular”

konuda sirket igerisinde aktif olmasi girisimciligi etkileyen baglica faktorler olarak tespit
edilmistir. Tirkiye’de makine &grenmesi ile GEM (2018) verileri kullanilarak yapilan bu
arastirma sonuglar1 Ozdemir ve Karadeniz (2011) ve Karadeniz ve Oz¢am (2018) tarafindan
yapilan arastirma sonuglar1 ile karsilastirildiginda birbirlerini - desteklemektedirler. Bu
arastirmanin literatiire katkis1 makine 6grenmesi kullanarak ayni sonuglara ulagmis olmasidir.
Ayrica, makine 6grenmesi metodu kullanilarak bu iki ¢alismadan farkli olarak bu ¢aligma ile
Tirkiye’de, sirketlerde tam zamanli calisan ve sirket ici girisimcilik faaliyetlerinde aktif rol alan
kisilerin daha sonra bagimsiz girisimci olduklar tespit edilmistir. Literatiirdeki bulgulara katki
acisindan sonuglarimiz yiiksek derecede dogrusal olmayan ve etkilesimli iligkilere ve belirli
kosullara tabi oldugu icin calismanin bulgular1 bireysel kosullu beklenti ve kismi bagimlilik
cercevesi icerisinde detayli olarak incelenmistir.

SK ve bolgesel kalkinma girisimcilik faaliyetlerinden olumlu etkilenmektedir.
Siirdiiriilebilir kalkinma ve bdlgesel kalkinmanin saglanabilmesi i¢in; girisimcilik faaliyetlerinin
SK’nin ekonomik, sosyal ve ¢evresel boyutlarini da kapsayan bir kalkinma modeli (Siffert ve
Guimaraes, 2020) cergevesinde desteklenmesi ve daha iyi yasam kosullar1 saglayacak olan
politikalar uygulanmasi énemlidir.

Arastirmacilarin Katki Oram1 Beyani
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
Cikar Catismasi Beyani

Bu calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.
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EKLER

Ek 1 — Notasyon Tablosu
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ikili béliinme durag (node).

Gini endeksi.

Agac duragina diisen gbzlem orani.
Gozlem sayisi.

Veri alt kiimesi.

Gozlem birimi.

Bagimli degisken

Oznitelik (feature)

Oznitelik endeksi (Toplam say1: K).
Ayristirma degeri (Split value)
Kompleksite parametresi  (Complexity
parameter)

T degerlerine karsilik gelen aga¢ (Toplam
agac sayist: R).

Nihai durak (Terminal node).

r agacindaki nihai durak sayisi.

Bir nihai duraktaki ¢cogunlukta olan simif.
Belirli bir alt kiime i¢in tahmin hatasi.
Rassal orman igerisindeki bir iterasyon.
Bir baska deyisle | iterasyonunda tiretilen
smiflandirma agaci (toplam sayi1: L).

ikili boliinle sonrasinda Gini degerinde
olusan fark.

Ongoriilen deger.

Kaynak: Yazar tarafindan hazirlanmustir.
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ENTREPRENEURSHIP AND SUSTAINABLE REGIONAL DEVELOPMENT
IN TURKEY: FINDINGS OBTAINED FROM MACHINE LEARNING
APPROACHES

EXTENDED SUMMARY

Aim of the Study

The aim of this study is to analyze the factors affecting entrepreneurship activities in
Turkey in terms of SD by applying machine learning, which is a relatively new method in social
sciences, and using Global Entrepreneurship Monitor (GEM) data. This research analyzes and
extends the previous results of Ozdemir and Karadeniz (2011) and Karadeniz and Oz¢am (2018)
from individual entrepreneur gains in the Turkish context for the first time through the application
of machine learning algorithms.

Literature

Entrepreneurship is one of the most important factors that foster innovative activity and
increase competition by creating change, and therefore, contribute to economic development.
Entrepreneurship activity is crucial to achieving United Nations Development Programme
(UNDP, 2021) Sustainable Development Goals (SDGs) 1, 4, 8 and 10. These goals are; “SKA1-
No Poverty: Ending all forms of poverty everywhere”, “SKA4-Quality Education: Providing
inclusive and equitable quality education for all and promoting lifetime educational
opportunities”, “SKA8-Decent Work and Economic Growth: Supporting stable, inclusive and
sustainable economic growth, full and productive employment, and decent jobs for all” and
“SKH10-Reduced Inequalities: Reducing inequalities within and between countries”.

The United Nations General Assembly (2016) has defined entrepreneurship as the driving
force of Sustainable Development (SD) along with innovation. There is a direct relationship
between entrepreneurship and education, job creation, creativity and innovation which are among
the objectives of SKA4 (Quality Education) and SKA8 (Decent Work and Economic Growth)
(Filser vd., 2019).

In this research, the factors that determine and affect entrepreneurship are analyzed
according to the GEM (2018) model which defines entrepreneurship as “individuals or individuals
or businesses creating new business or new ventures, establishing their own business or expanding
existing business”. According to the GEM (2018) model, working status, knowing another
entrepreneur, one’s opinion about one’s own knowledge and skills, need/obligation and age are
important factors for being an entrepreneur. Also, with lower levels of importance household
income and population, the employment status, gender, education level of the person and
engagement in intra-company entrepreneurial activity as of the time of the survey affect
entrepreneurship.
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Methodology

Based on the Random Forest and Gradient Boosting models used in this study; it is
observed that young individuals in Turkey are more likely to become entrepreneurs, and this result
is supported by literature (Voda vd., 2020). In addition, the results of the analysis showed that
those in the high-income group in Turkey were more likely to become entrepreneurs. Variables
related to working status are found to be an important factor in determining entrepreneurship. It
is also observed that unemployed people in particular are entrepreneurs due to necessity.
According to both the Random Forest and Gradient Boosting results highly educated individuals
are more likely to become entrepreneurs.

Findings

The results of the Stochastic Gradient Boosting suggest that regional development and
conditions in Turkey affect the likelihood of individuals becoming entrepreneurs and that the
difference in the highest and lowest early-stage entrepreneurship probabilities among regions is
around 20%. Based on the random forest variable importance scores, working status, knowing
another entrepreneur, one's opinion on one’s own knowledge and ability, need/necessity and age
are important factors for becoming entrepreneurs. Variables with lower importance levels that are
selected by the Random Forest classification tree, namely household income and population,
working status, gender, education level, intra-entrepreneurial activity (as of the time of the survey)
or being active in the company even if it is not at the leadership level in the last three years are
identified as the main factors affecting entrepreneurship.

Conclusion

This research is novel in the sense that machine learning models are applied on the GEM
data for the first time in Turkey. The findings support the results of the research conducted by
Ozdemir and Karadeniz (2011) and Karadeniz and Ozgam (2018). The contribution of this
research to the literature is that it has yields results similar to those of the aforementioned studies
and extends them using machine learning. For instance, unlike the earlier two studies, the present
study finds that that people who work full-time in companies and take an active role in in-house
entrepreneurship activities in Turkey, later became independent entrepreneurs. Since our results
are highly nonlinear and subject to interactive relationships and conditions, the findings of the
study were examined in detail within the framework of individual conditional expectations and
partial dependences.
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