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BANKACILIK SEKTORUNDE SORUNLU KREDi
OLUSUMUNUN TESPITINE BILIMSEL YAKLASIM"

SCIENTIFIC APPROACH TO THE DETERMINATION OF PROBLEM
LOANS IN BANKING INDUSTRY

Mustafa CERAN**
Serpil ERGUN BULBUL**

Oz

Dijitallesmenin is diinyasindaki 6nemi son zamanlarda artmaktadir. Yapay zeka tabanli uygulamalarin
kullanim1 yayginlasmakta ve sektor i¢i rekabette bagarinin saglanmasinda bu uygulamalar 6n plana
¢ikmaktadir. Bankacilik sektoriintin de sorunlu kredi olusumuna engel olmak adina, s6z konusu
trende uyarak, kredi analizi ve tahsisi stireglerini dijital yapilarla kuvvetlendirmesi gerekmektedir. Bu
sayede, olumsuz sonuglarin meydana gelmesi 6ncesinde bertaraf edilmesi miimkiin hale gelecektir. Bu
¢aligmada; kredilerin sorunlu hale gelmesi, bu kredileri kullanan isletmelerin finansal basarisizliklariyla
iliskilendirilmekte ve sorunlu kredi olusumunun tespitine iliskin uygulanabilecek bilimsel ¢alismalar
degerlendirilmektedir. Sonugta, “yapay sinir aglarinin” sorunlu kredi olusumunun tespitinde basarili
bir bilimsel yontem olacagi ve bu yontemin isletmelerin finansal verilerinin bir isleme siirecinden
gecirilerek gergeklestirilmesiyle daha bagsarili giktilar iiretecegi 6ne siirtilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizlik, Kredi Analizi ve Tahsisi, Sorunlu Krediler, Yapay Sinir
Ag1 Modelleri.

JEL Siniflandirmasi: C45, G21, G32, M41

Abstract

The significance of digitalization in the business world has been rising, recently. The usage of artificial
intelligence based applications has become prevalent and these applications have come into prominence
for providing success in intra-industry competition. Banking industry should fortify loan analysis and
assignment processes by digital frameworks, in order to prevent problem loans, keeping up with this
trend, as well. Thus, it will be possible to get rid of negative results before they happen. In this study,

Bu ¢aligma ilk yazarin doktora tezinden tiiretilmistir.
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problem loans are being associated with the financial failures of the companies that utilize these loans
and scientific studies, which can be applied on determination of problem loans, are being evaluated.
As a result, it is set forth that “artificial neural networks” shall be a prosperpous scientific method in
determination of problem loans and this method will generate more successful outputs realizing it after
passing the financial data of the companies through a sifting process.

Keywords: Financial Failure, Loan Analysis and Assignment, Problem Loans, Artificial Neural
Network Models.

JEL Classification: C45, G21, G32, M41

I. Giris

Sorunlu kredilerin y6netimi ve bu kredilerden dogan kayiplarin minimize edilmesi bankacilik
sektoriinde 6nemli bir yonetim tarzdir. Bununla beraber; sorunlu olmaya aday kredilerin
onceden tespit edilerek tahsisinin engellenmesi veya tahsisi yapildiktan sonra sorunlu hale
gelmesi muhtemel olan kredilere dair belirtilerin yakin izlenerek potansiyel sorunlu kredilerin
tespit edilmesi de basarili bir banka yonetimi i¢in elzemdir. Dolayisiyla; potansiyel sorunlu
kredilerin engellenmesi amaciyla bankalarca uygulanacak kredi analizi ve tahsisi politikalar, risk
izleme uygulamalar: ve risk tasfiye yontemleri, ileride yasanacak muhtemel olumsuz sonuglarin
bertaraf edilmesi ve bu sayede bagarili bir aktif yonetimi saglanmasi adina bankalar i¢in 6nem
arz etmektedir.

Isletmelerin yasadig finansal bagarisizliklar literatiirde gok sayida esere konu olmug olup
bu dogrultuda ¢ok sayida analiz ve degerlendirme caligmasi yapilmigstir. Kredi tahsis edilen
isletmelerin finansal bagarisizliklarinin bankalar i¢in potansiyel sorunlu kredi olusumuna yol
acabilecegi dusiintildiigiinde, finansal bagarisizlik tizerine literatiirde yer alan gesitli 6nemli
caligmalarin mercek altina alinmasi yerinde olacaktir. Bu ¢alismalarin sonucunda elde edilen
¢ikarimlar, isletmelerin finansal bagarisizliklar1 ve muhtemel sorunlu kredi olusumlari tizerine
6nemli yonlendirmeler saglayacaktir.

Finansal bagarisizlik ve sorunlu kredi kavramlarinin birbiriyle iliskilendirildigi bu ¢alismanin
amact; bankalarin sorunlu kredi olusumunu 6nceden tespit edebilmeleri adina kullanabilecekleri
bilimsel yontemlerdenyapaysiniraglarininbasarisiniveuygulamasistematiginidegerlendirmektir.

2. Finansal Basarisizlik Uzerine Literatiir Taramasi

Finansal basarisizliga yonelik ¢alismalar 1930’lu yillardan bu yana literatiirde yer almaktadur.
[lk zamanlarda yapilan calismalarda ozellikle isletmelerin finansal oranlari iizerinden
degerlendirmeler yapilmis ve bu oranlarin isletmelerin iflas etmesinde 6nemli bir tahmin
potansiyeline sahip oldugu ¢ikarimi yapilmistir (Altman, 1968:590). Giiniimiize degin ¢ok sayida
calismaya konu olmus olan finansal basarisizliga yonelik yapilan arastirmalari 19601l yillardan bu
yana kronolojik sirayla degerlendirmeye almak yararli olacaktir.
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1960 - 1980 arasinda yapilan aragtirmalarda 6n plana ¢ikartilabilecek ¢alismalar; 1966 yilinda
Meir Tamari, yine 1966 yilinda William Beaver ve ozellikle 1968 yilinda Edward Altman
tarafindan yapilan galigmalardir. Tamari (1966), Israilde 28 basarisiz isletme iizerine bir caligma
gerceklestirmis ve 1956-1960 yillar: arasindaki verileri kullanmigtir. Bu ¢aliymanin en énemli
katkaisi, alt1 farkli orana farkli agirhiklarin verildigi bir risk endeksi tizerinden gelistirilerek ¢ok
boyutlu analize dogru bir adim olmasindan ileri gelmektedir (Aktas, 1991:41).

Beaver’in ¢aligmasinda (1966) ise 38 farkli endiistride faaliyet gosteren 79 sorunlu ve 79 sorunsuz
isletme tespit edilmis ve otuz adet finansal oran kullanilarak iflastan 5 yil 6ncesine kadar analiz
genisletilmistir. Sorunlu ve sorunsuz isletmeler ayn1 endiistriden ve aktif biiytikliigii birbirine en
yakin olan igletmelerden segilmistir. Bu ¢alismada, 6ncelikle sorunlu ve sorunsuz isletmelerin
finansal oranlarinin ortalama degerleri birbiriyle kiyaslanmis ve her bir finansal oran i¢in kritik
noktalar saptanarak bu kritik noktalar dogrultusunda 6rnekte yer alan igletmelerin sorunlu hale
gelip gelmeyecegi aragtirilmistir. Sonug olarak sorunlu ve sorunsuz isletmeleri ayirmakta tahmin
giicii yliksek olan alt1 adet degisken 6ne siiriilmiistiir. Bu degiskenler;

1) Nakit Akist / Toplam Borglar

2) Net Kar / Toplam Aktifler

3) Toplam Borglar / Toplam Aktifler

4) Isletme Sermayesi / Toplam Aktifler

5) Cari Oran (Donen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar)

6) (Koruyucu Aktifler - Kisa Vadeli Borglar) / Operasyonel Fon Harcamalar1

olarak belirlenmistir. Bu oranlardan nakit akisi / toplam bor¢lar orani, finansal basarisizlig1 1 yil
oncesinde %87 oraninda dogrulukla tahmin etmistir.

Altmanin ¢alismasinda ise (1968); kendisinden 6nceki ¢alismalarda genellikle, karlilik, likidite
ve bor¢ 6deme giictinii 6lgmeye yonelik oranlarin en 6nemli gostergeler olarak one striildiigi,
ancak bu oranlara dair bir 6nem sirasinin net olmadigy, ¢iinkii hemen hemen tiim ¢aligmalarda
farkli bir oranin en 6nemli gosterge olarak aktarildig: belirtilmistir. Altman analizinde her biri 33
isletmeden ve biri sorunlu digeri sorunsuz isletmelerden olusan iki grup tizerine yogunlagmaistir.
Sorunlu igletmeler iflas eden isletmelerden, sorunsuz olanlar ise varligini siirdiiren isletmelerden
secilmistir. Bu gruplar degerlendirilirken; likidite, karlilik, kaldirag, bor¢ 6deme giicii ve faaliyet
oranlar1 olmak iizere bes ana kategoride toplanan yirmi iki adet oran dikkate alinmistir. Altman
¢oklu diskriminant analizini kullanarak bir model olusturmus ve Altmanin olusturdugu bu
model; tiim 6rneklemde, 1 y1l 6ncesinde %95 oraninda dogru siniflandirma gergeklestirmistir.
Bu modelin igerisinde degisken olarak su oranlar yer almistir:

1) Isletme Sermayesi / Toplam Aktifler

2) Dagitilmamis Ge¢mis Yil Karlari / Toplam Aktifler
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3) Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler

4) Isletmenin Piyasa Degeri / Toplam Borglar

5) Satslar / Toplam Aktifler

1980li yillarda yapilan ¢aligmalar arasindan 6n plana ¢ekilebilecek bir arastirma Ohlson’a aittir.
Ohlson gerceklestirdigi arastirmasinda (1980), logit modelini kullanarak 1970-1976 yillar1 arasina
dair bir bilgi setini aragtirmasina konu etmis ve bu bilgi setinde 6nceki ¢alismalardan farkl
olarak 105 iflas etmis isletme ve 2.058 iflas etmemis isletme yer almigtir. Caligmasinda dokuz

adet degiskeni dikkate alan Ohlson; bu ¢aliymanin neticesinde, isletmelerin basarisizliginda 1 yil

oncesinden etkili oldugu istatistiksel anlamda tespit edilen 4 temel faktor one stirmuistiir:
1) Biiyiikliik

2) Finansal yap1

3) Peformans

4) Likidite

Tahmin edilen siire bazinda 3 farkli model olusturan Ohlson'un Model 1 adini verdigi 1 yil

oncesinden yapilan tahminlerin dogruluk oran1 %96,12 seviyesindedir.

Ulkemizde finansal basarisizliginin tahminine yonelik ilk ¢aligmalardan biri Erkut Goktan
tarafindan yapilan ve diskriminant analizinin kullanildig1 ¢aligmadir (1981). 25 basarili ve 14
basarisiz isletmenin 1976-1980 yillar1 arasindaki tiger yillik finansal tablolarindan tretilen
on dokuz adet finansal oranin kullanildig1 ¢aligmada, iflastan 1 yil 6ncesinin %92,9 oraninda

dogrulukla tahmin edildigi bir model ¢iktist olusturulmustur.

Altman 1968 yilindaki ¢aligmasindan sonra sundugu kitabinda (1983) ise; 53 iflas etmis ve
58 iflas etmemis isletmeyi i¢eren ve imalat sektoriiniin agirhiginin %50 oldugu yeni bir model
gikariminda bulunmugtur. Yedi degiskenli bir model iireten Altmanin bu modelinde ise su

degiskenler yer almigtir:

1) Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Aktifler

2) Faiz ve Vergi Oncesi Kar hesabinin istikrarliligi

3) Faiz Kargilama Orani (Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Faiz Giderleri)
4) Dagitilmayan Geg¢mis Y1l Karlari / Toplam Aktifler

5) Cari Oran (Donen Varliklar / Kisa Vadeli Bor¢lar)

6) Ozsermaye / Toplam Pasifler

7) Isletme Biiyiikliigii (Maddi Varliklar Toplamu)
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Bu modelin dogrulugu %92,8 olarak hesaplanmis ve farkli sektorlerdeki uygulamalarda da
basarili sonuglar goriilmiistiir.

Yine iilkemizde Targan Unal tarafindan sunulan eserde (1986), Tiirk Imalat Sektérii’ne ait veriler
kullanilarak bir erken uyar1 modeli olusturulmustur. Arastirmada; 1979-1984 yillar1 arasinda gida
tizerine faaliyet gosteren isletmeler incelenmis ve veriler Tiirkiye Sermaye Piyasasi Kurulundan
temin edilmistir. Aragtirmanin birinci kisminda, basarili ve basarisiz isletmelerin faaliyetlerini
aciklayan oran gruplarini tespit etmek amaciyla gesitli ¢cok degiskenli analiz yontemleri
kullanilirken, ikinci kisimda isletme gruplarinin ayriminda etkili olabilecek finansal oranlarin
belirlenmesi i¢in basarisizliktan bir yil 6ncesinin verileri tizerinde birbirlerini destekleyici olarak;
kiimeleme, asal faktorler ve Q faktor analizleri uygulanmistir. Aragtirmanin son kisminda da
birinci ve ikinci kisimda yapilan analizler bir arada degerlendirilmis ve erken uyar1 modelinde yer
alacak finansal oranlar belirlenmistir. Bu oranlar tizerinden uygulanan diskriminant analizinden
elde edilen fonksiyon, yani erken uyar1 modeli, bagarisizlik tarihinin bir y1l 6ncesinden isletme
basarisizliklarini %97 olasilikla tahmin edebilmistir.

Tiirkiyede 1990l yillarda da finansal bagarisizlik {izerine 6nemli ¢alismalar yapilmistir. Ornegin;
Ramazan Aktas tarafindan yapilan ¢alismada (1991), ¢oklu diskriminant analizi, ¢oklu regresyon
modeli, logit ve probit modelleri kullanilarak arastirma sekillendirilmistir. 25 basarisiz isletme
ile 35 basarili isletmenin incelemeye alindig1 ¢alismada isletmeler Tiirkiye Sermaye Piyasasi
Kanunu'na tabi olan 300 anonim sirketten secilmistir. Isletmelerde yapilan ayrimda 3 yil
pespese zarar etme ve iflas ya da finansal darbogazdan dolay: faaliyetlerini durdurma noktalar:
etkili olmustur. Yirmi ii¢ adet finansal orandan yapilan ¢ikisla 6nce on bes adet finansal orana
indirgeme yapilmis, ayrica dort finansal oranla ek bir degerlendirme yapilmistir. Calismanin
sonuglarina gore; probit ve logit modeller degisken sayis1 azalsa da son 1 yillik tahmin giicii
anlaminda kuvvetli ¢cikmustir.

Tablo I: istatistiki Yontemlerin Basarisizligi Tahmin Etme Olasiliklar1

1 Yil Oncesinden 11 Degiskenli Modelin 4 Degiskenli Modelin
Tahmin Giicii Tahmin Giicii Tahmin Giicii
Dogrusal Diskriminant %90,0 %86,7

Kuadratik Diskriminant %85,0 %81,7

Coklu Regresyon Modeli %85,0 %88,3

Probit Model %90,0 %90,1

Logit Model %90,0 %90,1

Kaynak: Aktas (1991:176,177).

1999 yilinda Serpil Ergiin Biilbiil tarafindan yazilan bir doktora tezinde, IMKB'ye kaytli olan 33
basarili ve 14 basarisiz sirketin verileri kullanilarak, finansal basarisizliklarin 6ngériillmesinde
dogrusal diskriminant analizi ve lojistik regresyon yontemi diginda ¢ok degiskenli istatistik
yontemlere alternatif olarak ilk kez Cox regresyon modeli kullanilmis ve ayrica tahmin
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modelinde kullanilan degiskenlerin 6nem siralamasi yapilmistir. Elde edilen modellerin tahmin
giicii oldukga ytiksektir.

199011 yillarda; uluslararas: literatiirde goriilen cesitli aragtirmalarda, yapay sinir aglari
ile olusturulan modeller diger istatistiki yontemlerle olusturulan modellerle mukayese edilmistir.
Ornegin; yapilan bir calismada (Salchenberger, Cinar ve Lash, 1992), 100 bagarili ve 100 bagarisiz
isletme tizerinden yapilan analizin sonucu olarak; finansal bagarisizligin tahmininde, yapay sinir
aglar1 modelinin logit modelinden daha az varsayim gerektirmekle beraber daha yiiksek bir
siniflandirma derecesiyle 6ngoriiler sundugu savunulmustur. Bagka bir ¢aliymada (Coats ve Fant,
1993) ise; 94 basarisiz, 188 basarili isletme analize tabi tutulmus ve yapay sinir aglari ile gelistirilen
modellerin 6zellikle finansal basarisizligi son 2 yil igerisinde 6ngorii gliciiniin, diskriminant
yontemiyle gelistirilen modellerin 6ngorii giiciinden daha kuvvetli oldugu saptanmistir. Yine
baska bir ¢alismada (Wilson ve Sharda, 1994), 64 basarili ve 65 basarisiz firma diskriminant
ve yapay sinir aglar1 yontemiyle deney ve kontrol gruplar: olarak ikiye ayrilmis ve analize tabi
tutulmustur. Dogru siniflandirma noktasinda yapay sinir aglart modellerinin diskriminant
modellerine gore daha basarili oldugu sonucu bu ¢aligmada da teyit edilmistir.

2000li yillarda yapilan arastirmalarda, hem yapay sinir aglari ile yapilan ¢aligmalarin ¢oklugu hem
de hibrit analizlerin yapildig1 ¢calismalar dikkat ¢ekmekte olup farkli yontemlerin birlestirildigi
analizler esliginde kredi skorlamasi ve derecelendirmesine yonelik dngoriiler sunulmaktadir.

Ramazan Aktag, Mete Doganay ve Birol Yildiz tarafindan yapilan bir ¢alismada (2003); 53t
basarili 53’1 basarisiz olmak tizere 106 isletme analize tabi tutulmustur. Cok boyutlu istatistiksel
yontemlerden ¢oklu regresyon modeli, diskriminant analizi ve logit modeli ile deney grubu (70
isletme) tizerinden finansal basarisizlik modelleri olusturulmus ve bu modeller kontrol grubu
(36 isletme) tizerinde uygulanarak gecerlilik testi gerceklestirilmistir. Bu test sonuglarina gore, 1
yil 6ncesinden finansal bagarisizlifi 6ngérmede en iyi yontemin ¢oklu regresyon modeli oldugu
saptanmustir. Bununla birlikte; ayni islemler yapay sinir ag1 modeli i¢in de uygulanmis ve sonug
olarak yapay sinir ag1 modelinin, 1 yil 6ncesinde, ¢oklu regresyon modelinden de daha iyi bir
ongoriiye sahip oldugu belirlenmistir. Yapay sinir aglar1 modeli; deney grubunda %95,71, kontrol
grubunda ise %86,11 dogru 6ngorii giicline sahip gorilmiistiir. Bu ¢alismanin bir sonucu da tim
modellerde istatistiki anlamda 6nemli oldugu tespit edilen dort adet orandur:

1) Likidite Orani ((D6nen Varliklar — Stoklar) / Kisa Vadeli Borglar))
2) Kisa Vadeli Borglar / Ozsermaye
3) Uzun Vadeli Borglar / Toplam Aktifler

4) Dénem Kari / Ozsermaye

Yasemin Keskin Benli tarafindan yapilan bagka bir ¢alismada (2005) ise; lojistik regresyon ve
yapay sinir ag1 karsilastirmasi yapilarak bu sefer bankalar arastirmaya konu edilmis ve bankalarin
finansal basarisizliklarina yonelik bir degerlendirme gerceklestirilmistir. Calijmada 38 tane 6zel
sermayeli banka yer almig, bunlardan 17 tanesi TMSF’ye devrolan bankalar arasindan segilmis

6
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ve finansal basarisizliga konu edilmistir. Calisgmada bankalara dair on iki adet finansal oran
kullanilmistir. Sonugta; lojistik regresyon modeline gore yapay sinir ag1 modeli daha dogru bir
siniflandirma yapmuistir.

Tablo 2: Lojistik Regresyon — Yapay Sinir Aglar1 Karsilagtirmas:

Lojistik Regresyon
Basarisiz Basarili Genel
%76,5 %90,5 9%84,2
Yapay Sinir Aglar1
Basarisiz Basarili Genel
%82,4 %90,5 %87,0

Kaynak: Belli (2005:.42).

Hibrit ¢caligmalara 6rnek olarak ise; Hsieh tarafindan yapilan bir aragtirmada (2005), kiimeleme
ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturulan melez bir modellemenin kredi
skorlamasinda etkili sonuglar iretebilecegi 6ne siirtilmiigken, Tsai ve Chen tarafindan yapilan
bagka bir ¢alismada (2010) da lojistik regresyon ve yapay sinir aglarinin kombine edilmesi
sonucu elde edilen modelin kredi derecelendirmesindeki tahmin giiclintin etkili bir seviyede
gergeklestigi tespit edilmistir.

Finansal basarisizlik konusu, yakin donemde de akademik cevreden ilgi gormeye devam
etmektedir. Jacobs tarafindan Giiney Afrikada yapilan bir ¢alismada (2007), Altmanin
modellemelerine atif yapilmis ve farkli sektorlerde faaliyet gosteren 20 tanesi tasfiye olmus 20
tanesi faal olan toplam 40 tane firma {izerinden yapilan degerlendirmede; Altman modelinin,
borsada islem gérmeyen bu firmalardaki dogru siniflandirma giictiniin en az %75 oldugu tespit
edilmistir.

Ulkemizde Mehmet Yazici tarafindan hazirlanan bir doktora tezinde (2007), KOBI niteligindeki
firmalar dikkate alinarak yillik ciro hacmi 25 Milyon TLye kadar olan 42 tane basarisiz, 58 tane
de bagarili firma, 1993-2004 yillarina ait veri setiyle, ticari bir bankanin kayit sisteminden temin
edilerek analize tabi tutulmustur. Bagarisizlik kriteri olarak bankaya kredi geri 6deme gecikme
stiresi 90 gliniin tizerine ¢ikmis olma durumu baz alinmis ve elli dort adet degisken dikkate
almarak diskriminant, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 yontemleriyle degerlendirme
yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda; diskriminant analizi deney grubunda %85, test
grubunda %34 dogru smiflandirma yiizdesine sahip olmasi sebebiyle éngorii giicii zayif olarak
degerlendirilmistir. Lojistik regresyon analizinde ise diskriminant analizinin de altinda saglikli
bir sonug iretildigi tespit edilmistir. Yapay sinir aglarinda ise deney grubu verilerinin dogru
siniflandirma yiizdesi %100 olarak saglanabilmis ve test grubundaki dogru siniflandirma yiizdesi
ise %96 olarak hesaplanmistir. Sonug olarak, yapay sinir aglari ile olusturulan modelin, sagladig1
dogru siniflandirmayla 6n plana ¢iktig1 ve alternatif bir yontem olarak dikkate alinmasinin
yerinde olacag kanaati savunulmustur.
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Emre Ergin tarafindan hazirlanan baska bir doktora caligmasinda (2009), IMKB (yeni adiyla
Borsa Istanbul) iizerinden 2004-2006 aras1 finansal veriler kullanilarak isletmelerde finansal
basarisizlik olasiligina dair erken uyari aragtirmasi yapilmstir. Arastirmada son 3 yildaki birikimli
kar1 negatif olan, IMKBde islem sirasi kalici olarak kapatilan, 6zsermayesi negatif olan ve gozalti
pazarma almip 1 yili agkin siiredir burada kalan igletmeler sorunlu olarak siniflandirilmistir.
Bu kapsamda, 308 toplam isletme igerisinde 93 basarisiz isletme tespit edilmistir. Isletmelerin
sektorleri ise gida, icki ve tiitiin sanayi, dokuma, giyim esyasi ve deri, kagit ve orman {iriinleri,
kimya, petrol ve plastik iirlinleri, tas ve topraga dayali sanayi, metal ana sanayi ve metal esya,
makine yapimi olarak cesitlendirilmistir. Arastirmada, pazar verilerine dayali BSM modeli ile
muhasebe verilerine dayali Z-skor modeli uygulanmistir. Sonugta; modellerin genel basarilar
agisindan bakildiginda, muhasebeye dayali verilerin daha tistiin oldugu ortaya ¢ikmustir.

Serkan Terzi tarafindan yapilan caligmada (2011) ise; gida sektorii tizerine bir aragtirma yapilmig
ve isletmelerin finansal basarisizliklarinin incelenmesi amaciyla on dokuz adet finansal oran
aragtirmaya déhil edilmistir. Yapilan tekli ve ¢oklu istatistiksel analizlerle bu oranlarin 6nemli
olanlarinin sayisi alt1 adet olarak belirlenmistir. Aragtirmada 2009 ve 2010 yillarinda IMKBde
yer alan 22 igletmenin denetlenmis finansal tablolar1 kullanilmig ve finansal basarisizlik
tespitinde 6nceki kisimlarda agiklanmig olan, Altman’in 1968 yilinda sundugu finansal oranlar
uygulanmistir. Diskriminant uygulamasinin yapildigi ¢alismada modele sadece iki degisken
dahil edilmistir. Bu degiskenler 6zkaynaklar / toplam borglar ile faiz ve vergi 6ncesi kar / toplam
aktifler oranlaridir. Sonugta modelin siniflandirma basarisi %90,9 olarak saptanmustir.

Yapay sinir aglarinin tahmin giiciinii bireysel krediler kapsaminda degerlendiren bir ¢alismada
(Budak ve Erpolat, 2012); Tiirk Bankacilik Sektorirnde faaliyet gosteren bir bankadan yaklagik bir
yil 6nce bireysel kredi kullanmis olan 1.639 kisi rastgele olarak se¢ilmis ve bu kisiler kredilerini
diizenli 6deyenler ve 6demeyenler olarak iki gruba ayrilmustir. Istatistiki yontemlerle analize
tabi tutulan bu 6rneklem iizerinde yapilan ¢aligmanin sonucunda; yapay sinir aglar1 modelinin
dogru siniflandirma orani1 %70,3 olarak tespit edilirken, lojistik regresyon modelinin dogru
siniflandirma oranmnin %65,1 oldugu goériilmistiir. Benzer bir amaca yonelik, Ferdi Sénmez
tarafindan yayinlanan bagka bir ¢aliymada (2015) ise; bankalara kredi talebinde bulunan bireysel
miisterilerin degerlendirilmesine yonelik olarak yapay sinir aglarini ve karar agaclarini dikkate
alan bir ¢alisma gergeklestirilmis ve yapay sinir aglar1 metodolojisinin tahmin giiciiniin daha
yiiksek ¢cikmast sebebiyle bu yontemi merkeze alan bir yazilim modeli sunulmustur. Bu modelin
genellestirme ve siniflandirmada iyi rol oynamasi, bu ¢alismanin en 6nemli ¢ikarimi olmustur.

Emin Zeytinoglu ve Yasemin Deniz Akarim tarafindan yapilan arastirmada (2013) ise; Serkan
Terzinin daha 6nce bahsedilen 2011 yilinda gida sektoriine yonelik gergeklestirdigi caligmasina
benzer sekilde, Altman’in 1968 yilindaki yaklagimi kullanilarak IMKBde 2009-2011 yillari
arasinda faaliyet gosteren 115 isletme {izerinden basarisiz olanlar tespit edilmistir. 2009 yilinda
75 bagaril1 40 basarisiz, 2010 yilinda 50 bagaril1 65 basarisiz ve 2011 yilinda 79 basarili 36 bagarisiz
isletme saptanarak bu isletmeler yirmi adet finansal oran kullanilarak diskriminant analizine tabi
tutulmustur. Olusturulan modellerin 2009, 2010 ve 2011 yillarindaki basarilar1 sirasiyla %88,7,
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%90,4 ve %92,2 olarak hesaplanmistir. Arastirmanin ilging bir sonucu ise her 3 dénemde de
onemli oldugu goriilen iki adet oranin tespitidir. Bu oranlar; Ozsermaye / Toplam Aktifler ile Net

[sletme Sermayesi / Toplam Aktifler oranlaridir.

Nurcan Ocal tarafindan hazirlanan ve Unal Aysal Tez Degerlendirme Yarigmasrnin 2015 yili
doktora tezleri siralamasinda birincilik kazanarak 2016 yilinda iktisadi Aragtirmalar Vakfrnca
yayinlanan doktora tezinde (2015) ise; imalat sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin
derecelendirme notunun belirlenmesi siirecinde lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalar1
kullanilarak modeller olusturulmustur. Bu calismada, Borsa Istanbul pay piyasasinda islem
goren 206 tane imalat sektorii firmasinin 2007-2013 donemine at kamuya agiklanmis finansal
verileri dikkate alinarak otuz bes adet finansal oran degerlendirmeye alinmustir. Iyi ve kétii firma
ayrimi tizerinden yapilan analizde kot firma taniminda sayisal olmayan 6l¢iitler kullanilmis ve
sonug olarak karar agaclarindan C5 algoritmasi ile olusturulan modelin kot firmalar1 dogru

siniflandirmada en basarili alternatifi sundugu 6ne stralmistir.

Finansal basarisizlik 6ngoriisiine yonelik literatiirde yer alan ¢aligmalar degerlendirildiginde, yapay
sinir aglar1 ile gerceklestirilen analizlerin bagarisi dikkat ¢ekicidir. Yukarida detaylar: aktarilan
calismalarda oldugu gibi; bankacilik sektoriine yonelik yapilan diger bazi ¢aligmalarda da yapay
sinir aglarinn, dogrusal diskriminant analizine ve dogrusal olmayan logit ve probit analizlerine
kiyasla en az onlar kadar ya da onlardan daha basarili tahminler tirettigi, literatiirde konu edilmistir
(McNelis, 2005:57). Sorunlu kredilerin temelde, isletmelerin finansal basarisizliklar1 sonucunda
meydana geldigi diistiniildiigiinde ve literatiirde yer alan galigmalarin sonuglar1 dikkate alindiginda;
uygulamada, bankacilik sektoriiniin yapay sinir aglarmni kullanarak sorunlu kredilerine yonelik

modelleme olusturmasinin bagarili bir kredi yonetimi i¢in yararh olacag diisiintilmektedir.

3. Aktarma - Arindirma islemleri ve Finansal Tablo Manipiilasyonlarinin
Giderilmesi

Isletmelerin mali yapilarinin saglikli bir sekilde analiz edilebilmesi ve kredi tahsis kararlarinin
dogruluk kalitesinin artirilmasi adina; bankalara sunulan finansal tablolarin sunuldugu sekilden
oOte, duru ve gergege uygun bir sekilde degerlendirilmesi gerekmektedir. Bununla beraber, sorunlu
kredi yonetimine yonelik kurulacak modellerin etkinliginin ve verimliliginin artirilmasi adina

finansal verilerin bir isleme stirecinden gegirilerek modellenmesi yerinde olacaktir.

Bankalarca isletme mali verilerinde yapilmas: yerinde olacak aktarma — arindirma islemleri Tablo
F’te detaylariyla sunulmaktadir. Bu baghigm sonunda; Tablo 3’te detaylandirilan aktarma — arindirma
islemleri neticesinde olusturulan ve analize uygun bir isletme bilangosu formati ($ekil 1) ile bu bilangoyla
es zamanl, analize uygun bir gelir tablosu formati (Sekil 2) da sunulacaktir. Bu formatlarda; aktarma
— arindirma iglemlerini tamamlayici nitelikte olarak, analizin kolayligim ve etkinligini artiracak hesap

birlestirmeleri de yer almakta ve finansal tablo formatini 6zet, net ve 6zgiin bir hale getirmektedir.
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Tablo 3: Aktarma — Arindirma Islemleri ve Finansal Tablo Manipiilasyonlarinin Giderilmesi

HESAP TESPIT SEBEP UYGULAMA
. Fiziki olarak kasada
100.000 TLnin
L . bulunmast makul
tizerinde bakiye L S L
riilmesi (aktif goriilmeyen tutar 100.000 TLnin tizerinde goriilen tutarin kasa hesabindan
g" o (kuyumculuk, doviz = silinmesi; yoruma g('irel, kaynagr makul g(’irt’llﬁyorsa2 aktifte
Kasa bityiikliigii 5.000.000 . e | 1 o 5 a
. biirosu isletmeciligi = diizenleyici hesaba aktarilmasr®, aksi durumda 6zkaynaklara
TLnin altinda olan . "
. ve perakende negatif olarak eklenmesi
isletmelerde 50.000 L
D market zincirleri
TLnin tizeri)
disinda)
Kredili mevduat
Hesabin ters baki .
Bankalar e 11‘1 ers baklye hesaplari kapamas: | Ilgili tutarlarin kisa vadeli banka borglarina aktariimas
vermesi
yapilmamast
Aktif hesapl
Verilen Cekler . e flr
N Hesapta bakiye arasinda eksi . L
ve Odeme . R . Pasif hesaplara, ticari borglar altina alinmas:
. gortilmesi calisan, ters bir
Emirleri
hesap olmas1
iflas etmis, pi
avs e. nﬁ P lyasa. e Yoruma gore; gelecekte diizelmesi muhtemel goriilen sirketler
Menkul degerini kaybetmis | Likidite 6zelligini o . N . o o
I . . icin aktifte diizenleyici hesapta takip edilmesi, aksi durumda
Kiymetler bir sirkete ait kaybetmis olmast h ! ]
) . . dzkaynaklara negatif olarak eklenmesi
oldugunun goriilmesi
Vadesi gegmis,
avukata verilmis,
takipteki cekler Ozkaynaklara negatif eklenmesi (isletmenin sorunlu
Alacak ve senetler ile Likidite 6zelligini ~ isletmelerden temin ettigi bir maddi teminat: varsa ve bu
Hesaplar1 onceki donemlerle  kaybetmis olmasi  belgelenebilirse, ilgili tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina
kiyaslandiginda alinmasi)
hareketsiz olan
alacaklarin goriilmesi
— Ozkaynaklara negatif eklenmesi (igletmenin sorunlu
. Ilgili alacaklarin ) P S
Siipheli Ticari  Bu hesabin tamamina . ... isletmelerden temin ettigi bir maddi teminati varsa ve bu
tahsilat kabiliyetinin e e L
Alacaklar kargilik ayrilmamast belgelenebilirse, ilgili tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina
zayif olmasi
alinmasi)
Ortaklardan Hesapta bakiye Donen var'llk'niteygi Yoruma gore; kaynagi r'na{<u¥ gf’)riiliiyorfa alfti"fteudiizer‘lleyici '
o tasgtmama ihtimali ~ hesaba aktarilmasi, geri doniisii olmadig: diisiiniilen bir tutar ise
Alacaklar gortilmesi

olmasi

ozkaynaklara negatif eklenmesi

Bu tabloda bahsi gegen “yoruma gore” ifadesi, kredi analizi ve tahsisi yapan kisilerin inisiyatif alaninda olan
durumlar1 ve bu durumlarda analistlerin isletmeyi yerinde ziyaret, hesap hareketlerini detayli inceleme gibi elde
ettigi ek gozlemler ve tespitler sayesinde alabilecegi aksiyonlarin farklilagabilecegini ifade etmektedir.

Bu tabloda bahsi gecen “kaynagi makul gériilme” durumu, isletme tarafindan sunulabilecek bir fatura, tapu vb. belge
ile desteklenecek durumlari igermektedir.

Bu tabloda bahsi gegen “aktifte diizenleyici hesap” kavramy yapilacak tespitler sonrasinda, esasen doénen
varhik niteligi tasimayan hesaplarin aktarilacag ve aktif icerisinde dénen varliklar ile duran varliklar arasinda
konumlandirilabilecek “diizenleyici aktif” anlamina gelmektedir. Bu hesabin bilango i¢erisinde konumlandirilacag:
yer, ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.

Bu tabloda bahsi gegen “6zkaynaklara negatif ekleme” hususu, 6zkaynaklar icerisinde yer alabilecek “indirimler”
adli bir hesap tizerinden yapilabilecektir. Bu hesabin bilango icerisinde konumlandirilacags yer, ilerleyen kisimlarda
belirtilmektedir.
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fstiraklerden
/ Bagh Dénen varlik niteligi
Ortakliklardan Hesaplarda bakiye tagtmama ibtimali
Alacaklar L ) olmast ve ticaret
(iliskili gortilmesi ya da ticaret dis
Taraflardan kapsamda olmasi
Alacaklar)
Diger Ticari Mizan analizinde
hareketsiz alacaklar ~ Donen varlik niteligi
Alacaklar, o o
N L gortilmesi ya da tasimama ihtimali
Diger Cesitli N . .
Alacaklar isletme myafetmde olmasi
yapilan tespitler
Mizan analizinde
hareketsiz stoklar Satug kabiliyeti
Stoklar goriilmesi, si?ik Ifal‘rrl‘ayein st(‘)}fla.rln
stoklar ya da isletme | likidite 6zelligini
ziyaretinde yapilan | kaybetmis olmas:
tespitler
Net Satislar cok
artmazken, stoklarda | Kayitdisi satislar
Stoklar, yiiksek bakiye sebebiyle gercek
Ortaklara goriilmesi ve buna olmayan stoklarin
Borglar paralel ortaklara ve ortaklara
borglar hesabinin borglarin yer almasi
olmast
Isletmenin
Yillik kredinin finansman
Stoklar, . . .
Duran mahyetlylei giderlerini
Varliklar, kiyaslandiginda stoklar ve duran
Finansman oldukga diisiik varliklar tizerinde
K . finansman gideri aktiflestirerek fiktif
Giderleri . ) I
islenmis olmasi® bir aktif yapisi ve
kérlihk gostermesi
Memzug verileriyle
bilango verilerinin
kargilastirilmas: Isletmenin
sonrasinda gercek banka
isletmenin borglulugunun
Banka Borclar1  oldugundan daha daha yiiksek olmas:
az banka borcu ya da kisa vadeli
gostermesi’ ya borglulugunun daha
da toplamin ayni yiiksek olmasi
olmas1 ancak vade
uyumsuzlugu olmasi
5

1) Ilgili hesaplarda mizan hareketliligi ditsitkse bu tutarlarin Mali
Duran Varliklar hesabina aktarilmasy, ya da faaliyet gostermeyen,
batik yatirimlara aitse bunlarin 6zkaynaklara negatif eklenmesi
2) Tlgili hesaplarda mizan hareketliligi var ve bu alacaklar ticari
faaliyetlerle ilgiliyse vadesine gore ticari alacaklar hesabina,
ticaret kapsami digindaysa vadesine gore diger donen (1 yila
kadar vadeli) ya da diger duran varliklara (1 yildan uzun vadeli)
aktarilmasi

“Diger” bashig1 altinda mizan hareketliligi diisiik bir alacak var ise
ozkaynaklara negatif eklenmesi (isletmenin ilgili alacaga yonelik
temin ettigi bir maddi teminati varsa ve bu belgelenebilirse, ilgili
tutarlarin aktifte diizenleyici hesap altina alinmasi)

Ozkaynaklara negatif eklenmesi

Yoruma gore; kayitdist satis oraninda stoklarin ve ortaklara
borglarin karsilikli ditsiilmesi, kalan ortaklara borglarin

dzkaynaklara pozitif eklenmesi®

Isletmenin Kurumlar Vergisi Beyannamesi Gelir Tablosu
Dipnotlarinda belirtmesi halinde burdaki tutarin, belirtmemesi
halinde mizanda tespit edilen tutarin, hig tespit edilemiyorsa
bankalardan kullandig: yillik kredi hacminin yillik kredi maliyeti
ile garpilmasi sonucu gikan tutar ile yillik finansman gideri
arasinda kalan tutarin aktiflerden (yoruma gore; tamaminin
stoklardan ya da stoklar ve duran varliklardan karma bir sekilde)
disiilerek finansman giderlerine eklenmesi

Oncelikle memzug ve bilango verilerinin kisa vadeli kisimlar
kargilagtirilarak kisa vadeli banka borglari, daha sonra uzun
vadeli kistmlari (12 ay iizeri borglar) karsilastirilarak tiim
kisimlart esitlenir. Eger memzug verilerinde fazlalik varsa,

kisa vadeli kisimlar esitlendikten sonra bu fazlalik uzun vadeli
banka borglarina eklenir; bu eklemenin karsilig1 bilangoda bir
hesapta (6rnegin ortaklara borglarda olabilir) kayitliysa burdan
silinir, degilse yoruma gore; bu fark aktifte donen varliklara veya
diizenleyici hesaba eklenir ya da 6zkaynaklara negatif eklenir®.

Bu tabloda bahsi gegen “6zkaynaklara pozitif ekleme” hususu, 6zkaynaklar igerisinde konumlandirilabilecek
“ihtiyatlar” adl1 bir hesap tizerinden yapilabilecektir. Bu hesabin konumu ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.

Bazi durumlarda igletmeler, finansman gideri olarak islemesi gereken tutarlari aktiflestirmeden satiglarin maliyeti
hesabina da aktarabileceginden, burada belirtilen aktarma - arindirma isleminin yapilmadan 6nce bu durumun
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M ilerinde | Isletmeni k
L emzlul(; Yerl_ erinde | %8 e. menin gerge Memzug dénemlerinde akreditif riski igerisinde goriilen ve
Ticari Borglar,  akreditif riski aktif toplaminin, . o L
. bilangoya gerektigi sekilde yansitilmayan tutarlar ticari bor¢lara
Stoklar ve bulunmakla beraber | gergek donen Karsiliiinda. ileili akreditiflere k lar islet
ve karsihginda, ilgili akreditiflere konu mallar isletmeye
Verilen Siparis  bu akreditife konu varlik ve borgluluk s & # th

ulagmigsa stoklara, heniiz ulasmamugsa verilen siparis avanslarina

Avanslar mallarin bilango yapilarinin g
. e . eklenir.
kargihginin olmamasi ' gorillememesi
Istirakl
J 1rv ere - 1) Bu borglarimn ticari faaliyetlerle ilgili olmas: halinde ve
/ Bagh Grup i¢i fonlama . s S
mizan hareketliligi varsa vadesine gore ticari borglar hesabma
Ortakliklara . kapsaminda
Hesaplarda bakiye . aktarilmasi,
Borglar L K olmasi ve ticaret . . _
- gortilmesi . 2) Ticaret kapsami disindaysa veya mizan hareketliligi kisitliysa
(Migkili ya da ticaret dist L o .
vadesine gore diger kisa ya da diger uzun vadeli borglara
Taraflara kapsamda olmast
aktarilmast
Borglar)
Ortaklara Hesapta bakiye Borc nitelgi Yorg@a gore; ort'aklar‘ln gergek finuansman.l .ise 6'zlit;aynaklara
. ) pozitif eklenmesi, aksi durumda diizenleyici pasif' altinda
Borglar gorilmesi tagimamasi . )
izlenmesi
On 6deme ya da
Alalar, Hesaplarin ters .tahsilat ya'pan Alicilarda ters baki'ye veren tutarlarin alm-an si[farisl avanslarina,
. . isletmelerin hesap  saticilarda ters bakiye veren tutarlarin verilen siparis avanslarina
Saticilar bakiye vermesi
kapamasi yapmamus = aktarilmasi
olmasi
Dénen varliklar ve | Isletmenin
. uzun vadeli bor¢lar | kisa vadeli 1) Donen varliklar altinda izlenen ancak cari hesap niteligi
Cesitli Donen . . e .
altinda izlenen ancak | borglulugunun tagtmayan varliklarin aktifte diizenleyici hesaba aktarilmas:
Varliklar, . o N . o .
Cesitli Uzun mizan analizinde ya | disik, likidite 2) Uzun vadeli borglarda takip edilen ancak esasen kisa vadeli
Vajleli Borclar da ziyarette farkli yapisinin olan borglarin uzun vadeden silinip kisa vadeli ayn1 hesap
§ yapida oldugu tespit  oldugundan giiglii | bagliklar1 altina alinmas:
edilen hesaplar gosterilmesi
Duran varliklarin
.. ya da stoklarin
Diger . .
. degerlemeye tabi . .
Faaliyetlerden [sletmenin . . o
y . tutulmasi ve bunun s Kapsami tamamen yeniden degerleme ile ilgili olan tutarlarin
Olagan Gelirler, karlihginin reel oo o L -
» sonucunda olugan o ilgili gelir tablosu hesaplarindan silinmesi ve 6zkaynaklara pozitif
Diger ) olmayan bir gekilde .
. deger artiglarinin . L ~ eklenmesi
Olagandist ” yiiksek gosterilmesi
b . gelir tablosu
Gelir ve Karlar L
hesaplari iizerinden
kaydedilmesi
Gegici donem
i verilerini .
700 Koduyla Tna Lvert er.1n1n . . Igili maliyetlerin mali tablolardaki kargiliginin tespit edilerek
incelenmesi ve Bilango - gelir © L. :

Baglayan . . . diizenleme yapilmasi (6rnegin, satilmug ancak maliyet kapamast
K mizanda gerekli tablosu dengesinin . . ] )
Maliyet B} yapilmayan stoklarin maliyet hesaplarinda goriilmesi akabinde

kapamalarin saglanmasi . .
Hesaplar1 B stoklarin eksiltilmesi)

yapilmadiginin

gorilmesi

netlestirilmesi gerekmektedir

7  Isletmelerin banka borglari ile memzug verileri arasindaki farkin sebebi; isletmelerin yurtdist kaynakli kredi
kullaniyor olmasi sebebiyle bu kredilerin bilangoda goriiliirken memzug verilerinde gayrinakdi olarak goriilmesi ya
da hig goriilmemesi, ithalatlarinin finansmaninda agilan akreditiflerin bankalardan fonlanirken yani nakdi kredi de
kullanilirken bunun yine memzug verilerinde gayrinakdi olarak goriilmesi, diger yandan, yurtdigindan kullamilan kredilerin
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Not: Ingaat sektoriinde faaliyet gosteren firmalar i¢in yukarida belirtilen aktarma - arindirma islemleri farkli yorumlar
gerektirebileceginden asagidaki noktalara dikkat edilmelidir:

1) Yap-Sat tarzi projeler gelistiren firmalarda heniiz teslim edilmemis islerle alakali olan ve giderlestirilemeyen maliyetler
olarak nitelendirilebilecek; kasa hesabindaki yiiksek bakiye, ortaklardan alacaklar hesabindaki sisiklik ya da diger gesitli alacaklarda
goriilen tutarlarin ingaat projeleri ile ilgili harcamalar kapsaminda olmasi halinde bu tutarlar stoklar hesabi altinda takip edilebilir
ya da yoruma gore bu hesaplarla ilgili olarak yukarida belirtilen uygulamalara tabi tutulabilir. Taahhiit projeleri gelistiren firmalarda,
bu kapsamdaki tutarlarin ise yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetlerinde takip edilmesi ya da yoruma gore bu hesaplarla ilgili
olarak yukarida belirtilen uygulamalara tabi tutulmas: yerinde olacaktir.

2) 1) no'lu maddede belirtilen durumdan farkli olarak projeler teslim edilmis ise; ilgili tutarlarin hem yap-sat hem de
taahhiit firmalarinda, projeler aym bilango doneminde teslim edilmigse satiglarin maliyeti hesabina aktarilmasi, 6nceki yillarda
teslim edilmisse 6zkaynaklara negatif eklenmesi yerinde olacaktir. lgili tutarlar, yoruma gére, baglt olduklari hesaplara iliskin
yukaridaki tabloda belirtilen uygulamalara da tabi tutulabilir.

3) Yap-Sat tarzi projeler gelistiren firmalarin ortaklara borglar hesabinda takip ettigi ve kayda alinmamis olan satig
tutarlary; ilgili isler bitmemigse alinan avanslara, ayni bilango doneminde bitmigse net satislara aktariimali (ilgili stoklar da satislarin
maliyetine aktariimali), onceki donemlerde bitmigse stoklarla kargilhikli kayit disilik elimine edikten sonra 6zkaynaklara pozitif
eklenmelidir. Aym1 durum taahhiit projeleri gelistiren firmalar kapsamindayken, projeler bitmemigse yillara yaygin ingaat ve
onarim hakedislerine, ayn1 y1l bitmisse net satislara aktarim yapilmali (ilgili maliyetler de satislarin maliyetine aktarilmali), 6nceki
donemlerde bitmigse aktifteki kayit disilikla beraber elimine edildikten sonra 6zkaynaklara pozitif eklenmelidir.

4) Taahhiit projeleri gelistiren firmalarin projelerine iliskin aldiklar1 avanslar ve gelecek aylara ve yillara ait gelirleri, bir
on hakedis niteligi icermeleri sebebiyle yillara yaygin ingaat ve onarim hakedislerine; gelecek aylara ve yillara ait giderler, personel
ve ig avanslari, verilen siparis avanslarinda bulunan ya da aktifte bulunmasi gereken hesap altinda olmayan taseronlara verilen
avanslar ve ingaat projelerine fiziken déhil olmug varliklara iliskin proje maliyetleri ise yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetleri
hesaplarina aktarilmalidir. Yap-sat tarzi proje gelistiren firmalarda goriilecek benzeri durumlarda ise aktifte stoklar, pasifte alinan
avanslar hesabina aktarim yapilmalidir.

5) Taahhiit projeleri gelistiren firmalarin ara dénem ya da gegici y1l sonu mali verilerinde; bilango kesinlesmemisken ve
mizan tizerinden analizler yapilirken, 700 koduyla baslayan maliyet hesaplarinda yapilmamig kapamalara iligkin tutarlar; projeler
bitmemigse stoklara (bu harcamalara dair varliklar projeye fiziken eklenmediyse) veya yillara yaygin ingaat ve onarim maliyetlerine
(bu harcamalara dair varliklar projeye fiziken eklendiyse), projeler bitmisse satislarin maliyetine aktarilmalidir. Yap-sat tarzi
proje gelistiren firmalar igin bu maddede belirtilen duruma dair tutarlar; projeler bitmemisse stoklara, projeler bitmisse satiglarin
maliyetine aktariimalidir.

bankalar tarafindan nakdi krediler icerisinde hem aracilik edilen / garanti verilen krediler arasinda hem de diger nakdi kredilerde
bildirilmesi yoluyla memzug verilerinin bilangodan daha yiiksek goriilmesi yiiziinden de olusabilmektedir. Bu tabloda anlatilan
aktarma - arindirma iglemleri; bu durumlarin

8  Memzugta yer alan reeskont tutari kisa vadeli banka borcuna ve karsiliginda diizenleyici aktife eklenebilir. Ayrica;
bankalarin memzug bildirimlerinde yaganabilecek hatalardan dolayi, memzugtaki orta vadeli kredilerinin yarisinin
kisa vadeli, diger yarisinin da uzun vadeli oldugunu baz almak seklinde bir uygulama da tercihe agiktir.

9  So6z konusu mallar alinip satildiysa, satiglarda gosterilme durumu da incelenerek satiglarin maliyetine eklenebilir.

10  Bu tabloda bahsi gegen “diizenleyici pasif” kavramy; yapilacak tespitler sonrasinda, esasen tam olarak tanimlamasi
yapilamayan tutarlarin aktarilacagi bir hesaptir. Bu hesabin konumu ilerleyen kisimlarda belirtilmektedir.
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Sekil 1. Analiz Formatina Uygun Isletme Bilangosu

AKTIF

CARI VARLIKLAR

Nakit ve Nakit Benzeri Degerler
Ticari Alacaklar

Stoklar

Verilen Siparis Avanslar

Diger Cari Aktifler

DUZENLEYICI VARLIKLAR

Gegici Aktif 1!

Diizenleyici Aktif

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Maliyetleri

PASIF

KISA VADELI BORGCLAR
Banka Borcu

Ticari Borglar

Diger Kisa Vadeli Borglar

UZUN VADELI BORCLAR
Banka Borcu
Diger Uzun Vadeli Borglar

DUZENLEYICI KAYNAKLAR

Gegici Pasif

Diizenleyici Pasif

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Hakedisleri

DURAN VARLIKLAR OZKAYNAKLAR
Mali Duran Varliklar Odenmis Sermaye
Arsa ve Binalar Net Donem Kar1

Tesis, Makine ve Cihazlar Net Donem Zarari (-)
Yapilmakta Olan Yatirimlar Thtiyatlar

Diger Duran Varliklar Ge¢mis Y1l Zararlari (-)
Birikmis Amortismanlar (-) Indirimler (-)

Sekil 2. Analiz Formatina Uygun Igletme Gelir Tablosu 1

Net Satiglar (1)

Satiglarin Maliyeti (2)

Faaliyet Giderleri (3)

Faaliyet Kar1 (1-2-3)

FAVOK (1-2-3+8)

Finansman Giderleri (4)

Net Kambiyo Kari (5)

Net Diger Gelirler (6)

Vergi Oncesi Kar (1-2-3-4+5+6)

Vergi (7)

Net Donem Kari (veya Zarari) (1-2-3-4+5+6-7)
Donemin Amortisman Gideri (8)

Amortisman Oncesi Net Kar (veya Zarar) (1-2-3-4+5+6-7+8)

11 Gegici aktif ve gegici pasif; aktifte ve pasifte yer almakla beraber gelir tablosundaki gelir ve giderlere doniisecek
gegici hesaplari ifade etmekte olup, bu hesaplarin dénen/duran varliklar ve kisa vadeli/uzun vadeli borglar harici
takip edilmesi, bilangonun verimli analizi agisindan anlamli olacaktir. Bu hesaplar altinda toplanacak alt kalemler
ilerleyen kisimda belirtilecektir.
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Gerekli aktarma — arindirma iglemlerinin yapilmasi akabinde olusturulacak Sekil 1'de belirtilen

bilangoda!? ve Sekil 2de belirtilen gelir tablosunda, kredi analizinin etkinligini artiracak hesap

birlestirmeleri de yapilmig olup bu sayede 6zgiin ve net bir finansal tablo yapisi elde edilmistir.

Aktarma - arindirma siirecini tamamlayan birlestirmeler sunlardir:

AKTIF

Nakit ve Nakit Benzeri Degerler: Kasa, Bankalar, Diger Hazir Degerler!®, Menkul Kiymetler.
Ticari Alacaklar: Donen Varliklar icerisindeki Alicilar, Alinan Cekler, Alacak Senetleri (Net), Di-
ger Ticari Alacaklar.

Stoklar: Ik Madde ve Malzeme, Yari-mamuller, Mamuller, Ticari Mallar, Diger Stoklar, Stok De-
ger Diisiikliigt Karsiligi (-).

Verilen Siparis Avanslari: Ayni isimle Verilen Siparis Avanslari.

Gegici Aktif: Gelecek Aylara Ait Giderler, Is Avanslari, Personel Avanslari ve Kisa ve Uzun Vadeli
Alman Avanslara iliskin Aktifte yer alan bagh tutarlar!4.

Diizenleyici Aktif: Aktarma — arindirma islemleri sonrasi olusan diizenleyici hesap, bu islemler
sonrast kalan Uzun Vadeli Ticari Alacaklar ve Uzun Vadeli Diger Alacaklar ve Sayim ve Teselliim
Noksanlari.

Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Maliyetleri: Ayni isimle Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Mali-
yetleri.

Mali Duran Varliklar: Ayni isimle Mali Duran Varliklar ve aktarma - arindirma iglemi ile gelen
hesaplar.

Diger Cari Aktifler: Yukarida belirtilen donen varliklar diginda kalan dénen varliklar.

Arsa ve Binalar: Arazi ve Arsalar, Yeralt1 ve Yertistti Diizenleri, Binalar.

Tesis, Makine ve Cihazlar: Tesis, Makine ve Cihazlar, Tasitlar, Demirbaslar.

Yapilmakta Olan Yatirimlar: Yapilmakta Olan Yatirimlar, Verilen Avanslar (Duran Varlik).

Diger Duran Varliklar: Yukarida belirtilen duran varliklar disinda kalan tiim duran varliklar (bi-
rikmis amortismanlar ve itfa ve titkenme paylari haric).

Birikmis Amortismanlar: Tum duran varliklar i¢in ayrilmis olan birikmis amortismanlar ve itfa

ve titkenme paylari.

PASIF

Banka Borcu (Kisa Vadeli): Kisa Vadeli Mali Borglar.
Ticari Borglar: Kisa Vadeli Borglar icerisindeki Saticilar, Borg Senetleri (Net), Diger Ticari Borglar.

12
13

14

Alt hesap gruplarinda (-) isareti ile belirtilen hesaplar aktif ve pasif toplamuna negatif, diger hesaplar ise pozitif katilmaktadr.
Diger Hazir Degerler altinda yer alan ve bir ayin tzerinde vadeye sahip olan kredi kart1 alacaklarinin ticari
alacaklarda takip edilmesi daha dogru olacaktir.

Onceden belirtildigi gibi; ingaat taahhiit firmalarinda projelere iliskin hesaplar, yillara yaygin insaat ve onarim
maliyetleri hesabina; ingaat yap-sat firmalarinda projelere iliskin hesaplar, stoklar hesabina alinmalidir. Alinan
avanslara iligkin aktifte yer alan bagh tutarlar aktarmaya tabi tutulurken; s6z gelimi toplam 10 Milyon TL tutarinda
alinan avans aktifte hangi hesaplara yansitildiysa, s6z konusu hesaplardan toplam 10 Milyon TL olacak sekilde gegici
aktife aktarim yapilir.
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Gegici Pasif: Kisa ve Uzun Vadeli Alinan Avanslar, Gelecek Aylara ve Yillara Ait Gelirler!.
Diizenleyici Pasif: Aktarma - arindirma islemleri sonrasi olusan diizenleyici hesap ve Sayim ve
Teselliim Fazlalari.

Yillara Yaygin Insaat ve Onarim Hakedisleri: Ayni isimle Yillara Yaygin Ingaat ve Onarim Hake-
disleri.

Diger Kisa Vadeli Borglar: Yukarida belirtilen kisa vadeli bor¢lar diginda kalan kisa vadeli borglar.
Banka Borcu (Uzun Vadeli): Uzun Vadeli Mali Borglar.

Diger Uzun Vadeli Borglar: Yukarida belirtilen uzun vadeli bor¢lar disinda kalan uzun vadeli
borglar.

Odenmis Sermaye: Odenmis Sermaye toplamu.

Net Donem Kari (veya Zarar1): Gelir tablosunda olugsan Net Donem Kéri1 (veya Zarar1) olup kon-
solidasyona tabi isletme gruplarinda kar / zarar eden isletmelerin bir arada olmasi halinde her iki
hesapta da bakiye bulunmas: miimkiindiir.

Thtiyatlar: Aktarma - arindirma ilemleri sonrasi olusan hesap ile Sermaye Yedekleri, Kar Yedek-
leri, Geg¢mis Y1l Kérlar1.

Gegmis Yil Zararlari (-): Ayni isimle Gegmis Yil Zararlar1.

Indirimler (-): Aktarma - arindirma islemleri sonrasi olugan hesap.

GELIR TABLOSU

Net Satiglar: Briit Satislar ile Satis Indirimleri arasindaki fark.

Satislarin Maliyeti: Ayni1 isimle Satiglarin Maliyeti.

Faaliyet Giderleri: Ayni isimle Faaliyet Giderleri.

Net Diger Gelirler: Kambiyo Karlari ve Zararlar ile Faiz Gelirleri hari¢ olmak tizere Diger Faali-
yetlerden Olagan Gelir ve Karlar, Olagandis1 Gelir ve Kérlar, Diger Faaliyetlerden Olagan Gider
ve Zararlar, Olagandis1 Gider ve Zararlar hesaplarinin toplaminin neti.

Net Kambiyo Kari: Kambiyo Karlar1 ve Zararlar1 hesaplarinin arasindaki fark.

Finansman Giderleri: Finansman Giderleri ile Faiz Gelirleri hesaplarinin neti (aralarindaki fark).
Vergi: Donem Kar1 Vergi ve Diger Yasal Yikiimliliik Karsiliklar: (Kurumlar Vergisi).

Doénemin Amortisman Gideri: Bagimsiz Denetim Raporunda veya Kurumlar Vergisi Beyanna-
mesinde yazan dénemin tim amortisman giderleri ile itfa ve titkenme paylari, eger bunlar te-
min edilemiyorsa mizandaki 7 ile baslayan hesaplarda bulunan amortisman giderlerinin toplami,
bu da miimkiin degilse son 2 yilin birikmis amortisman farki baz alinabilir (son 2 yilin birikmis
amortisman farkinin da negatif ¢cikmasi durumunda ilgili dénem i¢in amortisman gideri 0 kabul
edilebilir; bu hesaplama yapilirken, farkli duran varliklar i¢in ayrilan amortismanlar solo bazda
degerlendirilebilir).

Gerek sunulan verilerin dogasi itibariyle, gerek dénem sonlarinda (6zellikle 3, 6 ve 9 aylik ara
donemlerde) isletmelerin hesap kapamalarini heniiz yapmamis olmasi sebebiyle ve gerekse
manipiilatif yontemlere tabi tutulabilmeleri sebebiyle, isletme mali verilerinin kredi analizine
uygun hale getirilebilmesiigin yukaridabelirtilen diizenlemelerin yapilmasi yerinde olmaktadir. Bu

15 Onceden belirtildigi gibi; insaat taahhiit firmalarinda projelere iliskin hesaplar, yillara yaygin ingaat ve onarim
hakedisleri hesabina; insaat yap-sat firmalarinda projelere iliskin hesaplar, alinan avanslar hesabina alinmalidir.
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diizenlemeler; ¢esitli hesaplarin farkli hesaplara aktarilmasini, manipiilasyonlarin arindirilmasini
ve bu dogrultuda basite indirgenmis, 6zet ve analize uygun bir finansal tablolar biitiinliigiine
kavusulmasini saglayacaktir. Bu biitiinliik tizerinden yapilacak yapay sinir aglari modellemesi de
isletmelerin kredibilitesinin daha net bir sekilde goriilmesine imkéan olusturacaktir.

4. Sonu¢

Bankacilik sektdriiniin ana fonksiyonunu olusturan ve aktif toplaminin 6nemli bir kismini tegkil
eden kredilerin saglikli yonetimi, banka yonetimlerinin siirdiiriilebilir bir finansal dengeyi tesis
edebilmeleri adina ciddiyet arz etmektedir. Diger yandan; bankacilik mevzuatinda yapilan son
glincellemeler, Uluslararas: Finansal Raporlama Standartlarrna uyum siiregleri ve dijitallesmenin
getirdigi etkiler, kullandirilan krediler sorunlu hale gelmeden 6nce alinacak tedbirlerin énemini
artirmakta ve kredilerin dinamik yonetimini oldukga degerli hale getirmektedir.

Bankalarca isletmelere kullandirilan kredilerin sorunlu hale gelmesini 6nceden tespit etmeye
yonelik bir ¢aliyma gergeklestirilirken, sorunlu kredilerin temelinde yatan sebebin s6z konusu
isletmelerin finansal bagarisizliklariyla ilgili oldugunu 6ngérmek yerinde olacaktir. Literatiirde
yapilan ¢alismalar dikkate alindiginda, yapay sinir aglar1 iizerine gergeklestirilen caligmalarin
finansal basarisizligin tahmininde basarili sonuglar tireterek 6n plana ¢iktig1 gorillmektedir.

Yapay sinir aglar1 ile gerceklestirilen modelleme uygulamalarinin bagarisinin artirilabilmesi
adina; s6z konusu uygulamalarin gerceklestirilmesi 6ncesinde, analize tabi tutulacak isletmelerin
finansal verilerinin bir isleme siirecinden gecirilerek (bu c¢aligmada belirtildigi sekilde) daha
net, 6zgiin ve manipiilasyonlardan arindirilmis bir yapiyla uygulamaya dahil edilmesi fayda
saglayacaktir. Modellemenin ¢ikt1 kalitesinin temelinde yer alan verilerin bu ¢aligmada sunulan
isleme siireci sonrasinda rafine edilecegi 6ngoriilmekte ve bu dogrultuda isabetli bir modelleme
¢iktisina ulasilacagy ileri stiriilmektedir.

KAYNAKGCA

Aktas, R. (1991). Endiistri Isletmeleri Igin Mali Basarisizik Tahmini — Cok Boyutlu Model Uygulamas.
Yaymlanmamis Doktora Tezi, Ankara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dal.

Aktas, R., Doganay, M. ve Yildiz, B. (2003). Mali Basarisizligin Ongoriilmesi: Istatistiksel Yontemler ve
Yapay Sinir Ag1 Karsilastirmast. Ankara Universitesi SBF Dergisi, Cilt 58, No.4: 1-24.

Altman, E. (1968). Financial Ratios, Discriminant Analysis And The Prediction of Corporate Bankruptcy.
The Journal of Finance, XXIII (4): 589-609.

Altman, E. (1983). Corporate Financial Distress: A Complete Guide to Predicting, Avoiding and Dealing With
Bankruptcy. New York: John Wiley & Sons.

Beaver, W. (1966). Financial Ratios as Predictors of Failure. Journal of Accounting Research, 4(3): 71-111.

Biilbiil, S.E. (1999). Istatistiksel Bagarisizhk Zamani Modelleri ve Finansal Analizlerde Uygulamast.
Yayinlanmamis Doktora Tezi, Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri
Anabilim Daly, Istatistik Bilim Dali.

17



Mustafa CERAN - Serpil ERGUN BULBUL

Belli, YK. (2005). Bankalarda Mali Basarisizligin Ongériilmesi Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Ag
Karsilagtirmasi. Gazi Universitesi Endiistriyel Sanatlar Egitim Fakiiltesi Dergisi, Say116: 31-46.

Budak, H. ve Erpolat, S. (2012). Kredi Riski Tahmininde Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Analizi
Karsilagtirmasi. Online Academic Journal of Information Technology, 3(9): 23-30.

Coats, PK. ve Fant, L.E (1993). Recognizing Financial Distress Patterns Using A Neural Network Toll.
Financial Management, 22(3): 142-155.

Ergin, E. (2009). Isletmelerde Finansal Basarisizlik Olasiliginin Erken Tanist: IMKB Uygulamasi.
Yayinlanmamis Doktora Tezi, Kocaeli Universitesi Isletme Anabilim Dali Muhasebe Finansman
Programi.

Hsieh, N. (2005). Hybrid Mining Approach In The Design Of Credit Scoring Models. Expert Systems With
Applications, 28: 655-665.

Jacobs, J.J. (2007). The Application Of Failure Prediction Models On Non-Listed Companies. Tshwane
University of Technology Faculty of Management Sciences Business School: 65-71.

Mcnelis, P.D. (2005). Neural Networks in Finance: Gaining Predictive Edge In The Market. USA: Elsevier
Academic Press.

Ohlson, J. (1980). Financial Ratios And The Probabilistic Prediction of Bankruptcy. Journal of Accounting
Research, 18(1): 109-131.

Ocal, N. (2016). Firma Derecelendirmesi ve Borsa Istanbulda Imalat Sektérii Icin Model Onerisi, Iktisadi
Arastirmalar Vakfi Iktisadi Isletmesi, Yayin No.26: 153-204.

Salchenberger, L.M., Cinar, E.M. ve Lash N.A. (1992). Neural Networks: A New Tool For Predicting Thrift
Failures. Decision Sciences, 23(4): 899-916.

Sénmez, F. (2015). Kredi Skorunun Belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agaglarinin Kullanimu: Bir
Model Onerisi, ABMYO Dergisi, Say1 40: 1-22.

Tamari, M. (1966). Financial Ratios as a Means of Forecasting Bankruptcy. Management International
Review, 6(4): 15-21.

Terzi, S. (2011). Finansal Rasyolar Yardimiyla Finansal Basarisizlik Tahmini: Gida Sekt6riinde Ampirik Bir
Aragtirma. Cukurova Universitesi [IBF Dergisi, 15(1): 1-18.

Tsai, C. ve Chen M. (2010). Credit Rating By Hybrid Machine Learning Techniques. Applied Soft Computing,
10: 374-380.

Unal, T. (1986). Firma Basarisizliklarinin Belirlenmesinde Bir Erken Uyar1 Modeli, Yayinlanmamzs Doktora
Tezi, Istanbul Teknik Universitesi.
books?id=s7zonQEACA AJ&dq=irma+ba%C5%9Far%C4%B1s%C4%B1z1%C4%B1klar%C4%B1n%
C4%Bln+belirlenmesinde+bir+erken+uyar%C4%B1+modeli&hl=tr&sa=X&ei=RwulVb_
LNISWsgG4zoLYCg&ved=0CBsQ6AEWAA, (22.06.2015).

Wilson, R.L. ve Sharda, R. (1994). Bankruptcy Prediction Using Neural Networks. Decision Support Systems,
11(5): 545-557.

Yazici, M. (2007). Bankalarda KOBI Kredilerini Degerlendirmeye Iliskin Bir Yaklagim: Yapay Sinir Aglar1.
Yaymlanmamis Doktora Tezi, Kadir Has Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Finans ve Bankacilik
Doktora Programu.

Zeytinoglu, E. ve Akarim, Y.D. (2013). Financial Failure Prediction Using Financial Ratios: An Empirical
Application On Istanbul Stock Exchange. Journal of Applied Finance ¢ Banking, 3(3): 107-116.

18


https://books.google.com.tr/books?id=s7zonQEACAAJ&dq=irma+ba%C5%9Far%C4%B1s%C4%B1zl%C4%B1klar%C4%B1n%C4%B1n+belirlenmesinde+bir+erken+uyar%C4%B1+modeli&hl=tr&sa=X&ei=RwuIVb_LNISWsgG4zoLYCg&ved=0CBsQ6AEwAA
https://books.google.com.tr/books?id=s7zonQEACAAJ&dq=irma+ba%C5%9Far%C4%B1s%C4%B1zl%C4%B1klar%C4%B1n%C4%B1n+belirlenmesinde+bir+erken+uyar%C4%B1+modeli&hl=tr&sa=X&ei=RwuIVb_LNISWsgG4zoLYCg&ved=0CBsQ6AEwAA
https://books.google.com.tr/books?id=s7zonQEACAAJ&dq=irma+ba%C5%9Far%C4%B1s%C4%B1zl%C4%B1klar%C4%B1n%C4%B1n+belirlenmesinde+bir+erken+uyar%C4%B1+modeli&hl=tr&sa=X&ei=RwuIVb_LNISWsgG4zoLYCg&ved=0CBsQ6AEwAA
https://books.google.com.tr/books?id=s7zonQEACAAJ&dq=irma+ba%C5%9Far%C4%B1s%C4%B1zl%C4%B1klar%C4%B1n%C4%B1n+belirlenmesinde+bir+erken+uyar%C4%B1+modeli&hl=tr&sa=X&ei=RwuIVb_LNISWsgG4zoLYCg&ved=0CBsQ6AEwAA

iktisat Arastirmalari Dergisi * Journal of Research in Economics * Cilt: 3 / Issue * Sayi: | Mart » March 2019 « ss/pp. 19-27
ISSN: 2636-8307 « DOI: 10.24954/JORE.2019.26

DOES TURKEY SUFFER FROM MIDDLE INCOME TRAP OR IS

IT STUCK IN PERMANENT LOW GROWTH? ~

TURKIYE ORTA GELIR TUZAGINDA MI YOKSA SUREKLI DUSUK
BUYUMENIN KISKACINDA MI?
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Abstract

Explaining the disparities in growth rates across both developing and developed countries is one of
the vital questions in the theory of economic growth. As an answer to this question the term middle-
income trap was introduced about a decade ago and it quickly became popular in politics, media and
academics. The aim of the paper is to seek to what extent this term is capable to explain the growth
performance of the Turkish economy. Following a brief discussion on middle-income trap, the paper
focuses on the Turkish economic growth. It is concluded that the major problem of Turkey is persistent
slow long-run growth rather than the growth slowdown following fast growth as suggested by the
literature.

Keywords: Growth Slowdown, Middle Income Trap, Turkey.

JEL Classification: O11, 040, 047

Oz

Ekonomik biiylime teorisindeki temel sorulardan biri hem gelismis hem de gelismekte olan tlkeler
arasindaki bityime oranlarindaki farkliliklarin agiklanmasina doniiktiir. Yaklagik on yil énce bu
sorunun yanitlanmasinda, orta gelir tuzag: kavrami ortaya ¢ikarilmistir ve siyaset biliminde, medyada
ve akademide hizli bir sekilde popiilerlik kazanmistir. Bu ¢alismanin amaci, bu kavramin ne olgtide
Tiirkiye ekonomisinin bityiime performansini agiklayabildiginin arastirilmasidir. Orta gelir tuzag:
tizerine kisa bir tartigmanin yiiriitilmesinin ardindan galiyma, Tiirkiyenin ekonomik biiyiimesi
tizerine odaklamaktadir. Calismada ulagilan temel sonug, Tiirkiyenin ilgili literatiiriin savundugu hizl

bityiimeyi takiben yavasladig1 goriisiinden daha ¢ok siirekli olarak yavas seyreden bir uzun donem
biiyiimesine sahip olduguna yoneliktir.
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I.Introduction

The disparities in growth rates across both developing and developed countries are one of the vital
questions in the theory of economic growth. The cross-country empirical growth studies constitute

«

a vast literature on this issue. However, as Elhanan Helpman states “.. the mystery of economic
growth has not been solved” (Helpman, 2004: 2). The term of middle-income trap raised under
this circumstance and became popular among politicians, academia, and media. Then Indermit
S. Gill and Homi Kharas wrote a review paper on the literature developed over ten years and they
assert that .. these papers do not use a common definition. Instead, the term has been loosely used
to describe situations where a growth slow-down results from bad policies in middle-income countries

that prove difficult to change in the short-run (hence, “trap”)” (Gill and Kharas, 2015: 6). !

Although Indermit S. Gill and Homi Kharas emphasize the fuzziness of the term, an empirical
literature rapidly developed. Growth slowdown in the middle-income countries is the main issue in
these studies. Based on these debates, the main question of this paper is to ask whether Turkey holds
the dynamics of middle-income trap or has a persistent low growth rate. The paper examines the
growth path of Turkey starting from the beginning of the Republican Period and checks whether
there is a growth slowdown by adopting the conditions of Eichengreen et al. (2012;2014). The long-
term growth path displays a very close movement to a linear trend. In contrast to China and South
Korea there was no high growth rates during the period that we observe. Therefore, we cannot say
that Turkish economy suffered from middle income trap. The reason behind staying 50 years in the
lower middle-income group is low growth rate and it seems that Turkey will wait long time in the
upper middle-income group to enter into high-income group.

This paper is organized in the following sections: Section 2 describes the term of middle-income
trap. Section 3 investigates the growth performance of Turkey. The last section concludes the paper.

2.Middle-Income Trap: The Fuzziness of the Term

This section seeks to clarify the term by briefly reviewing the literature around middle-income
trap. The term of middle-income trap was first used in a World Bank publication which was
prepared by a World Bank team (Gill and Kharas, 2007: xiii). The geographic focus of the book
was East Asia. The book has discussed the remarkable growth successes and export performances
of this region countries. The authors called these developments as “an economic renaissance ”
(Gill and Kharas, 2007: 2). Later the term is widely adopted in the development literature and by

1 Gill and Kharas (2015: 6) also state that “Academics also became interested in the subject. By May 2015, a search of
Google Scholar returned over 3,000 articles including the term “middle-income trap” and close to 300 articles with the
term in the title”.
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politicians and media as well. The term is still used to explain growth and development problems
facing middle-income countries. Although a vast literature followed the contribution of Gill and
Kharas (2007) more than a decade, there are skeptical remarks on the term. For example, Felipe
et al. (2012: 44) state that “The problem with the debate of what prevents these [middle-income]
countries from becoming high-income economies is that it is not clear what the trap refers to, as
there is no accepted definition.” And, Han and Wei (2017) pose a question “Is this a bubble, or is it
a conceptual breakthrough?” By considering this fuzziness first, we discuss how Gill and Kharas
(2007) introduced the term. Then we discuss the growth slowdown and the transition from one
income group to another.

Gill and Kharas (2007) did not define a term as the middle-income trap. Instead, they focused
on the growth of East Asian Countries based on the fundamentals of modern growth theory.
They defined what should be the transformation of these countries while they are middle-
income countries. The transformation that they define was related to a suitable growth strategy.
Their approach shows how a trap may arise and whether it could be inevitable. Kharas and
Kohli (2011) take one step forward and try to define a transition strategy for middle-income
countries on how they may avoid from middle income trap: they highlight first, the importance
of transition from diversification to specialization in production structure; second, the role of
education and innovation in total factor-productivity growth; and third, decentralization in the
economic decision mechanism. However, the strategy does not correspond to an exact definition.
These highlights recall some fundamentals from growth theory. We should remember what
Helpman (2004) says on economic growth: He emphasizes accumulation of physical and human
capital, total factor productivity, and economic and political institutions as the factors on the
growth performance of a country. The debates on middle-income trap are also linked economic
development theory. For example, productivity changes are related well-known literature on
structural change in development economics. The origin of the productivity and growth nexus is
based on sectoral shifts in an economy during economic development. Sectoral shifts represent
structural change a la Kuznets: As an economy develops first the share of agriculture decreases in
favor of manufacturing and then the share of industry declines and the share of service increases
(Kuznets Facts). 2 Therefore, Gill and Kharas (2007) lead a new discussion on growth problems
of middle income countries rather than provide an empirical definition for middle-income trap.3

The literature predominantly deals with the empirical side of this issue rather than theoretical
side. The debates widely arise from empirical studies in which the observations mainly focus on
growth slowdown. The growth slowdown was not only experienced in 2000s. Ben-David and Patell
(1998) state that there were growth slowdowns in major continental countries and Japan in the

2 “Characteristics of modern economic growth, Item 4” (Kuznets, 1966: 492). See also Kongsamut et al. (2001).
After ten years, in their review paper they state that:
“We introduced the term “middle-income trap” while writing a report to assess economic developments in East Asia
since the crisis of the 1990s. We did so with modesty, because we had not rigorously established its prevalence. (...) To
our surprise, the phrase “middle-income trap” immediately became popular among policy makers and development
specialists (...) As government leaders repeatedly referred to the term, first academics and then the mainstream media
started to adopt the term” (Gill and Kharas, 2015: 5).
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early 1970s while the US, Canada and the UK were exceptions. 4 Besides, it is a phenomenon not
only in developed countries, but also developing countries have experienced growth slowdowns.
Ben-David and Patell (1998) indicate the years 1978 through 1983 for growth slowdown for
developing countries. We may also mention about Eichengreen et al. (2012; 2014) for the growth
slowdown issue. Growth slowdown is matter for fast growing countries. Eichengreen et al. (2012)
focus on the timing of the slowdown in fast-growing economies and the effects of characteristics
and conditions of countries on timing: They consider fast-growing countries and exclude low
income ones, and the data starts from 1957 to the current year available. In Eichengreen et al.
(2012: 46) growth slowdown was determined by the following conditions:

“The first condition requires that the 7-year average growth rate of per capita GDP is 3.5 percent or
greater prior to the slowdown (earlier growth was fast). The second one identifies a growth slowdown
with a decline in the 7-year average growth rate of per capital GDP by at least by 2 percentage points
(the slowdown is nonnegligible). The third condition limits slowdowns to cases in which per capita
GDP is greater than US$ 10,000 in 2005 constant international PPP prices”

As a condition, they also add that the reduction in the growth slowdown should be continuous
for seven years (Eichengreen et al., 2014). The empirical analyses reveal that growth slowdown
may typically appear in two different income level: the first is $10,000-11,000 and the second is
around $15,000-16,000 (Eichengreen et al., 2014).°

Aiyar et al. (2018) is another empirical study which focus on growth slowdown. Although Aiyar
etal. (2018: 2) is an empirical study, the authors are critical about the earlier contributions on this
topic and say that “[they] propose a clear identification procedure for growth slowdowns, one that
takes theory seriously rather than simply relying on structural breaks in the time series patterns of
economic growth.” By emphasizing the fundamentals of growth theory, Aiyar et al. (2018) present
institutions, demographic structure (high dependency ratio), macroeconomic environment and
policies, economic structure (sectoral composition and sectoral shifts), trade structure, and other
factors like wars and civil conflicts as key factors of continuous growth slowdown. Similar factors
(as independent variables) also take place in the empirical analyses of (Eichengreen et al., 2012
and 2014) with some variations. Thus, it is possible to say the leading empirical studies rest, in
general, on the existing growth theory. However, their frameworks/approach is restricted with
the existing discourse of globalization. The variables employed to explain growth slowdown are
related to the old paradigm (Washington Consensus).

The growth slowdown is an important fact to discuss existence of middle-income trap. As we
discussed above, empirical studies meticulously investigate the patterns of growth slowdown
for developed and developing countries. Their methods help to identify the countries in the

4 They indicate the following European countries: France, Germany, and Italy (Ben-David and Patell, 1998).

5  Income levels are defined in terms of constant 2005 PPP $. Although they identified two different income level, in
their first analysis there exists only one income level around $15,000-16,000 at which growth slowdowns typically
happen (their data source for the first and second analyses respectively are Penn World Tables 6.3 and Penn World
Tables 7.1) (Eichengreen et al., 2012; 2014).
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trap with few exceptions. However, there is another approach to identify the countries which
are capturing or escaping middle income trap. This approach classifies countries by per capita
income and investigate the pattern of transition from one income group to another. Felipe et
al. (2012), first classify countries by their GDP per capita income in 1990 PPP dollars (the time
span is 1950-2010). The middle-income countries are classified in two groups: between $2,000
and $7,250 lower-middle-income and $7,250 and $11,750 upper-middle-income countries.
One of the important contributions of Felipe et al. (2012) is calculation of “threshold number
of years for a country to be in the middle-income trap”. Im and Rosenblatt (2013) use transition
matrices to identify the countries in middle-income trap and the transition of countries from one
income group to another. Bulman et al. (2014) again use income classification for their analyses.
Although most of the studies do not include Turkey in the analyses, Bulman et al. (2014) focus on
Turkey as a counterpart of non-escapees which are Mexico, Malaysia, and Brazil: these countries
displayed relative stagnation in their growth path for the entire period considered. The data they
use is taken from Pen Word Table 7.

3.Do Growth Slowdown and Middle-Income Trap Exist in Turkey?

Considering the discussions presented above the main question to answer is “Is there any growth
slowdown in Turkey in the long-run?” Figure-1 displays log of GDP per capita during 1923-2017
setting the 1923 value as equals to one in Turkey. Excluding the turbulent years following the
foundation of the Republic and the Second World War, log of CDP per capita moves around a
linear trend line during 1947-2017. Downward deviations from the long-run trend correspond to
the major economic crises such as 1977-1980, 2001 and 2008-2009. Following lor 2-year recovery
period, Turkish economy turned to its long-rung growth trend. Persistent stay above the long-
run trend correspond to the years where comprehensive development planning was implemented
and the years after 2008-2009 crisis.

Figure |: GDP per capita in Turkey (Ln, 1923-2017)
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Source: TURKSTAT database.
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To separate the post war period into the sub-periods may provide a closer look at the Turkish
economic growth. The period following 1947 can be defined as the entrance to the Western Block
of divided world economy. 1963-1979 is the comprehensive development planning period. 1981-
2000 is transition from inward looking to export orientation and liberalization period. The period
starting 2002 following 2001 crisis can be marked as the intensification of the integration of the
Turkish economy with the global financial markets. GDP growth for each sub-period displayed in
Figure-2, by setting initial year’s GDP per capita is equal to 1. Although the growth performances
slightly vary across sub-periods, there is no significant downward or upward breaks in the long-

run growth trend.

Figure 2: GDP per capita in Turkey by Periods (Ln)
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Source: TURKSTAT database.

These observations reveal that the Turkish economy did not experienced permanent growth
slowdown during last 70-year period. Variations across sub-period partly can be explained by the
internal factors related with the economic growth. However, growth performance of an economy
cannot be isolated from performance of the world economy. Turkey raised from lower middle-
income group to upper middle-income group in 2005 (Table-2). Table-1 compares the Turkish
average annual GDP per capita growth rates with lower middle-income group average for the
period before the year 2005 and with upper middle-income group average for the period after
that year. Both inward looking and outward oriented development periods (1961-1976 and 1981-
2004), Turkish average growth rates are more than one point above the average of the lower
middle-income group. Despite this relative success of Turkey stayed 50 years in the lower middle-
income group. Two success stories in economic growth (China and South Korea) stayed much
shorter period in lower middle-income stage (Table-2). Considering the high growth rate score
of these countries and quite stable growth trend of Turkey it is possible to conclude that the long
stay of Turkey in lower middle-income stage is the result of its relatively low growth rate rather

than lower middle-income trap.
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Table I: Average Annual Per capita Growth in Turkey and Income Groups

Turkey Lower middle income Upper middle income
1961-1976 3.36 2.09
1981-2004 2.61 1.70
2005-2017 4.35 4.75

Source: The World Bank, World

Development Indicators database.

Table 2: From Lower Middle Income to Upper Middle Income

Year country turned Lower | Year country turned Upper | Number of years as Lower
Country Middle Income Middle Income Middle Income
China 1992 2009 17
South Korea 1969 1988 19
Turkey 1953 and 1955 2005 50

Source: Felipe, Abdon and Kumar (2012, Table 3).

Growth slowdown following a fast growth epoch is shown as the main indicator of the middle-income
trap. Using the conditions defined by Eichengreen et al. (2012: 46) for growth slowdown, 7-year
average growth rate and the average growth rates difference between two successive 7-year period
are displayed in Figure-3. 7-year average annual per capita GDP growth rate exceeds 3.5 percent
level (upper horizontal dashed line) only in the decade following the Second World War and last
two decades. In the first half of the 1970’, 7-year average growth rate touched to 3.5 percent level.
During the first decade following the War and the first half of the 1970’ second condition is satisfied:
average growth rates difference between two successive 7-year period is above 2 percent level (lower
horizontal dashed line). However, in these periods PPP GDP per capita was not above US$ 10,000.
These results show that three conditions did not simultaneously satistied after the War. Therefore, it
is not possible to conclude that the Turkish economy suffered from middle income trap. Considering
the comparative growth rates presented in Table-1 and linear long rung growth trend, we may expect
that Turkey will wait long time in the upper middle-income group to enter into high-income group.

Figure 3: Growth Slow-Down Measure
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4.Conclusion

The term of middle-income trap became popular during the last decade. Politicians, academia
and media enthusiastically embraced the term. The term became a buzzword to explain the
development problems that middle-income countries faced. However, the story of the first
appearance and spreading of the term displays awkwardness. Indermit S. Gill and Homi Kharas
are the pioneer of this term and it was first used in Gill and Kharas (2007). The authors explain
their aim as just to prepare a report on East Asia to assess the economic developments of the
period afterwards of 1990s economic crisis (Gill and Kharas, 2015). Although there was no clear
definition for middle-income trap, a vast literature emerged on this famous term. The empirical
literature developed by two ways: the first focuses on the growth slowdown after a high growth
period. The second focuses on the classification on income groups and the transition pattern
from one income group to another. Low income countries are excluded, and emphasis is given on

middle-income countries.

The paper examines Turkey as a case. The empirical analysis on Turkey suggests a slow but steady
growth. We observe that Turkey is stuck in the middle-income in a very long time due to slow
growth on a flat linear trend rather than slowing after a rapid growth. Therefore, this is not
a middle-income trap that literature suggested. It is a smooth slow growth performance. This
may be explained partly as a unique growth pattern. However, Filipe et al. (2012) display many
countries who are stuck in low-income or middle-income levels.
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DIJITAL REKLAM VERILERINDEN YARARLANARAK
POTANSIYEL KONUT ALICILARININ RASTGELE ORMAN
YONTEMIYLE SINIFLANDIRILMASI

CLASSIFICATION OF POTENTIAL RESIDENTIAL BUYERS BY
USING RANDOM FOREST METHOD TAKING ADVANTAGE OF
DIGITAL ADVERTISING DATA

Haydar EKELIK"
Dilek ALTAS"™

Oz

Guniimiizde internet aglarinin yaygmlasmasi ve internete erisimin bir ihtiyag haline gelmesi
internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin kullanilmasini yayginlastirmigtir.
Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siire¢ firmalar, markalar ve diger kuruluslar i¢in insanlara
ulagma ve reklam amaglar1 dogrultusunda hedeflerini gergeklestirmelerinde gerekli bir reklam araci
olmustur. En 6nemli 6zelligi 6l¢tilebilir olan dijital reklamcilik, firmalara gok genis veriler (istatistikler)
saglamaktadir. Firmalar bu verileri kullanip dijital reklamlarin degerlendirmesini yaparak gelecek
reklam planlar1 i¢in 6n goriiye sahip olurlar. Bu ¢aliymanin amaci bir ingaat firmasinin dijital reklam
kampanyasindan elde edilen kullanici verilerini kullanarak bir siniflandirma yapmaktir. Kullanicilarin
satig ofisine gelip gelmediklerinin kaydinin tutuldugu veriler analiz edilerek bir siniflandirict
olusturulmustur. Bundan sonraki siirecte reklamlarla elde edilen kullanici verileri bu siniflandirict
kullanilarak siniflandirilabilir. Boylece kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemeleriyle ilgili bir 6n
bilgi elde edilir. Firma bu 6n bilgi sayesinde satis ve pazarlama hedeflerini daha dogru bir sekilde
belirleyebilir. Caligmanin amaci dogrultusunda bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofisine gelip
gelmemesi, bagimsiz degisken olarak ise dijital reklamlar sayesinde kullanicin iletisim bilgilerini hangi
glin firma ¢aliganlarina gonderdigi, kullanicinin cinsiyeti, reklami hangi sitede goriip siteye geldigi,
reklami hangi reklam alaninda (dogal, 300*250 gorsel boyutlu vb.) gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar
veya telefon) gordigi, kullanicinin daha 6nce ilgili firmada kayitli olup olmamasi ve bu formu hangi
amagla doldurdugu (yatirim, ev sahibi olma vb.) olmak tizere toplamda 7 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Uygulamada R programindan yararlanilmis ve verileri analiz etmek i¢in bir topluluk
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Dijital Reklam Verilerinden Yararlanarak Potansiyel Konut Alicilarinin Rastgele Orman Yéntemiyle Siniflandiriimasi

6grenme algoritmasi olan Rastgele Orman Yontemi kullanilmigstir. Temelinde karar agaglar1 olan bu
yontem diger siniflandirma algoritmalarina gére daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: E-ticarette Tahmin Analizi, Kitle Analizi, Rastgele Orman

JEL Siniflandirmasi: L81, C45, M3

Abstract

The widespread use of internet networks and the need to access the internet has become widespread
in the use of internet sites and other digital platforms. This process, which is called digital advertising,
has become an indispensable advertising tool for companies, brands and other organizations to reach
their goals and to realize them in accordance with advertising purposes. Digital advertising, the
most important feature of which is measurable, gives companies a very large data (statistics). Firms
use this data to evaluate the digital advertising and have a look to the future advertising plans. The
purpose of this study is to make a classification by using user data from a construction company’s
digital advertising campaign. A classifier is created by analyzing the data that the users are kept in the
sales office and the user data obtained with the subsequent ads can be classified using this classifier.
Thus, a preliminary information can be obtained about whether the users come to the sales office.
Through this preliminary information, the company will determine its targets in sales and marketing
more accurately. Through the purpose of the study, as dependent variable, whether the users came to
the sales office, as the independent variable,the user sent which days the contact information to the
employees of the company , the gender of the user, the site in which the advertisement is seen , which
advertisement area (native, 300*250 visual size etc.), where ads were seen by the user (computer or
telephone), whether the user had previously been registered in the relevant company and for which
purpose he filled in this form (investment, host, etc.) a total of 7 independent variables were used
belirlenmisti. R program was used and the Random Forests Method, a community learning algorithm,
was employed to analyze the data. This method, which is based on decision trees, yields better results
than other classification algorithms.

Keywords: Predictive Analysis in E-commerce, Mass (Audience) Analysis, Random Forest

JEL Classification: L81, C45, M3

1.Giris

Son donemlerde, internet aglarinin yayginlasmasi ve internete erigsimin bir ihtiya¢ haline
gelmesi ile birlikte internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin kullanilmasi
yayginlagsmustir. Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siireg, internet teknolojilerinin geldigi
son noktada, insanlarin bilgiye en hizli ulagtigi, ilk aramay1 yaptig1 internete bagh cihazlar
tizerinde, markalarin ya da drtinlerin tanitimmin yapilmasidir. Teknolojik gelismeler ve
internete olan erisimin artmasi sonucunda dijital reklamcilik, reklam sekt6rii i¢in yeni ve gerekli
bir hale gelmistir(Barfoot, Burtenshaw ve Mahon 2006; Akt: Yiirekli,2016). Dijital reklamcilik,
giiniimiizde ¢evrimici platformlarin (internet site ve mobil uygulamalari) ve igeriklerin en
yiksek payini finanse eden baskin bir faaliyet haline gelmistir(McStay,2010 Yiirekli, 2016).
Markalar ya da triinler bu teknolojiyi kullanarak reklam kampanyalarinda daha ulasilabilir ve
daha goriiniir olmaktadir. Gliniimiizde sirketler, web sitelerini ziyaret ettikten sonra tiiketicilerin
davranislarindaki degisikliklere bagli olarak yapilan arastirmalarin sonucunda web sitelerine trafik
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saglamak icin cesitli reklam tiirleri kullanarak dijital reklamcilik yatirimlarini genisletmektedir.
Cogu sirket, son donemlerde gevrimdist reklamlara (televizyon, gazete, radyo vb.) ek olarak
farkl: tiirde ¢evrimigi reklamlara yatirim yapmaktadir. Sirketler, miisterilerine dijital reklamlar
sayesinde kisisel veya belirli bir hedef kitleye 6zgii reklamlar1 gésterebilirler.

Bu ¢alismada bir insaat firmasinin, belirli bir donemde yapmis oldugu dijital reklam yayinlarindan
elde edilen veriler (kullanici verileri) analiz edilmistir. Ingaat firmasinin reklamlarini dijital
platformlarda gérmiis olan kullanicilar bu reklamlar sayesinde firma sitesine gelmis ve burada
konut alimiyla ilgili olarak iletisim bilgilerini firmaya bir form araciligiyla gondermislerdir. Bu
kullanicilarin (miisteriler) insaat firmasinin satis ofisine gelip gelmedikleri kayit edilmigtir. Elde
edilen bu bilgiler sayesinde kullanicilar satis ofisine gelip gelmeme durumuna bagli olarak veri
madenciliginde ¢ok¢a kullanilan ve karar agaclar1 icin bir topluluk 6grenme algoritmas: olan
Rastgele Orman (Random Forest) yontemiyle siniflandirilmistir. Boylelikle elde edilen yeni bir
kullanici bilgisi, gelistirilen model sayesinde bu kullanicinin satis ofisine gelip gelmemesi tahmin
edilecektir. Boylelikle firma hangi kullanicilarin satis ofisine gelecegini énceden dngérerek her
bir kullaniciy: arayarak harcadig1 zamani en aza indirecek, hedef kitle analizini gerceklestirecek
ve elindeki kullanic1 verilerini daha etkin sekilde kullanmis olacaktir.

2. Yontem

2.1. Karar Ormanlari (Topluluk Ogrenme Algoritmalari)

Topluluk 6grenme yontemlerinin ana fikri, her biri ayni problemi ¢6zen, daha dogru ve giivenilir
tahminler veyakararlarla tek bir model kullanarak elde edilenden daha iyi bir model olusturmaktr.
Coklu modelleri birlestirerek tahmin modelini olusturma fikri uzun siiredir arastirilmaktadar.
Topluluk 6grenme yontemi, 6nemli bir karar vermeden 6nce ¢evresine danisan, farkli goriisler
alan bir insanin nihai kararini verme siirecine benzer(Polikar, 2006)-

Topluluk yontemlerinin tahmin performansinin iyilestirilmesinde kullanilabilecegi bilinmektedir.
[statistik, makine Ogrenimi, oriintii tanima ve veri madenciligi gibi cesitli disiplinlerden
aragtirmacilar, topluluk yonteminin kullanimin: dikkate almislardir.

Literatiirde, “topluluk yontemleri” terimi genellikle ayni temel modelin kiigiik degisikliklerine
sahip model koleksiyonlar: olarak yer almaktadir. Ayrica, literatiirde “coklu siniflayici sistemler”
olarak da bilinmektedir (Rokach ve Maimon, 2014).
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Sekil 2.1. Karar Ormanlar1 Bagimssiz Siniflandirict Calisma Prensibi

Egitim Verisi

i
| 1. Veri Seti | 2. Veri Seti | 3. Veri Seti “aa n. Veri Seti
| 1. Simiflandiricr | | 2. Simflandirier | 3. Simflandirier v n. Smiflandirct

Simflandincilarm Birlesimi
(Topluluk Simiflandiricy,
Ensemble Classifier)

v

Cikt1 Degerleri

2.1.1. Torbalama (Bagging)

1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilen yontem olan Bootsrap toplamasi (bootstrap
aggregating) veya Torbalama (bagging), istatistiksel 6grenme yonteminin hata varyansini
azaltmak icin amaglanan genel bir yontemdir. Torbalama tahmini, bir tahmincinin birden
¢ok siiriimiinii olusturur ve bunlar1 toplu bir tahmin elde etmek i¢in kullanan bir yontemdir.
Torbalama, sayisal bir sonug tahmin ederken tahminlerin ortalamasini alir ve bir sinif tahmin
ederken oylamaya gore tahmin yapar(Breiman, 1996). Yontem, 6grenilmis siniflandiricilarin
gesitli ¢iktilarini tek bir tahmin halinde birlestirerek, gelistirilmis bir bilesik siniflandiric
olusturarak dogrulugu arttirmayr amaclamaktadir. Yeni bir 6rnegi smiflandirmada, her bir
siniflandirict bilinmeyen 6rnek i¢in sinif tahminini olusturur. Sonug olarak, torbalama, orijinal
tekli verilerden olusturulan tek modelden daha iyi performans gosteren birlesik bir model
tiretmektedir. Breiman 1996 yilindaki makalesinde, Ozellikle kararsiz siniflandiricilar igin
bunun dogru oldugunu belirtmektedir. Ciinkii torbalama kararsizliklar: ortadan kaldirabilir. Bu
baglamda, 6grenme setini bozmak, yapilandirilmig siniflandiricida 6nemli degisikliklere neden
olabiliyorsa, kararsiz olarak kabul edilir. Bu yontem karar agaglari i¢in yararhidir ve siklikla
kullanilir(Rokach ve Maimon, 2014).

Torbalama algoritmasini kisaca 6zetlemek gerekirse; Bir bootstrap 6rnegi ile iadeli olarak egitim
setinden esit oranda m tane 6rnek igeren 6rneklemler tiretilir. T'boostsrap érneklemleri B, B,, ...
, B tiretilir ve her bir bootstrap érnegi B, i¢in bir C, siniflandiricist olugturulur. Son siniflandirict
olan C%, C,C, ...C, siniflandiricilarinin en ¢ok tahmin ettigi sinifi baz alarak elde edilen

siniflandiricidir(Bauer ve Kohavi, 1999).
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2.1.2. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (Random Forest) 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. Rastgele
orman, torbalama yontemi ve Tim Kam Ho ! tarafindan onerilen rastgele alt uzay yéntemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. Rastgele alt uzay yonteminde en uygun dallara béliitnmeyi
saglayacak degisken tiim degiskenler arasindan rastgele secilmis az sayida degisken tarafindan
belirlenir(Uzbas, 2017). Rastgele ormanlar, aga¢ tipi siniflandiricilar toplulugudur, ormandaki
her aga¢ bagimsiz olarak orneklenen bir rasgele vektoriin degerlerine ve ayn: dagilima
baglidir(Breiman, 1999).Torbalama yonteminin gelismis bir sekli olarak kabul edilebilir. Bu
yontemi Breiman makalesinde s6yle aciklamaktadir. k’mci1 agag i¢in, ge¢mis rastgele vektorlerden
Q, .., ,Q_, bagimsiz ancak ayn1 dagilimla sahip Q, rasgele vektérii olusturulur; ve bir agag, x’in
giris vektorii oldugu h(x,Q ) siniflandiricisinin sonucu olarak egitim veri seti ve Q, kullanilarak
olugturulur(Breiman, 2001). Ornegin, torbalamada, rasgele vektér Q, N egitim veri setindeki
gozlem sayisi olmak tizere, kutularda rastgele atilan N gozlemlerinden elde edilen N kutudaki
sayimlar olarak olusturulur. Rastgele boliinme se¢iminde Q, I ile k arasinda bir dizi bagimsiz
rastgele tam sayidan olusur. Qnun yapisi ve boyutsalligi, aga¢c yapimindaki kullanimina
baglidir(Breiman, 2001).

Rastgele orman yonteminde, torbalama ve rastgele degisken (6zellik) se¢imi birlikte kullanilir.
Her yeni egitim seti, orjinal egitim setinden iadeli olarak (bootsrap yontemiyle) ¢ekilir. Ardindan
rastgele degisken (6zellik) se¢imi kullanilarak yeni egitim setinde bir aga¢ yetistirilir. Yetistirilen
agaglarda budama yapilmaz(Breiman, 2001). Yapilan ¢alismalar, 6zellik se¢imi dl¢iitlerinin degil,
budama yontemlerinin se¢iminin aga¢ tabanli siniflandiricilarin performansii etkiledigini
gostermektedir(Mingers, 1989). Torbalamanin kullanilmamasinin iki nedeni vardir. Birincisi,
rastgele degisken se¢imi (6zellikler) kullanildiginda torbalama kullaniminin dogrulugu arttirdig:
gorillmektedir. Ikincisi, torba digt hatalarin (Out-of-bag (OOB)) hesaplanmasidir(Breiman,
2001). Budamanin olmamasi rastgele ormanlar diger karar agaci yontemlerinden daha avantajli
hale getirmektedir. Torbalama ve rastegele orman yontemi arasindaki temel fark m boyutlu
degiskenlerin secimidir. Ornegin,toplamda p degisken varsa ve m=p olarak olugturulursa, o
zaman yontem torbalama’ya esit olur. ™~ ‘/—lg’yi kullanan rastgele ormanlar hem test hatasinda

hem de torbalama tizerindeki OOB hatasinda bir azalisa yol agar(James vd. 2014).

Rasgele orman karar agaglar1 i¢in tanimlanmis olmasina ragmen, bu yaklasim tiim siniflandiricilar
i¢in gecerlidir. Rastgele orman yonteminin 6énemli bir avantaji, ¢ok sayida girdi degiskenlerini
ele almasidir(Skurichina ve Duin, 2002). Rastgele ormanin bir bagka 6nemli 6zelligi de hizl

olmasidir.

1 Ayrintili bilgi i¢in bkz. Ho (1998).
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3.Verilerin Analizi

Uygulamada bir ingaat firmasinin, belirli bir dsnemde yapmis oldugu dijital reklam yayinlarindan
elde edilen veriler (kullanici verileri) R programinin randomForest kiitiiphanesi kullanilarak
analiz edilmistir. Ingaat firmasinin reklamlarini dijital platformlarda gérmiis olan kullanicilar
bu reklamlar sayesinde firma sitesine gelmis ve burada konut alimiyla ilgili olarak iletigim
bilgilerini firmaya bir form araciligiyla gondermislerdir. Firma ¢alisanlar1 kullanicilarin iletigim
bilgileri sayesinde onlara ulagmig ve konutlar hakkinda daha ayrintili bilgi vermek i¢in uygun
bir zamanda satis ofislerine davet etmislerdir. Tiim bu siire¢ yani kullanicinin reklami gérmesi,
ilgili reklam sayesinde firma sitesine gelmesi, form doldurmasi ve satis ofisine gelmesi kayit altina
alinmistir. Uygulama sayesinde bu veri seti analiz edilmis ve kullanicilar satis ofisine gelen ve
gelmeyen olarak olusturulan model tarafindan tahmin edilmistir. Amag bundan sonraki siiregte
olusturulan model yardimiyla yeni kullanicilarin satis ofisine gelip gelmeyeceginin tahmin
edilmesidir. Boylelikle firma hangi kullanicilarin satis ofisine gelecegini 6nceden 6ngorerek her
bir kullaniciy1 arayarak harcadigi zamani en aza indirecek, hedef kitle analizini gerceklestirecek

ve elindeki kullanici verilerini daha etkin sekilde kullanmis olacaktir.

3.1.Uygulama Kapsami ve Veri Yapisi

Uygulamada bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemesi, bagimsiz
degisken olarak ise kullanicinin iletisim bilgilerini hangi giin firma caliganlarina gonderdigi,
kullanicinin cinsiyeti, reklam1 hangi internet sitesinde (mecra) goriip firma sitene geldigi, reklami
hangi reklam alaninda (dogal, 300*250 gorsel boyutu vb.) gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar
veya mobil) gordigi, kullanicinin daha 6nce ilgili firmada kayitli olup olmamasi ve bu formu
hangi amagla doldurdugu(yatirim, ev sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz

degisken kullanilmigtir.

Uygulamada kullanilan Rastgele Orman yontemiyle veri seti analiz edilmis ve kullanicilar satis

ofisine gelen ve gelmeyen olarak model tarafindan tahmin edilmistir.

Bagimli degiskene gore egitim ve test verileri;

Tablo 3.1. Sinif sayilari

Egitim Veri Seti; | Satg Ofisi 0 1 Toplam
397 44 441

Test Veri Seti; Satis Ofisi 0 1 Toplam
81 14 95
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[k bagta 1.492 kullanici verisi elde edilmis ancak veri temizleme agamasinda geriye 536 kullanict
verisi kalmistir. Bu temizleme islemi kullanicilarin hatali iletisim bilgisi vermesi, ulasilamamalari,
formu yanliglikla doldurmalar1 ve konut alimiyla ilgilenmedikleri bilgisini vermeleri iizere
analizden ¢ikarimistir. Analiz bu 536 kullanic1 verisiyle yapilmigtir. Bu kullanici verisinin
%801 egitim, %20’si test verisi olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olan satig ofisine gelme
durumunu gosteren degisken, gelenler 1, gelmeyenler 0 sembolleriyle gosterilmistir.

Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenlerin hepsi kategoriktir.

Giin degiskeni; 1'den 7’ye kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1 pazartesi gintine karsilik
gelmekte olup sirayla devam ederek 7 Pazar giiniine karsilik gelmektedir. Kullanilan R
programinda gun diye kodlanmigtir.

Cinsiyet degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 erkeklere 1 kadinlara karsilik gelmektedir.
Kullanilan R programinda cins diye kodlanmustir.

Cihaz degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 mobil(cep telefonu) 1 bilgisayara karsilik
gelmektedir. Kullanilan R programinda cih diye kodlanmistir.

Mecra degiskeni;1'den 23% kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. mecra, 2. mecra olarak 23%
kadar numaralandirilmigtir. Kullanilan R programinda mec diye kodlanmustir.

Kreatif degiskeni; 1den 21% kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. kreatif, 2. kreatif olarak 21
kadar numaralandirilmigtir. Kullanilan R programinda kre diye kodlanmustr.

Kay1t degisken; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 kayith olmayan kullaniciya, 1 kayith
kullaniciya karsilik gelmektedir. Kullanilan R programinda kay diye kodlanmustir.

Goriis degisken; 1'den 6’ya kadar olan rakamlarla gosterilmistir. Kullanilan R programinda grs
diye kodlanmuistir.

1; 141 konutlarla ile ilgilenen kullanici

2;  2+1 konutlarla ilgilenen kullanici

3; 3+1 konutlarla ilgilenen kullanici

4; detayli bilgi almak isteyen kullanici

5; yatirim yapmak isteyen kullanici

6; digerler amaglar icin, olarak ifade edilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin 0 ve 1 arasinda olmasi ve degisken normlarinin esit olmas: igin giin,
mecra, kreatif ve goriis degiskenlerine asagidaki denklemde gosterildigi gibi normalizasyon
doniisiimii yapilmigtir(Han, Kamber ve Pei, 2012).
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X—X

' min

X —X

max min  (3.1)

3.2.Elde Edilen Bulgular

Uygulama analiz sonuglar;, R (R Core Team,2017) programinda randomForest(Liaw ve

Wiener,2002) paketi kullanilarak elde edilmistir.

Oncelikle agag sayis1 ve agag olusumda her béliinmede dikkate alinan degiskenlerin sayis1 keyfi
olarak belirlenir ve yapilan analiz sonucunda bu degerler i¢in optimum degerler bulunarak bu
parametreler yeniden belirlenir. Keyfi olarak ormanda olusan aga¢ sayisinin 500 segildigi ve
agac olusumda her bolinmede dikkate alinan degiskenlerin yine keyfi olarak 2 olarak se¢ildigi

yontemin ¢iktilar: sekil 3.1 ve sekil 3.2'de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Aga¢ sayis1 grafigi

1.0

08 08

Error

04

02
!

0.0

trees

Grafik OOB hatasinin agag sayisina bagl olarak grafigini cizmektedir. Aga¢ sayisinin artikga
bu hatanin sabitlestigini goriilmektedir. Yeni olusturulacak parametre degerinde aga¢ sayisi 200
olarak almnabilir ya da 500 olarak kalabilir. Aga¢ sayisinin fazla olmasi OOBde bir azalisa yol

a¢masa da ormanin daha kararli olmasini saglar (James ve digerleri, 2014).
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Sekil 3.2. Aga¢ olusumda her bolinmede dikkate alinan degisken sayisi

OBB
Hatasi

0.00
1

OBB hatasini en aza indirecek her boliinmede dikkate alinan degisken sayisinin grafigine bakarak
bu parametre degerinin 4 olmasi gerektigi soylenebilir.

Kullanic1 tabanli parametrelerin optimal degerinin ne olacag: belirlendikten sonra analiz
tekrardan yapilir ve asagidaki sonuglar elde edilir.

Tablo 3.2. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 395 17
1 2 27

Tablo 3.3. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosuna ait degerlendirme 6lgiitleri

Dogruluk=|95,69%
Yanhs Simflandirma Orani=|4,31%

Kesinlik=(93,10%

Dogru Pozitif Oran=|61,36%
Yanhs Pozitif Oran=|4,55%

Dogru Negatif Oran=|99,50%
Yanhs Negatif Oran=(38,64%
Kappa=|71,73%
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Kappaistatistigi; Cohen’in kappa katsayisi olarak bilinir ve iki degerleyici arasindaki karsgilagtirmali
uyusmanin giivenirligini 6lgen bir istatistik yontemidir. Eger Pr(a) iki degerleyici i¢in ortiigen
uyusmalarin toplama olan orani ve Pr(e) ise bu uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasilig1 ise,
Cohen’in kappa katsayis1 bulunmast i¢in kullanilacak formiil su olur: Asagidaki formiil yardimiyla
hesaplanir. Kappa degerinin 1'e yakin olmasi iki degerleyicinin o derece iyi bir sekilde uyusmakta
oldugunu gostermektedir (Cohen,1960).

Pr(a)—Pr(e)

k= l—Pr(e) G2

Tablo 3.3de goruldigii gibi egitim verisinde dogruluk %95 gibi ¢ok yiiksek bir deger ¢ikmigtir.
Dogru pozitif oranin %61,36 oldugu gériillmektedir. Bu degerler karar ormanin egitim verisini iyi
anlamda 6grendigini gostermektedir. Kappa istatistiginin %70 olmas1 da modelin yiiksek oranda
gercek degerlerle uyustugunun bir gostergesidir.

Tablo 3.4. Test verisi icin siniflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 77 13
1 4 1

Tablo 3.5. Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosuna ait degerlendirme 6lgiitleri

Dogruluk=|82,11%

Yanhs Simflandirma Oram=|17,89%

Kesinlik=|20,00%

Dogru Pozitif Oran=|7,14%

Yanhs Pozitif Oran=|28,57%

Dogru Negatif Oran=|95,06%

Yanhs Negatif Oran=|92,86%

Kappa=|0,05%

Tablo 3.5de goriildiigii gibi test verisinin dogrulugunun yiiksek %82 gibi yiliksek bir deger olmasina
ragmen dogru pozitif oraninin %7 olmas:t veri yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu durumu
Brieman ve arkadaglari bir makalesinde goyle agiklamaktadir. Random forest siniflandiricis,
¢ogunluk smifin1 azinhk sinifina gore daha dogru simiflandirma egilimi gosterir. Bu nedenle
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azmbk smifini iyi bir sekilde siniflandiramaz. Bu durumda agirhiklandirilmis Rf (Random
Forest) algoritmasi kullanilir. Ancak yapilan caligmalar dengesiz veriyi 6grenmek icin kullanilan
agirhikli Rf ile dengeli Rf (uygulamada kullanilan) arasinda net bir kazananin olmadigini ortaya
¢ikarmistir (Chen vd., 2003).

Sekil 3.3. Agaclardaki diigiim sayisi histogrami

Agaclardaki Digiim Sayis Histogrami
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Agag DUEUM Sayist

Toplamda 501 tane agagtan olusan ormanda diigiim sayilarinin histogrami yukarida verilmistir.
Agaclardaki diiglim sayist yukaridaki grafikten goriildiigii gibi ortalama olarak 50-60 arasinda
degismektedir.

Ortalama Diisiis Dogrulugu

Sekil 3.4. Degiskenlerin dogruluga olan katkilart
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Sekil herhangi bir degisken olmadiginda model performansinin ne kadar kotii oldugunu test
eder. Agaclar1 yaparken herhangi bir degiskenini kaldirirsak, dogrulukta ortalama azalma ne
olur sorusunun cevabini veren grafiktir. Ornegin grs (goriis) degiskeninin degeri ¢ok yiiksek

oldugundan dogrulugun hesaplanmasinda yiiksek bir 6neme sahip oldugu séylenir.

Gini Degeri Ortalama Diisiisii

Sekil 3.5. Diigiimlerin degiskenlere gore saflik degerleri
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Bu grafik, herhangi bir degisken olmadan agacin sonunda diigiimlerin ne kadar saflikta
oldugunu olger. Yani degiskenlerden biri modelden ¢iktiginda Gini katsayinda ne kadar bir
azalma olacaginin cevabini verir. Ornegin mec (mecra) degiskeni degeri yiiksek oldugu icin diger

degiskenlere gore Gini indeksinde yiiksek katkis1 oldugu soylenir.

Tablo 3.6. Degiskenlerin dogruluk ve gini katkilar i¢in sayisal degerler

Degiskenler Ortalama Dogruluk Gini
gun (giin) -8,36 14,09
cins (cinsiyet) 3.1 4,03
cih (cihaz) 6,22 2,67
mec (mecra) 1,49 14,46
kre (kreatif) 2.2 7.43
grs (goriisme) 8.97 12,75
kay (kayit) -4 3.31
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Bu tablo yukaridaki verilen grafiklerde yer alan degiskenlerin sayisal degerlerini gostermektedir.

Tablo 3.7. Degisken kullanim sayilar1

Degiskenler Kullamim Sayilar
gun (giin) 7.760
cins (cinsiyet) 2215
cih (cihaz) 873
mec (mecra) 7.119
kre (kreatif) 4.120
grs (glriisme) 3.534
kay (kayit) 2.275

Bu tablo, degiskenlerin aga¢ olusumdaki kullanim sayilarini gdstermektedir. Ornegin en fazla
kullanilan degisken gun(giin) degiskenidir. Bu degiskenin ortalama dogruluga katkisi — 8,36 iken

gini indeksine katsis1 ise 14,09 olarak hesaplanmigstir.

Kismi Bagimlilik grafikleri;

Bu grafikler bir degiskenin, sinif olasilig1 izerindeki marjinal etkisini vermektedir.

Sekil 3.6. Goriis degiskenin kismi bagimliligi
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Sekil 3.6 yorumlandiginda grs (goriis) degiskeni 0,6 degerinden biiyiik oldugunda 1 sinifin1 0,6

degerinden kiigiik olmasina gore daha kuvvetli tahmin etmektedir.

Diger degiskenlerin kismi bagimliliklar1 da o degiskenlere gore cizilen grafiklere bakilarak

yapilabilir. Bu grafikler ekler kisminda verilmistir.

ROC Egrileri

Kullanilan random forest algoritmas: gozlemleri aldig oylara gore sinif atamalar1 yapmaktadir.
Bu oylar her bir gozlem i¢in hesaplanir ve OOB 6rnek agaci siniflandirmasi i¢in de hesaplanir. Bu

oylar kisaca bir olasilig1 temsil eder ve bu nedenle ROC grafigi cizilip AUC degeri hesaplanabilir. 2

Sekil 3.7. Egitim verisi i¢cin ROC egrisi
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R programindaki ROCR paketi kullanilarak ¢izilen ROC egrisi Sekil 3.7'de gosterilmektedir. Yine
ayni1 paket kullanilarak hesaplanan AUC (area under curve) degeri 0,96 olarak hesaplanmistir. Bu

deger siniflandirma performansinin ¢ok iyi oldugunu gostermektedir.

2 wwwstats.stackexchange.com/questions/188616/how-can-we-calculate-roc-auc-for-classification-algorithm-such-
as-random-forest,2017 Erisim tarihi:12.11.2018
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Sekil 3.8. Test verisi i¢in ROC egrisi
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Test verisi i¢in hesaplanan ROC egrisi Sekil 3.8'de gosterilmistir. Bu egri altinda kalan AUC degeri
de 0,66 olarak bulunmustur. Bu deger 0,5nin iizerinde oldugu i¢in siniflandirma performansisin

iyi oldugu soylenebilir.

Gok Boyutlu Olgekleme Grafigi

Sekil 3.9. Egitim verisindeki gelis degiskenin ¢ok boyutlu 6l¢ekleme grafigi
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Veride 0 sinifina ait olan gozlemler cogunlukta oldugu i¢in kirmizi renkli olanlar 0 sinifini, mavi
renkli olanlar ise 1 sinifini gostermektedir.

4.Sonug

Calismada bir insaat firmasinin dijital reklam yayinlari sonucunda elde edilen kullanici verileri
analiz edilmistir. Veri analizinde Rastgele Orman Yontemi kullanilarak siniflandirma modeli
olusturulmustur. Kullanicilarin satis ofisine gelip gelmemesinin bagimli degisken oldugu
siniflandirma modelinde, kullanicinin iletisim bilgilerini hangi giin firma ¢calisanlarina gonderdigi,
kullanicinin cinsiyeti, reklami1 hangi internet sitesinde goriip firma sitesine geldigi, reklam1 hangi
reklam alaninda gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar veya telefon) gordiigii, kullanicinin daha
once ilgili firmada kayitli olup olmamas: ve bu formu hangi amagla doldurdugu (yatirim, ev
sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz degisken kullanilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin normlarini esitlemek i¢in tiim bagimsiz degiskenleri 0-1 araligina
doniistiren normalizasyon doniisimii yapilmigstir. Olusturulan siniflandirma modelinde egitim
verisinde siniflandirma dogrulugu %95 seviyesinde yiiksek bir oranda olurken test verisinde
bu oran %82 seviyelerinde gerceklesmistir. Bu tarz ¢alismalarda test verisi dikkate alinarak
degerlendirme yapilmaktadir. Test verisi icinde dogruluk iyi bir seviyede gerceklesmistir.

Degisken bazinda en fazla goriis degiskeni olmak iizere, cihaz degiskeninin de dogrulugu
artirict bir etkisi oldugu ortaya cikmustir. Yani kullanicilarin (misterilerin) satis ofisine
gelmelerindeki en 6nemli degisken (tahmin dogrulugunu arttiran degisken) goriis degiskeni ve
cihaz degiskeni oldugu goriilmektedir. Bu degiskenler tahmin dogruluguna en fazla katkiy1 veren
degiskenlerdir. Bu sonug bundan sonraki form doldurma sayfalarinda kullanicilarin konut alma
amaglarini yansitacak bir segenegin olmasi gerektiginin én bilgisini vermektedir. Mecra ve giin
degiskenlerinin gini indeksine en fazla katkiy1 saglayan degiskenler oldugu goriilmiistiir. Mecra
ve giin degiskenleri ormandaki karar agaglarinda en fazla kullanilan degiskenler olmuslardir.
Ayrica olusturulan karar agaglar1 ortalama 50-60 diigiimden olusmaktadir.

Egitim verisinde, 0 etiketine sahip olan sinifin dogru siniflandirilmasini gésteren dogru negatif
oran (duyarlilik) degeri %99 seviyelerinde, 1 etiketine sahip olan sinifin dogru siniflandirilmasini
gosteren dogru porzitif oran (6zgillik) degeri %61 gibi iyi bir seviyede gerceklesmistir. Test
verisinde dogru negatif oran (duyarlilik) degeri %95 seviyesinde ve dogru pozitif oran (6zgiilliik)
%7 seviyelerinde olmustur. Test verisinde 6zgiillitk degerini kiigiik ve duyarlilik degerinin yiiksek
¢itkma nedeni azinlik sinif varligindan kaynaklanmaktadir. Yani 0 olarak etiketlenen siniftaki
gozlem sayisy, 1 olarak etiketlenen siiftaki gozlem sayisindan ¢ok fazladir. Bu tip verilerde
cogunluk smifi iyi bir seviyede tahmin edilirken azinlik smifin tahmin dogrulugu disiik
seviyelerde gerceklesmektedir

Kullanilan Random Forest algoritmasinda gézlemlerin aldiklar1 oylara gore hangi sinifta olduklari
belirlenir. Bu oylar bir olasilig1 temsil etmektedir. Boylece ROC grafigi cizilip AUC degeri
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hesaplanabilir. Cizilen ROC egrilerinde egitim verisi i¢in egri sol tist koseye yakin olup egri altinda
kalan alan ise 0.96dir. Egri altinda kalan alanin 1'e yakin olmasi yapilan siniflandirmanin iyi
seviyelerde oldugunu gostermektedir. Test verisi i¢in ¢izilen ROC egrisi sol iist koseye fazla yakin
olmamasina ragmen egri altinda kalan alan 0.66 seviyelerinde olmustur. Buradan da egri altinda
kalan alan 0.5’in tizerinde oldugu i¢in yapilan siniflandirmanin rastlantisal olmadig1 sonucuna
varilir. Hem egitim verisi hem de test verisi degerleine bakarak yapilan siniflandirmanin iyi bir
seviyede oldugu soylenebilir.

Olugsturulan siniflandirma modeli ile veri tabanina gelen yeni bir kullanic1 bu modele gore belirli
hata oranlariyla simiflandirilabilir. Boylece yeni kullanicilar hakkinda énceden bir 6n bilgiye
sahip olunur. Bu 6n bilgi sayesinde firma her bir kullanicryr arayarak harcadigi zaman kaybini
minimize edebilir ve miisteri portfoyiinii bu bilgiler 15181nda degerlendirme imkénina kavusur.
Degisken bazinda en 6nemli degiskenlerin mecra, giin ve goriis degiskenleri oldugu goriillmistiir.
Bu 6nemli degiskenlerin kismi grafiklerine bakilarak yeni hedef kitleler belirlenebilir ve bu hedef
kitlelere gore dijital reklam stratejileri olusturulabilir. Goriis degiskenin 6nemli bir degisken
olarak bulunmasi sonucunda bundan sonraki form doldurma sayfalarinda kullanicilarin konut
alma amaglarini yansitacak bir segenegin olmasmi gerektiginin 6n bilgisini de vermektedir.
Bir bagka kullanim amaci ise, su anki mevcut durumda satis ofisine gelmeyen ancak model
tarafindan satis ofisine geldi olarak tahmin edilen kullanicilar da belirlenip bu kullanicilara 6zel
hedeflemeler ve satis ofisine gelmelerini saglayacak farkli pazarlama stratejileri de gelistirilebilir.
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Oz

Obezitenin baslica sebepleri arasinda hareketsizlik, masa basi ¢alisma, yiiksek seviyede hazir ve kalorili
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bir savdir. 2014 Tiirkiye Saglik Arastirmasi (TSA) veri seti kullanilarak, ¢ift degiskenli probit modelleri
uygulanilarak yapilan bu ¢aligmanin sonucunda kisinin eski sigara tiiketicisi ve obez olma olasilig1
arasinda anlaml pozitif bir iliski bulunmugtur. Bu baglamda sigara birakmay1 destekleyici politikalar
ile birlikte es zamanl olarak obeziteyi azaltilacak politikalarin uygulanmasi nerilmektedir.
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Sigarayi Birakma ve Obezite Arasindaki lliski: Tiirkiye Ornegi

1.Giris

Obezite tim diinyada ve Tiirkiyede giderek yayginlagmakta olan bir saglik sorunudur. Obezite
kardiyovaskiiler hastaliklarin, yiiksek sekerin ve buna bagli sorunlarin en dénemli sebebi olarak
kabul edilmektedir (Stewart v.d, 2009).Ekonomik Kalkinma ve Is Birligi 6rgiitiiniin 2016
verilerine gore Tirkiyedeki yetigkin kadinlarin ytizde 24.5'i ve erkeklerin yiizde 15.3'0i obez
olarak kabul edilmektedir. Diinya Bankasr'nin 2008 Tiirkiye raporuna gore Tiirkiyede obezitenin
ve asir1 kiloluluk oranmin artmasindaki baglica sebepleri arasinda ¢ok sekerli, yagh ve kalorili
besinlerin agir1 titketimi, hareketsizlik, masa baginda ¢ok vakit gecirme gosterilmektedir.

Diinyadaki obezite oranlarinin artigina sebep olarak da benzer unsurlar 6ne siirtlmiistiir.
Ancak obezitenin en sik goriildiigii yer olan Amerika Birlesik Devletleri (ABD) igin yapilan
calismalarda obezitenin artigina sebep olarak sigara titketimindeki diisiis de gosterilmektedir.
Sigara tiiketiminin kalori yakmay: ve kilo vermeyi hizlandirdig diistiniilmektedir, ayrica sigaray1
birakmanin kisileri daha fazla yemeye sevk ettikleri ve dolayisiyla kilo aldirdig1 bazi yazarlarca
tizerinde siklikla tartigilan bir konudur (Chou vd. (2004), Rashad ve Grossman (2004), Rashad
(2006)). Sigara tiiketimi ve obezite arasindaki iliski daha 6nce bir ka¢ defa ABD i¢in incelenirken
(Gruber ve Frakes (2005), ve Rashad (2006)), bildigimiz kadariyla gelismekte olan {ilkeler icin
daha 6nce hig¢ bakilmamigtir.

Bu ¢alisma gelismekte olan bir iilke, Tiirkiye i¢in bu alanda yapilan ilk ¢aligma olacaktir. Tiirkiye
Saglik Arastirmasi 2008, 2010 ve 2012 veri setleri ile yapilan bir bagka ¢aligmada hem amprik
hem de betimleyici analizler genel olarak kisilerin Viicut Kitle Indeksi (VKI) seviyelerinin
yillar itibariyle arttigini gostermektedir (Karaoglan ve Tansel, 2018). Tiirkiyede son yillarda
sigara kullanimini sinirlandirict birgok atilim yapilmistir. Ornegin, “Kamu Spotu” adi altinda
sigaranin zararlarini anlatan reklamlar televizyonlarda sik sik verilmektedir. 2010 yil1 itibari ise
de acik alanlarda sigaray1 kullanma yasag getirilmistir. Ayrica, Tiirkiyede sigara ve alkol tizerine
konulan vergiler de ¢ok yiiksektir. Ancak ayni anda Tiirkiyede obezitenin goriiniirliigiiniin
yillar itibariyle artmasi istatistiki sonuglarla kanitlanan bir gercektir. Bu ¢alismanin temel amaci
sigaray1 birakma ve obezite arasindaki iliskiyi ¢ift degiskenli probit (bivariate probit) modelleri
kullanarak incelemektir. Ekonometrik analizlerde kullanilan diger agiklayic1 degiskenler (kisinin
yasi, cinsiyeti, medeni durumu, egitim seviyesi, hanehalki gelir durumu, istthdam durumu) ve
bagimli degiskenler arasindaki iliski caligmanin yan bulgularidir.

Analizlerde Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan hazirlanan 2014 Tiirkiye Saglik Aragtirmasi
(TSA) veri seti kullanilmistir. TSA veri seti kisinin demografik 6zellikleri, saglik durumu
ve saglik davraniglar ile ilgili sorular icermesi bakimindan zengin bir veri setidir. Analizler
25 yas ustll yetigkin kisiler icin uygulanmistir. Uygulanan bu kisitin sebebi kisinin saglik
davraniglarini agiklayan 6nemli degiskenlerden biri olan kisinin egitim seviyesinin Tiirkiyede
ortalama 25 yagindan sonra netlik kazanmasidir. (Tansel ve Karaoglan, 2014). Cift degiskenli
probit modellerinin sonucunda sigaray1 birakma ve obezite arasinda anlamli bir pozitif iligki
bulunmustur. Bu sonug, Chou vd. (2004), Rashad ve Grossman (2004) ile Rashad (2006)’1n
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sigara icmenin kalori yakimini hizlandirmas: veya sigaray: birakan kisilerin yemege daha fazla
yonelmesi hipotezlerini destekler niteliktedir. Bu baglamda, sonuglar1 en az sigara igmek kadar
agir olan obezitenin Onlenebilirligi agisindan sigaray: biraktirma ve obezitenin tehlikelerini
vurgulayan kampanyalarin es zamanl olarak uygulanmas: 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alismanin, Tiirkiye i¢in, kisinin saglik durumunu etkileyen bu iki saglik davranisinin
birbirleriyle olan iliskisini inceleyen ilk ¢alisma olmasi dolayisiyla, saglik ekonomisi literatiiriine
onemli bir katki yapmas: disiinillmektedir. Tansel ve Karaoglan (2014) TSA veri setinin daha
onceki versiyonlarini kullanarak (2008, 2010 ve 2012), yetiskinlerde saglik davraniglarini
belirleyici etkenleri incelemislerdir. Tansel ve Karaoglan (2016) ise egitim ve saglik arasindaki
nedensellik iligkisine bakmigtir. Son olarak, Karaoglan ve Tansel (2018) yetiskin kisilerin
VKI'lerini etkileyen demografik ve sosyoekonomik faktdrleri kantil regresyon metodlar:
kullanarak incelemistir. Ancak, bu ¢alismalarin higbirinde iki farkli saglik davranisi arasindaki
iliski incelenmemistir. Sigaray: birakmay: etkileyen sosyoekonomik ve demografik ozellikler de
bu galismalarin higbirinin inceledigi konulardan degildir. Dolayisiyla, bu ¢alisma yukaridaki
calismalardan bakis acisi, uygulanan metodlar ve asil amaci bakimindan ¢ok farklidir.

Makalenin ikinci boliimiinde sigara ve obezite arasindaki iliskiyi inceleyen teorik ve amprik
makalelerin yontemleri ve bulgulari ayrintili olarak ele alinmistir. Ugiincii boliimde TSA veri seti
hakkinda bilgi verilmis ve kullanilan bagli ve bagimsiz degiskenler igin yapilan frekans analizleri
yorumlanmigtir. Calismanin dordiincii bolumiinde kullanilan ekonometrik metodoloji ayrintili
olarak ele alinmistir. Besinci boliimde analizlerden elde edilen bulgular agiklanmis ve sonuglar
yorumlanmistir. Sonug¢ bolimiinde ise bulgularin kisa bir 6zeti verildikten sonra ¢aligmanin
siirlhiliklar tartigtlmagtar.

2.Literatiir Taramasi

Obezite saglik ekonomisi literatiiriinde sigaradan sonra en fazla incelenen ikinci saglik
problemidir. Hatta son on yilda obezite iizerine yapilan ¢alismalar sigara konusunda yapilan
calismalar1 geride birakmustir. Bunun nedeni obezitenin ABD basta olmak tizere tiim diinyada
insan sagligini hizla tehdit eden bir problem haline gelmesidir. Stewart ve digerleri (2009) ABD
i¢cin 18 yasindaki insanlarin yasam beklentisinin ne olduguna dair tahminlemeler yapmuistir.
Bu tahminlemelerdeki amag son 30 yilda sigara titketimindeki diisiisiin yagam siiresinin nasil
degistirdigini gormektir. Stewart ve arkadaglarinin yaptigr tahminlemeler ve projeksiyonlar
sonucunda obezitenin hizla artti1 ve artacagini, insanlarin sigarayr birakmalarinin olumlu
etkilerinin obezitenin olumsuz etkileri {izerine gegemedigini bulmuslardir. Dolayisiyla, kisilerin

yasam siiresinde bir artis olmayacagi sonucuna varmiglardir.

Chou ve digerleri (2004) ABD i¢in obezitedeki artis sebeplerini soyle siralandirmiglardir:
Birincisi, kadinlarin is giiciine girmesiyle evde daha az zaman gegirmeleri ve hazir yemek
titketimine yonelmeleri; ikincisi sigara fiyatlarindaki artig sonucunda sigara titketiminin azalmasi
ve kisilerin daha ¢ok kalorili yemekler tiiketmesi; ti¢iinciisii “fast-food” tarzi ucuz ve yiiksek
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kalorili yiyecekler satan yemek yerlerinin ¢ogalmasi ve kisilerin bunlar1 ¢ok tercih etmeleri.
Chou ve arkadaglar1 bu hipotezlerini En Kiigiik Kareler (EKK) yontemleri ile test etmisler ve
obezitenin sigara tiiketimiyle hi¢ bir iliskisinin olmadigini fakat kadinlarin i giiciindeki artisin
obezitedeki artisi dogrudan ve anlaml olarak etkiledigini 6ne siirmiislerdir. Ancak, bir bagka
caligmada Cutler vd. (2003) Amerika ve gelismis baz1 Avrupa iilkeleri igin (Ingiltere, Almanya,
Fransa) ile Avusturalya ve Kanada i¢in kadin is giiciindeki artis ve obezite arasinda anlaml bir
iliski olmadigini gostermislerdir. Cutler ve arkadaslarina gore obezitedeki artista baglica sebep
teknolojideki gelismelerle beraber mikrodalga, paket yemek, dondurulmus gida gibi iirtinlerin
yaygin bir sekilde zaman iginde kullanilmaya baglanilmasidir. Ornegin Almanya ve Fransa gibi
yemeklerde geleneksel mutfaklarini kullanmaktan vazge¢meyen tilkelerde obezite oranlarinin
ABD, Kanada ve Avusturalya’ya gore daha diigiik oldugunu gozlemlemislerdir. Benzer bir sekil de
Phillopson ve Posner (2003) de obezitedeki artis: teknolojideki gelismelere baglamis ve insanlarin
bir siire sonra yemege bagimli hale geldiklerini vurgulamislardur.

Rashad ve Grossman (2004), Chou ve arkadaslarinin aksine sigaranin kilo kontroliinde 6nemli bir
faktor oldugunu sdylemisler ve sigara tiiketimindeki diisiistin obeziteyi arttirdigini savunmuslardar.
Ancak Rashad ve Grossman bu ¢aligmalarinda amprik yontemler kullanmamuslar, literatiire ve
betimleyici istatistiklere dayanarak 6nermeler yapmuislardir.Phillopson ve Posner (2008) de gene
betimleyici istatistiklere dayanarak sigara tiiketimindeki diisiisiin ve alkol titketimindeki artisin
obezite oranlarini arttirdigini savumuslardir.

Sigara tiiketimi ve obezite arasindaki amprik iliski Gruber ve Frakes (2005) tarafindan ABD i¢in
incelenmistir. Gruber ve Frakes yukarida 6nerilen tiim hipotezlerin aksine sigara tiiketimindeki
diisiis ve obezite oranlarindaki artis arasinda pozitif bir iliski olmadigi, dahasi negatif bir iligki
oldugu; yani kisilerin sigarayr birakmalari ile birlikte VKI'lerinin daha da normal seviyelere
geldigini bulmuglardir. Rashad (2006) ise gene ABD igin sigara tiiketimi ve obeziteyi incelerken
bu iki saglik davranis1 arasindaki igsellik problemini ele almis ve ara¢ degisken (AD) metodlar1
kullanarak sigara tiiketimi ve obezite arasindaki iligkiyi incelemistir. Rashad AD metodu kullandig1
zaman aradaki olasi negatif iliskinin giderek anlamini yitirdigini gérmiistiir. Dolayisiyla genetik
ozelliklerin ve kiigiiklitkten beri yerlesen saglik ile ilgili davranislarinin kisinin asir1 kilolu veya
obez olmasinda daha etkili olduklar1 sonucuna varmustr.

3.TSA Veri Seti ve Frekans Analizleri

Tiirkiye Saghk Arastirmasi (TSA) Anketi Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2008
yilindan itibaren iki yilda bir uygulanmaktadir. Gidilen hanelerde kisilere saglik durumlar: ve
saglig: belirleyici davraniglarinin yaninda yas, medeni durum, egitim seviyesi, gelir seviyesi ve
istthdam durumlar1 hakkinda ¢esitli sorular sorular sorulmaktadir. Anket formunda 0-6 yas,
7-14 yas ve 15 yas ve Ustii olmak iizere 3 farkli soru formu bulunmaktadir. 0-6 yas ve 7-14 yas
aras1 ¢ocuklarin soru formlar1 ebeveynleri tarafindan doldurulmaktadir. Bu ¢alismada 25 yas
ve istiindeki kisilerin sigaray1 birakma ve asir1 kilolu/obez olma olasiliklar: arasindaki iligki

49



Deniz KARAOGLAN

incelenmistir. Caligma TSAnin en giincel veri seti olan 2014 veri seti kullanilarak yapilmigtir. Veri
setinde 25 yasiistii toplam 15,724 tane gozlem vardir. Bu gozlemlerin 8,597 tanesi kadin, 7,124
tanesi ise erkektir. Ancak analizlerde kullanabildigimiz toplam gozlem sayist 8,515tir.

Caligmada kullanilan birinci bagimli degisken kisinin 6nceden sigara tiiketicisi olmasi, fakat
anketin yapildig1 donemde sigaray1 birakmis olmasidir. Bu baglh degisken i¢in, bir kukla degisken
olusturulmustur. Kukla degiskeni yaratirken kullanilan soru asagidaki gibidir:

“Tiitiin mamiilii kullaniyor musunuz? (Bir kez dahi olsa)”

>

Bu soruya verilen cevaplar sirasiyla soyledir: “Evet, her giin/evet, ara sira/Hicbir Zaman/Biraktim.

Eger soruya verilen cevap “Biraktim” ise bu Kisi i¢in bagimli kukla degisken 1 olarak hesaplanmus,
“Evet, her giin” veya ‘evet, ara sira” cevabini veren Kisiler i¢inse 0 olarak tanimlanmistir. Higbir
zaman sigara kullanmadigini sdyleyen kisiler ise 6rneklemden ¢ikarilmistir. Ciinkii bu ¢aligmanin
amaci sigaray1 birakmanin obezite artisini destekledigi hipotezini test etmektir. Veri setinde
yapilan bu diizenlemeden sonra toplamda 8,515 kisinin eski veya yeni sigara icicisi oldugu
gozlenmistir. Bu kisilerin % 61.31’i hala sigara igmeye devam ettiklerini séylerken, % 38.69’u
sigaray1 biraktiklarini agiklamigstir. 2014 TSA veri setine gore kadinlarda ve erkeklerde sigaray1
birakma olasiligi hemen hemen aynidir. Kadinlarda bu oran % 39.46 iken erkeklerde %38.29
‘dur. Yapilan olasilik testlerinde bu iki oranin anlamli olarak farkli oldugu tespit edilmistir. Yani
kadinlarin sigaray: birakma egilimleri erkeklerden daha fazladir.

Calismanin ikinci bagl degiskeni ise kisinin obez olup olmamasidir. Bu bagl degisken de eger
kisi obez veya asir1 kilolu ise 1, degilse 0 degerini alan bir kukla degisken olarak tanimlanmustir.
Bu kukla degiskeni tanimlanmadan énce kisinin Viicut Kitle Endeksi (VKI) hesaplanmugtir. VKI
veri setinde var olan kisinin kendi rapor ettigi boy ve kilo bilgileri kullanilarak asagidaki gibi
hesaplanmaktadir:

ij - E{j._ii.l:li.l:l Kilosu |kg|_|
(Kizinin boyu (mlj=

Diinya saglik Orgiitiiniin tanimlarina gore eger kisinin VKI’si 30 ve daha fazla ise kisi obez, 25
ve daha fazla ise kii fazla kilolu olarak tanimlanmaktadir. Bu tanima gore kisinin VKI’si 30 veya
daha fazlaysa galismada kullandigimiz 2. bagh kukla degisken 1, eger kisinin VKI’si 30°un altinda
ise bagli degisken 0 olarak tanimlanmustir. 2014 TSA veri setine gore Tiirkiyede yasayan kisilerin
% 68.03’t1 obez veya asir1 kiloludur. 2014 TSA veri setine gore sadece obezite orani ise % 21.67dir.
Erkeklerde obezite orani % 16.93 iken, kadinlarda bu oran %25.69'dur. Yani Tiirkiyede obezitenin
kadinlarda goriiniirliigii erkeklere gore daha fazladir.

Analizlerde kullanilan diger bagimsiz degiskenler kisinin cinsiyeti, yasi, egitim seviyesi, medeni
durumu, hanehalki gelir grubu, istihdam durumu ve yasadig1 bolgedir. Analizlerde kisinin
cinsiyeti kadinsa 0, erkekse 1 olarak kodlanmistir. Kisinin yas1 veri setinde rapor ettigi siirekli
degiskendir. Kisinin egitim seviyesi i¢in 4 farkli kukla degisken tanimlanmugtir. “Ilkokul ve
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daha az” degiskeni kisi ilkokul mezunu ise veya okuma-yazma bilip de diplomasi yok ise veya
okuma yazma bilmiyorsa 1, digerleri i¢in 0 olarak tanimlanmuistir. “Ortaokul” degiskeni eger kisi
ilkokuldan sonra 3 yillik herhangi bir okulu bitirdiyse veya 8 yillik ilkdgretim mezunu ise 1’e, degil
ise sifira esittir. “Lise” degiskeni, eger Kisi lise veya mesleki lise mezunu ise 1, degil ise 0 olarak
tanimlanmistir. Son olarak “Universite ve daha fazla” degiskeni eger kisi yiiksekokul veya 4 yillik

fakiilte mezunu veya master/doktora derecelerine sahip ise 1, degil ise 0 olarak hesaplanmistir.

Kisinin rapor ettigi medeni durumuna gore ise 4 farkli medeni hal kukla degiskeni tanimlanmustir.
“Evli” degiskeni, kisi evli ise 1, degil ise sifir degerini almaktadir. “Bekar” degiskeni kisi hi¢
evlenmemigse 1, aksi halde 0% esittir. “Dul/bosanmis” degiskeni kisi esini kaybetmisse veya

esinden ayrildiysa 1, degilse 0 olarak tanimlanmistir.

Kisinin hanehalki gelir grubu 1 ile 5 arasinda degisen sirali bir degiskendir. Hanehalk: gelir grubu

asagidaki sorunun cevabina gore belirlenmistir:

“Hanenizin ortalama aylik geliri asagidaki gelir gruplarindan hangisinde yer almaktadir?”
Soruya verilen cevaplar su sekildedir: 1. 0-1080 TL. 2. 1081-1550 TL. 3. 1551-2170 TL.
4.2171-3180 TL. 5. 3181+ TL.

Kisinin verdigi cevaba gore gelir endeksi degiskeni 1 ile 5 arasinda degerler alan sirali bir degisken
olarak tanimlanmis, daha sonra bu degiskenlere gore bes farkli kukla degisken tanimlanmuistir.
(Ornegin, gelir grubu 1 kukla degiskeni kisinin gelir endeksi 1'e esitse 1, degilse 0 degerini
almaktadir.)

Kisinin istihdam durumu ise asagidaki sorulara verilen cevaplara gore tanimlanmistir. Kisinin

istthdam durumunu belirleyici ilk soru su sekildedir:
“Son bir hafta icerisinde ayni (mal) veya nakdi (para) bir gelir elde etmek amactyla (ev kadini,
ogrenci veya emekli de olsaniz) bir saat bile olsa bir iste calistiniz mi?”

» <«

Soruyaverilen cevaplar: “Calists”. “Calismadi fakat isle ilgisi devam ediyor”. “Calismady” seklindedir.

Kisi bu soruya “Caligmadr” cevabini vermedigi siirece istihdamda kabul edilmis ve “istihdam”

kukla degiskeni yaratilmistir. Kisi istihdamda ise kukla degisken 1, degil ise 0 degerini almaktadir.
“Calismadr” cevabu veren kisiler i¢inse agagidaki soru sorulmustur:

“Calismama nedeniniz nedir?”

» «

Soruya verilen cevaplar: “Is bulamamalissiz olup is artyor’, “Mevsimlik ¢alistyor”, “Egitim ve
ogretime devam ediyor”, “Ev isleri ile mesgul”, “Emekli veya isi birakmasg, “Oziirlii veya hasta’,
“Yaslt”, “Irad Sahibi”, “Ailevi ve kisisel nedenler”, “Diger” seklindedir.
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Bu soruya verilen cevap “Is bulamamalissiz olup is ariyor” ise kisi “igsiz” olarak tanimlanmus,
“igsiz” kukla degiskeni ise kisi igsiz ise 1, degil ise 0 olarak hesaplanmigtir. Eger kisi mevsimlik
calistigini rapor etmisse “Mevsimlik caligan” olarak tanimlanmigstir. “Mevsimlik caligan” kukla
degiskeni ise bu kisiler i¢in 1, diger kisiler i¢in sifir olarak verilmistir. Kisi bu soruya bu iki
secenek diginda bir cevap verdiyse kisi “isgiicii disinda” olarak tanimlanmus ve “isgiicii disinda”
kukla degiskeni bu kisiler i¢in 1, diger kisiler i¢in 0 olarak girilmistir.

Tablo 1'de analizlerde kullanilan agiklayici degiskenlere gore obezite ve 6nceden sigara i¢ip daha

sonra birakmis olmanin 2014 TSA veri setine gore frekans analizleri verilmektedir .

Tablo I. Bagimsiz Degiskenlere Gore Frekans Analizleri

.. 1 2
Degisken é)l)xezite (VKi>=30) éi,c);arayl Birakma
Cinsiyet
Erkek 16.93 36.27
Kadin 25.69 39.84
Ortalama Yas 50.43 49.45
Egitim Seviyesi
Tlkokul ve daha az 29.50 42.16
Ortaokul 10.80 28.27
Lise 12.77 29.45
Universite ve daha fazla 13.19 40.84
Medeni Durum
Evli 25.70 39.77
Bekar 5.08 24.40
Dul veya bosanmus 30.79 43.51
Hanehalki Gelir Grubu
Gelir Grubu 1 22.27 37.55
Gelir Grubu 2 22.38 38.49
Gelir Grubu 3 22.96 37.31
Gelir Grubu 4 19.51 34.56
Gelir Grubu 5 20.58 39.59
istihdam Durumu
Istihdamda 17.41 30.38
Igsiz 9.37 23.13
Mevsimlik Isci 23.74 25.26
Isgiiciinde Degil 25.56 47.72

Kaynak: Yazarin TSA 2014 veri seti kullanarak yaptig1 hesaplamalar.

Frekans analizi sonuglarinin agik¢a gosterdigi gibi obezite en fazla ilkokul veya daha distik
egitim seviyesine sahip olan kisilerde goriilmektedir (Bu gruptaki kisilerin %29.50si obezdir).

1 Siireli degisken olan “yag” degiskeni iin ilgili gruptaki ortalama yas verilmistir. Ornegin obez kisilerin yas ortalamasi
50.43 olarak hesaplanmustir. Tiim siklik oranlar1 agirlikli ile birlikte hesaplanmuigtir.
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Sigaray1 birakma siklig1 en fazla olan kisiler de gene bu gruba veya en iist egitim seviyesi grubuna
dahildirler. Is giiciine dahil olmayan kisilerde hem obezite hem de sigara birakma oranlarinin
diger istihdam gruplarina gore daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Gelir gruplarinda anlamh
degisklikler goriilmemekle birlikte en alt 3 gelir grubunda obezite oranlarinin daha yiiksek oldugu
saptanmigtir. Frekans analizleri medeni duruma gore bakildig1 zaman ise dul veya bosanmis
kisilerde hem obezite hem sigaray1 birakma oranlarimin evli veya bekar kisilere gore daha
yiiksektir. Frekans analizlerinde her iki bagl degisken i¢in oranlarin ayni anda ayni gruplarda en
yiiksek ve en diigitk ¢ikmasi obezite ve sigarayr birakma arasinda yiiksek bir korelasyon olmasi
ihtimalinin ¢ok yiiksek oldugunu distindiirmektedir.

4.Model

Sigaray1 birakma ve obezite arasindaki ilisikiyi kisinin diger sosyo-ekonomik 6zellikleri kontrol
edilerek test edilebilmesi i¢in ¢ift degiskenli probit (bivariate probit) modeli kullanilmistir. Cift
degiskenli probit modelleri iki bagli degisken arasindaki iligkiyi test ederken ayni zamanda
bu iki degiskeni ayni anda aciklayan degiskenleri kontrol eden bir modeldir. Cift degiskenli
probit modelleri literatiirde benzer ¢alismalarda siklikla kullanilmistir. Ornegin, Morris (2007)
calismasinda Ingilterede obezite ve istihdam durumu arasindaki iliskiyi cift degiskenli probit
modeli kullanarak incelemis, ve iki degisken arasinda giiglii bir negatif iliski bulmustur. Tiirkiye
i¢in yapilan bagka bir ¢aliymada Baslevent ve Onaran (2003) kadinlarda ek ¢alisan etkisinin
tstiinligini 1988 ve 1994 yillari icin ¢ift degiskenli probit modeli kullanarak incelemis ve kriz
yili olan 1994'de hanehalki reisinin isini kaybetmesi ve kadinin is giiciine girmesi arasinda giiglii
bir pozitif iligki bulmustur.

Calismada kullanilan ¢ift degiskenli probit modeli matematiksel olarak agagidaki sekilde
yazilabilir:
=R tun ¥y =leger y" =0,

diger durumda vy, =10 (1)
Vo' =B xtuy ¥ =leger w' =0,
diger durumda y. =10 (2)
Yukaridaki modelde tahmin edilen Y1 ve Y2 degiskenlerinin isaretleri y, ve y, nin alacag
degerleri belirler. (1) numarali denklemde y, bagimli degiskeni kisinin obez olma olasiligini
gosterirken, y, bagimli degiskeni kisinin sigaray1 birakma olasiligini gostermektedir. (1) ve (2)

numarali denklemlerde x vektorii kisinin analizlerde kontrol edilen demografik ve sosyoekonomik
gostergeleridir. Son olarak u, ve u, hata terimlerini géstermektedir.

Es zamanl olarak tahmin edilen (1) ve (2) numarali denklemlerden elde edilen p (rho) katsayis
sigaray1 birakma ve obezite arasindaki korelasyonu gostermektedir. Calismanin ana sorusu p
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katsayisinin anlaml olup olmadigidir. Yani, sifir (null) ve alternatif (alternative) hipotezler su
sekilde yazilabilir:

Hy:p=10 (3)
Hi:p=10 4)

Sifir hipotezini red edip etmeme karari hesaplanan Wald Test istatistigine gore verilecektir.
Eger sifir hipotezi reddediliyorsa, obezite ve sigaray1 birakma arasinda iligki vardir. Korelasyon
katsayisinin isareti iligkinin yoniinii vermektedir (pozitif veya negatif).

Obezite ve sigaray1 birakma arasindaki korelasyon katsayisinin anlamli ¢ikmasi ayni zamanda bu
iki degisken arasinda igsellik oldugu anlamina gelmektedir (Wooldridge, 2002). Bu ¢alismanin
amaci igsellik problemini ele almak degil, iki degisken arasindaki iliskiyi bulup; kisinin sigaray1
birakmasimin agir1 kilo alimina neden olup olmadigini tespit etmektir. Sunu da belirtmek
gerekir ki analizlerde kontrol edilen degiskenler bir nedensellik iliskisi vermemektedir. Ornegin,
kisinin egitim seviyesi ve Viicut Kitle Indeksi (VKI) arasinda igsellik problemi olabilir (Tansel ve
Karaoglan, 2016). Bu degiskenler kontrol amagli analizlere eklenmis olup, bagh degiskenleri ne
yonde etkiledikleri hakkinda fikir vermektedir.

5.Ampirik Bulgular

Tablo 2 obezite ve sigaray1 birakma arasindaki iliskiyi test eden ¢ift degiskenli probit modellerin
sonuglarini vermektedir. Tablo 2°de 5 farkl: ana siitun vardir. Her ana siitunun altinda 2 tane alt-
stitun vardir ve bu alt siitunlarin birincisi kontrol degiskenlerinin kisinin obez olma olasiligin1
nasil agikladiklarini gosterirken, ikincisi degiskenlerin Kisinin sigaray1 birakma olasiligini nasil
acikladigini gostermektedir. En son satirlarda ise toplam goézlem sayisi ile birlikte korelasyon
katsayis1 ve Wald test istatistigi sonuglari verilmistir. Aciklayict degiskenler aralarindaki
muhtamel i¢sellik problemlerinden dolayi, sonuglarin daha giiglii ve tutarli olmasi i¢in analizlere
teker teker dahil edilmistir. (1) numaral siitunda kisinin tamamen digsal degiskenleri (yas,
cinsiyet) kontrol edilmistir. (2) numarali siitunda kisinin egitim seviyesini gosteren kukla
degiskenler regresyona eklenmistir. (3) numarali stitunda kisinin medeni durumunu gosteren
kukla degiskenler analizlere dahil edilmistir. (4) numarali siittunda hanehalki gelir endeksini
gosteren kukla degiskenler ve (5) numarali stitunda kiginin istthdam durumu probit analizlerine
kontrol degiskeni olarak eklenmistir.

Tablo 2, sigaray1 birakma ve obezite arasinda anlamli ve pozitif bir korelasyon oldugunu
gostermektedir. Kisinin sadece digsal faktorleri kontrol edildigi zaman aradaki iliskinin buytikligii
0.17 bulunmugtur. Diger kontrol degiskenleri eklendiginde korelasyonun biiyiikliiglintin azalsa
da anlamliligini yitirmedigini ve iliski yoniiniin degismedigi gozlenmistir. Yani gelismis {ilkeler
i¢in Onerilen hipotez Tiirkiye i¢cin de gegerli gibi goriilmektedir: Kisinin sigaray1 birakmasi kilo
alma olasiligini arttirmaktadir.
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Cift degiskenli probit sonuglarina gore, her iki bagimli degiskenle acgiklayic1 degisken arasindaki
iliski Tablo 1de verilen frekans analizleriyle tutarli goriilmektedir. Ornegin, ilkokul mezunu
veya daha diisiik egitim seviyesine sahip olan kisiler de obezitenin anlamli bir sekilde daha fazla
gorildigii gozlenmistir. Bekar kisilerde evli kisilere gére obezite goriilme ve sigaray1 birakma
olasiliklarinin daha az oldugu goriilmektedir. Gelir grubunun obez olma olasiligini anlamli bir
sekilde agiklamadig fakat ozellikle alt gelir grunu icin sigarayr birakma olasiliklarini azalttig
goriilmiistiir. Istihdamda ve igsiz olan kisilerin ise is giictinde olmayan kisilere gére obez olma ve
sigaray1 birakma olasiliklarinin daha az oldugu goriilmektedir. Kisinin yasla birlikte obez olma
olasiliginin artmasi ¢alismanin bir baska 6nemli sonucudur. Son olarak kadinlarin obez olma ve
sigaray1 birakma olasiliklarinin erkeklere gére anlaml bir gekilde fazla oldugu gozlenmistir.

6.Sonug

Son yillarda tiim Diinya ile birlikte Tiirkiyede de obezite oranlarinda artis goriilmiistiir. Gelismis
tilkeler i¢in yapilan bazi calismalar sigara tiitketimindeki distisiin obeziteyi arttirdig1 yoniindedir.
Bu ¢alismada Tiirkiye Saglik Aragtirmasi (TSA) veri seti kullanarak sigaray1 birakma ve obezite
arasindaki iligki ¢ift degiskenli probit teknikleri kullanilarak test edilmistir.25 yas ve {istii kisilerin
demografik ve sosyo-ekonomik ozellikleri kontrol edilerek yapilan analizlerin sonucunda iki
degisken arasinda anlamli pozitif bir iligki saptanmuistir. Dolayisiyla bu sonug¢ Chou vd. (2004),
Rashad ve Grossman (2004) ve Rashad (2006)’1n sonuglarin: destekler niteliktedir. Yani, sigaray1
birakmanin kisiyi daha fazla yemege yonelttigi ve kalori yakimini yavaslattigi sdylenebilir.

Sigara tiiketimi de obezite de insan saglig1 i¢in oldukea zararlidir. Dolayisiyla, obeziteyi diigiirmek
i¢in sigara tiiketimin arttirilmasi veya sigara fiyatlarinin fiyatlarinin diistiriilmesi yanlhs bir
politika 6nerisi olacaktir. Ortaya ¢ikan sonuglar baglaminda sigaray1 biraktirma ve obezitenin
tehlikelerini vurgulayan kampanyalarin es zamanli olarak uygulanmasi 6nem tagimaktadir.

Calismanin sonuglarinin beklenildigi gibi olmasina ve saglik davranislari ve sosyo-ekonomik
faktorlerin iliskisi ile ilgili anlamli ve tutarli sonuglar vermesine ragmen, politika Onerisi
yapmak i¢in yeterli bir ¢alijma olmadig1 kabul edilmektedir. Caligmada kullanilan veri seti
kesit bir veri setidir (Cross-sectional data set). Tiirkiye i¢in bu alanda heniiz bir panel veri seti
bulunmamaktadir. Ornegin, panel veri seti ile daha 6nce sigara icen bir kisinin, sigaray1 birakmis
olmasi halinde Viicut Kitle indeksi (VKI)'nin nasil etkilendigini gérebilmek bu tip aragtirmanin
sonucunu daha kuvvetli kilacaktir.

Bu galigmanin sonucunda obezite ve sigarayl birakma arasinda igsellik iliskisi oldugu tespit
edilmistir. Morris (2007) benzer bir ¢alismada kisinin istihdam durumu ve obezite arasindaki
gliclii bir negatif iliski bulduktan sonra, arag degisken (AD) yontemleri kullanarak bu iki degisken
arasindaki nedensellik iligskisine bakmigtir. Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki kisitlardan
dolay1 obezite ve sigaray1 birakma arasindaki nedensellik iligkisini AD y6ntemleri kullanarak
incelemek miimkiin olmamaktadir. Ancak, bu ¢aligmanin ileriki aragtirmalar i¢in saglam bir alt
yapi olusturmasi beklenmektedir.
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Ek I:

Tablo 2. Cift Degiskenli Probit Sonuglar:

@ @) G) 4 6)

Sigaray1 . Sigaray1 . Sigaray1 . Sigaray1 . Sigaray1
Obezit Obezit Obezit Obezit

Birakma % Birakma % Birakma U Birakma % Birakma

Cinsiyet -0.291%-0.160**  -0.290%*  -0.146**  -0.292**  -0.176***  -0.292***  -0.173***  -0.231"**  -0.0891**
(0.033)  (0.030)  (0.0327)  (0.031)  (0.033)  (0.0313) (0.0337) (0.0313)  (0.0390)  (0.0366)

Degiskenler ~ Obezite

Yas 0.102** -0.009 0.0977*  -0.009 0091 -0.0192**  0.0911%*  -0.0206** 0.0915*** -0.0194**
(0.008)  (0.007)  (0.00774)  (0.007)  (0.007)  (0.00752) (0.00799) (0.007) (0.0080  (0.0074)

Yagh2 -0.001** 0.0004** -0.0008** 0.0003*** -0.001*** 0.0004** -0.001*** 0.0004***  -0.001*** 0.0004***
(744e-  (7.18e-  (7.50e-05) (7.25e-  (7.62e-  (7.49%-  (7.69%-  (7.50e-05) (7.82e-  (7.43e-
05) 05) 05) 05) 05) 05) 05) 05)

Egitim

Seviyesi:
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Tlkokul 0.117%%*  -0.132"%*  0.0975**  -0.160*** 0.0988**  -0.129***  0.0882*  -0.145***
veya daha
az
(0.0414)  (0.0383)  (0.041)  (0.0388) (0.0455) (0.0417)  (0.0455)  (0.0418)
Ortaokul 0.00725 -0.254** -0.006 <0271 -0.00874  -0.252***  -0.0222  -0.272***
(0.0588)  (0.0534)  (0.0591)  (0.0537) (0.0611)  (0.0554)  (0.0613)  (0.0556)
Lise -0.0599 -0.215%% -0.0704  -0.2277*  -0.0732  -0.219"*  -0.0815  -0.232***
(0.0521)  (0.0465)  (0.0524)  (0.0467)  (0.0536)  (0.0475)  (0.0537)  (0.0477)
Medeni
Durum:
Bekar -0.254% -0.259 -0.253FFF  -0.257%%*  -0.237%%* -0.240***
(0.0743)  (0.0604)  (0.0744)  (0.0605)  (0.0746)  (0.0610)
Dul/ -0.0707  -0.321%* -0.0673  -0.307***  -0.0490  -0.284***
Boganmug
(0.0564)  (0.0556)  (0.0566)  (0.0557)  (0.0569)  (0.0558)
Gelir
Grubu:
Gelir -0.0284 -0.153**  -0.0338 -0.165%**
Grubu 1
(0.0520)  (0.0473)  (0.0527)  (0.0480)
Gelir 0.0170 -0.0332 0.00630  -0.0500
Grubu 2
(0.0550)  (0.0495)  (0.0553)  (0.0499)
Gelir 0.00968  -0.0461 -0.0022 -0.0629
Grubu 3
(0.0561)  (0.0508)  (0.0563)  (0.0511)
Gelir -0.0172  -0.123**  -0.0223  -0.132%**
Grubu 4
(0.0542)  (0.0491)  (0.0543)  (0.0491)
Istihdam
Durumu
Istihdamda -0.1157%  -0.164%*
(0.0392)  (0.0374)
Igsiz -0.236" 02777+
(0.0941)  (0.0829)
Korelasyon 0.170** 0.170** 0.166** 0.165*** 0.162**
Katsayis1 ~ (0.0201) (0.0202) (0.0202) (0.0202) (0.0202)
Wald Test  71.884 70.843 67.571 66.931 64.271
Istatistigi
Toplam 8,515 8,515 8,515 8,515 8,515
Gozlem

Not: (1) Kaynak: Yazarin 2014 TSA veri seti kullanarak yaptig1 hesaplamalar. (2)Robust standard sapmalar parantez
i¢inde gosterilmistir. (3)*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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Abstract

In this study, it is mainly aimed to predict transition probabilities of individuals who are previously
unemployed and get employment or stay unemployed. In order to do that, Household Labor Force
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shallow neural network forecasts 51%.

Keywords: Employment, Transition Probability, Machine Learning, Classification

JEL Classification: J21, C38, C45

Oz

Bu ¢aligma igerisine, esasen daha 6nce igsiz olan bireylerin istthdama gegis veya issizlikte kalma
olasiliklarini tahmin etmek amaglanmaktadir. Bu amagla, Tiirkiyede yapilan Hanehalki Isgiicii Anketleri

*o%

Corresponding Author, Ph.D. Candidate at Istanbul Technical University and R.A at Altinbag University, Department of
Economics, SEASS, Social Sciences Campus, Biiyiikdere Caddesi, No: 147, PK.34349, Esentepe, Sisli / Istanbul, Turkey,
Tel:(+90) 212.604.0100 (2071). yasinkutuk@itu.edu.tr | yasin.kutuk@altinbas.edu.tr, Orcid: 0000-0003-2304-8309
Istanbul Technical University, Department of Economics, Management Faculty, Harbiye Mahallesi, 34367 Magka,
Besiktas / Istanbul, Turkey, Tel: (+90) 212.293.1300 (2029). guloglub@itu.edu.tr

Makale Génderim Tarihi: 15.02.2019 58
Yayina Kabul Tarihi: 01.03.2019



Prediction of Transition Probabilities from Unemployment to Employment for Turkey Via Machine Learning and Econometrics: A

Comparative Study

2004 ile 2016 arasinda birlestirilmis ve eslestirilmigtir. Veriler, bireylerle ilgili mevcut istihdam/igsizlik
durumu hakkinda herhangi ipucu igermeyecek sekilde, bireysel 6zellik ve niteliklerle olusturulmugtur.
Bu gegis olasiliklarini tahmin etmek ve bunlar: karsilastirmak amaciyla, ekonometrik yaklagim olarak
lojistik regresyon analizi, tek katmanli yapay sinir ag1 ve yapay 6grenme siniflandirma algoritmalar1
uygulanmustir. Sonug olarak, yapay 6grenme algoritmalarinin, lojistik regresyon ve tek katmanli sinir
agindan gorece daha iyi oldugunu gostermektedir. XGBoost siniflandiricist ve Rassal Orman Karar
Agaglar1 algoritmalar1 %67 dogruluk ile, lojistik regresyon bir bireyin gegis olasiligini yalnizca %63
diizeyinde ve tek katmanli yapay sinir aglar1 ise % 51’ini tahmin edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Istihdam, Gegis Olasilig1, Yapay Ogrenme, Siniflama

JEL siniflamasi: J21, C38, C45

I.Introduction

Not only in strong, rich and wealthier economies, but in all economies, more or less,
unemployment is a phenomenon that exists not only in theoretical textbooks and articles, but
also in everyday life or society. As ILO determines, “the definition of unemployment covers people
who are: out of work, want a job, have actively sought work in the previous four weeks and are
available to start work within the next fortnight; or out of work and have accepted a job that they
are waiting to start in the next fortnight” !. This definition includes only those who are actively
seeking jobs, but the duration of active job search is not determined. For this reason, this
active job search may be short or long. Important factors determining this period vary from
the economic environment involved to the characteristic and experiential characteristics of the
person. Economic environments vary from country to country. While some countries that may
be export-oriented and can provide current account surpluses can create job opportunities in line
with growth rates due to rich economic environment, some countries based on labor-intensive
sectors can provide less employment opportunities due not to chronically reaching high-value-
added technology intensive sectors. From the perspective of labor economics, the significant
point is that how an economy can deal with unemployment with successful policies within its
economic environment. History of unemployment says most of countries have not been passed
in that issue. Historically, there has been a marked increase in unemployment rates, throughout
the countries. This increase in unemployment rate is quite obvious in Table 1:

Table I. Unemployment Rates all over the World

Country 1950-73 1974-83 1984-93 1994-98
Belgium 3.0 82 8.8 9.7
Finland 1.7 4.7 6.9 14.2
France 2.0 5.7 10.0 12.1
Germany 25 4.1 6.2 9.0

Italy 5.5 7.2 9.3 11.9
Netherlands 22 7.3 7.3 5.9

1 http://www.ilo.org/ilostat-files/Documents/description UR EN.pdf Accessed: 10.11.2017.
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Norway 1.9 2.1 4.1 4.6
Sweden 1.8 2.3 34 9.2
United Kingdom 2.8 7.0 9.7 8.0
Ireland na. 8.8 15.6 11.2
Spain 2.9 9.1 19.4 21.8
Average 2.6 6.0 9.2 10.7
Australia 2.1 5.9 8.5 8.6
Canada 4.7 8.1 9.7 9.4
United States 4.6 7.4 6.7 5.3
Average 3.8 7.1 83 7.8
Japan 1.6 2.1 2.3 3.4

Source: 1950-83 from Maddison et al. (1995) and updates from OECD, Labour Force Statistics accessed: 15.11.2017

There are many arguments for these fluctuations in history, but the reasons for all of
them depend on several factors. Historically, despite the fact that the population has nearly
doubled in all of the above countries, in all economies, except Japan, Italy and Netherlands, the
unemployment ratio has tripled. When the average of each period is taken into account, the
apparent increase is more pronounced. Moreover, all these countries, starting from the 1950s,
have advanced to developed economies. Unemployment in developing countries presents worse
scenarios than economically developed countries.

Turkey, the world’s 17th economy, at the moment this study was carried out 2, is one of these
developing economies. Having achieved significant growth rates for the last 15 years, Turkey
did not present the same success in creating employment opportunities when the trend of
unemployment rates is compared with others. After 2000, having experienced two crises, one
in 2001 is national, the latter in 2008-2009 was international, unemployment rates has doubled
regardless of getting back prior to 2000s level. These increases have not been reverted back as
these jumps can be easily seen in Figure 1:

Figure |. Unemployment Rates in Turkey

Unemployment Rate (%)

1980 1990 2000 2010

2 https://www.worldatlas.com/articles/the-world-s-25-biggest-economies.html
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The main causes of unemployment in Turkey result from the inability to achieve the desired
level of industrialization, the quality remained limited due to the excess weight of the share of
rural communities, inability to access the level of investment required. These reasons can quickly
increase the unemployment of young people and carry structural problems. One of the major
differences between developed countries and Turkey; while the level of education is high in
the unemployed, the level of education in the underemployed is low in Turkey. Another major
difference, in contrast to developed countries, is the unemployment rate in Turkey is higher
among educated people; the cause of this is that the jobs are far from being satisfactory and
unsuitable for individuals looking for work for the first time.

In order to deal with unemployment, the private sector in employment, which was initiated in
2017, became the forefront of employing the public sector to support the social security premium
that should be paid to the employer. In addition to this, the tax that will be deducted from
the salary of the employee will be paid by the state. According to the explanation given at the
beginning, the employer who wants to benefit from the support of “one sibling” will pay the
first month’s tax, premium and salary of the new worker, according to the new incentives to be
introduced in the coming period. Every two months from the second month, the expenses will be
covered by the Unemployment Fund. Measures put into effect from the beginning of 2017 seem
to be to provide temporary fixes by transferring private sector funds from the public sector rather
than solving the problem permanently. The payment of the bill to the unemployment fund, which
the public sector will undertake, brings many new debates.

The state of the economy is very important in the course of an individual’s employment or
transition to it. As mentioned before, the other most important factors are all about personal
abilities. Moreover, in economies where unemployment is high, individual developments
gain more importance because of the increased competition. In this sense, individuals attach
importance to their personal development, receive more training, establish and expand links
with their business networks, and acquire new skills. Turkey’s labor market which is competitive
in this perspective is a market where individual talents come to the fore. In that sense, numerous
universities have opened to increase human capital, the number of individual vocational courses
supported and subsidized by the government has been increased and the quality of pre-university
education has been raised.

This study, at this point, examines individual skills, ingenuities and characteristics for the transition
of individuals into employment. However, here it is necessary for individuals to be unemployed
in accordance with the above ILO definition in the previous period, to move employment in the
next period or to keep their situation. This is called as transition which can be calculated with
probability. Since the calculation of this transitivity is important for policy makers or institutions,
previous studies are not enough because both the estimation and prediction power are relatively
low and the datasets are limited. As the second decade of the millennium brings renovated,
strengthened and enriched tools to humankind in many areas, the most powerful one is data
science. This study uses new estimation methods to increase predictability and forecast ability by
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using machine learning techniques which use all the blessings of data science. Later, these results
are compared to econometric ones.

In the following sections, first, a review of literature that covers job finding in the view of
experimental studies in labor market, then some key figures are shown for Turkey. Later, the
methods used in this study are presented with their data as well, and the results follow. Finally, the
conclusion will summarize the whole study and provide some basic insight to the policy makers.
Limitations and further studies conclude this study.

2.Literature Review

In the job market, all workers compete with each other. In a complete information and perfect
competitive labor market, labor earns only marginal product according to classical theory. Again,
a rational worker can invest as much as the cost of investment in his/her human capital (Becker,
1964) when the marginal investment of his/her human capital is positive. While it is positive,
individual invests. Investment in human capital may be split into two main categories as offered:
general and specific (Becker, 1964). General human capital arises if there is no firm-specific
differentiation among workers and firms are not responsible for and do not tend to pay it to
worker (Acemoglu and Shimer, 1999). Specific training is under the control of firms in order to
increase workers’ productivity while it helps to boost economic growth in a country by reducing
quit rates and turnovers, increasing labor efficiency (Higashi, 2002; Parsons, 1972; Donaldson
and Eaton, 1976). In the nature of specific investment, it is not certain that it accumulates
during employment (Bougheas and Georgellis, 2004) leading to an increase in productivity and
uncompetitive specializations. Wasmer (2006) and Cingano (2003) conclude specific investment
in human capital and propose that firm-specific skills provide higher returns rather than others.

Empirical results show that the return on education is always positive, but researchers do not
reach a common result on the subject of its amount. Dearden (1998), Ashenfelter et al. (1999)
and Psacharopoulos (1994) find the effect of education around 5%, Mincer (1974), Krueger and
Ashenfelter (1992) and Becker (1964) reach the effect of schooling on earnings around 11% level.
In macroeconomics, Acemoglu (2002) conducts a study in less-developed regions and finds
evidence that return on education has a multiplier effect on less developed countries. Blundell et
al. (1999), Mincer and Ofek (1982) draw attention to the fact that gender differentiation on rate
of return of education is in favor of male workers.

Tansel and Tasci (2004) uses 2001-2001 HLFS on the Turkey data to estimate unemployment
transition probabilities, which may be the first application querying labor market transitions in
Turkey. Proportional risk models, log-logistic and log-normal models were used in the study.
The results indicate that urban or married individuals are more likely to be unemployed than
other groups, but women are less likely to be unemployed than men. At the educational level,
the probability of unemployment of college or undergraduate graduates is higher than other
education groups, and the probability of becoming unemployed decreases with age. After that,
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Tasci and Tansel (2005) estimated long-term unemployment durations with two-stage probit
models using TURKSTAT’s 2000-2001 Household Labor Force Surveys. Living in cities, for both
types of unemployment, is reducing unemployment while women are increasing the possibility of
long-term unemployment. Geographically, long-term unemployment decreases as we move from
west to east. At the educational level, the probability of long-term unemployment decreases as
the number of primary school graduates increases, but it still has positive effect, while the effect
of long-term unemployment on graduates is negative. The appearance of gender discrimination
in the labor market in Turkey, due to undergo more difficult than expected employment of
women transition from unemployment is examined and this employment are high influence
under finding a job in their field (ilkkaracan, 2012). Tunali and Ercan (2003) also indicates that
although vocational school education is expected to help the graduates ease their way into the
labor market, statistics reveal that a significant majority continues with higher education. Tasci
and Ozdemir (2006) find that the transition from long-term unemployment to employment may
be damaged by living in rural areas, being female, older and having lower education.

3.The Data

The data are collected from Household Labor Force Surveys (HLES) conducted in between 2000
and 2016 by the Turkish Statistical Institute (TURKSTAT). In total, 7,323,449 individuals were
surveyed by means of a set of questionnaires consisting of extensive information that were classified
under seven headings such as household characteristics, individual’s characteristics, employment
status, income, unemployment and inactivity, past work experience, labor status one year before
the survey. Total number of variables is 110 with three of them derived from other ones. The data
as a csv file costs 3.18 GB to an Ext4 3 file-system, which is an example of a big-data that it is hard
to deal with classical computational methods. Rather, the data is compressed under Ext4 system by
using “gzip” compression with a level of 6 by means of R that saves the data as an “rdata’ in order to
process it with ease. The size of the big data after compression is reduced by up to 15%.

However, since this research is restricted only with both previously unemployed individuals and
surveys done in 2003-2000 are not compatible to catch individuals who are previously unemployed
and who are employed or unemployed at the survey date, the data merged are filtered against
them * to focus only on those who are interested in this study. So, given that information, the data
are downsized to 203,891 individuals who will be split as train set (188,208 individuals) and test
set (15,683). Due to the inconsistency of the surveys, a map for variables is generated to match
them. However, even if the same question is asked to individual in the next year, the answers may
be changed by TURKSTAT. So, the matching process for questions is not enough, the answers
must be compared in terms of both content encodings and means. Variables are categorized into
four groups: characteristics, employment, unemployment and past information. Later, some of

3 Fourth extended file-system, generally used by Linux OSs.

4 Individuals who are not in labor force, institutional population and are not actively searching for a job with the
definition of ILO are dropped.
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them are processed to derive certain variables. For instance, it is asked when the individual had a

job in his/her past. > The answer may not give a clear opinion, so the difference in between survey

year and the answer is used to get the period of inactivity. ® The tabulation matrix, Table 2, is

given below by year:

Table 2. Tabulation of HLFS (2004-2016)

Year t0 t1_Unemp t1_Emp
2004 Unemp 13426 7722
2005 Unemp 15136 8139
2006 Unemp 14110 7559
2007 Unemp 13685 7287
2008 Unemp 14024 7404
2009 Unemp 18625 10244
2010 Unemp 20097 9833
2011 Unemp 18223 7977
2012 Unemp 15941 6841
2013 Unemp 14997 6756
2014 Unemp 15064 7067
2015 Unemp 15497 7339
2016 Unemp 15066 7383
SUM 203,891

Note: t0 means previous term while t1 means current period of survey.

The data have so many NAs in both qualitative and quantitative features. To be able to run a ML

classifier that is so sensitive to NAs, NAs in this data were replaced as follows:

4.M

Qualitative features/variables are encoded as factors. In order not to drop NAs, they are

regarded as another level which is unknown in each qualitative features.

In quantitative features, NAs are filled with median’s of that feature for the current survey.

Results do not show significant changes.

ethodology

As it was previously stated, since the dependent variable (feature) is a dichotomous one that

indicates current employment or unemployment, it should be analyzed with discrete (or

qualitative) choice models in econometrics or supervised-classification problem in machine

5
6

JOBLEFT YEAR

INACTIVE=SURVEY YEAR - JOBLEFT YEAR
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learning literature. Greene (2003) splits discrete choice models as binary, multinomial or
ordered.” So, in econometric terms, the problem can be regarded as a binary choice problem.

In machine learning literature, classification problems can be solved with numerous
methodologies. But here, the models which are shallow are preferred. The reason why shallow
models are chosen is that since the econometric methodology can be regarded a one-layered
neural network with some inputs that are weighted with their coefficients, an activation function
thatis a sigmoid and one output that is probabilities which are estimated with marginal coefficients
is produced consequently. The whole econometric process, therefore, can be called as a shallow
neural network which consists of one perceptron. It also allows comparing easily both estimation
methodologies. Hence, the algorithms used in this study are given below:

Table 3. Machine Learning Algorithms

Function F Methods
Naive Bayesian Classifier Gaussian
Bernoulli
Support Vector Machines Support Vector Classification (SVC)
Linear SVC
Extra Trees Classifier
Decision Trees CART
Logistic Model Trees
Gradient Boosted Trees (XGBoost)
Discriminant Analysis Linear Discriminant Analysis
Quadratic Discriminant Analysis
Stochastic Gradient Descent SGD Classification
Neighbors Classifier KNeighbors
Random Forest
Ensemble Methods Bootstrapped Aggregation (Bagging)
Adaboost

hall ide Artifical 1 k
Neural Networks Shallow/Wide Artifical Neural Networl

All modules except the neural network were run under Python thanks to the Scikit-Learn
(Pedregosa et al., 2011), the marvelous package, while shallow neural network was developed
under Keras (Chollet et al., 2015). All were developed with and written in Python.

In these machine learning algorithms, the data must be split into two parts 8: Train and test data
(Breiman and Spector, 1992). An incisive separation of the data makes it vulnerable in prediction.
In order to prevent that problem, Stratified K-Fold with randomized but not duplicated is a well
suited algorithm to split the data (James et al., 2013). Strata are determined by the years, in the

7 and event counts, but it is not appropriate the case of this study.
8 Separation of cross validation/development data is skipped.
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data, it is 13. So at first, Stratified K-Fold algorithm splits the data into 13 strata. Then each
stratum is shuffled. Later, shuffled observations are attained into a test set at 8% approximately
without duplication. The shape of the train data is [188208,43], while test’s is [15683,43].

The final data reached, after being filtered by several conditions stated above, total observations
which survived are 203,891 who were unemployed in the previous year of the survey date. To
deal with the computationally costly process of ML algorithms, all quantitative variables/features
are normalized in 0 and 1 according to the survey year. The variables that are used are classified
according to their types within a broad classification: quantitative and qualitative variables.
NAs in quantitative variables are accepted as another category since all the level of that kind of
variables has levels. ° Hence for the quantitative variables, this process is simplified. All NAs are
filled with the median value for the current year. Since median is more robust to outliers and large
datasets, it is preferred (Rousseeuw and Bassett Jr, 1990).

Afterwards, a well-known econometric approach, logistic regression, for discrete/binary choice
observations is applied to estimate transition probabilities for individuals who were unemployed
in the previous term and moves to employment or stayed unemployed again for the current survey
period.

5.Results

Descriptive statistics for the variables that are used in this study are given in Appendices. Quantitative
features are summarized in Table 5 while qualitative features are in Table 6. Even the variable that
was used to estimate population projections, WEIGHT_HLFS is also utilized to estimate transition
probabilities, as it conveys regional information to estimation. Again, the deflator is also used since
it has a small but significant role to convey information about the state of the economic environment
for Turkey to the estimation processes. Therefore, no other variables were derived and used in
conjunction with the variables specified in the descriptive statistics.

Table 4. Classifier Results

Classifier Classes Precision Recall Fl-score Support Confusion Matrix Accuracy AUC
Random Forest 0 0.76 0.75 0.75 93740 70549 23191
Train 1 0.75 0.76 0.76 94468 22852 71616

”[;(‘),tga{ 0.76 0.76 0.76 188208 0.7554 0.8486
Random Forest 0 0.66 0.66 0.66 7811 5146 2665
Test 1 0.66 0.66 0.66 7872 2653 5219

?Ztga { 0.66 066 0.6 15683 06609 07404
XGBoost 0 0.73 0.73 0.73 93740 68501 25239

9 or factors, categories etc.
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Train 1 0.73 074 073 94468 24955 69513
Avgl g3 073 073 188208 07333 0.8243
Total

XGBoost 0 0.67 066 067 7811 5176 2635

Test 1 0.67 068 067 7872 2534 5338
Mgl 6 067 067 15683 0.6704  0.7492
Total

Ada Boost 0 0.65 0.6 0.62 93740 56347 37393

Train 1 0.63 067 065 94468 30916 63552
Avgl 63 063 063 188208 06371  0.6948
Total

Ada Boost 0 0.64 057 06 7811 4661 3150

Test 1 0.62 068 065 7872 2559 5313
gl o6 063 063 15683 06360  0.6958
Total

Extra Tree 0 1 1 1 93740 93740 0

Train 1 1 1 1 94468 26 94442
Mgl 1 1 188208 OVERFIT OVERFIT
Total

Extra Tree 0 0.62 069 065 7811 5409 2402

Test 1 0.65 058 0.6l 7872 3324 4548
Mgl 6 063 063 15683 06349 07073
Total

60917 34702
Logistic 06371 05999 06179 102340 40634 67638 |0.6305  0.6300
Regression

Later, the algorithms stated in Table 3 are run to get transition probabilities for the same
sample again. For the Support Vector Classifier (SVC), radial basis function is used as kernel
with 1.0 penalty parameter. Linear Support Vector uses squared hinge loss function. All tree
based classifiers, Extra Tree Classifier and CART, since the data uses two classes which contain
impurities, criterion contains only Gini for splitting the classes. Learning rate a for the XGBoost
classifier is determined as 0.1 while the shallow network has 0.01. Logistic Regression Trees,
Stochastic Gradient Descent Classifier and Linear Support Vector have their regularization terms
prepared with L2, the ridge regression is utilized for them not to emerge over-fitting. However,
Extra Tree Classifier gives over-fitted results due to catching information about next term
employment for individuals.

The results indicate that the ML algorithm is relatively better than an econometric one (see Table
4, the Logistic Regression). In order to keep comparability between econometric and machine
learning solutions, the shallow neural network is prepared as one layered since other algorithms
including logistic regression has one process. Top two algorithms which get close accuracy rates
are XGBoost Gradient Descent Classifier and Random Forest Classifier, their accuracies are 67%,
66%. Both of them use decision trees which is so suitable for the classification problems. As the
classes that are employed or unemployed at the survey date but are unemployed in previous
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term are not imbalanced, namely the ratio between two classes do not exceed 95% in any year,
these classifiers successfully distinguish the classes by using characteristic information about
individuals.

AdaBoost Classifiers follows these top two, where accuracy rate is around 63.6%. Extra-Tree
classifier comes from later than AdaBoost Classifiers and gets 63.5% which is quite similar to
AdaBoosts. But these latter classifiers perform so close to econometric approach since logistic
regression which has a determined cut-off probability gets nearly 63% accuracy (see Table 4). In
order to predict t1 term’s unemployment (0) or employment (1), the cut-off value is taken as 0.5.
So, if the probability is greater than the cut-off, the label gets a 1 which indicates predicted t1’s
situation is employment, otherwise, it is 0, that is individual stays unemployed in survey date.
While logistic regression is beaten by four machine learning classifiers, it can successfully beat the
rest of classifiers that are listed in Table 3 and resulted in Appendix in Table 7.

When it is elaborated why machine learning estimation methods could beat econometric
ones, the following reasons come to mind. As stated in the literature, Mincer’s (1974) equation
establishes a non-linear equation where experience is taken as squared as independent variable.
Since, especially XGBoost and Random Forests are completely superior tools when there is a non-
linearity between features (explanatory variables) in a classification problem, they can deal with
the problem rather than linear solutions even if the non-linear features do not feed the model.
Second, linear models are good at monotonic relationships. Non-linearity breaks the assumption
about monotonicity, therefore, machine learning estimation methods work splendidly.
Theoretically, tree-based models in principle can approximate functions regardless of shape,
whereas linear models can only produce functions with a linear shape with respect to a chosen set
of features. Third is related to cut-off point. In logistic regression, it is required to determine cut-
off as 0.5 where the z-value turns 0 indicating the class is not determined. However, in machine
learning algorithms, this cut-off value does not depend on any value. Owing to determine the
classes the path of trees that reach 1 or 0, there is no cut-off value which should be optimal.

The last concerns the size of the data, by virtue of processing relatively big data, computational
issues take more time than expected. XGBoost and Random Forest classifiers can run in
approximately 0.0007% of the time logistic regression and can beat it with ease, machine learning
estimation methods can be chosen if the task needs to be solved within a certain time.

6.Conclusion

In this study, the main aim is to predict how individuals who are unemployed in previous term
pass to employment or stay at current state with his/her characteristics and qualifications. In
order to do so, Turkish labor market is handled with care by using relatively bigger data. Side task
is to look at Turkish labor market with recent estimation methods which provide more accuracy
compared to previous ones.
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In order to look at transition from unemployment from a broader angle, the time span was chosen
as wide as possible. Household labor force surveys which were decided on to calculate labor related
issues were utilized from the beginning 2000. However, since it is impossible to derive the state of
previous terms, starting year is accepted as 2004, then the data are expanded to 13 years, to 2016.
Most of the variables are matched as much as possible. Though, some of them can give a clue to the
present state of the individual in labor market, these variables are excluded. Survived variables are
only related with characteristics, previous term and present qualifications of individuals.

Previous year state of individuals is known, however, present state is taken as unknown, which can
be unemployment (0) or employment (1). Since the dependent variable that should be predicted
is a dichotomous one, the problem turns out to be a binary choice model. Binary choice models
can be solved with logistic regression in econometrics and classification methods in machine
learning literature. For machine learning literature, classifiers and a shallow neural network
with a sigmoid activation function that can be used to compute transition probabilities of each
individual are used to compare them with logistic regression. The family of classifiers is Naive
Bayesian, Support Vector Machines, Decision Trees, Discriminant, Stochastic Gradient Classifier
and Ensemble techniques.

By comparing accuracies, specifically the XGBoost classifier which is in Decision Trees, and
Random Forest that in Ensemble have nearly the same, 67% accuracy rate to predict present state
of individuals in the Turkish labor market. However, logistic regression with the same variables
has slightly lower accuracy, 63%; this exceeds half of ML algorithms in general. Since the results
obtained belong to the test data, the variables and models can be used to estimate new data
produced in the future to predict an individual’s transition probability.

It is important to estimate the likelihood of individuals going to employment in the future. Policy-
makers, for example, may find individuals who will be employed in the future by using data from
the past. They can predict which areas these individuals are educated. Thus, they can develop
incentives, subsidiaries for those areas. Moreover, they can invest in education to cover the gap in
the human capital that is missing in these areas. Identify common problems in individuals who
cannot be employed. For these, they can develop policies aimed at eliminating the problems of
re-education, re-training and common problems aimed at increasing their human capital. Based
on these estimations, economists can realize their adaptations to develop social policies. Anyone
who wants to use human resources effectively may also benefit from these estimates.
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Appendices
Table 5. Descriptive Statistics of Quantitative Features
Variable/Feature N Mean St. Dev. Min Max
Age 203,891 32.150 11.160 15 99
tr_coming_year 3,569 15.360 11.580 0 71
living_place 3,569 15.360 11.580 0 71
educ_year 203,891 7.545 3.947 0 15
experience 203,891 14.970 11.650 0 83
deflator 203,891 1.114 0.291 0.681 1.655
weight_hlfs 203,891 160.800 79.950 5.620 754.200
hh_population 203,891 4.616 2.234 1 31
hh_population_estimated 203,891 4.485 2.183 1 31
inactive 52,774 7.486 9.646 0 73
Table 6. Descriptive Statistics of Qualitative Features
gender age.group birth_loc abroad_exp6
Min. :1.00 Min. : 4.00 Min. :1 Min. :1
Ist Qu.:1.00 Ist Qu.: 5.00 Ist Qu.:1 Ist Qu.:2
Median :1.00 Median : 7.00 Median :1 Median :2
3rd Qu.:1.00 3rd Qu.: 9.00 3rd Qu.:1 3rd Qu.:2
Max. :2.00 Max. :14.00 Max. :2 Max. :2
NAs ;70381 NA’ :100874
relative_type recent_school_grad_k foet99_k nutsl
Min. : 1.00 Min. :0.00 Min. : 1 Min. : 1.00
1st Qu.: 1.00 Ist Qu.:2.00 Ist Qu.: 6 1st Qu.: 3.00
Median : 3.00 Median :3.00 Median : 6 Median : 6.00
3rd Qu.: 3.00 3rd Qu.:4.00 3rd Qu.:12 3rd Qu.: 9.00
Max. :11.00 Max. :6.00 Max. 21 Max. :12.00
NA’s :171336

nuts2 prev_residence prev_living spouse
Min. : 1.0 Min. :1 Min. :1 Min.: 1
1st Qu.: 5.0 Ist Qu.:1 1st Qu.:1 1st Qu.: 2
Median :11.0 Median :1 Median :2 Median :99
3rd Qu.:19.0 3rd Qu.:1 3rd Qu.:3 3rd Qu.:99
Max. :26.0 Max. :2 Max. :3 Max. :99

NAs :155343 NAs :160119 NAs :13426
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Table 6. Descriptive Statistics of Qualitative Features (contd)

mother father literacy_level recent_school_grad
Min.: 1 Min.: 1 Min. :1 Min. :1.00

Ist Qu.: 2 Ist Qu.: 1 Ist Qu.:1 st Qu.:2.00
Median : 3 Median :99 Median :1 Median :2.00
3rd Qu.:99 3rd Qu.:99 3rd Qu.:1 3rd Qu.:2.00
Max. :99 Max. :99 Max. :2 Max. :2.00

NA’ :13426 NA’ :13426 NA’s :122214

contd_school contd_school_year course_attandence course_aim
Min.: 1 Min. :1 Min. :1.00 Min. :1

Ist Qu.: 4 1st Qu.:1 Ist Qu.:2.00 Ist Qu.:1
Median : 4 Median :2 Median :2.00 Median :1

3rd Qu.: 5 3rd Qu.:3 3rd Qu.:2.00 3rd Qu.:2

Max. :32 Max. :9 Max. :2.00 Max. :3

NA’ :189243 NAs:191939 NA’ :202449
maritial_status job_prev jobleft_reason nace2_job_prev
Min. :1 Min. :1 Min.: 1 Min. : 1

Ist Qu.:1 Ist Qu.:1 Ist Qu.: 1 Ist Qu.: 2
Median :2 Median :1 Median : 3 Median : 3

3rd Qu.:2 3rd Qu.:2 3rd Qu.: 7 3rd Qu.: 4

Max. :9 Max. :2 Max. :13 Max. :11

NA’s :17532 NA’s :112294 NA’s :164341 NA’s :164341
isco08_job_prev jobprev_status jobprevyear_nace jobprevyear_status
Min. :1 Min. :1 Min.: 1 Min.: 1

Ist Qu.:5 1st Qu.:1 Ist Qu.: 1 Ist Qu.: 1
Median :7 Median :1 Median : 3 Median : 2

3rd Qu.:9 3rd Qu.:2 3rd Qu.: 6 3rd Qu.: 3

Max. :9 Max. :5 Max. :11 Max. :10

NA’s :164341 NA’ :164341 NA’s :151684 NA’s :151812

72




Prediction of Transition Probabilities from Unemployment to Employment for Turkey Via Machine Learning and Econometrics: A

Comparative Study

Table 7. Classifier Results

Classifier ~ Classes Precision Recall F 1 - Support Confusion Matrix Accuracy AUC
score

Gaussian 0 0.54 0.48 0.51 93740 44687 49053
Train 1 0.54 0.6 0.57 94468 37512 56956

Avg/Total  0.54 0.54 0.54 188208 0.5401 0.5409
Gaussian 0 0.54 0.47 0.5 7811 3668 4143
Test 1 0.53 0.6 0.57 7872 3139 4733

Avg/Total  0.54 0.54 0.53 15683 0.5357 0.5365
Bernoulli 0 0.61 0.15 024 93740 14356 79384
Train 1 0.52 0.9 0.66 94468 9282 85186

Avg/Total ~ 0.56 0.53 0.45 188208 0.5289 0.5340
Bernoulli 0 0.6 0.15 0.25 7811 1208 6603
Test 1 0.52 0.9 0.66 7872 818 7054

Avg/Total  0.56 0.53 0.45 15683 0.5268 0.5320
Logistic 0 0 0 0 93740 0 93740
Train 1 0.5 1 0.67 94468 0 94468

Avg/Total  0.25 0.5 0.34 188208 0.5019 0.5395
Logistic 0 0 0 0 7811 0 7811
Test 1 0.5 1 0.67 7872 0 7872

Avg/Total  0.25 0.5 0.34 15683 0.5019 0.5483
KNeighbors 0 0 0.7 0.82 93740 93740 0
Train 1 1 0.57 0.73 94468 40605 53863

Avg/Total  0.85 0.78 0.77 188208 0.7843 0.9082
KNeighbors 0 0.54 0.78 0.64 7811 6061 1750
Test 1 0.6 0.34 0.43 7872 5201 2671

Avg/Total  0.57 0.56 0.53 15683 OVERFIT OVERFIT

Note: Avg. is the average of classifier.
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Table 7. Classifier Results (contd)

Classifier Classes Precision Recall Fl-score Support Confusion Matrix Accuracy AUC

Decision Tree 0 1 1 1 93740 93740 0

Train 1 1 1 1 94468 26 94442
Avg/ 1 1 1 188208 0.9999 1.000
Total

Decision Tree 0 0.62 0.62 0.62 7811 4830 2981

Test 1 0.62 0.62 0.62 7872 2968 4904
Avg/ 0.62 0.62 0.62 15683 0.6207 0.6207
Total

Linear Discriminant 0 0.5 1 0.66 93740 93740 0

Train 1 0 0 0 94468 94468 0
Avg/ 0.25 0.5 0.33 188208 0.4981 0.6429
Total

Linear Discriminant 0 0.5 1 0.66 7811 7811

Test 1 0 0 0 7872 7872
Avg/ 0.25 0.5 0.33 15683 0.4981 0.6474
Total

Quadratic 0 0.61 0.65 0.63 93740 60771 32969

Discriminant

Train 1 0.63 0.59 0.61 94468 38795 55673
Avg/ 0.62 0.62 0.62 188208 0.6187 0.6771
Total

Quadratic 0 0.6 0.64 0.62 7811 5010 2801

Discriminant

Test 1 0.62 0.58 0.6 7872 3301 4571
Avg/ 0.61 0.61 0.61 15683 0.6109 0.6665
Total

SGD 0 0 0 0 93740 0 93740

Train 1 0.5 1 0.67 94468 0 94468
Avg/ 0.25 0.5 0.34 188208 0.4981 0.5000
Total

SGD 0 0 0 0 7811 0 7811

Test 1 0.5 1 0.67 7872 0 7872
Avg/ 0.25 0.5 0.34 15683 0.4981 0.5000
Total
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Table 7. Classifier Results (contd)

Classifier Classes  Precision Recall Fl-score Support Confusion Matrix Accuracy AUC
SVM 0 1 0.75  0.85 93740 69922 23818
Train 1 0.8 1 0.89 94468 11 94457

Avg/Total 0.9 0.87 0.87 188208 0.8734 0.9704
SVM 0 0.73 0 0 7811 11 7800
Test 1 0.5 1 0.67 7872 4 78.680.000

Avg/Total 0.62 0.5 0.34 15683 0.5024 0.5046
Linear SVC 0 0.54 0.48 0.51 93740 44686 49054
Train 1 0.54 0.6 0.57 94468 37524 56944

Avg/Total 0.54 054  0.54 188208 0.5399 0.5401
Linear SVC 0 0.54 0.47 0.5 7811 3669 4142
Test 1 0.53 0.6 0.57 7872 3127 4745

Avg/Total 0.54 0.54 0.53 15683 0.5365 0.5407
Neural Networks
Train 0.5018 0.5000
Neural Networks
Test 0.5019 0.5000
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