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0z Bu calismada, 2018-2022 yillari arasinda Tirkiye'de il bazinda i¢ gogl etkileyen degiskenler degisken onemi ile
belirlenmis ve makine 68renmesi algoritmalari ile go¢ tahmini yapilmistir. Alinan go¢ ve verilen go¢ ayri ayri
ele alinmistir. Calismanin temel amaci, alinan ve verilen gogu etkileyen faktorleri ayrintili bigimde belirlemek ve
tahminleme siirecinde hangi degiskenlerin daha agiklayici oldugunu ortaya koymaktir. Bu yonuyle calisma, Tlrkiye'de
ic goce yonelik makine 6grenmesi yaklasimiyla gerceklestirilen nadir orneklerden biri olup, alana 6zgiin katkilar
sunmaktadir. Yapilan galismada 2018-2022 yillari arasinda il bazinda erisilebilen ve literatirde siklikla kullanilan:
akademisyen sayisi, hastane sayisi, 6zel hastane sayisi, GSYiH, dgretmen sayisi, okul sayisi, tarim alani, niifus
yogunlugu, niifus artis hizi, muhtemel egitim slresi, ortalama egitim siresi, trafik kaza sayisi, otomobil sayisi, traktor
sayisi, bitirilen egitim durumu, ithalat, ihracat, hekim sayisi, hastane yatak sayisi ve konut satis sayisi degiskenleri
alinmistir. R programinda; Caret paketiile cesitli modelleme teknikleri, Boruta algoritmasi, Ozyinelemeli Ozellik Eleme
algoritmasi ve Ortak onem skoru kullanilarak degisken onemi belirleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra tim
degiskenler ve en 6nemli degiskenler dikkate alinarak; basit dogrusal regresyon, Destek Vektor Regresyonu, Karar
Agaclari, Rassal Ormanlar, Glglendirme, Gradyan Artirma Makinesi, Cantalama ve Yiginlama algoritmalari kullanilarak
tahmin yapilmistir. Elde edilen sonuclara gore, ozellikle trafik kaza sayisi, 6gretmen sayisi, akademisyen sayisi,
hastane sayisi ve konut satis sayisi gibi degiskenler hem alinan hem de verilen gocte dne ¢ikan belirleyiciler arasinda
yer almistir. Ayrica, degisken secimi sonrasi yapilan modellemelerin hata diizeylerini dustirdigl ve ozellikle topluluk
6grenmesi algoritmalarinin (6rnegin stacking) yiiksek basari sagladigi gorilmustir.

Abstract In this study, the variables affecting internal migration on a provincial basis in Turkey between 2018 and 2022
were determined using feature importance, and migration estimates were made using machine learning algorithms.
Incoming and outgoing migrations were considered separately. The main objective of the study is to determine in
detail the factors that influence incoming and outgoing migration and to reveal which variables are more explanatory
in the prediction process. In this regard, this study is one of the rare examples of a machine learning approach on
internal migration in Turkey and provides original contributions to the field. In the study, the following features were
taken that can be accessed on a provincial basis between 2018 and 2022 and are frequently used in the literature:
number of academicians, number of hospitals, number of private hospitals, GDP, number of teachers, number of
schools, agricultural areas, population density, population growth rate, probable duration of education, average
duration of education, number of traffic accidents, number of automobiles, number of tractors, completed education
status, import, export, number of physicians, number of hospital beds, and number of housing sales. In the R
programme, the feature importance determination process was performed using the Caret package with various
modelling techniques, the Boruta algorithm, the recursive feature elimination algorithm, and the overall importance
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score. Then, considering all and the most important features, estimation was made using simple linear regression,
support vector regression, decision trees, random forests, boosting, gradient boosting machine, and bagging and
stacking algorithms. The findings indicate that variables such as the number of traffic accidents, number of teachers,
number of academics, number of hospitals, and number of housing sales are among the prominent determinants
of both incoming and outgoing migration. Moreover, the application of variable selection significantly reduced
prediction errors, and ensemble learning algorithms—particularly stacking—achieved notably high performance.

Anahtar Kelimeler ¢ go¢ - makine 6grenmesi - degisken 6nemi - tahmin
Keywords Internal migration - machine learning - feature importance - prediction

Yazar Notu Bu calisma, "22. Uluslararasi Bilimsel Arastirmalar Kongresi, (UBAK) 08-09 Mart 2025" 6zet bildiri olarak sunulmustur
ve Ozet bildiri kitabinda yayinlanmistir.

Author Note This study was presented as an abstract at the "22nd International Scientific Research Congress (UBAK) 08-09 March
2025" and was published in the abstract proceedings book.

Extended Summary

This study aims to analyse the factors affecting internal migration in Turkey on a provincial basis between 2018 and
2022. The main objectives of the research are to identify the most significant variables influencing internal migration
and to predict migration patterns using machine learning algorithms. Predictions for immigration and emigration
were made using all available variables and, alternatively, only the most significant variables identified through
feature importance methods. The performance of these predictions was then compared.

The dataset used in this research includes variables commonly employed in the literature and accessible at the
provincial level. These variables encompass the number of academics, hospitals, private hospitals, gross domestic
product (GDP), number of teachers, number of schools, agricultural area, population density, population growth rate,
expected years of schooling, average years of education, number of traffic accidents, number of automobiles, number
of tractors, educational attainment, imports, exports, number of physicians, hospital bed capacity, and number of
housing sales.

For feature importance determination, several methods were employed in R programming, including the Boruta
algorithm, recursive feature elimination (RFE), and the joint importance score approach. Modelling and predictions
were performed using a variety of algorithms, including simple linear regression, support vector regression, decision
trees, random forests, boosting, gradient boosting machines, bagging, and stacking. According to the findings
obtained for the dependent variable of migration, the variables in the top 10 are the number of traffic accidents,
number of academicians, number of hospitals, number of private hospitals, number of schools, number of housing
sales, number of teachers, number of automobiles, number of hospital beds, population growth rate, number of
physicians, population density, import, GDP, completed education status, agricultural area, average education period,
and export. The algorithms that give the best results are the common importance score method and the stacking
(XGBOOST, GBM, and BAGGING) algorithm after variable importance (for RMSE and MSE). The best result for the MAE
value is the stacking (SVM, XGBOOST, and GBM) algorithm with all variables. When the results are examined, the
common importance score method and the stacking (RF, XGBOOST, GBM) algorithm after variable importance can be
preferred since there is not much difference between them.

We observed that the algorithms’ performance generally improved after feature selection, resulting in lower error
values. In addition, for the migration-dependent variable taken, most algorithms were seen to have better perfor-
mance values with the common importance score approach compared to the first 10 feature selections. For the
given migration-dependent variable, most algorithms were seen to have better performance values with the first ten
feature selection approaches compared to the common importance score approach. When the algorithms that gave
the best results were examined, it was seen that ensemble methods mostly had good performance.

If we talk about the contribution of the study, it is seen that econometric methods are mostly used in the literature
review of studies conducted on internal migration in Turkey. No study was found on variable importance and
migration estimation with the machine learning approach. In addition, a comprehensive model test was conducted
in the study. In this study, important variables in incoming and outgoing migration were determined, and migration
estimation was made with a low error value using the machine learning approach. Policies can be developed by
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focusing on important variables, and migration estimation can be made using models that perform well. Further
studies are aimed at increasing the comprehensibility of the models and making more detailed interpretations using
explainable Al analyses.

Tiirkiye'de illere Gore i¢ Goce iliskin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Degisken
Onemi ve Go¢ Tahmini

GOg¢, insanlarin gecici veya kalici olarak yeni bir yerde yasamak igin bir yerden baska bir yere hareket
etmesi olarak adlandinlir. is bulmak, gecimini saglamak veya daha iyi yasam kosullarina sahip olmak icin
daha elverisli yerlere tasinma istegi go¢ olgusunun temelini olusturur. Bu bakis agisindan, insanlarin zevkten
ziyade zorunluluktan gog ettigi soylenebilir. Gog, bir toplumun sosyal, kiiltiirel, finansal ve politik bilesen-
leriyle yakindan iliskilidir ve bunlar lizerinde oldukga etkilidir. Gog, i¢ ve dis gogler olmak lizere iki grupta
siniflandirilir ve ele alinir (Dogan, 2017, s.49). i¢ goc, bir bireyin kendi iilkesi icinde bir bolgeden digerine
daimi veya gecici ikamet amaciyla hareket etmesidir. ic goc, insanlarin yasadiklar sehirdeki sosyal, kiiltiirel
ve ekonomik sorunlar nedeniyle lilkenin baska bir sehrinde yasamayi tercih etmeleri durumunu ifade eder.
Yoniine bakildiginda, “kirsal-kirsal”, “kirsal-kentsel”, “kentsel-kirsal”, “kentsel-kentsel” olmak lizere dort tiir
ic goc vardir. Ayrica, nedenlere bagli olarak goniillii ve zorunlu gogler de vardir. Birincisi daha iyi yasam
kosullari arayisli i¢in yapilan gogl ifade ederken, ikincisi bir hiikiimet politikasi veya bir bolgedeki yasam
kosullarindaki hizli bir degisiklik nedeniyle gerceklesen goci ifade eder. Ayrica, gegici ve kalicl gogler de
vardir (Ozsari ve Food, 2016, s.36). Tiirkiye'de akis ¢ogunlukla kirsaldan kentsele ve kentselden kentsele
dogrudur. Kentlesme, Tiirkiye'deki endlistriyel gelismeler sayesinde ivme kazanmis ve bu da karsiliginda gog
oranlarini artirmistir. 1950'lerden itibaren go¢ giderek artmaktadir. Daha sonra endiistrilesme ve kentles-
menin etkisiyle akisin yonu kirsaldan kentsele dogru olmusken, 1980'lerden sonra ¢ogunlukla kentselden
kentsele dogru gerceklesmistir. 1950'lerden sonra endiistriyel faaliyetlerin neden oldugu niifus hareketleri,
kirsal kesimden insan niifusunun hizla bosalmasina ve kentsel alanlarda niifus patlamasina yol agmis, bu da
kirsal ve kentsel alanlarda esitsiz dagilimlara yol agmis ve heterojen demografik oriintiilere neden olmustur.
Ancak kirsal kosullar iyilestirilir ve yatirimlar yoluyla daha miireffeh bir yasam kurulursa bu diizensiz dagilim
coziilebilir (Dogan, 2017, s.49). Baslangicta kirsaldan kentsele gogler bir sorun olarak goriilmemistir. Ayrica
devlet tarafindan tesvik edilmistir. Ancak sonraki yillarda 6zellikle kentsel alanlardaki ekonomik ve sosyal
sorunlar, insanlarin kirsaldan kente gocii bir sorun olarak gormesine neden olmustur. Bu nedenle koylerden
gociin onlenmesi icin cok sayida ulusal ve yerel plan ve program (retilmistir. Glineydogu Anadolu Projesi ve
Dogu Anadolu Projesi bu tiir girisimlere giizel birer rnektir (Dogan, 2017, s.50).

Tirkiye'de ic goc, kirsal alanlardan kentsel alanlara, kiigiik bir sehirden daha biiyuk bir sehre veya baska
bir kiiclik sehre veya biiyiik bir sehirden baska bir sehre yapilan hareketleri ifade eder. i¢ gocler, gecici
(mevsimlik) ve daimi olmak Uzere ikiye ayrilir. i¢ goc, bir llkenin niifusunu degistirmez, ancak bélgelerin
veya sehirlerin niifus oranlarini degistirir. i¢ goclin nedenleri arasinda 1950'lerden itibaren sanayilesmeyle
birlikte is glicliniin isten ¢ikarilmasi, hizli tarimsal makinelesme, olumsuz yonde degisen arazi-kisi orani ve
daha iyi gecim kaynagi elde etme istegi yer alir. Sosyal, ekonomik ve siyasal nedenlerle ortaya ¢ikan i¢ gogler,
bir iilkenin nispeten daha gelismis bdlge ve sehirlerinden az gelismis olanlarina dogru gerceklesir (Dogan,
2017, s.51). Kirsal ve kentsel niifus gelismis lilkeler arasinda homojen bir sekilde dagilmisken, gelismekte
olan iilkelerde heterojen bir dagilim vardir. Yani bir sehirde yogun i¢ go¢ hareketleri varsa, gelecekte bazi
sorunlar yasamasi muhtemeldir.
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ic go¢ Tiirkiye icin 6nemli bir sorundur ve i¢ gocle ilgili calismalarin cok 6nemlidir. Bu durum nedeniyle,
bu calismanin amaci Tiirkiye'de i¢ go¢ icin alinan gog ve verilen goc¢ ayri ayri ele alinarak degisken onemleri
bulunup; verilen go¢ ve alinan gociin tahmini tiim degiskenler ve degisken 6nemi sonrasi en onemli
olan degiskenler dikkate alinarak analizler yapilarak performanslari karsilastirmaktir. Calismada yazarin
teorik cercevesi, mevcut literatiirden elde edilen ekonometrik yontemlerin 6tesine gecerek makine 6gren-
mesi yaklasimlarini kullanarak i¢ gociin dinamiklerini daha derinlemesine anlamayi hedeflemektedir. Bu
baglamda daha onceki ¢alismalarin sinirlamalari ve metodolojik eksiklikleri g6z oniinde bulundurularak, gog
tahminine yonelik daha dogru ve yorumlanabilir sonuglar tiretmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda yapilan
calismada 2018-2022 yillari arasinda il bazinda verileri analiz edilmistir.

LITERATUR INCELEMESI

Gezici ve Keskin (2005), Tiirkiye'deki bolgesel esitsizlikler ve i¢ gog arasindaki etkilesimi regresyon
analizi ile incelemistir. Calisma, i¢ go¢ hareketlerinin Tiirkiye'deki bolgesel kalkinma farkliliklari tizerinde
onemli etkiler yarattigini gostermektedir. Ozellikle, ekonomik firsatlarin daha fazla oldugu biiyiik kentlere
ve gelismis bolgelere yonelen goc, geri kalmis bolgelerde niifus azalmasina ve ekonomik durgunluga yol
acmaktadir. Yazarlar, bolgesel kalkinma stratejilerinin go¢ hareketleriyle olan iliskisine dikkat cekerek, ig
gociin Tirkiye'deki bolgesel esitsizlikleri artirici bir rol oynayabilecegini vurgulamaktadir. Calisma, i¢ gog ve
bolgesel esitsizliklerin karsilikli olarak birbirini etkiledigini one siirmekte ve bu dinamiklerin sosyoekonomik
politikalar kapsaminda ele alinmasi gerektigini belirtmektedir.

Biilbiil ve Kose (2010), Tiirkiye'deki bolgelerarasi i¢ gog hareketlerini ¢ok boyutlu dlcekleme yontemi
kullanarak analiz etmistir. Bu yontemle, Turkiye'deki farkli bolgeler arasindaki go¢ hareketlerinin benzerlik
ve farkliliklari demografik ozellikleri, sosyo-ekonomik gostergeleri ve gog verileri bakimindan incelenmistir.
GCalisma, Turkiye'deki go¢ desenlerinin bolgesel kalkinmislik seviyelerine gore nasil farklilik gosterdigini
ortaya koymaktadir. Ozellikle, goc hareketlerinin ekonomik firsatlar ve yasam standartlari yiiksek olan
bolgelere dogru yogunlastigi belirtilmistir.

Ercilasun, Gencer ve Ersin (2011), Tiirkiye'deki i¢ gocleri belirleyen faktorleri ekonometrik analizle
modellemislerdir. Turkiye'nin i¢ goclinii, bulunduklari il disinda dogan niifus, liniversite 0grencisi sayisi ve
ortalama lcretler igin gelistirilen bir vekil degisken gibi degiskenlere dayanarak agiklamaya ¢alismislardir.
Ekonomik firsatlar, issizlik oranlari, gelir diizeyleri, egitim ve saglik hizmetleri gibi faktorlerin i¢ gocu
etkileyen ana etmenler oldugu tespit edilmistir. Ayrica, i¢ goglin, ozellikle gelismis bolgelere dogru yonelme
egiliminde oldugu vurgulanmistir.

Catalbas ve Yarar (2015), Tiirkiye'deki bolgeler arasi i¢ gocii etkileyen faktorleri panel veri analizi
kullanarak incelemistir ve bu faktorler arasindaki iliskileri gosteren ekonometrik model panel veri analizi
yontemiyle tahmin edilerek bir sonraki donem igin ongoriilmesi amacglanmistir. Panel veri analizi sonuglari,
bolgeler arasi goc lizerinde bolgenin zenginlik diizeyinin olumlu, enflasyon orani, istihdam orani ve teror
sorununun ise olumsuz etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle, is ve gelir firsatlarinin daha fazla
oldugu bolgelere gog egiliminin arttigr goriilmiistiir.

Ozsari ve Food (2016), Tiirkiye'de i¢ goclin nedenlerini logit yontemi ile analiz etmistir. Calismada kul-
lanilan logit analiz, gog tizerinde etkili olan faktorlerin agirliklarini ve 6nem derecelerini belirleyerek, hangi
degiskenlerin gog kararini en ¢ok etkiledigini tespit etmeye yonelik veriler sunmaktadir. Analiz sonuglarina
gore, yiiksek bosanma oraninin Tirkiye'de i¢ gociin onemli bir faktorii oldugu ve bu degisken ile i¢ gog
arasinda pozitif bir iliski oldugu da tespit edilmistir. Bu degiskenlere ek olarak, Tiirk halki intihar oraninin
yiiksek oldugu sehirlerden go¢ etmeyi tercih etmektedir.

===
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Manavgat ve Saygili (2016), Tiirkiye'de i¢ gocii etkileyen faktorleri mekansal panel veri analizi yon-
temiyle incelemistir. Calismada, Tiirkiye'deki bolgeler arasi ekonomik, sosyal ve cevresel degiskenlerin gog
izerindeki etkileri ele alinmistir. Mekansal panel veri analizinin kullanimi, farkli bolgeler arasindaki gog
egilimlerini ve bu egilimlerdeki mekansal bagimliliklari anlamaya olanak tanimistir. Bulgular, ekonomik
firsatlarin artmasiyla belirli bolgelere olan goglin yogunlastigini ve bu faktorlerin gogiin yoni lizerinde
onemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Diican (2016), Tiirkiye'de i¢ gogiin sosyo-ekonomik nedenlerini bolgesel bir analizle incelemistir. 21 bolge
icin panel regresyon analizi yapilmistir. Bulgular, okullasma oranindaki artis gogu artirirken, istihdam artis
goci azaltmaktadir. Teror olaylarindaki artisin da goce sebep olan 6nemli bir degisken olarak bulunmustur.
Ozellikle gelismislik diizeyi diisiik bolgelerden ekonomik firsatlarin daha fazla oldugu bélgelere yogun goc
gozlemlenmistir.

Atalay ve Oztiirk (2016), Tiirkiye'deki illeri goc ve issizlik istatistiklerine gére kiimeleme analiziyle
incelemistir. Calisma, Turkiye'nin illerin goc, issizlik ve isglicii istatistiklerine gore kiimelenerek karsilastir-
mali analizini yapmayi amacglamaktadir. Kimelenme analizi sonuglari, issizlik ve go¢ oranlarinin birbirleriyle
baglantili olarak iller arasinda belirgin farkliliklar gosterdigini ortaya koymustur. Calisma, belirli kiimeler
uzerinden issizlik ve gog¢ oranlarinin nasil sekillendigini vurgulamakta ve salt issizlik ve go¢ oranlarinin
birbirlerinin tek basina belirleyicisi olmadigini gostermektedir.

Anavatan (2017), Tlirkiye'deki i¢ go¢ hareketlerini ve bu hareketlerin belirleyicilerini mekansal veri analizi
kullanarak incelemistir. Ekilen tarim arazi miktari ve yiiksek su¢ orani net goci negatif olarak etkiledigi;
egitim dlzeyi, servet, sanayi, turizm ve ticaretin artmasi ise net gocu artirttigl tespit edilmistir. Ayrica,
mekansal veri analizi ile bolgeler arasindaki farkliliklar daha net bir sekilde ortaya konmus ve gogiin
mekansal dagilimindaki dengesizlikler tespit edilmistir.

Celik ve Arslan (2018), gog ile issizlik arasindaki iliskiyi ampirik bir uygulama iizerinden incelemislerdir.
Genel issizlik ve genc issizlik ile alinan ve verilen gog iliskisine iliskin yapilan korelasyon analizine gore
gociin genel issizlik ve geng issizlik arasinda giiclii ve pozitif bir iliski oldugunu ve go¢iin artmasi durumunda
issizligin de artacagr goriilmiistiir. Calisma, issizlik oranlarinin yiiksek oldugu bolgelerden daha diisiik
issizlik oranlarina sahip bolgelere gogiin artis gosterdigini ortaya koymaktadir. Yazarlar, Tiirkiye'deki issizlik
oranlarinin go¢ hareketlerini nasil etkiledigini ve gogiin is glicii piyasasi lizerindeki etkilerini inceleyerek, bu
iliskinin sosyal politikalar ve is giicli planlamasi icin onemini vurgulamaktadirlar.

Ozdemir (2018), Tiirkiye'deki bolgelerarasi ic goc hareketlerinin belirleyicilerini incelemistir. Calismada
panel veri analizi ile Tiirkiye'deki 26 Alt Bolge icin net go¢ hizinin belirleyicileri tespit edilmesi amaclan-
mistir. Bolgeler arasi gog uizerinde etkili olan en onemli degiskenlerden egitim, bolgenin zenginlik diizeyi,
kentlesme olumlu yonde terdr sorunu ise olumsuz etkiye sahip oldugu bulunmustur. Ozellikle disiik
gelismislik diizeyine sahip bolgelerden daha yiiksek gelismislik seviyesine sahip bolgelere gociin arttig
gozlemlenmistir.

Emec, Birecikli ve Giiler (2019), istanbul'a yonelik i¢ go¢ hareketlerini ekonometrik analiz yoluyla
incelemistir. Calismada, istanbul'a go¢ eden bireylerin sosyo-ekonomik ve demografik ozellikleri ile gogiin
nedenleri analiz edilmistir. Model olarak, iki durumlu (birey go¢ etmis/etmemis) ardindan ¢ok durumlu logit
model uygulanmistir. Geng bireylerin istanbul'a go¢ etme olasiligi daha yiiksekken, yasli bireylerin bunu
yapma olasiligl daha diisiik oldugu.; insaat sektériinde calisanlarin diger sektérlere kiyasla istanbul'a gog
etme egilimlerinin daha yiiksek oldugu ve daha dustiik egitim niteliklerine sahip olanlarin go¢ etme olasilig
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Ozdemir ve Dogan (2022), Tiirkiye'deki bolgelerarasi i¢ goc hareketlerinin kentlesme iizerindeki etkilerini
istanbul 6rnegi lizerinden incelemistir. Calisma, istanbul’'un hizli kentlesme siirecinde i¢ gociin roliinii ve bu
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goclerin kentsel yapiya olan etkilerini ele almaktadir. Arastirma, i¢ gocle birlikte artan niifusun istanbul'un
altyapi, konut, ulasim gibi kentsel sorunlarini nasil etkiledigini ortaya koymaktadir. Sonuclar, gociin yogun
oldugu bolgelerde diizensiz kentlesmenin arttigini ve sehirdeki ekonomik dengesizlikleri derinlestirdigini
gostermektedir.

Sahin ve Kili¢ (2024), Tiirkiye'de iller arasi alinan gog hareketlerini cok boyutlu panel veri analizi kulla-
narak incelemistir. Calisma, Turkiye'de go¢ alan illerin issizlik, istihdam, hekim sayisi ve hastane sayisi
degiskenleri dikkate alinarak analizler gerceklestirilmistir. Bulgularda, istihdam, hekim sayisi ve hastane
sayisl, iller arasi gog politikalarinda 6nem arz eden unsurlar oldugu goriilmiistiir.

Bahgivan ve Kilig (2024), Tirkiye'de i¢ gociin belirleyici faktorlerini panel veri analizi kullanarak
incelemistir. Calismada, ekonomik, sosyal ve demografik degiskenlerin go¢ lzerindeki etkileri deger-
lendirilmistir. Panel veri analizine dayali bulgular, istihdam orani, egitim degiskeni ve niifus artis orani net
goc¢ uzerinde anlamli bir etkisi oldugunu ve pozitif yonde etkiledigi gosterilmistir. Calisma, Tiirkiye'deki
goc hareketlerinin farkli bolgelerdeki ekonomik dengesizlikler ve yasam standartlarindaki farkliliklardan
etkilendigini vurgulamaktadir.

Gozen ve Celikay (2024), Tiirkiye'de kamu harcamalari ve yoksullugun i¢ gog iizerindeki mekansal etkilerini
ampirik bir yaklasimla incelemistir. Calismada, kamu harcamalarinin dagilimi ve yoksulluk seviyelerinin
goc egilimleri lizerindeki rolii ele alinmaktadir. Bulgular, yiiksek yoksulluk oranlarinin i¢ gocii tesvik edici
bir faktor olarak 6ne ciktigini, kamu harcamalarinin ise bolgesel gelismislik diizeyini etkileyerek gog
kararlarinda belirleyici olabildigini gostermektedir. Yazarlar, kamu harcamalarinin dengeli dagiliminin gog
hareketlerini dengeleyici bir unsur olabilecegini vurgulamaktadir.

Yapilan literatiir incelemesinde incelenen calismalarin bir kismina yukarida deginilmistir. incelemeler
sonucunda, Tiirkiye'de i¢ goce iliskin yapilan calismalarda ¢ogunlukla ekonometrik yontemler kullanildig
gorilmistur. Makine 6grenmesi yaklasimi ile degisken onemi ve go¢ tahminine iliskin ¢alismaya rastlan-
mamistir.

YONTEM

Bu calismada, 2018-2022 yillari arasinda Tirkiye'de il bazinda i¢ gocli etkileyen degiskenler degisken
onemi ile belirlenmis ve makine 6grenmesi algoritmalari ile goc¢ tahmini yapilmistir. ic goc verisine
iliskin analizde alinan gog¢ ve verilen gog ayri ayri ele alinmistir. Alinan gogte ve verilen gogte en onemli
olan degiskenlerin bulunmasi amaglanmistir. Ayrica verilen go¢ ve alinan goguin tahmini tim degiskenler
ve degisken onemi sonrasi en onemli olan degiskenler dikkate alinarak yapilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. Calismada; Caret paketi ile cesitli modelleme teknikleri, Boruta algoritmasi, Ozyinelemeli
Ozellik Eleme (Recursive Feature Elimination) algoritmasi ve Ortak nem skoru kullanilarak degisken 6nemi
belirleme islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra tiim degiskenler ve en onemli degiskenler dikkate alinarak;
basit dogrusal regresyon (linear regression), Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression), Karar
Agaclari (Decision Trees), Rassal Ormanlar (Random Forests), Gliglendirme (Boosting), Gradyan Artirma
Makinesi (Gradient Boosting Machine), Cantalama (Bagging) ve Yiginlama (Stacking) algoritmalari ile tahmin
yapilmistir.

Tim degiskenleri kullanarak olusturulan model, maksimum bilgiye sahip oldugundan genellikle en
yiiksek dogruluga sahip olabilir. Ancak, asiri 6grenme (overfitting) riski de tasiyabilir ve bu model, yeni veril-
erde daha dusiik performans gosterebilir. Sadece en onemli degiskenlerle olusturulan model, daha basit
ve yorumlanabilir olmaktadir. Bu model, genellikle daha az karmasiktir ve overfitting riski daha disiktur.
Onemli degiskenlerle olusturulan model, 6zellikle is diinyasi ve akademik analizlerde daha yorumlanabilir
olmaktadir. Boylece karar vericiler veya paydaslar, modelin nasil calistigini ve hangi degiskenlerin sonucu
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nasil etkiledigini daha iyi anlayabilirler. Tim degiskenleri kullanmak yerine sadece 6nemli degiskenleri kul-
lanmak, veri toplama ve isleme maliyetini diisiirmektedir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde bu, islem siiresini
ve hesaplama maliyetlerini 6nemli dlclide azaltmaktadir. Onemli degiskenleri kullanarak model kurmak,
bazen genelleme yetenegini ve modelin performansini artirabilir. Eger 6nemli degiskenlerle olusturulan
modelin performansi kabul edilebilir seviyedeyse, bu modeli tercih etmek genellikle daha pratik olur.

DEGISKEN ONEMI

Degisken 6nemi (6znitelik onemi-feature importance), her bir agiklayici degiskeninin bir makine 6gren-
imi modelinin ¢iktisi iizerindeki etkisini degerlendirmek igin kullanilan bir olgittir. Cikti (hedef-bagimli)
degiskeni tahmin etmede hangi ozniteliklerin en etkili oldugunu gosterir, arastirmacilarin degisken ilisk-
ilerini anlamalarina, model dogrulugunu iyilestirmelerine ve yorumlanabilirligi gelistirmelerine yardimci
olur (Breiman, 2001, s.11; Chen ve Guestrin, 2016, s.785).

Oznitelik 6nemi, hangi degiskenlerin tahminleri en giiclii sekilde etkiledigini ortaya ¢ikararak model
yorumlanabilirligini iyilestirmeye yardimci olur ve arastirmacilarin ve uygulayicilarin en etkili ozelliklere
odaklanmasini saglar (Guyon ve Elisseeff, 2003, s1157). Oznitelik 6nem puanlari, ozellikle finans, saglik
ve cevre bilimi gibi ozellik etkilerini anlamanin dnemli oldugu alanlarda alan anlayisini ve karar vermeyi
destekleyebilecek i¢goriiler saglar (Cheng ve digerleri, 2011).

Ancak, 6znitelik 6Gneminin sinirlamalari vardir. Derin sinir aglar gibi karmasik modellerde, 6znitelik 6nem
puanlarini yorumlamak zor olabilir, ¢linkii 6znitelikler arasindaki dogrusal olmayan etkilesimler yeterince
yakalanmayabilmektedir (Ribeiro ve digerleri, 2016, s.1135). Ek olarak, aga¢ tabanli modeller gibi belirli
yontemlerden elde edilen 6nem puanlari, daha fazla seviyeye veya daha yliksek varyansa sahip ozniteliklere
dogru onyargili olabilir ve bu da potansiyel olarak yaniltici sonuglara yol acabilmektedir (Strobl vd., 2007,
s.2-3).

Calismada; literatiirde siklikla kullanilan ayni zamanda iyi performansa sahip olan Caret paketi ile ¢esitli
modelleme teknikleri, Boruta algoritmasi, Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature Elimination) algo-
ritmasi ve Ortak 6nem skoru kullanilarak degisken 6nemi belirleme islemi gerceklestirilmistir.

Boruta Algoritmasi

Boruta algoritmasi su adimlardan olusur:

1. Tum degiskenlerin kopyalarini ekleyerek bilgi sistemini genisletin (bilgi sistemi, orijinal kiimedeki
Oznitelik sayisi 5'ten az olsa bile her zaman en az 5 golge 6znitelik kadar genisletilir).

2. Eklenen oznitelikleri, yanitla olan korelasyonlarini kaldirmak igin karistirin.

3. Genisletilmis bilgi sisteminde rastgele orman algoritmasini ¢alistirin ve hesaplanan Z puanlarini (Her
bir degisken (orijinal ve golge) icin dogruluk kaybinin Z puani hesaplanir. Z puani, dogruluk kaybinin
ortalamasinin, dogruluk kaybinin standart sapmasina béliinmesi ile elde edilir.) toplayin.

4. Golge oznitelikler arasindaki maksimum Z puanini (MZSA) bulun ve ardindan MZSA' dan daha iyi puan
alan her oznitelige bir isabet atayin.

5. Belirsiz oneme sahip her oznitelik icin MZSA ile iki tarafli bir esitlik testi gerceklestirin.

6. MZSA' dan onemli Olciide daha diisiik oneme sahip oznitelikleri '6nemsiz' olarak kabul edin ve bunlari
bilgi sisteminden kalici olarak kaldirin.

7. MZSA' dan onemli ol¢lide daha yiiksek 6neme sahip oznitelikleri 'onemli' olarak kabul edin.

8. Tiim golge oznitelikleri kaldirin.
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9. Tim Ozniteliklere onem atanana veya algoritma daha once belirlenen rastgele orman calistirma sinirina
ulasana kadar islemleri tekrarlayin (Kursa ve Rudnicki, 2010, s.3-4)

Ozyinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elimination-RFE)

RFE algoritmasi, siniflandirici performansini yinelemeli bir sekilde oznitelikleri eleyerek 6l¢mektedir. RFE,
siniflandiriciya tiim oznitelikleri vererek modelin performansini hesaplamaktadir. Siniflandiricida kullanilan
her bir 6zniteligin dnemi veya siralamasi hesaplanir. Daha sonra, ozniteliklerin yinelemeli bir sekilde elendigi
alt kiimeler olusturulur. Her biriyle birlikte siniflandirict modeli yeniden egitilir ve performansi hesaplanir.
Ayrica, kiimede kullanilan 6zniteliklerin dnem veya siralama degerleri de hesaplanir. Onem veya siralama
degerleri, kullanilan siniflandirici modeline bagli olarak bilgi kazanimi yontemi veya Gini indeksi ile hesa-
planabilir. Algoritma son adimda en iyi performansi gosteren alt kiimeyi belirler (Ustebay, Turgut & Aydin,
2018, s.73).

Ortak Gnem Skoru

Ortak onem skoru hesaplamak, farkli algoritmalardan elde edilen degisken onem skorlarinin ortala-
masini veya birlesimini kullanarak yapilabilmektedir. ilk olarak cesitli makine 6grenmesi modelleri egitilir.
Her model, degiskenler icin bir 6nem skoru uretir. Birden fazla makine 6grenmesi modelinden elde edilen
degisken onem skorlarinin ortalamasi alinarak, ortak 6nem skoru hesaplanmis olur. Elde edilen ortak skorlar
kullanilarak degiskenler siralanir. En yiiksek skoru alan degiskenler en 6nemli olarak degerlendirilir. Ortak
onem skoru sonuglari, daha az onemli degiskenleri ¢ikararak modelin karmasikligini azaltmak veya daha
anlamli analizler yapmak icin kullanilabilmektedir. Yapilan calismada caret paketindeki rpart, lm, rf, gbm ve
xgbtree algoritmalari kullanilmis ayrica 10 ve lizeri ortak onem skoruna sahip degiskenler dikkate alinmistir.

TAHMIN ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi, sistemin gecmisteki deneyimlerinden elde edilen 6grenmelerini kullanarak bir model
olusturmasina ve gelecekteki karsilasacagl durumlar karsisinda bir tahminde bulunmasini saglar. Ornek-
lerden 6grenen sistemlerde degisik 6grenme stratejileri kullanilmaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek olan
sistem ve kullanilan 6grenme algoritmasi bu stratejilere bagli olarak degismektedir (Oztemel, 2003, s.25).
Genel olarak 0grenme stratejileri; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olmak lizere {li¢ grupta
incelenmektedir.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Denetimli 6grenme, belirli bir cikti icin etiketlenmis girdi
verileri lizerinde bir bilgisayar algoritmasinin egitildigi yapay zeka olusturmaya ydnelik bir yaklasimdir.
Model, girdi verileri ile gikti etiketleri arasindaki temel oriintiileri ve iliskileri algilayana kadar egitilir ve
daha once hi¢ goriilmemis verilerle sunuldugunda dogru etiketleme sonuglari vermesine olanak tanir.
Denetimli makine 6grenmesi regresyon ve siniflandirma olarak iki alt grupta ele alinmaktadir. Regresyon,
nicel degiskenlerin tahmin ve kestirimi icin kullanilir. Siniflandirma ise nitel degiskenlerin modellenmesi
ve tahmin edilmesi icin nitel kategorilere gozlemler atama islemidir (Akay, 2018). Yapilan calisma regresyon
problemidir.

Yapilan calismada denetimli 6grenme algoritmalarindan; Basit dogrusal regresyon (Linear Regression),
Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression), Karar Agaclari (Decision Trees), Rassal Ormanlar
(Random Forests), Giiglendirme (Boosting), Gradyan Artirma Makinesi (Gradient Boosting Machine), Canta-
lama (Bagging) ve Yiginlama (Stacking) algoritmalari ile tahmin yapilmistir.
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Basit Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek icin kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir.
iliski, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda belirlenmektedir Dogrusal regresyon basit dogrusal veya
coklu dogrusal regresyon olabilmektedir (Kavitha, Varuna ve Ramya, 2016, s.3).

Coklu Dogrusal Regresyon: birden fazla bagimsiz veya ongoriici degiskenle yapilan tahmin sirecidir
(Kavitha, Varuna ve Ramya, 2016, s.3). Coklu dogrusal regresyon denklemi asagida verilmistir (Maulud ve
Abdulazeez,2020, s141).

y:ﬁ0+51x1++5mxm+5 (1)
y (Bagimli Degisken): Modelin agiklamaya veya tahmin etmeye calistigi degiskendir.

Ty, Ty, ..., T,, (Bagimsiz Degiskenler): y'yi agiklamak veya tahmin etmek icin kullanilan birden fazla agik-
layici degiskenlerdir.

B, (Intercept/Kesim Noktasi): Tiim xi'ler sifir oldugunda y'nin model tarafindan tahmin edilen degeridir.
By, By, B,, (Katsayilar): Her bir bagimsiz degiskenin (x,, X,, ..., Xm) y izerindeki etkisini ifade eder.

¢ (Hata Terimi): Gercek y degerleri ile modelin tahmin ettigi y degerleri arasindaki farki temsil eder. Hata
terimi modele dahil edilemeyen etkileri, 6l¢ciim hatalarini ve rastgele sapmalari icerir.

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM)

Vapnik (Vapnik, 1995) tarafindan gelistirilen SYM siniflandirmasinin birincil amaci, iki sinifi ayiracak gizgiyi
(hiper diizlemi) belirlemektir. Destek vektorleri, siniflari ayiran cizgiyi (hiper diizlemi) belirlemek igin en
yakin mesafede bulunan veri noktalaridir. Bu noktalar, siniflandirma kararini veren ve modelin basarisini
etkileyen kritik 6neme sahiptir. Amag genelleme hatasini en aza indirmek ve boylece marji (siniflar arasin-
daki en yakin veri noktalarina (destek vektorlerine) olan mesafeyi ifade etmektedir) en {ist diizeye ¢ikarmak
icin iki sinif arasinda optimum bir ayirici hiper diizlem olusturmaktir. Herhangi iki sinif sonsuz sayida hiper
diizlemle ayrilabiliyorsa, SVM genelleme hatasini (yani, goriilmeyen test desenleri i¢in hatayi) en aza indiren
hiper diizlemi belirler. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, dogrusal olanlar yerine dogrusal
olmayan siniflandiricilar kullanilabilir. Verilerin SVM kullanilarak dogrusal olarak ayirt edilemedigi durum-
larda, verileri daha biiyiik boyutlu uzaylara tasiyarak analiz etmek igin cekirdek fonksiyonlari kullanilir.
Cekirdek fonksiyonunun se¢imi ¢ok onemlidir ve farkli ¢ekirdek fonksiyonlari segilerek farkli performans
sonuglari elde edilebilir (Deka, 2014: 374). Sik kullanilan ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari asagida sunulmustur
(Hussain ve ark., 2011, s.147):

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyon : K(xi,xj) = (x?xj) (2)

d — dereceli polinom cekirdek fonksiyon : K (z;, :rj) = (Wx;fpxj + l)d (3)
Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyon : K (z;, :rj) = exp <—fy | z; — =, ﬁ) 4)
Sigmoid cekirdek fonksiyon : K(mi, :cj) = tanh('yx?xj + T) (5)

SVM regresyonu (SVR), SVM algoritmasi ile benzer bir prensibe dayanir ancak siniflandirmadan farkli
olarak siirekli bir hedef degiskenin tahmin edilmesini amaciyla uyarlanmis bir versiyonudur. Drucker vd.
(1997) tarafindan 6nerilen SVR, temel olarak, hedef degiskenin tahminini yaparken belirli bir hata payi icinde
kalmayi amaclar. Bu amagla, epsilon-tube kayip fonksiyonu kullanilir; yani, modelin tahmin ettigi deger ile
gercek deger arasindaki farkin epsilon degerini asmadigi siirece hata sayilmaz. Bu yaklasim, modelin asir
uyum yapmasini engeller ve genelleme hatasini minimize eder. SVR, cekirdek (kernel) fonksiyonlari kulla-
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narak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak burada dogrusal regresyon yapar. Bu sayede, dogrusal
olmayan iliskileri de modelleyebilir. SVR'nin basarisi, dogru epsilon degeri ve uygun ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesine baglidir ve bu secimler modelin performansini dogrudan etkiler.

Karar Agaglari (Decision Tree)

En basit haliyle, karar agaci analizi "bol ve yonet" yaklasimina dayali bir siniflandirma ve regresyon
yaklagimidir. Mitchell (1997), karar agaci 6grenimini, 6grenilen islevin bir karar agaciyla temsil edildigi ayrik
degerli hedef islevler icin bir tahmin yontemi olarak tanimlamistir. Karar agaci 6grenimi, tiimevarimsal
¢tkarim icin en yaygin kullanilan ve pratik yontemlerden biridir. Bir karar agaci, egitim setinin ozellik alanini
yinelemeli olarak bolerek olusturulur. Amag, saglam ve bilgilendirici bir hiyerarsik siniflandirma modeli
gelistirmek icin ozellik alanini bolen bir dizi karar kurali belirlemektir. Bir karar kuralinin secilmesinin ardin-
dan, ozellik alani iki ayri alt alana boliinir. Daha sonra, boliimleri temsil eden bir karar agaci, olusturulan alt
alanlarin her birine, hepsi tek bir sinifin orneklerini icerene kadar yinelemeli olarak boliimleme uygulanarak
iretilir (Myles ve digerleri, 2004, s.276). Regresyon problemlerinde ise, benzer bir sekilde, her karar kurali,
veri kiimesindeki ornekleri belirli bir degeri tahmin etmeye yonelik olarak iki alt kiime halinde bolmektedir.
Bu durumda, hedef degiskenin siirekli bir degeri oldugundan, her bir alt kiimede, 6rneklerin ortalama hedef
degerine yakinlik saglanmaktadir. Yineleme siireci, her bir alt kiimenin daha homojen hale gelene kadar
devam etmektedir ve her bir yaprak diiglimde, o alt kiimedeki orneklerin ortalama hedef degeri tahmin
edilmektedir.

Topluluk Ogrenmesi (Ensemble Learning)

Klasik makine 6grenmesi algoritmalari tek bir algoritmayi kullanarak tahmin yapmaya calisirken toplu-
luk 6grenmesi algoritmalari ise birden fazla algoritmay kullanarak tahmin yapmaya calisir. Birden fazla
algoritmadan alinan degerler birlestirilip sonug elde edilmektedir (Bilgin, 2018, s.135). Calismada topluluk
ogrenmesi yontemlerinden iyi performansa sahip siklikla kullanilan Rassal Ormanlar, Giiclendirme, Gradyan
Artirma Makinesi, Cantalama ve Yiginlama algoritmalari kullanilmistir.

Rasgele Orman (Random Forest-RF): Rastgele orman, budanmamis siniflandirma veya regresyon
agaclarinin bir toplulugudur. Bagging'in (Breiman 2001) gelismis bir versiyonudur ve buna rastgelelik eklen-
mistir. Rastgele orman bircok siniflandirma agaci iiretir ve her agag, bir aga¢ siniflandirma algoritmasi
kullanilarak orijinal verilerden farkli bir dnyiikleme (bootstrap) 6rnegi ile olusturulur. Orman olusturulduk-
tan sonra, siniflandirilmasi gereken yeni bir nesne, siniflandirma icin ormandaki her agaca yerlestirilir. Her
agac, agacin nesnenin sinifi hakkindaki kararini gosteren bir oy verir. Modellerin sonuclar siniflandirma
probleminde oylama, regresyon probleminde ortalamasi alinarak birlestirilip tek bir ¢ikti elde edilmektedir
(Hasan, Nasser, Ahmad ve Molla, 2016, s.133).

GBM (Gradyan Artirma Makinesi- Gradient Boosting Machines): GBM, Friedman (2001) tarafindan 6nerilen
birden fazla zayif 6grenicinin (genellikle karar agaclarinin) ardisik olarak egitilmesiyle giiclii bir model
olusturan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu algoritmada her yeni model, dnceki modelin yaptigi hatalari
azaltmaya odaklanir. ilk olarak model veri setine uygulanir ve tahmin hatalari hesaplanir. Daha sonra, bu
hatalari minimize etmek icin kayip fonksiyonunun negatif gradyani yoniinde yeni bir model olusturulur ve
slireg belirli bir iterasyon boyunca devam eder. Gradyan artirma yontemi, tahmin hatalarini asamali olarak
azaltarak modelin dogrulugunu artirir ve ozellikle yiiksek boyutlu, karmasik veri setlerinde etkili sonuglar
vermektedir (Friedman, 2001, s.1214-1215).

Giiclendirme (Boosting): Boosting, Schapire (1990) tarafindan &nerilen algoritmada ilk olarak, her veri
noktasina esit bir agirlik atanir ve bu bilgi modele beslenerek model egitilir ve yanlis siniflandirilmis veri
noktalari belirlenir. Daha sonra model, yanlis siniflandirilmis veri noktalarinin agirligi artirilarak egitilir.
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ikinci model agirliklandirilmis veriler iizerinden islem yapmaktadir. Yanlis siniflandirilmis veriler, agirliklari
artirilmis olarak sonraki modele iletilmektedir. Modelin performansi, onceki modelde yanlis siniflandirilmis
orneklere daha yiiksek bir agirlik atayarak iyilestirilebilir (James ve digerleri, 2013, s.321). Bu algoritmada,
her bir model genellikle zayif 6grenci olarak kabul edilir. Boosting yontemi, zayif 6grenicileri (weak learner)
birlestirerek daha giiclii, daha dogru bir model (yani giicli 6grenici (strong learner)) olusturmaktadir. Bu
algoritmada agaglar sirayla biyitiliir: her agag, daha once biiyiitiilmis agaglardan gelen bilgiler kullanilarak
biiyltiilir. Gliclendirme onyiikleme 6rneklemesini icermez; bunun yerine her agag, orijinal veri kiimesinin
degistirilmis bir sirimiine uydurulur (James ve digerleri, 2013, 5.321).

Cantalama (Bagging): Bagging, Breiman (1996) tarafindan 6nerilen siniflandirma ve regresyon problem-
lerinde tahminlerin dogrulugunu artirmak igin gelistirilmis bir tekniktir. Belirli bir modelin, orijinal veri
kiimesinden rastgele secilen alt kiimelerine uygulanmasi ve sonuglarin birlestirilmesine dayanir (Bilgin,
2018). Bagging algoritmasi, Bootstrap Aggregating olarak da bilinir, n 6rnek iceren bir egitim setinden, bir
egitim setini n ornekle rastgele degistirerek tiiretilir. Bazi ornekler yeni egitim setinden harig tutulurken,
digerleri birden fazla kez gergeklesebilir. Daha sonra, modeller gesitli 6rneklerden olusan egitim setleriyle
egitilir ve modellerin sonuglari, siniflandirma problemindeki oylama ve regresyon problemindeki ortalama
hesaplanarak birlestirilir ve tekil bir ¢ikti elde edilir (Liaw & Wiener, 2002, s.18).

Yiginlama (Stacking): Stacking algoritmasi, farkli siniflandirict modeller kullanilarak olusturulan hetero-
jen bir topluluk 6grenme yontemidir. Son zamanlarda gelistirilmis olmasina ragmen, daha iyi performans
elde etmek icin hangi modellerin kullanilacagina dair kabul gormiis bir yol olmadigindan, yani kullanilacak
modeller deneme yanilma yoluyla belirlendiginden, Bagging ve Boosting yontemlerinden daha az kullanilir
(Witten ve digerleri, 2005, s.369).

Figiir 1 incelendiginde, yiginlama algoritmasinin iki seviyeli bir algoritma oldugu goriilmektedir. ilk
seviyede ikiden fazla temel 6grenen egitilir, ardindan ilk seviye 6grenenlerin tahminleri ikinci seviye, yani
meta seviye siniflandirici tarafindan birlestirilir. Bu yontem, asiri uyum olasiligini azaltmaktadir (Salunkhe
ve Mali, 2016, s.727-728). En iyi performansi saglayan algoritmalar konusunda bir fikir birligi yoktur, bu
nedenle herhangi bir 6grenme plani teoride uygulanabilir. Ancak, stacking algoritmasini tanitan Wolpert
(1992), basit dogrusal modellerin veya yapraklarinda dogrusal modellerin yer aldigi agaglarin ikinci seviye
bir siniflandirici olarak iyi performans gosterdigini 6ne siirmistiir (Witten vd., 2005, s.372). Breiman (1996),
Wolpert (1992) tarafindan tanitilan stacking genelleme kavramini sayisal tahmine uyarladi. Ting ve Witten
(1997) cesitli seviye 2 (meta-6grenen) modellerini deneysel olarak karsilastirdilar ve basit dogrusal modelin
en iyi performansi gosterdigini buldular (Witten vd., 2005, s.372). Yapilan ¢alismada, stacking algoritmasinda
kullanilan modeller Tablo 1'de verilmistir.

Figiir 1
Stacking Algoritmasi

TEMEL GGRENICI 1 N

Tahmin 1

TEMEL S&RENICIi 2 Tahmin 2» META OGRENIC T:Lhnf;n—>

Tahmin N

VERI SETI

/ L\

TEMEL OGRENICI N
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Tablo 1
Stacking Algoritmasinda Kullanilan Modeller

5 Oztiirk, 2025

LM, RPART, SVM

RPART, RF, XGBOOST

LM, RPART, RF
LM, RPART, XGBTREE
LM, RPART, GBM
LM, RPART, BAGGING

RPART, RF, GBM
RPART, RF, BAGGING
RPART, XGBOOST, GBM
RPART, XGBOOST, BAGGING

LM, SVM, RF SVM, RF, XGBOOST
LM, SVM, XGBOOST SVM, RF, GBM
LM, SVM, GBM SVM, RF, BAGGING

LM, SVM, BAGGING
LM, RF, XxGBOOST
LM, RF, GBM
LM, RF, BAGGING
RPART, SVM, RF
RPART, SVM, XGBOOST
RPART, SVM, GBM
RPART, SVM, BAGGING

SVM, XGBOOST, GBM
SVM, XGBOOST, BAGGING
SVM, GBM, BAGGING
RF, XGBOOST, GBM
RF, XGBOOST, BAGGING
RF, GBM, BAGGING
XGBOOST, GBM, BAGGING

PERFORMANS METRIKLERI

Model performansini degerlendirmek igin farkli olciitler kullanilmaktadir. Bu olgutler ile farkli modellerin
performanslarini kiyaslanabilmektedir. Boylece veri setine en uygun modelinin hangisi oldugu belirlenir.
Regresyon modellerinde model performansini degerlendirmek icin Ortalama karesel hata (Mean Squared
Error- MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE) ve Hata kareler ortalamasinin karekokii (Root
Mean square error- RMSE) yaygin olarak kullanilan ii¢ degerlendirme metrigidir. Performans metriklerinin

denklemleri asagida verilmistir.

MSE = — ; (y; — 9,) (6)
1 & X
MAE = ;;m — 4| (7)
1 & )
RMSE = |~ (v —4,)° 8)
=1

n : GOzlem sayisini ifade eder.
y; : Gercek degerleri ifade eder.

4, : T]ahmin edilen degerleri ifade eder.

YAZILIM

Bu calismada R 3.6.1 tabanli calisan RStudio 1.4 versiyonu ile uyumlu paketler arasindan se¢im yapilarak
algoritmalar uygulanmistir. R programinda; Boruta, rpart, randomForest, gbm, plyr, xgboost ve caret paketleri
kullanilarak degisken onemi belirleme islemi gerceklestirilmistir. Boruta paketinde boruta algoritmasi ile
degisken onemi belirlenmis. Caret paketi, ¢esitli modelleme teknikleri ile degisken onemini belirlemek ve
rfe algoritmasi ile degisken onemini belirlemek igin kullanilir. Caret paketinde ¢esitli modelleme teknikleri

-
e
[1
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ile degisken 6nemi “varimp” fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir. Caret paketinde kullanilan modelleme
teknikleri: rf (Random Forest) (gerekli paketler: randomForest), Im (Linear Regression), rpart (CART) (gerekli
paketler: rpart), gbm (Stochastic Gradient Boosting) (gerekli paketler: gbm, plyr) ve xgbTree (eXtreme Gra-
dient Boosting) (gerekli paketler: xgboost, plyr). Ayrica; caret paketindeki farkli modellerin degisken 6nem
skorlarinin ortalamasi alinarak da en onemli degiskenler belirlenmistir.

Tahmin asamasinda; rpart, randomForest, €1071, xgboost, gbm, ipred ve caretEnsemble paketleri kul-
lanilmistir. Rpart paketinde karar agaclari ile, randomForest paketinde rasgele orman algoritmasi ile, €1071
paketinde destek vektor regresyonu ile, xgboost paketinde xgbhoost algoritmasi ile, gbm paketinde gbm
algoritmasi ile, ipred paketi ile Bagging algoritmasi ile ve caretEnsemble paketi ile Stacking algoritmasi ile
tahmin yapilmistir. Stacking algoritmasinda kullanilan algoritmalar Stacking kisminda deginilmistir. Tahmin
asamasinda hiper parametrelerin varsayilan degerleri kullanilmistir.

VERI SETi

Bu calismada, 2018-2022 yillari arasinda Tirkiye'de il bazinda erisilebilen ve literatiirde siklikla kullanilan
degiskenler kullanilarak analizler gerceklestirilmistir. Yapilan calismada, alinan ve verilen goce iliskin en
onemli degiskenleri belirlemek ve onlara iliskin go¢ tahmini yapabilmek icin ayri ayri bagimli degisken
olarak alinmistir. Her iki bagimli degisken i¢in bagimsiz degiskenler aynidir. Kullanilan bagimsiz degiskenler:
akademisyen sayisi, hastane sayisi, 6zel hastane sayisi, GSYiH, 6gretmen sayisi, okul sayisi, tarim alani, niifus
yogunlugu, nifus artis hizi, muhtemel egitim siiresi, ortalama egitim siiresi, trafik kaza sayisi, otomobil sayisi,
traktor sayisi, bitirilen egitim durumu, ithalat, ihracat, hekim sayisi, hastane yatak sayisi ve konut satis sayisi
degiskenidir. istihdam il bazinda 2018-2022 yillari arasinda bulunamadigindan, teror verisine de sadece
2020 yilina kadar erisilebildiginden ve ceza infaz kurumuna iligskin verilere 2020 yilindan sonra il bazinda
erisilemediginden bu degiskenler analize dahil edilmek istendigi halde dahil edilememistir. Degiskenlere
iliskin tanimlama ve veri kaynaklari Tablo 2'de verilmistir. Veri setindeki degiskenler farkli olceklerde
oldugundan standardizasyon islemi yapilmistir. R programinda scale fonksiyonu ile standardizasyon islemi
gerceklestirilmistir.

Tablo 2
Kullanilan Degiskenler, Tanimlari ve Veri Kaynaklari

Degisken Tanimi Veri Kaynagi
Akademisyen sayisi Toplam akademisyen sayisi Yiiksekogretim Bilgi Yonetim
Sistemi

Hastane sayisi Toplam hastane sayisi TUIK

Ozel hastane sayisi Toplam 6zel hastane sayisi TUIK

GSYiH Gayrisafi yurt ici hasila TUIK

Ogretmen sayisi Toplam 6gretmen sayisi MEB

Okul sayisi Toplam okul sayisi MEB

Tarim alani Tahillar ve diger bitkisel iiriinlerin alani/Sebze bahceleri alani/ TUIK

Meyveler, icecek ve baharat bitkileri alani/Siis bitkileri alani toplami

Niifus yogunlugu Niifus Yogunlugu (Kisi/km2) TUIK
Niifus artis hizi Niifus Artis Hizi (Binde) TUiK
Muhtemel egitim siiresi Muhtemel egitim siiresi, ISCED 1-8 (ilkokul- yiiksek6gretim) TUIK
Ortalama egitim siiresi Ortalama egitim siiresi TUIK
Trafik kaza sayisi Toplam trafik kaza sayisi TUIK
Otomobil sayisi Toplam otomobil sayisi TUIK

Sosyal Siyaset Konferanslari Dergisi-Journal of Social Policy Conferences, (89): 129-160 i \:‘Liﬂm 141



Tiirkiye'de illere Gore i¢ Goge iliskin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Go¢ Tahmini 59 Oztiirk, 2025

Degisken Tanimi Veri Kaynagi
Traktor sayisi Toplam traktor sayisi TUIK
Bitirilen egitim durumu Egitim durumuna gore niifus (15 yas ve iizeri): Yiiksekokul veya TUIK

fakiilte mezunu + Yiiksek lisans mezunu + Doktora mezunu

ithalat ithalat (Deger: Bin ABD $) TUIK
ihracat ihracat (Deger: Bin ABD $) TUIK
Hekim sayisi Toplam hekim sayisi TUIK
Hastane yatak sayisi Toplam hastane yatak sayisi TUIK
Konut satis sayisi Toplam konut satis sayisi TUIK
Alinan gog Toplam alinan gog (Bagimli Degisken) TUIK
Verilen gog Toplam verilen go¢ (Bagimli Degisken) TUIK
BULGULAR

Calismada, alinan gog ve verilen goc icin ayri ayri farkli metotlarla degisken onemi hesaplanmis ardin-
dan tiim degiskenler ve degisken 6nemi sonrasi secilen degiskenlerle go¢ tahmini yapilip performanslari
kiyaslanmistir.

Degisken Onemine iliskin Sonuglar

Calismada; Caret paketi ile cesitli modelleme teknikleri, Boruta algoritmasi, 6zyinelemeli 0zellik eleme
algoritmasi ve ortak nem skoru kullanilarak elde edilen degisken onem siralamalari bu kisimda verilmistir.

Caret Paketine iliskin Sonuclar
Caret paketinde rf, Im, rpart, gbm ve xgbTree algoritmalari ile elde edilen degisken 6nemleri alinan ve
verilen go¢ bagimli degiskeni icin Tablo 3 ve Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 3 incelendiginde, alinan go¢ bagimli degiskeni icin farkli modellerle elde edilen degisken onemleri
sirasiyla verilmektedir.

Tablo 3
Alinan Go¢ Bagimli Degiskeni icin Caret Paketinde Farkli Modeller ile Degisken Onemi

Yontem Degiskenler

trafik_kaza_sayisi, ogretmen_sayisi, konut_satis_sayisi, ozel_hastane_sayisi,
hastane_sayisi, hekim_sayisi, otomobil_sayisi, akademisyen_sayisi,

rf degigsken onemi okul_sayisi, hastane_yatak_sayisi, ithalat, ihracat, nufus_yogunlugu, tarim_alani,
nufus_artis_hizi, traktor_sayisi, bitirilen_egitim_durumu,

muhtemel_egitim_suresi, ortalama_egitim_suresi, GSYiH

trafik_kaza_sayisi, nufus_artis_hizi, ithalat, hastane_sayisi,
nufus_yogunlugu, okul_sayisi, akademisyen_sayisi, GSYiH,
.. . . konut_satis_sayisi, hastane_yatak_sayisi, ihracat, tarim_alani,
lm degisken onemi . . . o .
ortalama_egitim_suresi, hekim_sayisi, traktor_sayisi,
bitirilen_egitim_durumu, muhtemel_egitim_suresi, otomobil_sayisi,

ogretmen_sayisi, ozel_hastane_sayisi

trafik_kaza_sayisi, konut_satis_sayisi, ozel_hastane_sayisi, otomobil_sayisi,

. . . ogretmen_sayisi, hekim_sayisi, akademisyen_sayisi,
rpart degisken onemi . o . . . . .
bitirilen_egitim_durumu, ihracat, hastane_yatak_sayisi, GSYIH, tarim_alani,

nufus_yogunlugu, nufus_artis_hizi, muhtemel_egitim_suresi,
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Yontem Degiskenler

ortalama_egitim_suresi, ithalat, hastane_sayisi, okul_sayisi, traktor_sayisi

akademisyen_sayisi, ithalat, trafik_kaza_sayisi, hastane_sayisi,
ozel_hastane_sayisi, otomobil_sayisi, bitirilen_egitim_durumu,

gbm degisken 6nemi konut_satis_sayisi, nufus_yogunlugu, okul_sayisi, ihracat, ogretmen_sayisi,
hastane_yatak_sayisi, traktor_sayisi, nufus_artis_hizi, hekim_sayisi

muhtemel_egitim_suresi, ortalama_egitim_suresi, tarim_alani, GSYiH

hastane_sayisi, trafik_kaza_sayisi, ogretmen_sayisi,
akademisyen_sayisi, konut_satis_sayisi, ozel_hastane_sayisi,
. . . okul_sayisi, hastane_yatak_sayisi, otomobil_sayisi, nufus_artis_hizi,
xgbTree degisken onemi . . . . . . .
tarim_alani, ithalat, hekim_sayisi, muhtemel_egitim_suresi, GSYIH,
traktor_sayisi, ihracat, ortalama_egitim_suresi, nufus_yogunlugu,

bitirilen_egitim_durumu

Tablo 4 incelendiginde, verilen gog bagimli degiskeni icin farkli modellerle elde edilen degisken onemleri
sirasiyla verilmektedir.

Tablo 4
Verilen Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Caret Paketinde Farkli Modeller ile Degisken Gnemi

Yontem Degiskenler

trafik_kaza_sayisi, ogretmen_sayisi, otomobil_sayisi, konut_satis_sayisi,
hastane_sayisi, okul_sayisi, hastane_yatak_sayisi, hekim_sayisi,

rf degisken 6nemi ozel_hastane_sayisi, ithalat, akademisyen_sayisi, nufus_yogunlugu,
ihracat, muhtemel_egitim_suresi, tarim_alani, bitirilen_egitim_durumu,

traktor_sayisi, ortalama_egitim_suresi, GSYiH, nufus_artis_hizi

trafik_kaza_sayisi, ithalat, ihracat, hekim_sayisi, otomobil_sayisi,
nufus_artis_hizi, ogretmen_sayisi, akademisyen_sayisi, konut_satis_sayisi,
. . . hastane_sayisi, okul_sayisi, nufus_yogunlugu, traktor_sayisi,
lm degisken onemi . . . .
ozel_hastane_sayisi, muhtemel_egitim_suresi, tarim_alani,
ortalama_egitim_suresi, hastane_yatak_sayisi, GSYiH,

bitirilen_egitim_durumu

ogretmen_sayisi, trafik_kaza_sayisi, hastane_sayisi, ozel_hastane_sayisi,

konut_satis_sayisi, okul_sayisi, hastane_yatak_sayisi, hekim_sayisi,
rpart degisken 6nemi bitirilen_egitim_durumu, GSYiH, nufus_artis_hizi, traktor_sayisi

nufus_yogunlugu, akademisyen_sayisi, muhtemel_egitim_suresi, ithalat,

ortalama_egitim_suresi, tarim_alani, ihracat, otomobil_sayisi

ithalat, okul_sayisi, trafik_kaza_sayisi, ozel_hastane_sayisi,

otomobil_sayisi, akademisyen_sayisi, nufus_yogunlugu, ogretmen_sayisi,
gbm degisken 6nemi bitirilen_egitim_durumu, ihracat, traktor_sayisi, hastane_yatak_sayisi,

hastane_sayisi, konut_satis_sayisi, muhtemel_egitim_suresi,

ortalama_egitim_suresi, hekim_sayisi, GSYiH, tarim_alani, nufus_artis_hizi

hastane_sayisi, akademisyen_sayisi, trafik_kaza_sayisi, okul_sayisi,
ogretmen_sayisi, ozel_hastane_sayisi, hastane_yatak_sayisi,
.. . . konut_satis_sayisi, otomobil_sayisi, ithalat, nufus_artis_hizi
xgbTree degisken onemi o L . . .
muhtemel_egitim_suresi, tarim_alani, GSYIH, traktor_sayisi,
nufus_yogunlugu, bitirilen_egitim_durumu, ortalama_egitim_suresi,

ihracat, hekim_sayisi

ML;-‘%‘;L‘ <
Sosyal Siyaset Konferanslari Dergisi-Journal of Social Policy Conferences, (89): 129-160 H: ﬂm 143




Tiirkiye'de illere Gore i¢ Goce iliskin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Gog Tahmini £ Oztiirk, 2025

Ortak Onem Skoruna iliskin Sonuglar

Yapilan calismada caret paketindeki rpart, Im, rf, gbm ve xgbtree algoritmalari kullanilarak elde edilen
ortak onem skoruna iliskin degisken onemi degerlerinin siralamasi Figlir 2 ve Figiir 3'te verilmistir.

Figlir 2 incelendiginde, alinan gog igin on ve iizeri ortak nem skoru degerine sahip degiskenler sirasiyla
hastane sayisi, 6gretmen sayisi, akademisyen sayisi, trafik kaza sayisi, okul sayisi, GSYiH, ithalat, 6zel hastane
sayisi, niifus artis hizi, Ronut satis sayisi, niifus yogunlugu ve ihracat oldugu gorulmektedir.

Figuir 3 incelendiginde ise verilen go¢ on ve lizeri ortak 6nem skoru degerine sahip degiskenler sirasiyla
akademisyen sayisi, ithalat, trafik kaza sayisi, 6gretmen sayisi, niifus yogunlugu, hastane sayisi, okul sayisi,
ihracat, otomobil sayisi, 6zel hastane sayisi, GSYiH, hastane yatak sayisi, hekim sayisi ve tarim alani oldugu
gorulmektedir.

Figiir 2
Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Ortak Gnem Skoru Degerleri

muhtemel egitim suresi W 1.072752
traktor sayisi W 3.176398
ortalama egitim suresi WM 4.485926
hekim sayisi W— 4.784701
tarim alani WS 4.799624
bitirilen egitim durumu N 6.067336
otomobil sayisi I 7.089198
hastane yatak sayisi I §.459844
ihracat |GGG 10.711016
nufus yogunlugu WS 11.401513
konut satis sayisi NG 15.811649
nufus_artis_hizi GG 16.024153
ozel hastane sayisi NGRS 17.5430645
ithalat I 23.486044
gsyih [ 29946621
okul sayisi [EGEEE—— 31.734422
trafik kaza sayisi (I 366540406
akademisyen sayisi [ 37.524243
ogretmen_sayisi — EEEG—_—GEE——— 43.008395
hastane_sayisi  E———— 988 52

Figiir 3
Verilen Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Ortak Gnem Skoru Degerler
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ortalama_egitim_suresi WM 1.92214
mﬁhtemelﬁegitimﬁsuresi B 3.087687
traktor_sayisi [N 4.414726
nufus_artis_hizi [ 5.203817
bitirilen_egitim_durumu IS 5396981
konut_satis sayisi [N 9.315299
tarim_alani GG (2.344397
hekim sayisi [INSSG_—_—— 12400932
hastane_yatak sayisi [N 12.448625
gsyih I 14.644027
ozel_hastane_sayisi [INEEG_GS 16.281532
otomobil_sayisi NG 10.341042
ihracat | 19.979221
okul_sayisi |GG 25.017383
hastane sayisi [N 25.157843
nufus_yogunlugu IEEEE— 26.797769
ogretmen_sayisi NG 31.314729
trafik_kaza sayisi |- 32155848
ithalat . 5.379347
akademisyen sayisi [T 0 7 797

Boruta Algoritmasina iligkin Sonuglar

R programinda; Boruta paketi kullanilarak Boruta algoritmasi ile elde edilen degisken 6nem siralamasi
Figlir 4 ve Figlr 5'te verilmistir. Yirmi aciklayici degiskenden alinan gocte on sekiz tanesi, verilen gocte on
yedi tanesi onemli bulunmustur.

Figlir 4 incelendiginde, alinan go¢ icin en onemli degiskenlerin sirasiyla trafik kaza sayisi, konut satis
sayisi, Ggretmen sayisi, otomobil sayisi, hastane sayisi, hekim sayisi, 6zel hastane sayisi, hastane yatak sayisi,
okul sayisi, akademisyen sayisi, ithalat, ihracat, niifus yogunlugu, bitirilen egitim durumu, niifus artis hizi,
traktor sayisi, tarim alani ve ortalama ogretim siiresi oldugu gorilmektedir.

Figuir 5 incelendiginde ise verilen gog icin en onemli degiskenlerin sirasiyla dgretmen sayisi, trafik kaza
sayisi, okul sayisi, hekim sayisi, hastane yatak sayisi, otomobil sayisi, konut satis sayisi, hastane sayisi,
akademisyen sayisi, ithalat, 6zel hastane sayisi, ihracat, niifuz yogunlugu, tarim alani, trakt6r sayisi, bitirilen
egitim durumu ve muhtemel egitim siiresi oldugu goriilmektedir.

Figiir 4
Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Boruta Degerleri

ortalama egitim suresi NG 2390868
tarim alani GG 4 080723
traktor sayisi |GG 4259891
nufus_artis hizi IS 1.306493
bitirilen_egitim_durumu I 4501699
nufus_yogunlugu IEEG_——— 4.83550
ihracat GG 5.161425
ithalat I 5.596208
akademisyen sayisi G 6.739354
okul sayisi I 6.86618
hastane yatak sayisi EEG_GEGEGEGEE—— 7.558373
ozel_hastane_sayisi G 7.590412
hekim sayisi GGG 7.949654
hastane sayisi |GGG 3.129489
otomobil sayisi NG B.1731069
ogretmen sayisi EG_GEEEEE——— 3.197575
konut satis_sayisi G 9.235889
trafik_kaza sayisi G 10.263502
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Figiir 5
Verilen Go¢ Bagimli Degiskeni icin Boruta Degerleri

muhtemel_egitim_suresi [N__—_—_—_—_— 2 433961
bitirilen_egitim_durumu I 2.798099
traktor_sayisi |GG 2302958
tarim_alani [ 3.07679
nufus_yogunlugu I——— 5.015387
ihracat [ 5.605722
ozel hastane sayisi GGG 5.649051
ithalat I 5.800033
akademisyen sayis: [ 5927814
hastane sayisi [ 6.955778
konut satis_sayisi NG 7.258896
otomobil sayisi GG 7.394907
hastane_yatak sayisi |G_—— 7428017
hekim sayisi G 7525871
okul_sayisi |EEG——EEEE—— 7.898007
trafik kaza sayisi (EG—— 8336062
ogretmen_sayisi ——— 8.878924

Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature Elimination) iliskin Sonuglar

RFE algoritmasi ile elde edilen degisken onem siralamasi Tablo 5 ve Tablo 6'da verilmistir. Tablodaki
sutunlar, modelin farkli sayida oznitelik ile nasil performans gosterdigini karsilastirmak icin kullanilir. Her
bir model icin RMSE, R?, MAE ve bunlarin standart sapmalari hesaplanarak, hangi ozniteliklerin ve hangi
sayida oznitelik secildiginde en iyi sonuclari verdigi belirlenmektedir. Yirmi acgiklayici degiskenden on sekiz
tanesi, alinan ve verilen gocte onemli bulunmustur.

Tablo 5 incelendiginde sirasiyla en onemli degiskenler: trafik kaza sayisi, konut satis sayisi, Ggretmen
sayisi, otomobil sayisi, niifus artis hizi, hekim sayisi, hastane sayisi, 6zel hastane sayisi, hastane yatak sayisi,
okul sayisi, akademisyen sayisi, GSYiH, traktor sayisi, ithalat, tarim alani, bitirilen egitim durumu, niifus
yogunlugu ve ihracat 'tir.

Tablo 6 incelendiginde sirasiyla en 6nemli degiskenler: 6gretmen sayisi, okul sayisi, hastane sayisi, trafik
kaza sayisi, hekim sayisi, hastane yatak sayisi, konut satis sayisi, 6zel hastane sayisi, akademisyen sayisi,
otomobil sayisi, niifus yogunlugu, niifus artis hizi, ithalat, ihracat, muhtemel egitim siiresi, tarim alani, traktor
sayisi ve ortalama egitim siiresi ‘dir.

Tablo 5
Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin RFE ile Onemli Degiskenler ve Performans Degerleri

Degisken Onem Siralamasi RFE Performans Degerleri
Siralama  Degisken Adi Oznitelik RMSE R? MAE RMSESD R2SD MAESD
Sayisi
1 trafik_kaza_sayisi 2 0.1906 0.9561 0.10976 01191 0.02907 0.03217
2 konut_satis_sayisi 3 01816 0.9613 0.10003 01207 0.02752 0.03263
3 ogretmen_sayisi 4 0.1756 0.9628  0.09601 0.1211 0.02822 0.03217
4 otomobil_sayisi 5 01738 0.9643 0.09396 01234 0.02695 0.03305
5 nufus_artis_hizi 6 0.1755 0.9651 0.09213 0.1217 0.02632 0.03232
6 hekim_sayisi 7 0.1759 0.9651 0.0916 01233 0.02612 0.03305
7 hastane_sayisi 8 0.1768 0.9648 0.0917 01237 0.02626 0.03247
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Degisken Onem Siralamasi

RFE Performans Degerleri

Siralama  Degisken Adi Oznitelik RMSE R? MAE RMSESD R2SD MAESD
Sayisi
8 ozel_hastane_sayisi 9 0.1761 0.9661 0.09043 01272 0.02527 0.03362
9 hastane_yatak_sayisi 10 0.1736 0.9671 0.08893 01287 0.02485 0.03382
10 okul_sayisi 12 0.1701 0.9694 0.08574 0.1301 0.02325 0.0337
1 akademisyen_sayisi 14 0.1687 0.9702 0.08445 01304 0.02246 0.03411
12 GSYiH 16 0.1699 0.9705 0.08384 0.1336 0.02269 0.0338
13 traktor_sayisi 18 0.167 0.9726 0.081 01346 0.01892 0.03318 *
14 ithalat 20 0.1679 0.9725 0.08119 0.1374 0.01931 0.03458
15 tarim_alani
16 bitirilen_egitim_durumu
17 nufus_yogunlugu
18 ihracat
Tablo 6
Verilen Go¢ Bagimli Degiskeni icin RFE ile Onemli Dediskenler ve Performans Degerleri
Degisken Onem Siralamasi RFE Performans Degerleri
Siralama  Degisken Adi Oznitelik RMSE R? MAE RMSESD R2SD MAESD
Sayisi

1 ogretmen_sayisi 2 0.2181 0.9348 0.10481 01745 0.08446 0.04544
2 okul_sayisi 3 0.2069 0.9509 0.09531 0.1705 0.03983 0.03601
3 hastane_sayisi 4 0.2016 0.9556 0.091 0.1701 0.03571 0.03406
4 trafik_kaza_sayisi 5 0.1998 0.9564 0.08972 0.1769 0.03539 0.03429
5 hekim_sayisi 6 0.1942 0.9582 0.08779 04717 0.03307 0.03372
6 hastane_yatak_sayisi 7 0.1938 0.9589 0.08688 01727 0.03258 0.03357
7 konut_satis_sayisi 8 0.1929 0.9591 0.08662 02711 0.03217 0.03328
8 ozel_hastane_sayisi 9 0193 0.9591 0.08673 0473 0.03206 0.03348
9 akademisyen_sayisi 10 0.1924 0.9595 0.08642 01724 0.032 0.03353
10 otomobil_sayisi 12 0.1932 0.959 0.08668 01727 0.03241 0.03354
1 nufus_yogunlugu 14 0.1923 0.9593 0.08667 0171 0.03241 0.03345
12 nufus_artis_hizi 16 01914 0.96 0.0861 0.1728 0.03163 0.03372
13 ithalat 18 0.1902 0.9603 0.08579 01735 0.03114 0.03379*
14 ihracat 20 0.1905 0.961 0.08535 0.1754 0.03051 0.03412
15 muhtemel_egitim_suresi
16 tarim_alani
17 traktor_sayisi
18 ortalama_egitim_suresi

Tiim Yéntemlere iligkin Genel Sonuclar

Analizlerde Boruta algoritmasi, ozyinelemeli 6zellik eleme algoritmasi, caret paketinde cesitli modelleme
teknikleri ve ortak 6nem skoru kullanilarak her bir yontemle elde edilen degisken 6nemleri Excel programina

aktarilmistir. Daha sonra Figiir 6, 7, 8, 9, 10 ve 11'deki grafikler elde edilmistir.
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Figiir 6
Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Onda Yer Alan Degiskenlerin Sikliklar
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Figlir 6'da alinan goc¢ icin tum algoritmalar dikkate alinarak ilk onda yer alan degiskenlerin sikliklari
verilmistir. Tim algoritmalar tarafindan en 6nemli olarak segilen degiskenler (en ¢ok segilen degisken) (8:
Sekiz algoritma tarafindan 6nemli olarak segilen degisken): trafik kaza sayisi ve Ronut satis sayisi. Sirasiyla
ilk onda yer alan diger en onemli degiskenler ise su sekildedir: akademisyen sayisi, hastane sayisi, ozel
hastane sayisi, okul sayisi, otomobil sayisi, hastane yatak sayisi, 6gretmen sayisi, niifus artis hizi, hekim
sayisi, , ithalat, niifus yogunlugu, GSYiH, bitirilen egitim durumu ve ihracat. ilk onda yer almayan degiskenler
ise tarim alani, ortalama egitim siiresi, ihracat, muhtemel egitim siiresi ve traktor sayisidir.

Figiir 7

Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Beste Yer Alan Degiskenlerin Sikliklari
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Figlir 7’de alinan goc icin tiim algoritmalar dikkate alinarak ilk beste yer alan degiskenlerin sikliklar
verilmistir. Tim algoritmalar tarafindan en 6nemli olarak segilen degisken (en ¢ok secilen degisken) (8: Sekiz
algoritma tarafindan 6nemli olarak segilen degisken): trafik kaza sayisi. Sirasiyla ilk beste yer alan diger en
onemli degiskenler ise su sekildedir: hastane sayisi, Ronut satis sayisi, 6gretmen sayisi, akademisyen sayisi,
ozel hastane sayisi, otomobil sayisi, niifus artis hizi, ithalat, okul sayisi ve niifus yogunlugu degiskenleridir.
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ilk beste yer almayan degiskenler ise GSYiH, tarim alani, muhtemel egitim siiresi, ortalama egitim siiresi,
traktor sayisi, bitirilen egitim durumu, ihracat, hekim sayisi ve hastane yatak sayisidir.

Figiir 8

Alinan Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Sirada Yer Alan Degiskenlerin SiRliRlar
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Figlir 8'de alinan go¢ icin tiim algoritmalar dikkate alinarak ilk sirada yer alan degiskenlerin sikliklari
verilmistir. Algoritmalarin bes tanesinde ilk sirada trafik kaza sayisi degiskeni, 2 tanesi hastane sayisi ve 1
tanesinde ise akademisyen sayisi degiskeni ilk sirada yer almaktadir yani en 6nemli degiskenlerdir.

Figiir 9

Verilen Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Onda Yer Alan Degiskenlerin Sikliklar
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Figlir 9'da verilen goc icin tim algoritmalar dikkate alinarak ilk onda yer alan degiskenlerin sikliklari
verilmistir. Tim algoritmalar tarafindan en 6nemli olarak segilen degiskenler (en ¢ok segilen degisken) (8:
Sekiz algoritma tarafindan 6nemli olarak segilen degiskenler): 6gretmen sayisi ve trafik kaza sayisi degisken-
leridir. Sirasiyla ilk onda yer alan diger en onemli degiskenler ise su sekildedir: okul sayisi, otomobil sayisi,
hastane sayisi, 6zel hastane sayisi, ithalat, Ronut satis sayisi, akademisyen sayisi, hekim sayisi, hastane yatak
sayisi, ihracat, niifus yogunlugu, bitirilen egitim durumu, GSYiH ve niifus artis hizidir. ilk onda yer almayan
degiskenler ise tarim alani, muhtemel egitim siiresi, ortalama egitim siiresi ve traktor sayisidir.
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Figiir 10
Verilen Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Beste Yer Alan Degiskenlerin Sikliklar
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Figlir 10'da verilen gog icin tim algoritmalar dikkate alinarak ilk beste yer alan degiskenlerin sikliklari
verilmistir. Tim algoritmalar tarafindan en 6nemli olarak segilen degisken (en ¢ok secilen degisken) (8: Sekiz
algoritma tarafindan 6nemli olarak segilen degisken): trafik kaza sayisi. Sirasiyla ilk beste yer alan diger en
onemli degiskenler ise su sekildedir: 6gretmen sayisi, hastane sayisi, okul sayisi, otomobil sayisi, ithalat,
hekim sayisi, 6zel hastane sayisi, konut satis sayisi, akademisyen sayisi, niifus yogunlugu, ihracat ve hastane
yatak sayisi. ilk beste yer almayan degiskenler ise GSYiH, tarim alani, niifus artis hizi, muhtemel egitim
sliresi, ortalama egitim siiresi, traktor sayisi ve bitirilen egitim durumudur.

Figiir 11

Verilen Gé¢ Bagimli Degiskeni icin Tiim Algoritmalar Dikkate Alinarak ilk Sirada Yer Alan Degiskenlerin Sikliklari
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Figtir 11°de verilen goc icin tiim algoritmalar dikkate alinarak ilk sirada yer alan degiskenlerin sikliklari
verilmistir. Algoritmalarin {i¢ tanesinde ilk sirada 6gretmen sayisi, iki tanesinde trafik kaza sayisi, birer
tanesinde akademisyen sayisi, hastane sayisi ve ithalat degiskeni ilk sirada yer almaktadir yani en onemli
degiskenlerdir.
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Go¢ Tahminine Iliskin Sonuglar

Tiim degiskenler ve en 6nemli degiskenler dikkate alinarak; basit dogrusal regresyon (LM), Destek Vektor
Regresyonu (SVM), Karar Agaclari (RPART), Rassal Ormanlar (RF), Gliglendirme (Boosting), Gradyan Artirma
Makinesi (GBM), Cantalama (Bagging) ve Yiginlama (Stacking) algoritmalari kullanilarak tahmin yapilmistir.
Performans degerlendirme metrikleri kullanilarak modeller karsilastirilmistir. Bu metrikler ile tam model ile
onemli degiskenleri kullanilan model arasindaki farklar goriiliir ve eger onemli degiskenlerle olusturulan
modelin performansi kabul edilebilir seviyedeyse, daha once deginilen avantajlarindan dolayr bu modeli
tercih edilmelidir.

Tablo 7 ve 8'de model sonuglari verilmistir. Tim degiskenler dikkate alinarak elde edilen sonuglar (Tiim
Degiskenler), tiim oznitelik se¢im algoritmalarinda 6nem sirasi olarak ilk onda yer alan degiskenlere bakilip
bunlardan en az bes 6znitelik nem algoritmasi tarafindan secilen degiskenler (ilk On) ve en az on ortak
onem skoru degerine sahip degiskenler (Ortak Onem Skoru) dikkate alinarak model sonuclari verilmistir.

Tablo 7 incelendiginde, Oznitelik secimi sonrasi algoritmalarin performansinin genellikle iyilestigi
goriilmustiir yani daha diislik hata degerine sahiptir. Ayrica, cogu algoritma ilk on 6znitelik segimine nazaran
ortak 6nem skoru yaklasimi ile daha iyi performans degerine sahip oldugu goriilmiistiir. En iyi sonucu veren
algoritma (rmse ve mse igin) ise ortak 6nem skoru yontemi ile degisken 6nemi sonrasi stacking (XGBOOST,
GBM, BAGGING) algoritmasidir. MAE degeri icin en iyi sonucu veren tiim degiskenlerle stacking (SVM,
XGBOOST, GBM) algoritmasidir. Ancak daha 6nce de degindigimiz gibi; avantajlarindan dolay! hata kabul
edilebilir seviyede ise daha az degiskene sahip model tercih edilmelidir. Sonuglar incelendiginde arada ¢ok
fark olmayan ortak 6nem skoru yontemi ile degisken 6nemi sonrasi stacking (RF, XGBOOST, GBM) algoritmasi
tercih edilebilir.

Tablo 7
Alinan Gé¢ Bagimli Degiskenine iliskin Sonuclar

Model Oznitelik MSE RMSE MAE
Tim Degiskenler 0,031 0,173 0,109
LM itk on 0,031 0177 0,108
Ortak Onem Skoru 0,032 0,179 0,112
Tiim Degiskenler 0,128 0,357 0,198
RPART itk On 0,128 0,357 0,198
Ortak Onem Skoru 0,128 0,357 0,198
Tiim Degiskenler 0,039 0,198 0,096
RF itk On 0,041 0,203 0,105
Ortak Onem Skoru 0,038 0,194 0,094
Tiim Degiskenler 0,028 0,166 0,102
SVM itk On 0,029 0,171 0,105
Ortak Onem Skoru 0,028 0,167 0,106
Tiim Degiskenler 0,036 0,191 0,098
XGBOOST ilk On 0,040 0,200 0,109
Ortak Onem Skoru 0,035 0,187 0,094
Tiim Degiskenler 0,228 0,477 0,276
GBM ilk On 0,395 0,628 0,279
Ortak Onem Skoru 0,242 0,492 0,269
BAGGING Tiim Degiskenler 0,035 0,186 0,131
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,039 0,198 0,133
Ortak Onem Skoru 0,034 0,184 0,132
Tiim Degiskenler 0,029 0,170 0,089
LM, RF, SVM, XGBTREE itk On 0,036 0,190 0,105
Ortak Onem Skoru 0,021 0,145 0,092
Tiim Degiskenler 0,025 0,158 0,099
LM, RPART, SVM ilk On 0,029 071 0,101
Ortak Onem Skoru 0,028 0,168 0,101
Tiim Degiskenler 0,040 0,200 0,094
LM, RPART, RF ilk On 0,041 0,202 0,103
Ortak Onem Skoru 0,038 0,196 0,091
Tim Degiskenler 0,036 0,190 0,091
LM, RPART, XGBTREE ilk On 0,029 0,169 0,108
Ortak Onem Skoru 0,029 0172 0,103
Tiim Degiskenler 0,023 0,152 0,098
LM, RPART, GBM itk on 0,023 0,152 0,105
Ortak Onem Skoru 0,025 0,158 0,107
Tiim Degiskenler 0,021 0,146 0,104
LM, RPART, BAGGING itk On 0,023 0,153 0,105
Ortak Onem Skoru 0,025 0,160 0,109
Tiim Degiskenler 0,030 0,174 0,093
LM, SVM, RF itk On 0,027 0,165 0,097
Ortak Onem Skoru 0,027 0,164 0,094
Tiim Degiskenler 0,027 0,163 0,091
LM, SVM, XGBOOST ilk On 0,027 0,165 0,098
Ortak Onem Skoru 0,022 0,150 0,090
Tiim Degiskenler 0,021 0,145 0,089
LM, SVM, GBM itk On 0,031 0,176 0,104
Ortak Onem Skoru 0,025 0,160 0,098
Tiim Degiskenler 0,026 0,162 0,101
LM, SVM, BAGGING itk On 0,033 0,182 0,104
Ortak Onem Skoru 0,029 0171 0,103
Tiim Degiskenler 0,039 0,199 0,086
LM, RF, XGBOOST itk On 0,046 0,216 0,105
Ortak Onem Skoru 0,036 0,191 0,091
Tiim Degiskenler 0,042 0,206 0,093
LM, RF, GBM ilk On 0,048 0,219 0,106
Ortak Onem Skoru 0,041 0,201 0,094
Tiim Degiskenler 0,045 0,212 0,095
LM, RF, BAGGING ilk On 0,044 0,210 0,103
Ortak Onem Skoru 0,040 0,199 0,094
RPART, SVM, RF Tiim Degiskenler 0,034 0,184 0,090
e
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,027 0,164 0,099
Ortak Onem Skoru 0,031 0,176 0,096
Tiim Degiskenler 0,026 0,161 0,091
RPART, SVM, XGBOOST itk On 0,027 0,164 0,101
Ortak Onem Skoru 0,024 0,154 0,092
Tiim Degiskenler 0,021 0,146 0,088
RPART, SVM, GBM ilk On 0,027 0,165 0,101
Ortak Onem Skoru 0,027 0,163 0,100
Tiim Degiskenler 0,024 0,158 0,101
RPART, SVM, BAGGING ilk On 0,027 0,169 0,104
Ortak Onem Skoru 0,029 0,170 0,105
Tim Degiskenler 0,045 0,213 0,093
RPART, RF, XGBOOST ilk On 0,040 0,199 0,101
Ortak Onem Skoru 0,029 0172 0,079
Tiim Degiskenler 0,042 0,206 0,093
RPART, RF, GBM itk on 0,042 0,205 0,103
Ortak Onem Skoru 0,047 0,217 0,096
Tiim Degiskenler 0,042 0,206 0,095
RPART, RF, BAGGING itk On 0,046 0,215 0,11
Ortak Onem Skoru 0,046 0,214 0,095
Tiim Degiskenler 0,022 0,150 0,084
RPART, XGBOOST, GBM itk On 0,031 0177 0,105
Ortak Onem Skoru 0,018 0135 0,085
Tiim Degiskenler 0,020 0,141 0,083
RPART, XGBOOST, BAGGING itk On 0,032 0,178 0,106
Ortak Onem Skoru 0,018 0,136 0,085
Tiim Degiskenler 0,033 0,181 0,085
SVM, RF, XGBOOST itk On 0,027 0,163 0,098
Ortak Onem Skoru 0,031 0,175 0,096
Tiim Degiskenler 0,032 0,180 0,087
SVM, RF, GBM itk On 0,029 0171 0,101
Ortak Onem Skoru 0,030 0,173 0,095
Tiim Degiskenler 0,036 0,190 0,092
SVM, RF, BAGGING itk On 0,029 0,170 0,100
Ortak Onem Skoru 0,031 0,176 0,097
Tiim Degiskenler 0,018 0,134 0,071
SVM, XGBOOST, GBM itk On 0,029 0171 0,102
Ortak Onem Skoru 0,024 0,155 0,094
Tiim Degiskenler 0,020 0,142 0,078
SVM, XGBOOST, BAGGING itk On 0,029 0171 0,102
Ortak Onem Skoru 0,025 0,158 0,096
SVM, GBM, BAGGING Tiim Degiskenler 0,021 0,146 0,092
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,028 0,168 0,101
Ortak Onem Skoru 0,026 0,162 0,100
Tiim Degiskenler 0,034 0,183 0,087
RF, XGBOOST, GBM ilk On 0,049 0,222 0,107
Ortak Onem Skoru 0,025 0,159 0,078
Tiim Degiskenler 0,035 0,187 0,090
RF, XGBOOST, BAGGING ilk On 0,047 0,216 0,104
Ortak Onem Skoru 0,025 0,158 0,079
Tiim Degiskenler 0,052 0,228 0,097
RF, GBM, BAGGING ilk On 0,047 0,218 0,105
Ortak Onem Skoru 0,045 0,213 0,099
Tiim Degiskenler 0,040 0,199 0,098
XGBOOST, GBM, BAGGING ilk On 0,051 0,225 0,106
Ortak Onem Skoru 0,017 0,130 0,0802

Tablo 8 incelendiginde, oznitelik se¢imi sonrasi algoritmalarin performansinin genellikle iyilestigi
goriilmustiir yani daha dusiik hata degerine sahiptir. Ayrica, ¢cogu algoritma ortak 6nem skoru yaklasimi
nazaran ilk on oznitelik se¢imi yaklasimi ile daha iyi performans degerine sahip oldugu goriilmistiir. En iyi
sonucu veren algoritma (rmse ve mse igin) tim degiskenlerle XGBOOST algoritmasidir. MAE degeri igin en
iyi sonucu veren tiim degiskenlerle RF algoritmasidir. Ancak daha 6nce de degindigimiz gibi; avantalarindan
dolayr hata kabul edilebilir seviyede ise daha az degiskene sahip model tercih edilmelidir. Sonuglar ince-
lendiginde arada ¢ok fark olmayan ilk on 6znitelik secim yaklasimi ile (rmse ve mse igin) en iyi sonucu
veren XGBOOST algoritmasi; MAE degeri icin ise ortak onem skoru yaklasimi ile degisken 6nemi sonrasi RF
algoritmasi tercih edilebilir.

Tablo 8
Verilen gé¢ bagimli degiskenine iliskin sonuglar

Model Oznitelik MSE RMSE MAE
Tlim Degiskenler 0,034 0,186 0,108
LM itk On 0,040 0,200 0,119
Ortak Onem Skoru 0,034 0,183 0,109
Tiim Degiskenler 0,208 0,456 0,163
RPART ilk On 0,208 0,456 0,163
Ortak Onem Skoru 0,208 0,456 0,163
Tiim Degiskenler 0,017 0,131 0,069
RF ilk On 0,021 0,144 0,076
Ortak Onem Skoru 0,019 0,137 0,074
Tiim Degiskenler 0,015 0,121 0,083
SVM ilk On 0,015 0123 0,086
Ortak Onem Skoru 0,016 0,125 0,090
Tiim Degiskenler 0,012 0,108 0,071
XGBOOST itk On 0,013 0,116 0,079
Ortak Onem Skoru 0,014 0,120 0,081
GBM Tiim Degiskenler 0,265 0,515 0,281

[
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,384 0,620 0,292
Ortak Onem Skoru 0,351 0,593 0,316
Tiim Degiskenler 0,054 0,232 0,116
BAGGING itk On 0,055 0,234 0,116
Ortak Onem Skoru 0,055 0,235 0,117
Tiim Degiskenler 0,027 0,165 0,097
LM, RF, SVM, XGBTREE ilk On 0,021 0,146 0,103
Ortak Onem Skoru 0,027 0,165 0,106
Tiim Degiskenler 0,018 0,135 0,086
LM, RPART, SVM ilk On 0,018 0,135 0,092
Ortak Onem Skoru 0,017 0,130 0,088
Tim Degiskenler 0,032 0,180 0,108
LM, RPART, RF ilk On 0,024 0,156 0,095
Ortak Onem Skoru 0,032 0,178 0,109
Tiim Degiskenler 0,017 0,132 0,079
LM, RPART, XGBTREE itk on 0,017 0,130 0,089
Ortak Onem Skoru 0,025 0,160 0,086
Tiim Degiskenler 0,026 0,163 0,098
LM, RPART, GBM itk On 0,035 0,187 0,115
Ortak Onem Skoru 0,028 0,167 0,103
Tiim Degiskenler 0,025 0,159 0,097
LM, RPART, BAGGING itk On 0,036 0,190 0114
Ortak Onem Skoru 0,027 0,165 0,102
Tiim Degiskenler 0,026 0,160 0,104
LM, SVM, RF itk On 0,019 0,139 0,104
Ortak Onem Skoru 0,041 0,203 0,130
Tiim Degiskenler 0,019 0,139 0,091
LM, SVM, XGBOOST itk On 0,019 0,136 0,091
Ortak Onem Skoru 0,021 0,145 0,087
Tiim Degiskenler 0,019 0,137 0,094
LM, SVM, GBM itk On 0,018 0135 0,093
Ortak Onem Skoru 0,015 0,124 0,0903
Tiim Degiskenler 0,018 0,135 0,087
LM, SVM, BAGGING itk On 0,018 0,135 0,093
Ortak Onem Skoru 0,017 0,130 0,090
Tiim Degiskenler 0,027 0,163 0,094
LM, RF, XGBOOST ilk On 0,015 0,122 0,087
Ortak Onem Skoru 0,065 0,255 0,142
Tiim Degiskenler 0,027 0,166 0,098
LM, RF, GBM ilk On 0,023 0,153 0,094
Ortak Onem Skoru 0,034 0,185 0,112
LM, RF, BAGGING Tiim Degiskenler 0,028 0,169 0,101
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,024 0,154 0,095
Ortak Onem Skoru 0,032 0,180 0,109
Tiim Degiskenler 0,028 0,169 0,101
RPART, SVM, RF itk On 0,034 0,185 0,124
Ortak Onem Skoru 0,035 0,188 0,129
Tiim Degiskenler 0,015 0,124 0,076
RPART, SVM, XGBOOST itk On 0,014 0,117 0,083
Ortak Onem Skoru 0,020 0,142 0,082
Tiim Degiskenler 0,017 0,130 0,092
RPART, SVM, GBM ilk On 0,015 01243 0,086
Ortak Onem Skoru 0,014 0,130 0,089
Tim Degiskenler 0,017 0,131 0,0830
RPART, SVM, BAGGING ilk On 0,016 0,126 0,085
Ortak Onem Skoru 0,018 0,136 0,087
Tiim Degiskenler 0,018 0,136 0,096
RPART, RF, XGBOOST itk on 0,022 0,150 0,089
Ortak Onem Skoru 0,024 0,154 0,100
Tiim Degiskenler 0,043 0,208 0,0882
RPART, RF, GBM itk On 0,035 0,187 0,0819
Ortak Onem Skoru 0,038 0,196 0,087
Tiim Degiskenler 0,047 0,217 0,088
RPART, RF, BAGGING itk On 0,038 0,195 0,083
Ortak Onem Skoru 0,041 0,201 0,088
Tiim Degiskenler 0,029 0,171 0,084
RPART, XGBOOST, GBM ilk On 0,035 0,188 0,106
Ortak Onem Skoru 0,026 0,162 0,085
Tiim Degiskenler 0,031 0,176 0,087
RPART, XGBOOST, BAGGING itk On 0,038 0,195 0,109
Ortak Onem Skoru 0,027 0,166 0,087
Tiim Degiskenler 0,022 0,148 0,101
SVM, RF, XGBOOST itk On 0,020 0,142 0,099
Ortak Onem Skoru 0,053 0,230 0135
Tiim Degiskenler 0,024 0,154 0,106
SVM, RF, GBM itk On 0,026 0,162 0,107
Ortak Onem Skoru 0,044 0,209 0,131
Tiim Degiskenler 0,022 0,149 0,106
SVM, RF, BAGGING itk On 0,026 0,162 0,110
Ortak Onem Skoru 0,048 0,219 0,138
Tiim Degiskenler 0,020 0,143 0,099
SVM, XGBOOST, GBM ilk On 0,017 0,132 0,090
Ortak Onem Skoru 0,015 0,124 0,084
SVM, XGBOOST, BAGGING Tiim Degiskenler 0,020 0,140 0,092
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Model Oznitelik MSE RMSE MAE
itk On 0,017 0,131 0,090
Ortak Onem Skoru 0,018 0135 0,087
Tiim Degiskenler 0,021 0,146 0,105
SVM, GBM, BAGGING ilk On 0,015 0124 0,085
Ortak Onem Skoru 0,017 0,129 0,090
Tiim Degiskenler 0,015 0,124 0,081
RF, XxGBOOST, GBM ilk On 0,014 0,120 0,076
Ortak Onem Skoru 0,033 0,181 0,105
Tiim Degiskenler 0,014 0,118 0,079
RF, XGBOOST, BAGGING ilk On 0,015 0124 0,076
Ortak Onem Skoru 0,034 0,185 0,108
Tim Degiskenler 0,044 0,210 0,088
RF, GBM, BAGGING ilk On 0,039 0,198 0,084
Ortak Onem Skoru 0,038 0,197 0,084
Tiim Degiskenler 0,016 0,128 0,0823
XGBOOST, GBM, BAGGING ilk On 0,034 0,185 0,098
Ortak Onem Skoru 0,024 0,156 0,091

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

ic goc Tiirkiye icin dnemli bir sorundur ve i¢ gocle ilgili calismalar cok 6nemlidir. Bu durum nedeniyle,
bu calismanin amaci Tiirkiye'de 2018-2022 yillari arasinda i¢ gog icin alinan gog ve verilen gog ayri ayri ele
alinarak degisken 6nemleri bulunup; verilen gog ve alinan goglin tahmini tiim degiskenler ve degisken 6nemi
sonrasi en 6nemli olan degiskenler dikkate alinarak analizler yapilarak performanslari karsilastirmaktir.

Analiz sonuclarina gore, trafik kaza sayisi, 6gretmen sayisi, akademisyen sayisi, hastane sayisi ve konut
satis sayisi gibi degiskenler hem alinan go¢ hem de verilen gog icin en onemli belirleyiciler arasinda yer
almistir. Degisken onemi ile belirlenen bu faktorlerin ¢ogu, literatiirde i¢ go¢ lizerinde etkili oldugu belirtilen
ekonomik, sosyal ve demografik unsurlar ile uyum gostermektedir. Ozellikle topluluk 6§renme (ensemble
learning) algoritmalarinin, dzellikle de stacking yonteminin yiiksek dogrulukta tahminler sundugu gézlem-
lenmistir. Ayrica, oznitelik se¢imi sonrasinda yapilan modellemelerde hata oranlarinin genellikle diistiigii
yani algoritmalarin performansinin genellikle iyilestigi goriilmistiir. Bu bulgu, veri boyutunun azaltilmasinin
ve onemsiz degiskenlerin dislanmasinin model performansi iizerinde olumlu etkiler yarattigini ortaya
koymaktadir.

Bu calismayla alinan ve verilen gocte onemli degiskenler belirlenmistir ve makine 6grenmesi yaklasimiyla
disiik hata degeri ile go¢ tahmini yapilmistir. Onemli degiskenlerin lizerinde durularak politikalar gelistir-
ilebilir ve iyi performans veren modeller kullanilarak go¢ tahmini yapilabilir. Elde edilen bulgulara gore
yapilabilecek politika onerileri sunlardir:

Egitim Altyapisinin Gli¢lendirilmesi: Calismada one ¢ikan onemli degiskenlerden biri 6gretmen sayisidir.
Bu bulgu, egitim altyapisinin bulundugu ildeki niifus hareketliligiyle dogrudan iliskili oldugunu gostermek-
tedir. Bu dogrultuda gog veren illerde ozellikle kirsal alanlarda ogretmen istihdami artirilmali, egitimde
bolgesel dengesizlikler azaltilmalidir. Yerel okul sayilari ve niteligi artirilarak yerinde egitim tesvik edilme-
lidir. Tesvik programlari araciligiyla 6gretmenlerin gog veren bolgelere atanmasi 6zendirilmelidir (6rnegin
maas artisl, lojman destegi, kariyer imkanlari).
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Saglik Hizmetlerine Erisimin Artirilmasi: Hastane sayisi, 6zel hastane sayisi, hekim sayisi ve hastane
yatak kapasitesi, go¢ kararini etkileyen onemli saglik gostergeleridir. Gog veren bolgelerde saglik altyapisi
giiclendirilmeli, ozellikle temel saglik hizmetlerine erisim yayginlastirilmalidir. Nitelikli uzman hekimlerin
dezavantajli bolgelere atanmasini tesvik edecek saglik politikalar gelistirilmelidir.

Ulasim ve Trafik Giivenligi Yatirimlari: Trafik kaza sayisinin hem alinan hem de verilen go¢ acisindan
kritik 6nemde oldugu gorilmiistiir. Bu durum, ulasim altyapisi ve giivenliginin yasam kalitesine etkisini
gostermektedir. Kaza orani yiiksek illerde karayolu altyapisi modernize edilmeli; kavsak diizenlemeleri ve yol
genisletmeleri yapilmalidir. Toplu tasima sistemleri gelistirilerek ulasim maliyetleri diistiriilmeli ve konfor
artirilmalidir. Trafik giivenligine yonelik yerel egitim ve denetim politikalari yayginlastirilmalidir.

Konut Politikalarinin Gozden Gegirilmesi: Konut satis sayisinin go¢ kararlarinda belirleyici olmasi,
barinma olanaklarinin gog¢ hareketlerini etkiledigini gostermektedir. Gog¢ alan sehirlerde konut arz-talep
dengesi saglanmali, dar gelirli gruplar icin sosyal konut projeleri tesvik edilmelidir. Gog veren sehirlerde ise
kamu destekli konut iyilestirme projeleriyle yasam kalitesi artirilabilir.

Bolgesel Kalkinma Odakli Entegre Politikalar: Gog egilimleri bolgesel kalkinma planlariyla entegre
edilerek, sosyo-ekonomik yatirimlar gog veren bolgelerde yogunlastirilmalidir. GAP ve DAP benzeri bliyiik
olcekli projelerin yayginlastirilmasi ile go¢ baskisi altinda olan bolgelerde yasam kalitesi artirilabilir. Merkezi
idare ile yerel yonetimler arasinda koordinasyon giiclendirilerek, gociin yonuni dengelemeye yonelik
slirdiiriilebilir politikalar tretilebilir.

Calismanin katkisindan bahsedecek olursak, yapilan literatiir incelemesinde Tiirkiye'de i¢ goge iliskin
yapilan calismalarda cogunlukla ekonometrik yontemler kullanildigi goriilmiistiir. Makine 6grenmesi yak-
lasimi ile degisken onemi ve go¢ tahminine iliskin calismaya rastlanmamistir. Ayrica yapilan ¢alismada
kapsamli model denemesi yapilmistir. Bu baglamda ¢alisma hem yontemsel ¢esitliligi hem de uygulamali
niteligiyle i¢ goc lizerine yapilan literatiire 6zgiin katkilar sunmakta, gelecekteki calismalara metodolojik bir
zemin olusturmaktadir.

Gelecek calismalarda, SHAP (SHapley Additive exPlanations) gibi agiklanabilir yapay zeka yontemleri
kullanilarak modellerin daha seffaf hale getirilmesi ve karar mekanizmalarinin daha anlasilir olmasi
saglanabilir. Kullanilan modellerin hiper parametreleri capraz dogrulama veya grid search gibi yontemlerle
optimize edilip denenebilir. Ayrica, diizenlilestirme (regularization) tabanli 6znitelik secimi yontemleri,
ornegin Lasso gibi fakli 6znitelik secim yontemleri kullanilarak performansi incelenebilir. Veri eksikligi
nedeniyle modele dahil edilemeyen istihdam ve giivenlik gibi faktorlerin de degerlendirilmesi, i¢ goci
etkileyen yapisal dinamiklerin daha biitiinciil analizine katki sunacaktir. Tiirkiye ornegi, benzer yapiya sahip
gelismekte olan iilkelerle karsilastirilarak, i¢ go¢ dinamiklerinin kiiresel diizeydeki benzerlik ve farkliliklar
ortaya konulabilir.
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