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Oz: Bu calismada, 2022 yili Tiirkiye Cocuk Aragtirmasi mikro veri seti kullanilarak ¢ocuklarn cep telefonu
sahipligini tahmin edilmis ve cocuklarda cep telefonu sahipligini etkileyen faktorler analiz edilmistir.
Tahminlemede RandomForest, XGBoost, Gradient Boosting ve SVM makine 6grenme modelleri kullanilmustir.
Modellerin performansi Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skoru ve ROC AUC metrikleri ile degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular, ¢ocuklarin yaslarinin ve internete erisim imkanlarinin cep telefonu sahipligi iizerinde belirgin
etkisi oldugunu gostermistir. Makine 6grenimi modelleri, istatistiksel metrikler acisindan yiiksek dogruluk
degerleri saglamistir. Calisma, makine 6grenimi modellerinin karar alma siireglerini gelistirdigini ve politika
yapiailar igin etkili araglar sagladigini ortaya koymustur. Ayni zamanda, makine 6grenimi modellerinin sosyal
bilimler alaninda etkili bir sekilde kullanilabilecegi de gosterilmistir. Modellerin sundugu yiiksek dogruluk

oranlari ile veri odakli politika gelistirme siireglerinin daha etkin ve verimli hale getirilebilecegi anlagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, Yo6netim Biligsim Sistemleri, Veri Analizi, RandomForest, XGBoost
Jel Kodlar1 C53, C88, C45

Forecasting Cell Phone Ownership among Children with TurkStat Micro Data:
Comparative Performance of Machine Learning Models

Abstract: In this study, we estimate children's mobile phone ownership and analyze the factors affecting mobile
phone ownership among children using the micro data set of the Turkey Child Survey for 2022. RandomForest,
XGBoost, Gradient Boosting, and Support Vector Machines (SVM) machine models are used in forecasting. The
performance of the models was evaluated with Precision, Recall, F1 Score and ROC AUC metrics. The findings
show that children's age and access to the internet have a significant impact on cell phone ownership. Machine
learning models provided high accuracy values in terms of statistical metrics. The study found that machine
learning models improve decision-making processes and provide effective tools for policymakers.
Simultaneously, it has been demonstrated that they can be effectively utilized in the field of social sciences. The
high accuracy rates achieved by the models demonstrate that data-driven policy development processes can be

enhanced to become more effective and efficient.
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1. Giris

Glintimiizde veri odakli karar alma siiregleri olduk¢a 6nem kazanmistir. Biiyiik veri
setlerini analiz etmek, karmasik iliskileri a¢iga c¢ikarmak ve dogru tahmin modelleri
gelistirmek, bilimsel arastirma ve politika gelistirme siireclerinin temel unsurlaridir.
Geleneksel istatistiksel yontemler bazi durumlar igin etkin olsa da bu yontemler biiyiik
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ve karmasik veri setlerini analiz etmede genellikle yetersiz kalabilmektedir (Esidir, 2025a).
Bu baglamda makine 6grenimi modelleri, karmasik veri yapilarindan anlamli sonuglar
¢ikartabilme imkan ve kabiliyetleri ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Cocuklarin yasam kosullari, egitim, saglik ve sosyal gelisimleri, toplumlarin
gelecekleri agisindan biiyiik onem tasimaktadir. Tiirkiye'nin geng niifus yapist dikkate
alindiginda; cocuklarin refah seviyelerinin artirilmasi ve etkin politikalarin gelistirilmesi,
tilke kalkinma hedefleri agisindan kritik neme sahiptir. 2022 Tiirkiye Cocuk Arastirmasi;
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanlig1 ve UNICEF is
birligi ile gerceklestirilmistir. Arastirma sonucu elde edilen bulgular, ¢ocuklarin mevcut
durumunu daha iyi anlamaya olanak tanimakta ve ¢ocuk refahini artirmaya yonelik
stratejik miidahalelere rehberlik edecek nitelikler barindirmaktadir (TUIK, 2023).

Calismada, bahsedilen mikro veri seti kullanilarak ¢ocuklarin cep telefonu sahipligi
tahmin edilmis ve cep telefonu sahipligini etkileyen faktorler belirlenmistir. Makine
o0grenmesi modellerinin uygulanmasinda Python programlama dili temel arag¢ olarak
kullanilmistir. Makine 6grenimi modelleri, geleneksel modellere kiyasla daha genis bir
degisken yelpazesi ile calisabilmekte ve karmasik etkilesimleri modelleyebilmektedir. Bu
sebeplerden oOtiirii, c¢alismada makine Ogrenimi modelleri tercih edilmistir.
RandomForest, XGBoost ve Gradient Boosting ve benzeri modeller, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglayarak, yapilan analizlerin etkinligini
artirmaktadir. Geleneksel istatistiksel modeller; (regresyon analizleri, lojistik regresyon ve
ANOVA vs.), belli kosullar altinda ve sinirli degiskenler ile etkili olabilmektedir (Zhu vd.,
2016). Fakat, biiyiik veri setleri ve ¢ok boyutlu veri yapilar1 s6z konusu oldugunda, bu
modeller yetersiz kalmakta ve karmasik iliskileri agiga ¢ikarmada basarisiz olmaktadir (Ji,
2023). Buna karsiik makine oOgrenmesi modelleri ise, biiylik ve karmasik veri
kiimelerinden 6grenebilme yetenegi sayesinde, geleneksel modeller ile asilamayan birgok
zorlugu kolaylikla asabilmektedir (Bae vd., 2021). Makine 6grenimi modellerinin
se¢ilmesinin temel nedeni, verinin karmasikligini ve gesitliligini daha iyi yonetebilme
yetenegidir (Pakarinen vd., 2022)

2. Literatiir Taramas1

Son zamanlarda yapilan ¢alismalar, geleneksel istatistiksel yontemlerin kapsaml
veri kiimelerindeki karmasik iliskileri ve gizli kaliplar1 ortaya c¢ikarmada yeterli
olmayabilecegini ve daha gelismis teknik ve modellerin kullanilmasini gerektirdigini
gostermistir (Speer, 2021). Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak, daha genis bir
degisken ve etkilesim yelpazesini dikkate alan daha dogru tahmin modelleri
gelistirilebilir (Lim vd., 2024). Makine 6grenimi algoritmalari, daha genis bir degiskenler
dizisini ve bunlarin etkilesimlerini dikkate alarak daha kapsamli bir yaklasimlar
sunmaktadir (Wu, 2023).

Tosunoglu vd. (2021) yaptiklar: ¢alismada, makine 6grenmesi modellerinin egitim
bilimlerindeki uygulamalarini incelemistir. 2015-2020 yillar1 arasinda yayimlanan 184
makale iizerinde yapilan icerik analizleri neticesinde, en sik kullanilan modellerin karar
agaclar1 (%22,5), destek vektor makineleri (%17,8) ve Naive Bayes (%14,2) oldugu
belirlenmistir. Yapilan c¢alismalarin ¢ogu deneysel veya uygulamali olup, lisans
Ogrencileriyle ve mevcut veri tabanlarindan elde edilen verilerle gerceklestirilmistir.
Yapilan arastirma, egitimde makine Ogrenmesi kullanimina dair egilimleri ortaya
cikartarak literatiire bu konuda katki sunmaktadir.

Eris Dereli (2021), TUIK’in 2019 yilinda yaptig1 Cocuk i§g1'ic1"1 Aragtirmasina ait mikro
verileri analiz ederek, ¢ocuk istihdamini etkileyen faktorleri incelemistir. Calisma
sonucunda; kiz ¢ocuklarinin calisma olasiliginin erkek cocuklara gore daha diisiik
oldugu, egitimine devam eden ¢ocuklarin istihdam olasiiginin azaldif1 ve ebeveyn
egitim seviyesinin artmasinin ¢ocuk is¢iliginin azalttigini ortaya ¢ikarmaistir. flave olarak,
¢ocuk yasinin artmasi ve anne-babanin igsiz olmasinin istihdam olasiligini artirdigi tespit
edilmistir. Calisma, c¢ocuk isciligi ile miicadelede kadinlarin egitim ve istihdam
politikalarina yonelik oneriler ile literatiire katkilar sunmaktadir.
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Pasli Yeniay (2023), makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢ocuklarin davraniglarini ve
kimlik kazanma siireglerini nasil etkiledigini arastirmistir. Inceleme, YouTube
algoritmalarinin ¢ocuklarin izleme aliskanliklarini yonlendirdigini, medya igerikleriyle
tiiketim ve sosyal rollerini sekillendirdigini vurgulamistir. Calisma; dijital platformlarin
cocuk gelisimi {izerindeki etkisine dikkat c¢ekerek, ebeveynlerin medya kullaniminda
rehberlik saglamasinin 6nemini anlatmaktadir.

Akin (2023) ¢alismasinda, 2022 yilina ait TUIK Tirkiye Cocuk Arastirmasi mikro
verilerini kullanmustir. Incelemesinde cocuk sosyallesmesinin aile igi iliskilerin 6tesinde,
arkadaslik, akrabalik ve dijital araglar araciligiyla ¢ok yonlii bir siire¢ oldugu
vurgulanmistir. Teknolojik cihazlarin (cep telefonu, tablet, bilgisayar vb.) ¢ocuklarin
sosyallesmesinde 6nemli bir rol oynadig1 ve bu araglarin kullanim oranlarinin yas ve
egitim seviyesi arttik¢a ylikseldigi tespit edilmistir. Dijitallesme; sosyallesme araglarini
cesitlendirirken, ¢ocuklarin bos zaman etkinliklerinden egitime kadar bir¢ok alanda etkili
oldugu anlasilmistir. Sosyallesme siireglerinde yas gruplar1 ve egitim seviyesine gore
farkliliklar g6zlemlenmistir.

Zilyas & Yilmaz (2023) calismalarinda, ortaokul &grencilerine yonelik bir anket
verisini analiz ederek, egitim basarilarini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi modelleri
gelistirmistir. Calismada, Tiirkce notu bagimli degisken olarak secilmis ve Ogrenci
basarisini etkileyen aile geliri, ders calisma siiresi, 6zel ders alimi gibi faktorler analiz
edilmistir. Rastgele Orman algoritmasi, %88 dogruluk orarn ile en basarili model olarak
belirlenmistir. Calisma, egitimde makine 6grenimi modelleirinin basarili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir.

Erbay Mermer (2023), makine Ogrenmesinin egitim alaninda bireysellestirilmis
O0grenme deneyimleri, 6grenci performansini izleme ve 6gretim materyalleri gelistirme
gibi siireglerdeki etkilerini incelemistir. Calismada, denetimli ve denetimsiz 6grenme
algoritmalarinin yami sira egitimde veri analizine dayali tahmin ve karar verme
siireclerinin 6nemine vurgu yapilmistir. Ayrica, makine 6grenmesinin egitimdeki etik ve
gizlilik sorunlarina dikkat ¢ekilmis, bu alanlarda ¢6ziim onerileri sunulmustur.

Ozdemir vd. (2024), Tiirkiye’de ¢ocuk is¢iligi tizerine ¢alisma yapmuislardir. Cocuk
isciliginin saglik ve sosyal yasam kosullari iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Calisma,
cocuk isciliginin fiziksel, zihinsel ve sosyal gelisimi olumsuz yonde etkiledigini ve bu
durumun egitimden kopus, yoksulluk dongiisiiniin devami gibi sonuglara yol actigini
ortaya koymustur. Arastirmada, ¢ocuklarin ¢alisma kosullarinin iyilestirilmesi ve ¢ocuk
is¢iliginin onlenmesi adimna sosyal politikalarin etkin sekilde uygulanmasmnin onemi
vurgulanmistir. Bu baglamda, ¢ocuk refahimnin artirilmasina yonelik yapilacak
calismalarda kapsamli veri temelli yaklasimlarin gelistirilmesi gerektigi ifade
edilmektedir.

Yapilan ¢alisma, mevcut literatiirde c¢ocuklarin cep telefonuna sahip olmasini
etkileyen faktorlerin, Tiirkiye baglaminda makine 0grenmesi modelleri ile kapsaml
olarak ele alinmasindaki eksikligi doldurmaktadir. Geleneksel istatistiksel modellerin
karmasik ve c¢ok boyutlu veri yapilarmi analiz etmedeki smirhiliklarina karsin,
RandomForest, XGBoost, Gradient Boosting ve SVM gibi ileri diizey makine 6grenmesi
modelleri kullarularak daha kaliteli ve giivenilir bulgular elde edilmistir. Ayrica yas,
cinsiyet, internet erisimi ve egitim tiirli gibi farkli degiskenlerin etkilesimli olarak
incelenmesi ile yapilan calisma literatiire katki saglamistir. Calisma, makine 6grenimi
modellerinin sosyal bilimlerdeki potansiyelini ve 6nemini vurgulamaktadir.

3. Metodoloji

Biiyiik veri; gesitlilik, hiz ve hacimden dolay1 analizlerde gesitli zorluklara yol
agmaktadir (Suthaharan, 2014). Makine Ogrenmesi veriye dayali problemlerin
¢oziimiinde, uygun algoritmalarla modelleme yapmay1 hedefleyen bir cesit hesaplama
disiplinidir (E1 Naqa & Murphy, 2015). Calismada kullanilan metodoloji, siniflandirma
performansini iyilestirmek i¢in farkli makine Ogrenimi modellerini gostermeyi
amaglamaktadir.
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Calismada kullanilan makine 6grenimi modelleri; veri setinin yapisi ve analiz
hedefleri dikkate alinarak secilmistir. RandomForest modeli, degiskenler arasi karmasik
iligkileri giiglii bicimde yakalayabilme ve asir1 6grenmeye (overfitting) karsi direncli olma
ozelliklerinden otiirii tercih edilmistir. XGBoost ve Gradient Boosting modelleri ise,
Ozellikle biiyiik ve dengesiz veri setlerinde yiiksek tahmin performans: gostermeleri ve
smiflar arasindaki ayrimi basarili bir sekilde saglamalarindan dolay1 se¢ilmistir. SVM
(Destek Vektor Makineleri) modeli ise dogrusal olmayan iligkileri kernel fonksiyonlar:
araciligiyla etkin bicimde yakalayabildigi i¢cin modele dahil edilmistir. Modellerin
hiperparametre optimizasyonu asamasinda Grid Search kullamilmistir. RandomForest
modelinde karar agaci sayisi (n_estimators), maksimum derinlik (max_depth), XGBoost
ve Gradient Boosting modellerinde ise 6grenme orani (learning rate), karar agaci sayisi ve
maksimum derinlik gibi hiperparametreler optimize edilmistir. SVM modelinde ise
kernel tipi, gamma ve C parametreleri i¢in optimizasyon gerceklestirilmistir. Boylelikle
modellerin performanslari en iist seviyeye cikarilmistir.

3.1. Veri Seti

Calismada, 2022 yilina ait Tiirkiye Cocuk Arastirmasi mikro veri seti kullanilmistir.
Veri setinin elde edilmesi i¢in gergeklestirilen saha arastirmasi, TUIK-Aile ve Sosyal
Hizmetler Bakanlig1 (Cocuk Hizmetleri Genel Miidiirliigii) is birligi ile ytirttiilmiistiir.
Mikro veri seti, Tiirkiye genelinde 0-17 yas grubunda ¢ocuk bulunan hanelerden derlenen
cesitli sosyoekonomik, egitim ve saglik bilgilerini icermektedir. Veri setinde ¢ocuklarin
cinsiyeti, yasi, egitim durumu, yasam kosullari, fiziksel ¢evresi, sosyal yardimlar, okul
kalitesi, teknoloji kullanimi, beslenme aliskanliklar: gibi ¢ok fazla ve gok cesitli bilgiler yer
almaktadir. Mikro veri seti, g¢ocuklarin yasam kalitesini etkileyen pek ¢ok faktorii
kapsayan detayli anket verilerinden olusmaktadir.

TUIKten elde edilen orijinal mikro veri setindeki eksik veriler temizlenmis ve
makine 8grenimi analizlerine uygun hale getirilmistir. 9.869 gbzlem igeren temizlenmis
veri setinde, biri bagimli ve 10'u bagimsiz olmak iizere toplamda 11 adet degisken
bulunmaktadir. Cocugun cep telefonunun olup olmamas: (CEP_TEL) bagimli degisken
olarak belirlenmis, diger degiskenler ise bagimsiz degiskenler olarak analizlerde
degerlendirilmistir. Tablo 1’de mikro veri setinde yer alan degiskenlerin isimleri,
aciklamalar1 ve kodlama secenekleri ifade edilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanulan Mikro Veri Seti Degiskenleri, Aciklamalar1 ve Kodlama Segenekleri

Degisken Adi Acgiklama Secenekler
CINSIYET Cocugun cinsiyeti 1: Erkek, 2: Kadin
YAS Cocugun yasi
OKUL_TUR Cocugun devam ettigi okulun tiiri 1: Devlet okulu, 2: Ozel okul
YARDIM_SOSYAL Cocuk igin sosyal ve ekonomik destek . .
_DESTEK alimip alinmadigy 1: Evet, 2: Hayir
KENDI_ODA Cocugun kendine altu bir odas1 olup 1: Evet, 2: Hayir
olmadig:
DERS. MASA Cocugun ders galismak 1S;m bir masasi 1: Evet, 2: Hayir
olup olmadig:
CAL_ORTAM Cocugun calisma ortamimin uygunlugu 1: Uygun, 2: Uygun degil
BILGISAYAR Evde bilgisayar bulunup bulunmadig1 1: Evet, 2: Hayir
INTERNET Evde internet baglantis: olup olmadigi 1: Evet, 2: Hayir

1: Hig, 2: Nadiren, 3: Haftada birkag kez, 4:
Cocugun diizenli olarak meyve tiiketip Her giin, 5: Ayda bir kez, 6: Yilda birkag

titketmedigi kez, 7: Yilda bir kez, 8: 2 veya daha fazla
yilda bir, 9: Hicbir zaman

MEYVE_YEME

CEP_TEL (Bagimli
Degisken)

Cocugun cep telefonu olup olmadig1 1: Evet, 2: Hayir

Tablo 1’de yer alan bagimsiz degiskenler, cocugun demografik 6zellikleri, ekonomik
durum ve yasam kosullarimi kapsayan farkli kategorilerde tanimlanmustir. Bu
degiskenler, bagimli degisken olan ¢ocugun cep telefonu sahipligi ile olan iligkisini
anlamak i¢in kullanilmistir.
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3.2. Veri On isleme

Veri 6n isleme, veri setinin analiz ve modelleme i¢gin hazir hale getirilmesi siirecidir.
Bu asamada gerceklestirilen islemler, modellerin dogrulugunu ve genel performansin
onemli Olclide etkilemektedir (Giir, 2024a). Modellerin egitilmesi sirasinda ihtiyag
duyulmayan ¢ok fazla eksik veriler iceren siitunlar, veri setinden ¢ikarilmistir Hedef
(bagiml) degisken, “Evet” degeri icin 0 ve “Hayir” degeri igin 1 olacak sekilde ikili
formata donfistiiriilmiistiir. Kategorik degiskenler, makine 6grenmesi algoritmalariyla
uyumlu hale getirilmek icin sayisal degerlere dontistiiriilmiistiir. Ardindan,
doniistiiriilen veri seti, egitim (%80) ve test (%20) setlerine ayrilmistir. Sayisal veriler,
Standard Scaler kullanilarak Olgeklendirilmigtir. Bu islem, ozellikler arasindaki oOlgek
farkliliklarini gidererek modelin daha etkili 6grenmesine yardimci olmaktadir (Zeiler &
Fergus, 2014). Matematiksel olarak bu islem Denklem 1'de gosterildigi gibi ifade
edilmektedir:

(x—w
= 1
z=22 (1)
Burada, x olceklendirilecek olan 6zellik degerini, u bu 6zelligin ortalamasini, o bu
ozelligin standart sapmasini ve z Olgeklendirilmis sonucu temsil etmektedir.

3.3. Model Performans Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesinde analizi gerceklestirilen modellerin performansin objektif bir
sekilde degerlendirmek i¢in gesitli metrikler ve yontemler kullanilmaktadir (Giir, 2024c).
Bu calismada, makine O6grenmesi modellerinin performanslari, Kesinlik (Precision),
Duyarlilik (Recall), F1 Skoru ve Dogruluk (Accuracy) metrikler ile degerlendirilmistir. Bu
metriklerin, matematiksel formdilleri sirasiyla Denklem 2, 3, 4 ve 5te goOsterilmistir.
Denklemlerde, DP dogru pozitif, YP yanhs pozitif, DN dogru negatif ve YN yanlis
negatiftir. Ayrica, tahminlerin dogrulugunu gorsel agidan degerlendirebilmek amaciyla
karmasiklik matrisleri de kullanilmistir.

DP

Kesinlik (Precision) = DP+TP (2
Duyarlilik (Recall) = DPETN 3
Kesinlik x Duyarlilik
F1 Skoru =2 x Kesinlik + Duyarlilik )
DP + DN
Dogruluk (Accuracy) = (5

DP+DN +YP+YN

Makine 0grenmesi modellerinin performansimi degerlendirmek i¢in kullanilan
Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skoru ve Dogruluk metrikleri, farkli senaryolarda modelin
giiclinii ve zayifliklarinin belirlenmesi agisindan 6nem arz etmektedir (Giir, 2024c).

4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenimi, bilgisayarlara veri analiz ederek Ogrenme ve tahmin yapma
yetenegi kazandirmay1 hedefleyen bir bilim dalidir (Esidir, 2025c). Coziim siireglerinde
farkli matematiksel ve istatistiksel modeller kullanilmakla beraber, modellerin se¢imi veri
kiimesinin yapisina ve 6zelliklerine gore belirlenmektedir (Akbulut & Adem, 2023).

4.1. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, gradient boosting algoritmalarinin gelistirilmis bir versiyonudur ve yiiksek
performans gosteren makine modellerinden birisidir. Smiflandirma ve regresyon
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Hizli olmasi ve yiiksek dogruluk oranlar
sunmasi, veri bilimi yarismalar1 ve biiyiik Olgekli projelerde popiiler hale gelmesini
saglamistir. XGBoost, son yillarda makine Ogrenmesi alaninda basarili ve yaygin
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kullanilan modellerden birisidir (Ma vd., 2018). Spam e-postalarin smiflandirilmasi,
reklam eslestirme, dolandiricilik tespiti ve anomali tespiti benzeri bircok alanda etkili
sonuglar sunmaktadir (Chen & Guestrin, 2016). XGBoost, dogru tahminler iiretmede
basarisini ispatlamistir ve alternatif makine 6grenimi modellerine kiyasla hesaplama
avantajlar1 sunmaktadir (Giir, 2024b). Ozellikle biiylik veri setlerinde ve karmasik
problemlerde etkili performans gostermesi, XGBoost'u popiiler yapmistir (Abar, 2020).

XGBoost, gradyan artirma algoritmasina dayali olarak ¢alisan bir topluluk 6grenme
modelidir. Bu teknik, bir hata fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir dizi zayif 6greniciyi
sirayla birlestirmeyi ve bdylece tahmin dogrulugunu artirmayi icermektedir (Chen, 2016).
XGBoost, Olgeklenebilirligi ve esnekligi nedeniyle popiilerlik kazanmis ve gradyan
artirma kiitiiphanesi icinde giderek yiikselen bir topluluk &grenme yontemi haline
gelmistir (Aslan, 2025). Torbalama ve istifleme gibi yaygin olarak kullanilan diger
topluluk yontemlerinin yani sira, boosting algoritmas: kategorisine giren bir topluluk
Ogrenme algoritmasi olarak kabul edilmektedir (Wang vd., 2020). Extreme Gradient
Boosting'in kisaltmasi olan XGBoost, gradient boosting ailesinin bir pargasidir ve zayif
ogrenenleri giiclii 6grenenlere doniistiirmeyi amaclamaktadir (Liang vd., 2020). Modelin
tahmin fonksiyonu Denklem 6’da gosterilmektedir:

K
9= fi),  feeF (6)
k=1

Burada, 9;tahmin edilen degerleri, f karar agaclarinin uzayini, k toplam agag
sayisini ve fpher bir agaci temsil etmektedir. XGBoost, her iterasyonda hatay1 minimize
etmek icin gradyan inis algoritmasin kullanir ve bu sayede modelin dogrulugunu artirir.
Modelin genel kayip fonksiyonu Denklem 7’deki gibidir:

n K
L@) = ) 1030+ ) 0f) @
i=1 k=1

Burada, L(}) genel kay1p fonksiyonunu, I(y;, J;) tahmin hatasmi, Q(f;) karmagsiklik
cezasini, y; gercek degeri ve ¥; tahmin edilen degeri gostermektedir.

4.2. RandomForest (Rastgele Orman)

RandomForest, farkli alt veri setlerinde birden fazla karar agacinin birlesiminden
olusmaktadir. Rastgele Orman (Random Forest), siniflandirma ve regresyon gorevlerinde
yaygin olarak kullanilan, topluluk 6grenme yaklasimma dayali bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Bu algoritma, birden fazla karar agacini bir araya getirerek her bir agacin
zayifliklarin1 dengelemeyi hedeflemekte ve bu sayede daha giiclii ve dengeli bir model
ortaya ¢ikmaktadir (Oguine & Oguine, 2021).

Rastgele Orman, egitim veri setinden birgok bootstrap ornegi ceker (her ornek,
orijinal veri setinin rastgele se¢ilmis 6rneklerini icermektedir). Her bir bootstrap ornegi
i¢in bagimsiz bir karar agaci kurulur. Her agag, veri setinin farkli bir alt kiimesi tizerinde
egitilir. Her diigtimdeki boliinme islemi, tiim 6zellikler yerine rastgele secilen bir alt kiime
kullanilarak yapilmaktadir. Bu durum, modelin varyansini azaltmaya yardimci olur ve
agaclar arasi korelasyonu diisiiriir (Esidir, 2025a). Smiflandirma i¢in tahmin yaparken
genellikle Denklem 8'de gosterildigi gibi bir ifade kullanilmaktadar:

y = mod{yy, ¥, -, Yn} (8)

Burada, yi,¥3,...,¥, her bir karar agacinin tahmin ettigi sinif etiketleridir ve mod
fonksiyonu en sik rastlanan etiketi belirler.

4.3. GradientBoosting (Gradyan Artirma)

Gradient Boosting, siniflandirma ve regresyon gibi gozetimli 6grenme gorevleri icin
kullanilan giiglii bir makine 6grenimi teknigidir. Bu model, zayif tahmin modellerini
(genellikle karar agaclar1)) ardistk bir sekilde gelistirerek modelin dogrulugunu
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artirmaktadir. Gelistirilen her yeni model, 6nceki modellerin hatalarini diizeltmeye
odaklanmaktadir, béylece her adimda performansin artmasi saglanmaktadir (Ou, 2020).
Gradient Boosting, veri setindeki hedef degiskenin ortalama degeriyle baglayarak basit
bir model kurar ve bu model regresyon i¢in dogrudan ortalamay1, siniflandirma igin ise
log (odds) degerini kullanir (Bazilevych vd., 2023). flk modelin hatalar1 (artiklari), sonraki
modellerin iyilestirmeye calisacagi hedef olarak belirlenir. Her adimda, 6nceki modelin
hatalarini en iyi diizeltecek yeni bir zayif 6grenici (genellikle basit karar agaglari) eklenir.
Her zayif Ogrenicinin katkisi, gradient descent benzeri bir optimizasyon teknigiyle
ayarlanir, boylece modelin hata fonksiyonu azaltilir. Agaclarin ¢iktilar: belirli bir 6grenme
hiziyla agirliklandirilarak toplanir ve bu siire¢, model yeterince iyi performans gosterene
veya belirlenen iterasyon sayisina ulasana kadar devam eder. Bu yontem, modelin hizla
ve etkin bir sekilde 6grenmesini saglar ve genellikle diisiik bir 6grenme hizi tercih edilir
(Aslan, 2025).
Her bir adimda F,(x) modeli i¢in giincellenme formdilii Denklem 9'da gosterildigi
gibidir:
Firg1(0) = Fp(x) + Yimhin (%) 9)
Formiil, mevcut modelin F, (x), bir sonraki adimda eklenen zay:if 6grenici h,,(x) ve
bu 6grenicinin model tizerindeki etkisini belirleyen agirlik y,, ile nasil giincellendigini
ifade etmektedir. y,, degeri, hata fonksiyonunu minimize edecek gsekilde Denklem 10’da
gosterildigi gibi se¢ilmektedir:
n
i = arg miny > L(yi, FnC) + Vo () (10)
i=1
Burada, L kayip fonksiyonudur ve y;, x; swrasiyla i 'nci gercek deger ve
ozelliklerdir.

4.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde
kullanilan, giiclii ve esnek bir makine 6grenimi modelidir. Bu model, smiflar1 en iyi
sekilde ayiran bir hiper diizlem bulmaya odaklanir ve dogrusal olarak ayrilabilir verilerde
oldukga etkili sonuglar verir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinde ise kernel
fonksiyonlar1 kullanilarak yiiksek boyutlu uzaylara gecis saglanir ve simiflandirma
dogrulugu artirthir. SVM; metin ve goriintii tanima, biyometrik tanimlama, finansal
tahminler ve biyoinformatik gibi cesitli alanlarda basari ile uygulanmaktadir. Ozellikle,
smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde etkinligi kanitlanmistir (Ayhan & Erdogmus,
2014).

Destek Vektor Regresyonu (DVR), Destek Vektor Makineleri (DVM) prensiplerini
regresyon problemlerine genisleten bir makine 6grenme teknigidir. DVR, tiim ©6rnek
noktalarimin hiper diizlemden toplam sapmasini en aza indiren optimal bir hiper d{izlem
bulmay1 amaglamaktadir (Cao vd., 2022). DVR'de algoritma, egitim orneklerine dayal
olarak optimum bir regresyon hiper diizlemi olusturur ve noktalar1 hiper diizleme yakin
tutarak ayrimi en aza indirmeye calisir (Wen vd., 2019). SVR modeli, hiper diizlem ile
egitim verileri arasindaki marji en iist diizeye ¢ikarmak igin ikinci dereceden bir
optimizasyon problemini ¢ozer ve noktalar: belirli bir hata tolerans: dahilinde etkili bir
sekilde kapsar. DVR, giris verilerini dogrusal olmayan islevler araciligryla diisiik boyutlu
bir uzaydan yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleyerek ve ardindan 6rnek noktalarin
bu hiper diizleme miimkiin oldugunca yakin diismesini saglamak i¢in yiiksek boyutlu
ozellik uzayinda optimum bir hiper diizlem arayarak ¢alisir (Zhang vd., 2021). Bu siireg,
egitilmis veri kiimesine minimum mesafeyi saglayan hiper diizlemi bulmay1 ve veri
orneklerine iyi uymasi i¢in hiper diizlemi optimize etmeyi igerir. DVR'nin prensibi, hiper
diizlemden en uzaktaki 6rneklerin geometrik mesafesini en aza indiren ve veri dagilimini
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etkili bir sekilde yakalayan optimum hiper diizlemi aramaktir. Modelin matematiksel
ifadesi Denklem 11’'de gosterilmistir.

y = (@ = a)KG,x) +b (1D

Burada, y tahmin edilen degeri, a; ve a; Lagrange carpanlarini, K(x; x) gekirdek
fonksiyonunu, b bias terimini ve x; egitim verisini temsil etmektedir. SVR, dogrusal
olmayan iliskileri modellemek icin ¢ekirdek fonksiyonlari (lineer, polinomial, radyal bazli
fonksiyonlar gibi) kullanir. Cekirdek fonksiyonu K(x;,x), yiiksek boyutlu uzayda veri
noktalar1 arasindaki benzerlikleri dlger.

5. Yazilim ve Donanim

Yiiksek performansli donanim ve cihazlar isteyen veri analizi ve makine 6grenimi
siireclerini desteklemek igin, giiclii bir bilgisayar sistemi kullanilmistir. Kullanilan
bilgisayar, Windows 11 Pro isletim sisteminin en giincel siiriimiinii ¢alistirmakta ve 64-
bit mimarili Intel64 Family 6 Model 142 Stepping 10 islemciye sahiptir. 16 GB RAM
kapasitesi genis veri kiimelerini islemek ve modelleri egitmek igin yeterli bellek alamn
barindirmaktadir.

Analizler, Python programlama dilinin en giincel siirtimii olan 3.12.7 kullanilarak
gerceklestirilmistir. Python programlama dili, bilimsel hesaplama ve veri analizi icin
genis kiitliphane destegi (NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow, Keras vb.)
sunmasindan &tiirii tercih edilmistir. Islemlerin kolay yapilabilmesi ve analiz siireglerinin
anlasilir olmasi igin Jupyter Notebook 7.2.2 ortamindan yararlanilmistir. Jupyter
Notebook; kodlari, grafikleri ve aciklamalar: entegre olarak sunabilen bir platform olarak
(Esidir, 2025b) calismalarin etkin olarak yiiriitiilebilmesine olanak saglamistir.

6. Bulgular

Calismada, 0-17 yas grubundaki cocuklarin cep telefonu sahipligini etkileyen
demografik ve sosyoekonomik faktorler incelenmistir. Analizler, yas, cinsiyet, internet
erisimi ve egitim tiirii gibi degiskenlerin cep telefonu sahipliginde 6nemli bir rol
oynadigini ortaya koymustur. Ozellikle 6 ve 10 yas gruplarindaki yogunluk, ¢ocuklarin
yasa bagli teknoloji kullanim aliskanliklarinin degisimini yansitmaktadir. Bu baglamda,
makine 6grenimi modelleri kullanilarak daha derinlemesine analizler gerceklestirilmistir.
Rastgele Orman (Random Forest), XGBoost (Extreme Gradient Boosting), Gradyan
Artirma (Gradient Boosting) ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines -
SVM) modelleri, ¢cocuklarin cep telefonu sahipligini tahmin etmede etkin bir sekilde
kullanilmisgtir.

0-17 Yas Grubu Cocuklarin Yas Dagilimi Histogrami
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Sekil 1. 0-17 Yas Grubundaki Cocuklarin Yas Dagilimi Histogrami

Sekil 1’de 0-17 yas grubundaki ¢ocuklarin yas dagilimi yer almaktadir. 6 ve 10 yas
gruplarinda diger yas gruplarina kiyasla yiiksek bir frekans gozlenmektedir. Bu yas
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araliklarinda daha fazla ¢ocuk bulunmaktadir. Eksik verilerin ¢ikarilmasindan sonra
olusturulan histogram, yas gruplarinin homojen olmayan dagilimini net bir sekilde
gostermektedir.

Erkek ve Kiz Cocuklarin Yasa Gore Cep Telefonu Sahipligi Orani

16 17

Sekil 2’de cep telefonu sahipligi oranlarinin yasla birlikte belirgin bir sekilde arttig1
goriilmektedir. 3-9 yas arasi ¢cocuklarda cep telefonu sahipligi oldukga diisiik seviyelerde
kalirken, 6zellikle 13 yas ve sonrasmnda bu oran hizla artmaktadir. Bu egilim, ergenlik
donemine giren c¢ocuklarin iletisim, sosyallesme ve kisisel ihtiyaclarmnin artmasiyla
iligkilidir. Bu yas araliginda cep telefonlarinin neredeyse temel bir ihtiyag haline geldigi
hem erkek hem de kiz ¢ocuklarmnin %80'in tizerinde sahiplik oranina ulagmasindan
anlasilmaktadir. Kiigiik yas gruplarinda ise sahiplik oranlarinin diisiikliigii, bu yaslardaki
cocuklarin teknolojik cihazlara olan ihtiyacinin az olmasindan veya ebeveynlerin bu
konuda daha kisitlayici olmasindan kaynaklanabilmektedir. Erkek ve kiz ¢ocuklarinin
cep telefonu sahipligi arasinda kiiciik de olsa farkliliklar gozlemlenmektedir. Ozellikle
ergenlik donemine girerken, erkek ¢ocuklarinin cep telefonu sahiplik orani kizlara kiyasla
biraz daha yiiksektir. Ancak 14 yas ve sonrasinda bu fark giderek azalmakta ve her iki
cinsiyetin de sahiplik oramn birbirine oldukga yakin seviyelere ulasmaktadir. Bu durum,
ergenlik doneminde cep telefonunun hem erkek hem de kiz ¢ocuklari i¢in 6nemli bir
ihtiyag haline geldigini ve bu cihazlarin genglerin giinliik yasamlarinda ne kadar 6nemli
bir yer kapladigini gostermektedir.
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Sekil 2. Erkek ve Kiz Cocuklarin Yasa Gore Cep Telefonu Sahipligi Orani
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Sekil 3. Erkek ve Kiz Cocuklarinin Cep Telefonu Sahipligi Frekanslar1

Sekil 3’te erkek ve kiz ¢ocuklarmin cep telefonu sahipligi durumlar: frekans bazinda
karsilagtirilmistir. Bu grafikten c¢ikarilabilecek Onemli sonug, cinsiyetin cep telefonu
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sahipligi {izerinde belirli bir rol oynadig: ve her iki cinsiyet arasinda sahiplik oranlarinda
farkliliklar gozlemlendigidir. Cinsiyetler arasinda cep telefonu sahipligi farki, kiiltiirel,
sosyoekonomik veya aile igindeki tercihlere bagl olabilir. Grafik, ayn1 zamanda teknoloji
kullanimina y&nelik toplumsal egilimleri de yansitmaktadir.

Devlet ve Ozel Okul Ogrencilerinin Cep Telefonu Sahipligi Frekanslan
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Sekil 4. Okul Tiirtine Gore Cep Telefonu Sahipligi Oran1

Sekil 4’te, 6zel okul ve devlet okulu 6grencileri arasinda cep telefonu sahipligi
durumu karsilagtirilmaktadir. Ozel okul &grencilerinin cep telefonu sahipligi, devlet
okulu 6grencilerine kiyasla belirgin sekilde daha yiiksektir. Bu durum, okul tiirii ile cep
telefonu sahipligi arasinda bir fark oldugunu gostermektedir. Bu farklilik, 06zel
okullardaki 6grencilerin sosyoekonomik durumu ve teknolojiye erigsim imkanlarinin daha
iyi oldugunu gostermektedir. Bu farklilik, ailelerin ¢ocuklarina sagladig: teknolojik
imkanlari ifade etmektedir.

Yapilan veri bilimi analizleri sonucu elde edilen bulgular, sosyal politikalarin
sekillendirilmesinde kritik 6neme sahip ¢ikarimlar ortaya koymaktadir. Yas ve internet
erisiminin cep telefonuna sahip olmadaki belirleyici etkisi, ¢ocuklarin dijital araglara
erisim imkanlarindaki esitsizliklerin giderilmesi gerektigini gostermektedir. Ozellikle
devlet ve 0zel okullar arasinda ortaya cikan belirgin farklilik, egitim politikalarinin
yalmzca egitim kalitesine degil, ayn1 zamanda teknoloji erisimine yonelik stratejileri de
icermesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu baglamda, diisiik sosyoekonomik diizeydeki
ailelerin ¢ocuklarma yonelik teknoloji destek programlarmnin gelistirilmesi hem egitim
esitligini saglama hem de dijital boliinmeyi azaltma agisindan onemlidir. Ayrica, yasa
bagh olarak cocuklarin dijital cihazlara erisiminin kontrollii bigimde diizenlenmesi,
ebeveynlerin ve egitim kurumlarmin teknolojiyi bilingli kullanimma yo6nelik
farkindaliklarin1 artiracak politikalarin tasarlanmasini da gerektirmektedir. Mikro veri
temelli analiz sonuglari, ¢ocuklarin refahinin artirilmas: ve dijital diinyaya erisim
konusundaki esitsizliklerin giderilmesi agisindan politikacilarin veri bilimi temelli
miidahalelerde bulunabilmesine katkilar sunmaktadir.
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Tablo 2. Makine C)grenimi Modellerinin Performans Olciitlerinin Karsilastirmas:

Makine Ogrenimi | Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru ROC AUC
Modelleri (Accuracy) (Precision) (Recall)
XGBoost 0,819 0,821 0,819 0,817 0,893
Rastgele Orman 0,820 0,822 0,820 0,819 0,889
Gradient Boosting 0,819 0,821 0,819 0,817 0,893
SVM 0,819 0,819 0,819 0,818 0,873

Tablo 2’de sunulan sonuglara gore, makine 6grenimi modelleri arasinda Rastgele
Orman, dogruluk (0,820), kesinlik (0,822), duyarliik (0,820) ve F1 skoru (0,819)
metriklerinde diger modellerden bir adim 6ndedir. Bu model, hem pozitif hem de negatif
siiflar arasinda dengeli bir performans sergileyerek, 6zellikle siniflandirma basarisina
onem verilen uygulamalarda giiclii bir secenek olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte,
XGBoost ve Gradient Boosting modelleri, ROC AUC metriginde 0,893 ile en yiiksek
performansi gostermistir. Bu, modellerin tahmin yetenegini 6lgen 6nemli bir metrik
olarak dikkate alinabilir. SVM ise diger modellerle benzer dogruluk ve F1 skorlarina sahip
olmasimna ragmen, ROC AUC degeri (0,873) agisindan bir miktar geride kalmustir.
Sonuglara gore, analizlerde hangi metrigin daha kritik olduguna bagh olarak model
se¢imi yapilabilir. Eger genel siniflandirma performansi 6nemliyse Rastgele Orman, daha
gliclii ayrim giicii gerekiyorsa XGBoost veya Gradient Boosting tercih edilebilir.

Butin Modellerin Ozellik Onemleri
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Sekil 5. Makine Ogrenimi Modellerinin Onem Derecelerinin Karsilagtirilmas:

Sekil 5'te makine 6grenimi modellerinin 6nem derecelerinin karsilastirilmistir. Tim
modellerde yas degiskeni, cep telefonu sahipligini belirleyen en giiclii faktor olarak one
¢ikmaktadir. Bu bulgu, yasin, teknolojik araglara erisim ve kullanim ihtiyacin etkileyen
temel bir degisken oldugunu dogrulamaktadir. internet degiskeni ise cihaz sahipliginde
ikinci en 6nemli belirleyici olarak dikkat g¢ekmektedir ve dijital erisim politikalarinin
¢ocuklarin teknoloji kullanimu {izerindeki etkisini vurgulamaktadar.
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Makine Ogrenimi Modelleri Karmasiklik Matrisleri
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Sekil 6. Makine C)grenimi Modelleri igin Karmagiklik Matrisleri

Sekil 6’da modellerin karmasiklik matrisleri gosterilmistir. Verilen karmasiklik
matrisleri, XGBoost, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve SVM modellerinin cep
telefonu sahipligini tahmin etmedeki performanslarini karsilastirmaktadir. XGBoost,
Rastgele Orman ve Gradient Boosting modelleri benzer sonuglar sergileyerek dogru
simiflandirma oranlarmi yiiksek tutmustur. SVM modeli, "1" sinifin1 tanimada diger
modellere gore biraz daha bagarilidir (668 gercek pozitif), ancak bu avantaji yanhs pozitif
sayisinda artisa neden olmustur. Genel olarak, XGBoost ve Gradient Boosting modelleri
daha dengeli bir performans gosterirken, SVM modeli pozitif smiflari yakalamakta daha
hassastir.

Model secimi yapilirken, yanhs pozitif ve yanlis negatiflerin dengelenmesi
isteniyorsa XGBoost veya Gradient Boosting modelleri tercih edilebilir. Pozitif simifin
(6rnegin, belirli bir risk grubunu kagirmamak) daha iyi yakalanmas1 dnemliyse, SVM
modelinin kullanilmas1 uygun olabilir. Bu degerlendirmeler, belirli kosullara ve
onceliklere gore hangi modelin daha iyi performans gosterecegine karar vermede
rehberlik edebilir.
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Modellerin Egitim ve Test Ogrenme Egrileri

XGBoost - Ogrenme Egrisi Rastgele Orman - Ogrenme Egrisi
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Sekil 7. Makine Ogrenimi Modellerinin Egitim ve Test Ogrenme Egrileri

Sekil 7'de dort farkli makine 6grenimi modelinin (XGBoost, Rastgele Orman,
Gradient Boosting ve SVM) egitim ve test seti {lizerindeki Ogrenme egrileri
gosterilmektedir. Tim modellerde benzer bir egilim gozlemlenmektedir: Egitim seti
biiytidiikge, egitim skoru azalirken test skoru artis gostermekte ve belirli bir seviyede
sabitlenmektedir. Bu durum, modellerin egitim setine asir1 uyum saglamaktan
(overfitting) kagindigin1i  ve test setindeki genelleme yeteneklerinin arttigini
gostermektedir. XGBoost ve Gradient Boosting modellerinde egitim skoru basta oldukga
yliksekken (yaklasik 0,95 civarinda), veri miktar1 arttikca bu skorlar test skorlarma
yaklagmakta ve belirli bir denge noktasina ulasmaktadir.

Rastgele Orman ve SVM modelleri ise daha dengeli bir performans sergilemektedir
ve her iki modelin de test skorlar1 yaklasik 0,80 civarinda sabitlenmistir. Bu, bu modellerin
genel olarak daha diisiik bir varyans gosterdigini, yani daha kararli oldugunu
gostermektedir. Egitim ve test skorlarinin birbirine yakin olmasi, bu modellerin
overfitting'e daha az yatkin oldugunu isaret eder. Genel olarak, tiim modellerin 6grenme
egrileri, daha fazla veri kullanildik¢a genelleme performanslarinin iyilestigini ve asirt
uyum sorunlarinin azaldigim gostermektedir.
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Sekil 8. Modellerin ROC Egrileri ve AUC Degerleri

Sekil 8’de modellerin ROC egrileri ve AUC degerleri gosterilmistir. Bu grafikte, dort
farkli makine 6grenimi modelinin (XGBoost, Rastgele Orman, Gradient Boosting ve SVM)
ROC egrileri ve AUC (Area Under Curve) degerleri gosterilmektedir. ROC egrileri, bir
modelin dogru tahmin oranini yanlis tahmin oraniyla karsilastirarak genel performansini
degerlendirir ve modelin siniflandirma yetenegini degerlendirmek icin kullanlir. Egrinin
altindaki alan (AUC) degeri, modelin genel siniflandirma performansini ifade eder; 1'e ne
kadar yakinsa modelin performansi o kadar iyidir. Grafikte XGBoost, Rastgele Orman ve
Gradient Boosting modellerinin AUC degerlerinin 0.89 oldugu goriilmektedir. Bu, bu {ig
modelin smiflandirma performansinin oldukga benzer ve yiiksek oldugunu, yani pozitif
ve negatif smiflar iyi ayirt edebildigini gosterir. SVM modeli ise 0.87 AUC degerine
sahiptir, bu da diger modellere kiyasla biraz daha diisiik bir siniflandirma performansina
sahip oldugunu gosterir. Ancak genel olarak, SVM modeli de kabul edilebilir diizeyde bir
performans sergilemektedir. Sonug olarak, XGBoost, Rastgele Orman ve Gradient
Boosting modelleri daha iyi bir genel simiflandirma performans: gosterirken, SVM bu
modellerin biraz gerisinde kalmaktadir. Bu ii¢ modelin AUC degerlerinin 0.89 olmas,
smiflandirmada giivenilir sonuglar elde edilebilecegini gosterir. Buradaki AUC degerleri,
model dogrulugunun ve smiflandirma performansinin genel bir gostergesidir. AUC
degeri, modelin siniflar1 ayirt etme kabiliyetini gosterir ve bu degerin yiiksek olmasi,
modelin pozitif ve negatif simniflari dogru bir sekilde simiflandirmada basarili oldugunu
gosterir.

7. Sonug

Calismada, 2022 yili Tiirkiye Cocuk Arastirmasi mikro veri seti kullanlarak
cocuklarin cep telefonu sahipligi tahmin edilmis ve cep telefonu sahipligini etkileyen
faktorler makine 6grenimi modelleri ile analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, yas ve
internet erisimi degiskenlerinin cep telefonu edinimini 6nemli derecede etkiledigini
gostermistir. Makine 6grenim modelleri arasinda XGBoost ve Gradient Boosting, giiclii
dogruluk ve genelleme kabiliyetleri ile 6n plana ¢ikmistir. Analizlerde kullanulan mikro
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veri seti, cocuklarin yasam kosullari ile ilgili detayl bilgiler sunmaktadir. Mikro veri
setinden elde edilen bulgular ve sonuglar, politikacilar ve yoneticiler igin veri odakli bir
rehber saglamaktadir.

Pandemi dénemiyle birlikte dijital teknolojilerin ve internetin 6nemi tiim diinyada
carpici bicimde artmustir. Internet erisimi, egitimden kamu hizmetlerine kadar pek ¢ok
alanda temel bir ihtiya¢ haline gelmistir. Ancak diisiik sosyoekonomik diizeydeki
ailelerin ¢ocuklar1 ile kirsal bolgelerde yasayan c¢ocuklar, dijital imkanlara erisim
konusunda ciddi esitsizliklerle kars1 karsiyadir. Dijital esitsizligi gidermek ve kirsaldaki
¢ocuklarin firsatlara esit erisimini saglamak amaciyla biitiinciil ve somut stratejiler
gelistirilmelidir. Mobil operatorler ile is birligi yapilarak niifusu diisiik yerlesim
yerlerinde 4.5G kapsamasinin tesisi, aradaki ugurumun kapanmasina yardimci olacaktir.
Arastirma ve analiz bulgular1 dogrultusunda ilgili yoneticilerin, ¢ocuklarin teknoloji
erisimini artirmak ve dijital esitsizligi azaltmak icin somut adimlar atmalar1 beklenmekte
ve Onerilmektedir. Bu baglamda, diisiik gelirli ailelerin ¢ocuklarina yonelik "Teknoloji
Destek Paketi" benzeri projeler gelistirilebilir. Onerilen destek paketinde; iicretsiz ya da
diisiik maliyetli internet erisiminin saglanmasi, egitim amach tablet veya bilgisayar
dagitimi ve dijital okuryazarlik egitimlerinin verilmesi gibi somut ve elle tutulur adimlar
yer almalidir. Ayriyeten, 6zel okul 6grencileri ile devlet okulu 6grencileri arasindaki
teknolojiye erisim farkini azaltmak icin devlet okullarinda teknoloji altyapisinin
gliclendirilmesi ve dijital egitim materyallerine erisimin genisletilmesi de 6nemlidir. Yas
gruplarina uygun teknoloji kullanma rehberlerinin olusturulmas: hem ebeveynlerin hem
de egitimcilerin teknoloji kullanimini daha bilingli yonetmesine olanak saglayacaktir.

Elde edilen sonuglar, daha onceden yapilmis olan ¢alismalar ile uyumlu olarak,
dijital esitsizligin ¢cocuk refahi tizerindeki etkisine dikkati cekmektedir. Ornegin, Zilyas &
Yilmaz (2023), egitimde basariy: etkileyen faktorler arasinda sosyoekonomik durumun
onemli oldugunu belirtmistir. Benzer sekilde, bu ¢alisma, 6zel okul 6grencilerinin cep
telefonu sahipliginin devlet okulu 6grencilerine gore daha yiiksek oldugunu gostermistir.
Analizler sonucu ortaya ¢ikan bu fark; yalnizca teknolojik erisim degil, ayn1 zamanda
egitim altyapisindaki esitsizliklere de isaret etmektedir.

Calisma sonucu, makine 6grenimi modellerinin, ¢ocuklarin cep telefonu sahipligini
etkileyen faktorlerin analizi i¢in giiclii bir ara¢ oldugunu gostermistir. RandomForest,
XGBoost, Gradient Boosting ve SVM modellerinin performanslar1 karsilagtirilmis ve
ozellikle XGBoost ile Gradient Boosting modellerinin yiiksek dogruluk (%81) ve AUC
degeri (%89) ile 6ne plana c¢iktiglr gozlemlenmistir. Makine modelleri, veri setindeki
degiskenlerin 6nem sirasini belirlemede basarili sonuglar sunmustur. Bu durum, makine
Ogrenimi modellerinin biiyiik veri setlerinden anlamli sonuglar ¢ikarma ve bu sonuglar:
karar destek siireclerinde kullanilabilir hale getirme yetenegini vurgulamaktadir.
Modellerin farkli metriklerle degerlendirilmesi, uygulama alanina goére hangi modelin
daha uygun olabilecegine dair rehberlik saglamaktadir. Ornegin, yanlis pozitif
siniflamalarin azaltilmasinin kritik oldugu durumlarda, XGBoost ve Gradient Boosting
gibi dengeli performans gosteren modeller tercih edilebilirken, pozitif smiflarin
yakalanmasinda ise SVM gibi modeller daha avantajli olabilmektedir.

Akademisyen ve arastirmacilarin ileri donemlerde yapacaklar: benzer ¢alismalarda,
farkli makine 6grenim modelleri ile analizler yapabilirler ve farkli veri setleri ile
calisabilirler. Ayrica, hibrit modeller ve derin 6grenme algoritmalar: kullanilarak daha
detayli ve kapsamli tahmin calismalari gelistirilebilir. Calisma, makine 6grenimi
modellerinin sosyal bilimlerdeki potansiyelini gostererek, ¢cocuklar ile ilgili stratejilerin
gelistirilmesine 6nemli katkilar saglamaktadir.
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Forecasting Cell Phone Ownership among Children with TurkStat Micro Data: Comparative Performance of
Machine Learning Models

Kamil Abdullah ESIDIiR
Extended Abstract

This study investigates the determinants of mobile phone ownership among children in Turkey by applying supervised
machine learning models to nationally representative survey microdata from the 2022 Turkey Child Survey conducted
by TurkStat in collaboration with the Ministry of Family and Social Services and UNICEF. As digital technologies
become increasingly ubiquitous in contemporary societies, early access to mobile phones has emerged as a key factor
shaping children's engagement with education, communication, and digital participation. In this context, disparities in
mobile phone ownership reflect broader patterns of digital inequality and socio-economic stratification. The aim of this
research is to identify the principal predictors of mobile phone ownership and to evaluate the comparative performance
of various machine learning algorithms in modeling this binary outcome using complex, high-dimensional social data.

The dataset comprises 9,869 observations of children aged 0 to 17. The binary dependent variable captures mobile phone
ownership status. Independent variables include age, gender, type of school (public or private), availability of internet
access at home, presence of a personal room and study desk, household computer ownership, receipt of government
social assistance, and the adequacy of the study environment. These variables reflect multi-dimensional aspects of
children’s lives, encompassing demographic characteristics, educational conditions, digital infrastructure, and overall
well-being.

In order to model and predict mobile phone ownership, four machine learning algorithms were implemented: Random
Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Gradient Boosting, and Support Vector Machines (SVM). The selection
of these models is based on their demonstrated capacity to manage non-linear interactions, high-dimensional feature
spaces, and imbalanced class distributions—common characteristics of real-world social data. Ensemble methods such
as Random Forest and XGBoost are particularly well-suited for classification tasks involving correlated explanatory
variables, while SVM is known for its robust performance in separating classes within complex multidimensional
feature spaces. The dataset was partitioned into training (80%) and testing (20%) sets, and standard preprocessing
techniques were applied, including the imputation of missing values, label encoding for categorical variables, and
normalization of numerical features using standard scaling. Hyperparameter optimization was performed via grid
search cross-validation.

Model performance was evaluated using a range of classification metrics: Accuracy, Precision, Recall, F1 Score, and
ROC AUC. These complementary indicators provide a comprehensive assessment of classification effectiveness,
particularly in the presence of class imbalance or unequal misclassification costs. Among the tested models, the Random
Forest classifier yielded the highest accuracy (0.820), indicating strong predictive reliability. Both XGBoost and Gradient
Boosting achieved the highest ROC AUC scores (0.893), suggesting superior discriminatory power. Although the SVM
model showed a slightly lower AUC (0.873), it performed notably well in identifying true positives —an essential quality
when predicting access to socially significant resources such as mobile technologies.

Variable importance analysis revealed that age is the most influential predictor across all models, with mobile phone
ownership rates increasing markedly after the age of 13. This age threshold corresponds with early adolescence, a period
characterized by growing autonomy, intensified peer interaction, and heightened educational demands—often
mediated through mobile technologies. The availability of internet access at home emerged as the second most
impactful variable, indicating that mobile phone ownership is closely intertwined with broader digital infrastructure at
the household level. Other notable predictors included school type, where students attending private schools exhibited
a significantly higher probability of owning a mobile phone, reflecting socio-economic disparities in digital access.
Additional factors, such as having a private room or a computer at home, contributed to model predictions but carried
relatively lower weights. Gender demonstrated a modest yet statistically significant influence in some models.

This study underscores the methodological advantages of utilizing machine learning techniques in social science
research. Traditional statistical approaches, such as logistic regression, are often constrained by assumptions of linearity
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and independence among variables, which may not hold in high-dimensional and interrelated data structures. In
contrast, machine learning models are data-driven and non-parametric, enabling the identification of latent patterns,
non-linear associations, and complex variable interactions. Ensemble methods, particularly Random Forest and
XGBoost, exhibited high levels of model stability and interpretability, making them especially suitable for socially
relevant and policy-oriented research.

From a policy perspective, the findings highlight critical disparities in mobile phone access that are shaped by structural
factors such as digital infrastructure, school type, and household socio-economic conditions. These inequalities reflect
a deeper digital divide with implications for children’s educational opportunities, social inclusion, and technological
participation. As mobile phones become increasingly integrated into educational systems and public service delivery,
a lack of access may deepen social exclusion and restrict upward mobility for disadvantaged groups.

The study’s policy recommendations emphasize the necessity of targeted interventions that address both infrastructural
and educational inequalities. Expanding publicly funded broadband initiatives in low-income and underserved regions
can enhance baseline digital access. Incorporating mobile device provision into national social welfare programs can
ensure that children from economically vulnerable households are not excluded from digital opportunities.
Furthermore, strengthening ICT infrastructure in public schools and embedding digital literacy into curricula can help
bridge the school-type gap in mobile ownership. National campaigns that promote age-appropriate and responsible
mobile phone use can further support the safe and constructive integration of mobile technologies into children's daily
lives.

This study contributes to the growing field of computational social science by demonstrating the applicability of
machine learning techniques to nationally representative social survey data. The analytical rigor, combined with
interpretive depth achieved through feature importance analysis and model comparison, provides a replicable
framework for future studies on digital access and social equity. Moreover, the use of machine learning facilitates real-
time policy monitoring and the predictive evaluation of interventions, opening new avenues for data-driven
governance.

Future research could build upon these findings by incorporating longitudinal data to investigate causal mechanisms
and temporal patterns in mobile technology adoption. Enriching the model with additional socio-economic variables—
such as parental education, household income, and geographic indicators —would further enhance explanatory power.
Comparative studies across different regions or countries could reveal contextual variations in digital inequality.
Additionally, integrating qualitative methods—such as interviews with children and parents—would provide deeper
insight into the sociocultural dimensions of mobile phone usage.

In addition to its empirical insights, this study offers a substantial methodological contribution by showcasing the
applicability of ensemble-based machine learning algorithms in the context of nationally representative and
multidimensional social datasets. Traditional parametric techniques often struggle to accommodate the complex, non-
linear, and interactive nature of socio-demographic variables. In contrast, the models applied here—especially Random
Forest and XGBoost—demonstrate a high degree of adaptability, predictive reliability, and interpretability, making
them particularly suited for policy-relevant social science research. The incorporation of model explainability
techniques, including variable importance measures and confusion matrices, enhances the transparency and
accountability of the analytical process, enabling stakeholders to better understand the mechanisms underlying mobile
phone ownership among children. Furthermore, the study provides a transferable analytical framework that can be
replicated in similar investigations across different socio-political contexts. It sets the stage for future research to adopt
more sophisticated machine learning techniques, including deep learning or hybrid modeling, particularly in the
context of longitudinal and geospatial data. Ultimately, the findings underscore the growing utility of computational
methods not only in predictive analytics but also in unveiling structural inequalities and informing targeted
interventions within the broader agenda of digital inclusion and child welfare policy.

In conclusion, this study presents a comprehensive, data-driven investigation into mobile phone ownership among
children in Turkey. It demonstrates the efficacy of machine learning models in identifying key socio-demographic and
infrastructural determinants of technological access while also offering a policy-relevant framework to address digital
inequalities. The applied models not only achieved high predictive performance but also yielded interpretable insights
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that can inform targeted social interventions. As the digital transformation of childhood and education accelerates,
ensuring equitable access to essential technologies such as mobile phones must remain a central objective of inclusive
policy design. This research delivers both empirical evidence and methodological innovation to support national and
international efforts in promoting digital inclusion and advancing child welfare in the digital age. Bridging the digital
divide in childhood is not only about ensuring access to technology —it is about securing equitable educational and
social outcomes in an increasingly digital world.



