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ARASTIRMA MAKALESi / RESEARCH ARTICLE

Ulkelerin Gelismislik Diizeylerinin Karar Agaci ve Rastgele Orman
Yontemleriyle Tahmin Edilmesi

Predicting Countries’ Development Levels Using the Decision Tree and Random Forest
Methods

Batuhan Ozkan® ®, Cogkun Parim™ ©, Erhan Gene™

Oz

Ulkelerin gelismislik diizeyleri ile ekonomik agidan kalkinma diizeyleri arasinda gok yakin bir iliski s6z konusudur. Ulkeler,
cesitli olgutlere gore incelenerek, gelismislik diizeylerine gore az gelismisten ¢ok gelismise dogru farkh gruplarda
degerlendirilebilirler. Ulkelerin gelismislik diizeylerinin belirlenmesinde, genellikle sosyo-ekonomik faktdrler belirleyici
rol oynamaktadir. Gelismislik diizeyi her ne kadar sosyo-ekonomik degiskenler yardimiyla belirlense de, Ulkelerin
siniflandiriimasi farkh organizasyonlar (Birlesmis Milletler, Uluslararasi Para Fonu vb.) tarafindan farkli yontemlerle
yapilabilmektedir. Bu durum bir tlkenin gelismislik duzeyinin yonteme ve organizasyona gore farkli kategoride yer
almasina sebep olmaktadir. Bu galismanin amaci, 193 dlke igin gelismislik diizeyini tahmin eden bir makine 6grenmesi
modeli gelistirmektir. Gelismislik diizeyi, “Yiksek Gelir”, “Ust Orta Gelir”, “Alt Orta Gelir” ve “Diisiik Gelir” kategorilerinden
olusmaktadir. Ulkelerin gelismislik seviyesini etkileyen 26 degisken ise, Diinya Gelismislik indeksi (World Development
Indicators - WDI) veri tabanindan elde edilmistir. ilk olarak 6zellik segimi olarak gelismislik diizeyini etkileyen en énemli
degiskenlerin belirlenmesinde, rastgele orman metodu yardimiyla degisken 6nemi kullaniimistir. Onemli bulunan bagimsiz
degiskenler yardimiyla, karar agaglari ve rastgele orman algoritmalari kullanilarak gelismislik diizeyleri siniflandirilmistir.
Rastgele orman algoritmasiyla olusturulan modelin Ulkelerin gelismisliklerini %70 oraninda dogru siniflandirdigi
belirlenmistir. Ayrica, bulgular Ergen Dogurganlik Hizi, Toplam Dogurganlik Orani ve Tarim, Orman ve Balikgilik’in GSYiH
(Gayri Safi Yurtigi Haslila) daki payinin tilkelerin gelismisliklerini etkileyen en 6nemli degiskenler oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler
Gelismislik Seviyesi, Karar Agaci, Rastgele Orman, Dogurganlik Hizi, Makine Ogrenmesi

Abstract

A very close relationship exists between countries’ development levels and economic level. Countries can be examined
according to various criteria and evaluated under different groups based on their level of development, from
underdeveloped to highly developed. Socioeconomic factors generally play a decisive role in determining countries’
levels of development. Although the level of development is determined with the help of socioeconomic variables,
different organizations (e.g., United Nations [UN], International Monetary Fund [IMF]) may make country classifications
with different methods. This situation causes a country’s development level to occur in different categories based on
the method used and the organization that performed it. The aim of this study is to propose a machine learning model
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that predicts the development level for 193 countries. Development level consists of the categories of high
income, upper middle income, lower middle income, and low income. The 26 variables that affect countries’
development levels were obtained from the World Development Indicators (WDI) database. Firstly, random
forest based variable importance was used to determine the variables which have the most important effects
on countries’ development levels. Afterwards, countries’ development levels were classified using decision
trees and random forest algorithms with the most important variables selected through variable importance.
The model composed with the random forest algorithm was determined to have correctly classified countries’
development levels at an accuracy of 70%. In addition, the findings show the variables of adolescent fertility
rate, total fertility rate, and the share of agriculture, forestry, and fisheries in gross domestic product GDP) to
be the most important variables affecting countries’ development levels.

Keywords
Development Level, Decision Tree, Random Forest, Fertility Rate, Machine Learning

Extended Summary

Although countries’ development levels are often associated with economic
indicators, many different factors are found to affect their level of development. The
methods used to determine countries’ development levels differ by organization (e.g.,
United Nations, World Bank, International Monetary Fund), and thus countries may
show different levels of development, with the literature showing statistical methods
such as machine learning, artificial neural networks, multiple discriminant analysis,
and regression analysis to have been used to predict countries’ development levels.

Machine learning is the art of making future predictions from data using statistical
algorithms. Machine learning methods train a model using part of the data as training
data and then tests the performance of the proposed model using the remaining data
(i.e., test data). In this way, the accuracy of a produced model is tested on test data
the model has never seen before. Studies are found to have used machine learning
and econometric methods to classify countries’ development levels, just as has been
done in many areas.

This study developed a machine learning model that predicts the development
levels for 193 countries using the World Development Indicator’s 2019 dataset. The
dependent variable of the model has been classified as high income ($12,535 or
more a year per capita ), upper middle income (from $4,046-$12,535), lower middle
income ($1,035- $4,046), and low income (Less than $1,035). The groups in this
classification were determined according to the World Bank’s Atlas Method, which
they use to estimate the size of economies in terms of gross national income a year
per capita in US dollars. The World Bank uses the Atlas conversion factor instead
of simple exchange rates when calculating gross national income (GNI—formerly
GNP) in US dollars for certain operational and analytical purposes. The purpose of the
Atlas conversion factor is to reduce the effect of exchange rate fluctuations caused by
inflation when comparing national incomes between countries. The Atlas conversion
factor for any given year is the average of a country’s exchange rate for that year and
the exchange rates for the previous two years, adjusted for the difference between the
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inflation rate in the country and international inflation. The independent variables are
made up of the 26 variables obtained from the World Development Indicators (WDI)
database that can be associated with countries’ development levels. These variables
are related to health, industry, economy, agriculture, and technology. The study uses
the decision tree and random forest machine learning methods. The results this study
obtains will reveal the characteristics of countries that are at different development
levels, as well as which variables affect them the most.

The data set used in the machine learning algorithms has been divided into 80%
training and 20% test data. The decision tree and random forest algorithms were then
applied to the data set. When considering the accuracy rates of both methods, the
decision tree is seen to have a 65% accuracy rate, while the random forest has 70%.
This shows the countries’ development levels to have been classified correctly at a
rate of 70%. When examining the correct classification rates for each income group,
all the countries in the high income group are seen to have been correctly classified,
while the accuracy of the classifications in the low, lower middle, and high middle
groups can be said to range between approximately 65%-97%. This may be due to
the effects changes have on countries in the lower income groups. In addition, the
study has included values for sensitivity, specificity, positive and negative predictive
values, prevalence, detection rate, detection prevalence, and balanced accuracy in
order to show the classification of the categories of developmental levels.

When examining the results, the decision tree algorithm revealed three variables
to be present that affect countries’ development levels namely agriculture, forestry
and fisheries (AFF), total fertility rate (TFR) and adolescent fertility rate (AFR).
Countries with low AFF (<4.4) and high AFR (>37) result a upper middle income
country whereas countries with low AFF (<4.4) but also low AFR (<37) yield a high
income country. When the AFF has moderate or high values (>4.4) the structure for
predicting the countries development level is a bit more complex which requires
considering different value ranges for the TFR. When moderate or high AFF (>4.4)
combined with high TFR (>4) produce a low income country. On the other hand,
lower middle income countries appear in two situations. 1) High AFF (>12) and low
or moderate TFR (<4) and 2) Moderate AFF (4.4 < AFF < 12) and moderate TFR
(2.8 <TFR < 4). The last branch of the decision tree produces upper middle income
countries with moderate AFF (4.4 < AFF < 12) and low TFR (<2.8).
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Giris
Ulkelerin gelismislik diizeyleri siklikla ekonomik gostergelerle iliskilendirilse
de, gelismislik diizeyini etkileyen pek ¢ok farkli etmen de bulunmaktadir. Teknoloji,
niifus, egitim (Bloom ve Canning, 2000) ve saglik (Guisan ve Aguayo, 2007) iilkelerin
gelismiglik diizeyi {lizerinde etkili oldugu diisliniilen diger etmenlerdir (Demirci ve
Karaatli, 2019).

Ulkelerin gelismislik diizeyi ile en ¢ok iliskilendirilen degisken Gayri Safi Yurt
I¢i Hasila’dir (GSYIH). Genellikle GSYIH ile iilkelerin gelismisligi arasinda pozitif
bir iliski oldugu diisiiniilmektedir. Buna karsin GSYIH’ nin tek basma goz 6niine
alindig1 durumlar iilkelerin hatali simiflandiriimasina da yol agabilmektedir (Oztiirk,
2007; Erden Ozsoy ve Tosunoglu, 2017). Ulkelerin gelismislik diizeyi incelenirken
diger kategorilerdeki etmenlerin de goz oniine alinmasi gereklidir.

Makine o6grenimi (ML), geleneksel programlama yontemlerini kullanarak
programlanmasi zor olan karmasik problemlerin ¢6ziimlerini otomatiklestirmek
i¢in algoritmalar1 ve teknikleri inceleyen bir bilgisayar bilimi alanidir (Rebala,
Ravi ve Churiwala, 2019). Geleneksel programlama yonteminde ilk adim, program
icin ayritili bir tasarim, yani sorunu ¢dzmek i¢in sabit bir dizi adim veya kural
olusturmaktir. Ikinci adim ise, detayli tasarimin bilgisayar dilinde bir program
olarak uygulanmasidir. Bu yaklasim, yapilacak is ¢ok net oldugunda dahi bir¢ok
gergek diinya problemi i¢in zorlayici olabilir. Makine 6grenimi algoritmalari, bu zor
sorunlarin ¢ogunu daha genel bir yaklasim uygulayarak ¢ozebilir. Bu algoritmalar,
acik ve ayrintili bir tasarim kullanmak yerine, ayrintili tasarimi bir dizi etiketli
veriden Ogrenirler. Bir makine 6grenimi algoritmasinin amaci, veri kiimesinde
olmayan veri noktalarinin etiketlerini dogru bir sekilde tahmin edebilmesi i¢in
etiketli bir veri kiimesinden bir model veya bir dizi kural 6grenmektir. Makine
O0grenimi algoritmalari, 6nce veri kiimesini iglemeye dayali bir model olusturarak
ve ardindan bu modeli ¢alistirarak yeni bir veri noktasinin etiketini tahmin ederek
sorunlar1 ¢ézer (Rebala, Ravi ve Churiwala, 2019). Bu yaklasim denetimli makine
Ogrenimi olarak bilinir. Bu ¢alismada denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan
olan karar agaci ve rastgele orman yontemleri kullanilarak tlkelerin gelismislik
diizeyi tahmin edilecektir. Pek ¢ok alanda oldugu gibi, iilkelerin gelismislik
diizeyinin smiflandirilmasinda makine 0Ogrenmesi ve ekonometrik yontemler
kullanan ¢alismalar mevcuttur.

Ahmad ve Saleem (2012), Birlesmis Milletler ve Diinya Bankasi’ndan 186 {ilke
icin topladiklar1 2010 yil1 verileri ile tilkelerin geligsmislik diizeyini tahmin eden bir
model gelistirmislerdir. Yazarlar bu calismalarinda veriyi egitim ve test verisine
bolerek yapay sinir aglari kullanmiglar ve test verilerinde %95 lik bir basart elde
etmislerdir. Yaptiklar1 6nem analizi, geligsmislik lizerinde en etkili degiskenlerin kisi
basina saglik harcamasi ve beklenen ortalama egitim siiresi olarak bulunmustur.
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Geligmis ve gelismekte olan iilkelerin saglik ve egitim alanlarma yogunlagsmalarinin
iilkelerin gelismiglik diizeyini yukar1 ¢ekecegi sonucuna varmiglardir.

Ozturk, S.G. (2007), 77 iilke icin Birlesmis Milletler’den elde ettigi 2005 yil
Insani Gelismislik indeks verilerini ¢oklu diskriminant analizi ile uygulayarak
iilkelerin gelismislik seviyesini tahmin etmistir. Calisma, saglik, egitim ve kadinlarin
politikaya katilim1 gibi ekonomik gostergeler disinda kalan gostergeleri kullanmagtir.
Calismada veri egitim ve test verisine ayrilmamisti. Modelin basarisi %94.8
olarak bulunmustur. Calisma sonucunda sagliktaki gelismislik seviyesi, gelismis
ve gelismemis lilkeler arasindaki farkliligi olustururken, gelismekte olan tilkeleri
belirlemede en faydali olan gdstergeler kadinlarin politikaya katilimi, ekonomik
biliytime ve ticari gelisimdir.

Upreti (2015), gelismekte olan 76 iilkenin ekonomik biiylimesi {izerinde etkili olan
etmenleri 1995, 2000, 2005 ve 2010 yillar1 igin regresyon analizi ile incelemistir.
Sonug olarak, yiiksek ihracat, dogal kaynak bollugu, yiiksek yasam beklentisi
ve yiiksek yatirnm orani ekonomik biiyiime {izerinde olumlu etkide bulundugu
goriilmiistiir. Calisma dogrudan yabanci sermayenin farkli zaman dilimlerinde farkl
sonuglar verdigini ve genel kanmin aksine biiyiilk ekonomilerin her zaman yavas
biliylimedigi sonucuna varmistir. Yazarlar bunu gelismekte olan pek cok iilkenin
baslangigta benzer kisi basina diisen GSYIH’a sahip olmasiyla agiklamustir.

Demirci ve Karaatli (2019), 104 ilke i¢in Uluslararasi Para Fonu ve Diinya
Bankasi’ndan topladiklar1 2016 yili verileri ile {ilkelerin gelismislik diizeylerini
tahmin etmislerdir. Calismada 17 farkli makine 6grenmesi yontemiyle model
kurulmus ve en basarili modelin %90 1 lizerinde basariya sahip oldugu goriilmiistiir.
Bu ¢aligmada verinin egitim ve test verisine boliiniip boliinmedigiyle ilgili bir bilgiye
yer verilmemistir. Degisken Onemi analizi yapilmadigindan hangi degiskenlerin
ilkelerin siniflandirilmasi iizerinde etkili oldugu da belirtilmemistir. Calismada
herhangi bir ekonometrik ¢ikarim yapilmamistir.

Jemna (2015), Romanya’daki dogurganlik orani ve ekonomik biiylime arasindaki
nedensellik iliskisini incelemistir. Caligmada duraganlik testleri, vektor otoregresyon
(VAR) modeli, nedensellik analizi ve etki-tepki analizi kullanilmistir. Hem
dogurganlik oran1 hem de ekonomik biiyiim duragan bulunmus, her iki VAR modeli
anlamli ¢ikmig ve her iki degiskenin uzun donemde birbiri iizerinde etkili oldugu
sonucuna varmistir. Caligma dogurganlik oranmin ekonomik biiyiimeden olumlu
yonde etkilendigini belirtmistir. Benzer baska bir ¢alismada, Lacalle-Calderon, Perez-
Trujillo, & Neira (2017), 1970-2010 zaman araliginda 151 iilkeye ait dogurganlik ve
GSYIH arasindaki iliski arastirilmistir. Bu amagla, hem dogrusal reresyon hem de
panel kartil regresyonu ve kosullu panel kartil regresyonu uygulanmigtir. Calisma
dogurganlik ve ekonomik biiylime arasinda J-seklinde bir yapt oldugunu ortaya
koymustur. Calisma dogurganlik oraninin fazla oldugu yerlerde, dogurganlik
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oranii azaltmak icin daha fazla GSYIH’a ihtiya¢ duyuldugu sonucuna varmustir.
Kadin bagina dogum sayisinin fazla oldugu iilkelerde, diisiik dogurganliga sahip olan
iilkelere gore negatif ve pozitif egim katsayilarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Kubar (2016), toplam 53 disiikk ve orta gelir grubundaki iilkelere ait 1995-
2010 donemindeki ekonomik biiyiime, tarim sektorii katma degeri, sabit sermaye
titketimi, tiiketici fiyat endeksi, mal ve hizmet ihracati, nihai tiilketim harcamasi,
mal ve hizmet ithalati1 ve sanayi sektorii katma degeri verilerini OECD ve WDI veri
tabanlarindan elde etmistir. Bu degiskenlerin ekonomik biiyiime tizerindeki etkisini
yedi basit panel regresyon modeli, birim kok testi, panel esbiitiinlesme ve panel
nedensellik analizleriyle incelemistir. Caligmanin sonucunda, hem diisiik hem orta
gelir grubundaki iilkeler i¢in ekonomik biiylime tarim sektorii katma degeri ve sabit
sermaye tiiketiminden olumsuz olarak etkilenirken, mal ve hizmet ihracati, nihai
titketim harcamasi, mal ve hizmet ithalati ve sanayi sektorii katma degerinde olumlu
olarak etkilenmektedir. Tiiketici fiyat endeksi ise diislik gelir grubundaki tilkeleri
olumlu, orta gelir grubundaki iilkeleri olumsuz etkilemektedir.

Stec, Filip, Grzebyk, ve Pierscieniak (2014), 28 Avrupa Birligi Uyesi iilkenin
2005-2010 y1il1 arasinda verisini topladigi 27 6lgiit ile bir sosyo-ekonomik gelismislik
indeksi gelistirmistir. Gelismislik indeksinde yer alan 6l¢iitler demografik potansiyel
ve c¢aligan pazari, ekonomik potansiyel, sosyal altyapi ve teknik altyapt ana
basliklarinda yer almaktadir. Yiiksek, orta-yiiksek, orta-diigiikk ve diigiik isimli dort
gelismislik seviyesinden olusan bu indekse gére, Liiksemburg, Finlandiya, Isveg
ve Danimarka en yiiksek grupta yer alirken, Slovakya, Bulgaristan, Romanya ve
Polonya en diigiik grupta yer almaktadir. Calisma s6z konusu donemde AB {ilkelerinin
ortalama diizeyde bir gelismislik artis1 gosterdigini, 2010 krizinin de etkisiyle cogu
AB iilkesinin gorece diisiik gelismislik gdstergelerine sahip oldugunu vurgulamigtir.

Bulut, Babacan ve Ertekin (2021), dort farkli insani geligsmislik diizeyinden 16
lilkeyeait2005-2017 yili verilerini kullanarak ekonomik biiyiimeye etki eden etmenleri
panel veri analizi ile incelemistir. Bu amagla, yatay kesit bagimliligi, homojenite
analizi, birim kok testleri ve esbiitiinlesme testleri kullanilmistir. Calismada niifusun,
kamu harcamalarinin, enflasyonun, ticaret hacminin ve issizligin gelisme diizeyinden
bagimsiz olarak ekonomik biiyiimeyi pozitif etkiledigi ifade edilmistir.

Demiray Erol (2013), Tiirkiye ve AB tiyesi 28 iilkenin sosyo-ekonomik seviyesini
temel bilesenler analizi ile karsilagtirmistir. Bu amagcla, yasam beklentisi, saglik, gog,
ekonomik gostergeler, istthdam ve su¢ gostergelerinden olusan 19 degiskeni 5 temel
bilesene indirgemis ve bu 5 bilesenden tek bir skor elde ederek iilkeleri siralamistir.
5 temel bilesen toplam degiskenligin %82 sini agiklamistir. Olusturulan siralamada
Liiksemburg, Isve¢ ve Danimarka ilk ii¢ sirada, Letonya, Romanya ve Tiirkiye ise
son li¢ sirada yer almistir. Tiirkiye nin sosyal gelismislik seviyesini artirabilmesi
icin egitim, saglik harcamalarini arttirmasi ve gelir dagiliminda adaleti saglamaya
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yardimc1 etkin genisletici maliye politikast ve para politikas1 uygulamasi gerektigini
belirtmistir.

Benzer bir calismada, Kosar Tas ve Ork Ozel (2017), Tiirkiye ve AB iiyesi 28
iilkenin sosyo-ekonomik seviyesini faktor analizi kullanarak karsilagtirmistir. Bu
amagcla, 28 degiskeni arastirma ve egitim, gelir ve refah, saglik, issizlik, yoksulluk ve
niifus isimli alt1 faktore indirgemis ve lilkeleri her bir faktor skoruna gore siralamistir.
Bu c¢alismada 6 faktor toplam degisimin yaklagik %82’sini ag¢iklamigtir. Olusturulan
gelismislik faktoriine gore Almanya, Fransa ve Birlesik Krallik ilk ii¢ sirada yer
alirken, Kibris, Litksemburg ve Malta son {i¢ sirada yer almistir. Tiirkiye bu ¢aligmada
kendisine yedinci sirada yer bulmustur.

Bir diger ¢aligmada, Parim, Ozkan ve Cene (2019) 54 iilkenin son 20 yildaki
ekonomik degisimlerini ortaya koymak amaciyla sosyo-ekonomik faktorler
yardimiyla kiimeleme analizi uygulayarak {ilkeleri gelismislik diizeylerine gore
sinfflandirmislardir. Bu amacgla dogrudan yabanci sermaye, GSYIH, déviz kuru,
enflasyon, igsizlik, ticarete aciklik, niifus, is¢i verimliligi, politik hak ve sivil 6zgiirliik
indeksi gibi degiskenler kullanilmigtir. K-ortalama kiimeleme analizi yontemi 1995
ve 2015 yil1 verisi i¢in iki kez tekrarlanmig ve sonuglar karsilagtirtlmistir.

Cestepe, Vergil ve Ergun (2012), hizmet ticareti ve ekonomik biiyiime arasindaki
iliskiyi gelismis ve gelismekte olan iilkelerde arastirmislardir. Bu amagla 1980-2007
doneminde 35 iilkeye ait, GSYIH ile yatirim harcamalari, kamu harcamalar1 ve
hizmet ticareti verileri arasinda panel veri analizi kullanmistir. Tiim iilkeler, gelismis
iilkeler ve gelismekte olan iilkeler i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilen panel regresyon
analizi sonucunda hizmet ticareti gelismekte olan iilkeleri olumlu etkilerken, gelismis
tilkelerde herhangi bir anlamli etkiye rastlanamamustir.

Ugan ve Kocgak (2018), Pedroni egbiitiinlesme testi ile insani gelisme endeksi ve
biliylime arasindaki iligkiyi incelemistir. Bu amagla, 1990-2015 dénemi i¢in Tiirkiye,
Almanya, ABD, Norveg ve Italya’ya ait GSYIH, insani gelisme endeksi, egitim
endeksi ve saglik endeksi verileri kullanilmistir. Pedroni panel esbiitiinlesme testi
sonucuna gore, uzun donemde saglik, egitim ve insani gelisme arasinda ekonomik
bliylime arasinda anlamli bir iligki vardir. Panel regresyon analizi sonucuna gore
insani gelisgme endeksi ve egitim endeksi ekonomik biiylimeyi pozitif etkilerken,
saglik endeksi ise biiyiimeyi negatif etkilemektedir.

Zhang ve Danish (2019) gelismekte olan 29 Asya iilkesi i¢in 1990-2016 yillarim
kapsayan, GSYIH, internet kullanimi, mobil telefon kullanimi, insani gelismislik
indeksi, ticarete aciklik ve dogrudan yabanci sermaye verisini panel veri analizinde
kullanmiglardir. Caligmada ekonomik bilylime bagimli, diger degiskenler bagimsiz
degiskenlerdir. Yazarlar, veri setleri heterojen ve otokorelasyon gosterdigi icin
Driscoll-Kraay ve dayanikli tahminciler kullanmiglardir. Calisma sonucunda yiiksek
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insani gelismiglik ve mobil telefon kullanimi, ekonomik biiylimeyi desteklerken,
internet kullanimi i¢in bu yonde bir sonu¢ bulunamamustir.

Bu calismada da, 193 iilke i¢in gelismislik diizeyini tahmin eden bir makine
O0grenmesi modeli gelistirilmistir. Modelin bagimli degiskeni, “Yiiksek Gelir”,
“Ust Orta Gelir”, “Alt Orta Gelir” ve “Diisiik Gelir” olmak iizere 4 siktan olusan
gelismislik diizeyidir. Bagimsiz degiskenler ise, Diinya Gelismislik indeksi (World
Development Indicators - WDI) veri tabanindan elde edilen ve tilkelerin gelismislik
seviyesiyle iliskilendirilebilecek 26 degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenlere ve
kisaltmalarina Tablo 1’den ulasilabilir. Bu tablo incelendiginde, bu degiskenlerin,
saglik, sanayi, ekonomi, tarim ve teknoloji ile ilgili oldugu goriilmektedir. Tiim
degiskenler 2019 yili igin toplanmistir. Calismada karar agaci ve rastgele orman
makine 6grenmesi metotlar1 kullanilmistir. Bu ¢alismadan elde edilecek sonuglar,
farkl gelismislik seviyesindeki iilkelerin karakteristiklerini ve hangi degiskenlerden
en ¢ok etkilendigini ortaya koyacaktir.

Yontem

Veri Seti

Calismada, Diinya Bankasi’nin veri bankasindan alinan Diinya Gelismislik
Gostergeleri (World Development Indicators) veri seti kullanilmistir. Veri seti, 193
iilkeye ait 2019 yil1 verilerini igermektedir. Ulkelerin gelismislik seviyeleri; Yiiksek
Gelir (12.535$ veya daha fazla), Ust Orta Gelir (4.046$ ile 12.535$ arasi), Alt
Orta Gelir (1.0358$ ile 4.0468 arasi) ve Diisiik Gelir (1.035$ veya daha az) olarak
simiflandirilmistir. Bu siniflama i¢in Diinya Bankasi Atlas Yontemi’ni kullanmistir.
Atlas yontemi, Diinya Bankasi tarafindan ekonomilerin biiyiikliigiiniit ABD dolar
cinsinden gayri safi milli gelire gore tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Diinya Bankasi, belirli operasyonel ve analitik amaglar i¢in ABD dolar1 cinsinden
gayri safi milli geliri (GNI-eski adiyla GSMH) hesaplarken, basit doviz kurlar1 yerine
Atlas doniistiirme faktoriinii kullanmaktadir. Atlas doniisiim faktoriiniin amaci,
ulusal gelirlerin iilkeler arasi karsilastirmasinda enflasyonun neden oldugu doviz
kuru dalgalanmalarmin etkisini azaltmaktir. Herhangi bir yil i¢in Atlas doniigiim
faktorii, o yil i¢in bir iilkenin déviz kurunun ve 6nceki iki yil i¢in doviz kurlarnin
ortalamasidir ve iilkedeki enflasyon orani ile uluslararasi enflasyon arasindaki farka
gore diizeltilmektedir (World Bank, 2022).

Karar agaci

Karar agaci, hem regresyon agacini hem de siniflama agacini bir arada sunan bir
algoritmaya sahiptir. Bu algoritma, veri setinin sahip oldugu ozellikleri kullanarak
olusturdugu kurallar yardimiyla veri setini alt drneklemlere ayirmaktadir. Diiglimler ve
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dallardan meydana gelen karar agaci diyagramlar1 gorsel olarak da sunulabilmektedir
(Cene, 2022).

Veri madenciligi, makine 6grenmesi, yapay zeka uygulamalar1 gibi pek ¢ok alanda
karar agaglart yaygin olarak kullanilmaktadir. Yaygin kullaniminin baslica sebepleri
arasinda kullanim kolaylig1, veriyi gorsellestirmesi neticesinde yorumlanmasinin kolay
olmasi, hem kesikli hem de siirekli veriler i¢in uygulanabilir olmasi vb. yer almaktadir.

Karar agaci elde etmek icin pek ¢ok farkl: istatistiksel algoritma kullanilmaktadir.
Siiflama ve Regresyon Agaclar1 (Classification and Regression Trees, CART),
Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme (Chi-Squared Automatic Interaction
Detection, CHAID), Hizli Yansiz Etkili Istatistiksel Agag(Quick, Unbiased, Efficient,
Statistical Tree,QUEST), ID3, C4.5 ve C5.0 bu algoritmalardan bazilaridir (Ozkan,
Cene ve Parim, 2018).

Rastgele Orman

Ik olarak Breiman (2001) tarafindan tamitilan rastgele orman (RO) algoritmasi,
yanit degiskeni ile iligkilerinin bigimine iliskin dnceden herhangi bir varsayimda
bulunmadan ¢esitli tiirdeki tahmin degiskenlerine dayali tahmin kurallar
olusturmaktadir (Probst vd. (2019)).

Rastgele orman, popiiler makine 6grenimi yontemleri arasinda birgok veri tiirii
icin benzersiz bir tahmin dogrulugu ve kolay yorumlanabilen parametrik olmayan
bir yontemdir. RO’da kullanilan rastgele drnekleme ve topluluk stratejileri, daha iyi
genellemelerin yani sira dogru tahminler elde etmesini saglamaktadir (Yang vd. (2010)).

Yontem; her bir agacin yapisini, ormanin yapisini ve boyutunu ve ayrica
rastgeleligini kontrol eden birka¢ hiperparametreyi icermektedir (Probst, Wright
ve Boulesteix, 2019). Farkli bilesenlerin kombinasyonu olan bu yontemle rastgele
ormanlar diizgiin bir sekilde analiz etmek zordur. Ormanlarin temel bilesenleri
arasinda hem torbalama (Bagging) hem de Siniflandirma ve Regresyon Agaglar
(CART) kritik 6neme sahiptir. Torbalama, orijinal veri setinden dnyiikleme drnekleri
olusturan, her 6rnekten bir tahmin edici olusturan ve ortalama alarak karar veren
genel bir toplama semasidir (Biau ve Scornet, 2016). Problemin karmasikligi ve
Olcegi nedeniyle tek adimda iyi bir model bulmanin imkansiz oldugu, 6zellikle biiyiik,
yliksek boyutlu veri kiimeleri i¢in, kararsiz tahminleri iyilestirmek icin en etkili
hesaplama prosediirlerden biridir (Bithimann ve Yu, 2002; Kleiner, Talwalkar, Sarkar
ve Jordan, 2014; Wager, Hastie ve Efron, 2014). CART bdliinme kriteri ise eksenlere
dik en iyi kesimleri se¢gmek i¢in bireysel agaglarin olusturulmasinda kullanilmaktadir.
Siniflandirma i¢in Gini safsizligi, regresyon i¢in ise hata tahmin kareler baz alinarak
CART béliinme kriteri optimize edilir ve her agacin her diigiimiinde en iyi kesim
secilir (Biau ve Scornet, 2016).
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Ozellik Secimi

Ozellik segimi (OS), veri 6n islemede en sik kullanilan ve énemli tekniklerden
biridir ve makine 0grenme slirecinin vazgecilmez bir bileseni haline gelmistir
(Kalousis, Prados ve Hilario, 2007). Makine 0grenmesi ve istatistikte degisken
secimi, 6znitelik secimi veya degisken alt kiime se¢imi olarak da bilinmektedir. OS ile
ilgili 6zellikler tespit edilerek ilgisiz, gereksiz veya giirtiltiilii veriler kaldirilmaktadir.
Bu siire¢ tahmin dogrulugunu ve anlasilirlig1 arttirmaktadir (Kumar ve Minz, 2014).
Genel olarak, biiyliklik ve degerlendirme Olgiitii arasinda en iyi bagliliga sahip
alt kiime yaklagimi kullanilarak bir dizi aday 6zellik elde edilmektedir. Denetimli
timevarimsal 6grenme agisindan Ozellik seg¢iminde kullanilan diger yaklagimlar
ise; bir degerlendirme 6l¢iisiinii optimize eden Ozelliklerin alt kiimesinin belirtilen
boyutu ve degerlendirme Olgiitlerinde belirli bir kisitlamay1 karsilayan alt kiimenin
daha kiigiik boyutu yaklagimlaridir (Molina, Belanche ve Nebot, 2002).

Ozellik se¢imi igin iki ana yaklagim vardir. Birincisi bireysel degerlendirme, ikincisi
ise alt kiime degerlendirmesidir. Ozelliklerin siralanmasi bireysel degerlendirme
olarak bilinmektedir (Guyon ve Elisseeff, 2003). Bireysel degerlendirmede,
bireysel bir 6zelligin agirligi, ilgililik derecesine gore atanmaktadir. Alt kiime
degerlendirmesinde ise aday oOzellik alt kiimeleri, arama stratejisi kullanilarak
olusturulmaktadir (Kumar ve Minz, 2014). Ozellik secimi icin genel prosediirde
dort temel adim vardir. Bunlar; alt kiime olusturma, alt kiimenin degerlendirilmesi,
durdurma kriterleri ve sonu¢ dogrulamadir.

Bu ¢aligmada degisken Oneminin belirlenmesinde alt kiime degerlendirmesi
yontemlerinden biri olan Ozyinelemeli Degisken Eleme (Recursive Feature
Elimination) yontemi kullanilmistir (Guyon, Weston ve Barnhill, 2002). Bu yontem
tiim degiskenleri kullanarak bir model olusturarak baslar ve ardindan her bir degisken
i¢in bir 6nem skoru hesaplar, en az 6nemli olan degiskeni modelden ¢ikarir ve modeli
tekrar kurar. Degisken azaltmanin artik model basarisini etkilemedigi ya da belirlenen
degisken sayisina ulasildiginda algoritma durur.

Calismada Ozyinelemeli Degisken Eleme, karar agac1 ve rastgele orman analizleri
R programlama dili (R Core Team, 2021) igerisindeki caret paketiyle yapilmistir
(Max, Wing, Weston, Williams, Keefer, Engelhardt, Cooper, Mayer, Ziem, Scrucca,
Hunt ve Kuhn, 2021).
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Tablo 1
Degisken Kisaltmalart, Isimleri ve Tanimlart
Degiskenler Agiklamasi
EDH Ergen Dogurganlik Hiz1 (15-19 yas arasi 1000 kadin basma dogum)
TOB Tarim, Ormancilik ve Balikgiligin katma degeri (GSYTH yiizdesi)
MHI Mal ve Hizmet Thracati (GSYIH yiizdesi)
TDO Toplam Dogurganlik Orani (Kisi bast)
DYY Dogrudan Yabanci Yatirim Net Girigleri (Amerikan Dolarr)
OAL Ormanlik Alan (Kilometre kare)
GSYIH Gayri Safi Yurti¢i Hasila (Amerikan Dolar1)
GSYIHB Gayri Safi Yurti¢i Hasila Bitytimesi (Yillik yiizde olarak)
GSMH Kisi Bas1 Gayri Safi Milli Hasila (Amerikan Dolarr)
BSO Biiriit Sermaye olusumu (GSYIH yiizdesi)
YTI Yiiksek Teknoloji Thracat: (iiretim ihracatmnin yiizdesi)
KAO Kizamik Asis1 Olma (12-23 aylik ¢ocuklarm ytizdesi)
MHIT Mal ve Hizmet ithalati (GSYIH yiizdesi)
SAN Sanayi (insaat dahil) katma degeri (GSYTH yiizdesi)
ENF Enflasyon (Y1llik yiizde)
DBY Dogumda Beklenen Yagam Siiresi (Y1l)
TIC Mal Ticareti (GSYTH yiizdesi)
ASH Askeri Harcamalar (GSYTH yiizdesi)
MOB Mobil Abonelikler (100 kisi bagina)
OLM 5 Yas Alt1 Oliim Oram (Her 1000 dogum igin)
NTSE Net Ticaret Sinirlar1 Endeksi (2000 yili baz almarak olciilen ihracat birim deger
endekslerinin ithalat birim deger endekslerine yilizde orani)
PREM Alman Kisisel Havaleler (Amerikan Dolari)
NYO Niifus Yogunlugu (Kilometre kare kare basina kisi)
NAR Niifus Artis1 (Yillik yiizde)
NUF Toplam Niifus
KNA Kentsel Niifus Artist (Yillik yiizde)
Bulgular

Bu ¢alismada da, 193 iilke i¢in gelismiglik diizeyini tahmin etmek i¢in kullanilan
Bagimsiz degiskenler Diinya Gelismislik Indeksi (World Development Indicators -
WDI) veri tabanindan elde edilen 26 degiskenden olugmaktadir. Geligmislik seviyesini
etkileyen en Onemli degiskenlerin belirlenmesinde, degisken onemi kullanilmistir.
Degisken 6nemi, Ozyinelemeli Degisken Eleme yontemi ile hesaplanmustir. Degisken
Oonemi hesabi 5 tekrarl 10 lu capraz dogrulama ile yapilmstir. Sonuglar incelendiginde
en yiiksek dogruluk (0,7375) ve Kappa (0,6375) degerine sahip olan 6 degiskenin
gelismislik diizeyini tahmin etmede en ¢ok etkili oldugu goriilmiistiir. Degiskenlerin
onem sirast grafik yardimiyla gorsellestirilmis ve Sekil 1°de verilmistir. Degisken
Oonemi, Ozellik se¢imi i¢in kullanilan siralama yontemi kullanilarak hesaplanir.
Herhangi bir birime sahip degildir. Bulunan ideal kiime boyutu olan 6 degisken icin
onemler, tim yeniden &rneklemelerdeki modellerin 6nemlerinin ortalamasi alinarak
elde edilir. Degiskenler 6nem sirasina gére TOB, DBY, OLM, KNA, TDO ve EDH
olarak siralanabilir. Diger 20 degiskenin bunlara gére daha 6nemsiz oldugu sdylenebilir.
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Sekil 1. Gelismislik seviyesini en ¢ok etkileyen degiskenler

Makine dgrenmesi algoritmalarinda kullanilacak olan veri seti 10-katlamali capraz
dogrulama yontemi ile bolimlenmistir. Boliimlenmis veri seti i¢in degiskenlerin
ilk bes gozlem degeri Tablo 2’de verilmistir. Dogruluk degerleri hesaplanirken
kesim noktas1 0,5 olarak belirlenmistir. Karar agac1 yonteminde aga¢ budamasi igin
karmagiklik parametresi 0,115 i¢cin dogruluk en yiiksek ¢ikmistir. Rastgele Orman
yotemi i¢in 500 agag¢ kullanilmis ve optimum rastgele alt degisken sayisi 5 i¢in en
yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Tablo 3°te Karar agaci ve rastgele orman
algoritmalarinin sonuglar1 yer almaktadir. Her iki yontemin de dogruluk oranlarina
bakildiginda karar agacinin %65 ve rastgele ormanin ise %70 oldugu goriilmektedir.
Bu da iilkelerin gelismislik seviyelerinin %70 oraninda dogru siniflandirildigini
gostermektedir. Her bir gelir grubu i¢in dogru siniflandirma oranlarina bakildiginda
yiiksek gelir grubundaki iilkelerin tamaminin dogru siniflandirildigr goriilmektedir.
Disiik, alt ve iist orta gruplarindaki siniflandirilmalarin yaklasik olarak %65 ile %97
arasinda oldugu soylenebilir. Bu da alt gelir gruplarindaki iilkelerdeki degisimlerin
etkisinden kaynaklaniyor olabilir. Ayrica, analiz bulgular1 hakkinda daha detayli
bilgi olusturmasi agisindan duyarlilik, 6zgiilliik, pozitif ve negatif tahmin degerleri,
yaygimlik, algilama orani, algilama yaygmligi ve dengeli dogruluk degerleri de
gelismiglik diizeylerinin kategorilerinin siniflandirilmasini gostermesi agisindan
Tablo 3’te karisiklik matrisleri ise Tablo 4 ve Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 2
Egitim ve test verisi i¢in degiskenlerin ilk bes gozlem degeri
TOB DBY OLM KNA TDO
0.219 81.866 8.8 -0.009 1.590
0.630 83.704 4.0 0.783 1.480
EGITIM 0.316 81.687 2.0 0.891 0.918
1.844 82.907 2.3 1.121 1.530
0.218 82.446 2.8 2.228 1.340
0.916 78.787 6.4 0.701 1.705
1.392 82.958 2.7 1.330 1.700
TEST 1.071 81.792 3.6 0.817 1.460
1.007 84.356 2.5 -0.119 1.360
1.667 83.226 3.1 0.162 0.918
Tablo 3
Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Performanst
Karar Agac1 Rastgele Orman
Simf Viksek  Diisik ¢ O viiksek Disiik ()Arltta o
Duyarlilik (Sensitivity) 1 0.0 0.5000 0.6 0.9231 1 0.5000 0.5000
Ozgiilliik (Specificity) 0.8333 1 0.8148 0.8519 0.7917 0.9394 1 0.8519
gfg&tgﬁg‘““ Degeri (Pos 0.7647 NaN 05000 0.6 0.7059 0.6667 1  0.5556
Negatif Tahmin Degeri
(Negg Pred Value) & 1 0.8919 0.8148 0.8519 0.9500 1 0.8437 0.8214
Yaygimlik (Prevalence) 0.3514 0.1081 0.2703 0.2703 0.3514 0.1081 0.2703 0.2703
ﬁif:)ama Orant (Detection 0.3514 0.0 0.1351 0.1622 03243 0.1081 0.1351 0.1351
Algilama Yayginligi
(Detection Prevalence) 0.4595 0.0 0.2703 0.2703 0.4595 0.1622 0.1351 0.2432
g;iilclelg‘;ggiﬁcy) 0.9167 0.5000 0.6574 0.7259 0.8574 0.9697 0.7500 0.6759
Dogruluk 0.6486 0.7027
Tablo 4
Karar agaci igin karisiklik matrisi
Gergek
Tahmin Alt Orta Gelir Diisiik Gelir Ust Orta Gelir Yiiksek Gelir
Alt Orta Gelir 5 4 1 0
Disiik Gelir 0 0 0 0
Ust Orta Gelir 4 0 6 0
Yiiksek Gelir 1 0 3 13
Tablo 5
Rastgele orman i¢in karigikitk matrisi
Gergek
Tahmin Alt Orta Gelir Diisiik Gelir Ust Orta Gelir Yiiksek Gelir
Alt Orta Gelir 5 0 0 0
Diisiik Gelir 2 4 0 0
Ust Orta Gelir 3 0 5 1
Yiiksek Gelir 0 0 5 12
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Karar agaci analizinde diigiimler, diisiik gelir, alt orta gelir, {ist orta gelir ve yliksek
gelir olarak isimlendirilmistir. Bunlar sirasiyla, yesil, sar1, kirmizi ve mavi renkler
ile renklendirilmistir. Olasilik olarak hangi gelir grubu olasilig1 daha fazla ise onun
rengi ile diiglim renklendirilmektedir. Diigiimlerin altinda yazan kosul saglandiginda
evet yazan sol tarafa, kosul saglanmiyorsa da hayir yazan sag tarafa devam edilir.
Ayrica, her bir diiglimiin altinda yiizdesi yer almaktadir. Burada belirtilmesi gereken
diger bir durum ise TOB, TDO ve EDH degiskenlerinin diger degisenlere gore daha
baskin oldugudur. Karar agacinin kok diigiim ve dallarinda geriye kalan 23 degisken
bu degiskenlerin baskin olmasi nedeniyle yer almamuistir.

Ulkelerin gelismislik seviyeleri i¢in uygulanan karar agaci analizi sonuclari
Sekil 1’de verilmektedir. Kok diigiimden de goriilebilecegi gibi test veri setindeki
ilkelerin %25°1 diisiik, %12’si alt orta, %29’u ist orta ve %35’1 yiiksek gelir
grubuna dahildir. Kok diigiimde yer alan ve gelir gruplarinin belirlenmesindeki
en Onemli degiskenin TOB (Tarim, Ormancilik ve Balik¢iligin katma degeri
(GSYIH yiizdesi)) oldugu sdylenebilir. TOB degiskeni 4.4’e esit veya daha fazla
oldugunda iilkelerin yiiksek gelir grubuna dahil olma olasilig1 %4 e gerilemektedir.
Bu kosulda, tlkelerin ylizde %40 olasilikla alt orta gelir grubuna dahil olacag:
sOylenebilir. TOB degiskeni 4.4’e esit veya daha fazla oldugunda bir de TDO
(Toplam Dogurganlik Orani (Kisi bast)) degiskeni de 4’ten fazla ise %68 oraninda
diistik gelir grubuna sahip bir iilke oldugu hatta %96 olasilikla da diisiik ve alt gelir
grubuna sahip bir iilke oldugu sdylenebilir.

TDO degiskeni 4’ten az ve TOB degiskeni de 12’ye esit ya da fazla oldugunda
%83 olasilikla alt gelir grubuna sahip bir iilke oldugu goriilebilir. Ayrica sonuglar
gostermektedir ki TOB degiskeni 4.4 ile 12 arasinda oldugunda, TDO degiskeni 2.8
ile 4 arasinda ise %60 oraninda alt gelir grubuna sahip bir iilke, TDO degiskeni 2.8
‘den az ise de %79 oraninda {ist orta gelir grubuna sahip bir iilke olacagi sylenebilir.

TOB degiskeni 4.4’ten az bir orana sahip ise %81 olasilikla yiiksek gelir grubuna
sahip bir iilke olacagi, buna ek olarak EDH (Ergen Dogurganlik Hizi) degiskeninin
de 37 ‘den az olmasi durumunda da yiiksek gelir grubuna sahip bir iilke olmasi
olasiliginin %92’ye yiikselecegi sdylenebilir. Bu kosullar altinda EDH 37°den fazla
olursa %57 olasilikla iist orta gelir grubu bir iilke olacag asikardir.
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Sekil 2. Ulkelerin Geligmislik Seviyelerinin Belirlenmesi igin Karar Agaci Analizi Sonuglar

Sonu¢ ve Tartisma

Karar agaci algoritmasi iilkelerin gelismislik diizeyi lizerinde etkili {i¢ degiskenin
oldugunu gostermistir. Bu degiskenlerden Ergen Dogurganlik Hizi, Yiiksek Gelire
Sahip Ulkelerle, Ust Orta Gelir Diizeyi’ne sahip iilkeleri birbirinden ayirmaktadir.
Ergen Dogurganlik Hizi daha diisiik olan iilkeler Yiiksek Gelir Diizeyi’nde yer
almaktadir. Bu sonu¢ Jemna (2015) ve Lacalle Calderon (2017)’1n c¢alismalariyla
ortiismektedir. Benzer sekilde Toplam Dogurganlik Orani arttik¢a gelir diizeyinin
azaldigini soyleyen caligmalara karsin bu c¢alisma, Toplam Dogurganlik Orani
ile Tarim, Orman ve Balikgilik’m GSYIH daki paymin bir iilkenin gelir diizeyini
belirlerken birlikte degerlendirilmesi gerektigini 6nermektedir. TOB orta ve
yiiksek diizeyde (>4,4) ve TDO yiiksek oldugunda (>4) iilkeler diisiik gelismislik
diizeyindeyken; TOB orta (>4,4 ve <12) ve TDO diisiik (<2,8) iken iilkeler iist orta
gelir grubunda yer almaktadir. Alt orta iilkeler ise iki durumda karsimiza ¢ikmaktadir.
Bunlardan birincisi TOB’un yiiksek (>12) ve TDO’nun orta ve diisiik oldugu (<4)
durum, ikincisi ise TOB’un orta (>4,4 ve <12) ve TDO’nun orta diizeyde oldugu
durumdur.

Bu calismada, iilkelerin gelir seviyelerinin tahmini i¢in karar agaci ve rastgele
orman yoOntemleriyle makine dgrenmesi modelleri kurulmustur. Aday degiskenler
oncelikle 6zellik se¢imi yontemiyle 6 degiskene indirgenmis ve makine dgrenmesi
modelleri bu 6 degiskenle olusturulmustur. Karar agact modeli %65 dogruluga
sahipken, rastgele orman modeli %70 dogruluga sahiptir. Karar agact modeli,
iilkelerin ekonomik gelismislik seviyesi lizerinde en etkili degiskenlerin Ergen
Dogurganlik Hizi, Toplam Dogurganlik Oranmi1 ve, Tarim, Orman ve Balik¢ilik’in
GSYIH “daki pay1 oldugunu gostermistir.
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