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Oz

Makine 6grenimi i¢inde yer alan smiflandirma ve regresyon, veri smiflarini ortaya koyan ve degiskenler arasmdaki iliskileri modelleyen
yontemlerdir. Smiflama ve regresyon yontemlerinden karar agaclari, egitim verisini kullanarak siniflandirma kurallarmi olusturup test
verisinde bu kurallar1 dener ve algoritma basarisini belirler. Lojistik regresyonda kurulan model ile siniflandirma yapilip performanslar
bulunur. Bu yontemler, yorumunun kolay olmasi, biiyiik veri setlerine uygulabilirligi ve varsayim gerektirmemesi sebebi ile son
zamanlarda birgok farkli disiplinlerde kullanilmaktadir. Yasam memnuniyeti kavrami, giiniimiizde bir¢ok farkli disiplinlerin ilgi alanina
giren bir konudur. Yagam memnuniyeti, bireyin siirdiirmekte oldugu yasamdan ne kadar zevk aldiginin bir biitiin olarak ele alinmasidir.
Bu calismanin amaci, karar agact yontemlerinden olan CART ve lojistik regresyon g¢oziimlemelerinin performanslarinin Tiirkiye
Istatistik Kurumuna ait (TUIK) 2017 dénemini kapsayan yasam memnuniyeti verilerini (n=8430) kullanarak yapilmasidir. Bu amagla
yapilan c¢alismada, yasam memnuniyetini agiklayan en iyi modelin performans kriterlerine (dogruluk, duyarlilik, secicilik, kesinlik, F-
skor, ROC egrisi R?) bagh olarak lojistik regresyon modeli olduguna karar verilmistir. Bu modelde yasam memnuniyeti; cinsiyet,
medeni durum, okul durumu, gelir, sosyal hayat, saglik ve ulasim degiskenleri ile aciklanmustir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, CART Algoritmasi, Lojistik Regresyon, Yasam Memnuniyeti

Comparison of Predictive Performance of Logistic Regression and
CART Methods for Life Satisfaction Data

Abstract

Classification and regression in machine learning are methods that reveal data classes and model the relationships between variables.
Decision trees, one of the classification and regression methods, create the classification rules by using the training data, test these rules
in the test data and determine the algorithm success. Classification is made with the model established in logistic regression and
performances are found. These methods have been used in many different disciplines recently due to their easy interpretation, application
to large data sets and no assumptions. The concept of life satisfaction is an issue of many different disciplines today. Life satisfaction
is a consideration of how much the individual enjoys the life the individual lives. The purpose of this study, the performance of the
CART and logistic regression analysis of the decision tree method of Turkey Statistical Institute (TSI), covering the period 2017 to life
satisfaction data (n = 8430) is made using. In this study, it was decided that the best model that explains life satisfaction is the logistic
regression model based on performance criteria (accuracy, sensitivity, selectivity, precision, F-score, ROC curve R2). In this model,
life satisfaction; It is explained by variables of gender, marital status, school status, income, social life, health and transportation.
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1. Giris

Biiyiik veri kavrami ve problemleri, ilk kez Cox ve Ellsworth (1997) tarafindan kullanilmistir. Biiyiik veri, geleneksel veri
yontemlerinin kullanilmasi ile islenmesi miimkiin olmayan, farkli biiyiikliiklerdeki heterojen veriyi tanimlayan ve ¢esitli elektronik
igeriklerden olugan bir kavram olarak tanimlanmaktadir (Gani vd., 2016). Biiyiik veri, “veri madenciligi” i¢ersinde yer almaktadir. Veri
madenciligi, “istatistik”, “veritabani teknolojisi”, “Oriintii tanima”, “makine O0grenme” ile etkilesimli ve ham verinin tek basina
sunamadig bilgiyi ¢ikaran, veri analizi siirecini igeren yeni bir disiplin olarak tanimlanmaktadir (Hand, 1998). Veri madenciligi tanimina
bilgisayar kavrami da eklenerek veri madenciligi, biiylik veri setleri arasindan gelecekle ilgili tahminde bulunabilecek bilgisayar

programlarmi kullanma isi olarak da degerlendirilmektedir (Dogan& Tiirkoglu, 2007).

Veri madenciliginin kullanim alan1 ¢ok genistir. Veri madenciligi, pazar arastirmalarinda (benzerlik saptanmasi, miisteri profilinin
belirlenmesi, kampanya analizi, satig tahmini...), risk analizlerinde (kalite kontrol, rekabet analizi, 6ngorii ve sahtekarligin saptanmasi,
bankacilik ve sigorta analizleri, miisteri kredi risk arastirmalari...), kurum ve insan kaynaklar1 analizlerinde (kaynaklarin ve kisilerin en
optimal bi¢iminde kullanimi...), tip arastirmalarinda (hastaliklarin anlik tespiti...) ve sosyo-demografik ozelliklerin
degerlendirilmesinde (sinif dzelliklerinin belirlenmesinde, dlgeklerin analizinde...) kullanilir.

Bir siire¢ ¢alismasi olan veri madenciliginde izlenen adimlar su sekilde siralanabilir. (1) Problemin tanimlanmasi, (2) Verilerin
hazirlanmasi (toplama, birlestirme temizleme ve se¢im), (3) Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi, (4) Modelin kullanilmasi ve (5)
Modelin izlenmesi.

Veri madenciligi ile etkilesimli olan makine 6grenmeside cesitli algoritmalar ve yontemler kullanarak bu siireci kullanmaktadir. Bu
algoritmalar ve yontemler, siniflandirma (k-en yakin komsuluk, karar agaclar1 (CART: Classification and Regression Trees, CHAID,...),
yapay sinir aglari, Bayesian yontemi, rassal orman, genetik algoritma), regresyon (dogrusali lojistik, ¢ok terimli) ve kiimeleme olarak
siralanmaktadir.

Veri madenciliginin kullanim alan1 igersinde yer alan sosyo-demografik ozelliklerin incelenmesinde, yasamin genel
degerlendirilmesi bulunmaktadir. Literatiirde yasamin genel degerlendirmesi “yasam memnuniyeti” olarak incelenmektedir
(Dogan&Sapmaz, 2012; Tiimlii&Recepoglu, 2011; Akin&Yalniz, 2015; Korkmaz vd., 2015; Kanbur&Ozdemir, 2017). Yasam
memnuniyeti, bireylerin yasama gosterilen duygusal tepkiler ile kendi yasadiklari ve ¢evreleri ile ilgili oldugundan bir¢ok durumdan
etkilenebilmektedir. Calisma hayati, gelir ve saglik durumu, egitim seviyesi, ¢evre faktorleri, sosyal, fiziki ve ekonomik giivenlik bu
durumlardan sayilabilmektedir (Kanbur&Ozdemir, 2017). Bireylerin yasama karst besledikleri pozitif hisler yasam memnuniyeti
artirirken, negatif hisler yasam memnuniyetini azaltmaktadir (Korkmaz vd., 2015). Tirkiye’nin veri tabanlarinm en genis ve
onemlilerinden biri olan TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu), yasam memnuniyetini, kisinin siirdiirmekte oldugu hayati bir biitiinliik
icinde olumlu olarak degerlendirmesi anlaminda kullanmaktadir (TUIK, 2018).

Yasam memnuniyeti kavramu literatiirde temel olarak gegerlilik ve dogruluk ¢alismalari ile, daha sonra tanimlayict istatistikler ve
temel hipotez testleri ile ¢alisilmistir. Ileri diizeyde analizler i¢in korelasyon ve regresyon modelleri kullanilirken, son yillarda makine
ogrenimi kavrami icersinde siiflandirma ve karar agaglari ile modellenmesi ile incelenmistir.

Akin&Yalniz (2015), yasam memnuniyeti 6lgeginin gegerliligini ve giivenilirligini dogrulayict faktor analizi, cronbach alpha
katsayisi ve madde analizi ile; Dagli&Baysal (2016), Diener ve arkadaslarinin yasam memnuniyeti 6l¢eginin Tiirk¢e’ye uyarlanmasini
Cronbach alfa ve dogrulayici faktor analizi yontemleri ile yapmislardir. Yagam memnuniyeti ile ilgili istatistiksel dagilimlarimn (t, z, ki-
kare ve F) kullanildig1 ¢ikarsamali istatistik son yillarda birgok alanda kullanilmistir. Saygili vd. (2017), yasam memnuniyetinin A ve
B tipi kisilik ozellikleri agisindan farklilagip farklilasmadigini bagimsiz iki 6rneklem t testi ile; Boliikkbasi&Sentiirk (2017), sigorta
sirketinde ¢aligsanlarin yasam memnuniyeti ve bazi demografik 6zellikleri iliskiyi ki-kare iliski testi ile; Demir&Murat (2017) ve
Tashyan vd. (2018), yasam memnuniyeti ve bazi demografik 6zellikler ile bagimsiz iki 6rneklem t testi ve ANOVA ile ve Tuncay &
Fertelli (2018), yasam aktiviteleri ile yasam doyumu arasindaki iliskiyi ki-kare ile incelemislerdir.

Makine 6greniminde yer alan yontemlerden Giiler&Emeg¢ (2006), regresyon analizi ve tanimlayici istatistikleri kullanarak
akademik bagarida yasam memnuniyetini, Demir (2011), korelasyon ve regresyon analizini kullanarak kimlik islevleri ve yagam
memnuniyeti arasindaki iligkileri, Tiimli&Recepoglu (2013), regresyon analizi ile psikolojik dayaniklilik ve yasam memnuniyeti
arasindaki iliskiyi, Korkmaz vd. (2015), birim kdk, granger nedensellik ve regresyon analizler ile yasgam memnuniyetini incelemislerdir.

Farkli makine 6grenim yontemleri ile TUIK verileri kullanilarak bireylerin yasam memnuniyetini Giirsakal&Ongen (2008)
diskriminant analizi ile; Besel (2015), il bazl1 olarak tanimlayici istatistiklerle; Berker (2015), zorunlu gog ile iligkisini regresyon analizi
ile; An&Yildiz (2016), sirali lojistik regresyon analizi ile ve son olarak Sehribanoglu&Diler (2018), karar agaci algoritmalarmdan
CART ve CHAID analizi ile incelemislerdir.

Bu calismanin amaci, simiflandirma ve karar agaci yontemlerinden olan CART ve lojistik regresyon ¢éziimlemelerinin
performanslarmin Tirkiye Istatistik Kurumuna ait (TUIK) 2017 donemini kapsayan yasam memnuniyeti verilerini kullanarak
karsilastirilmasidir. Buna bagl olarak sonraki boliimlerde materyal ve metot, bulgular ve sonuglar yer almaktadir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Yontem

Veri madenciliginde kullanilan istatistiksel yontemlerden en ¢ok kullanilanlar1 karar agaglari, simiflandirma modellerinde yer
alirken, lojistik analizi, regresyon modelleri iginde yer almaktadir. Bu boliimde lojistik regresyon modeli, CART analizi ve
performanslarin hesaplanmasi yer almaktadir.

2.1.1. Lojistik regresyon yontemi

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyonda bagimli (sonug) degisken sayisal Olgektedir. Ancak bagimli degiskenin kategorik ya da
siniflayici&siralayici dlgekte oldugu durumlarda dogrusal regresyonda parametre kestirimleri i¢in kullanilan en kiigiik kareler yontemini
kullanmak bazi varsayimlarin (normal dagilima uymayan hata terimi, sabit olmayan hata varyansi ve sonug¢ degiskeni iizerine kisitlar)
saglanamadigindan dolay1 uygun olmamaktadir. Bu durumda lojistik regresyon kullanilmaktadir.

Ikili lojistik regresyonda, Y;, Bernoulli rassal degiskeninin olasilik dagilmu: Y, =1, 7; olasilikla ve Y; =0, 1— 7, olasilikla
yazilir. Bagimsiz degiskenler X = (X, X,,...X p) ile gosterildiginde, ikili sonug degiskeninin regresyon modeli, Y; =0,1 oldugu
durumda Y; = B, + B X, + & seklindedir. E{Ei }= 0 oldugundan Y, rassal degiskeninin olasihig E{Yi }z By + B X,
yazilabilir. Y; rassal degiskeni Bernoulli dagildigi i¢in, Y, 'nin beklenen degeri, basar olasiligi modellemis olur.

Sonug degiskeni ikili oldugu zaman sonug degiskeni iizerindeki en biiyiik kisit Y; *nin beklenen degeri iizerindedir (

0 < E(Y,) =z, £1). Bu kisitin ¢dziimlenmesi icin lojit doniisiim uygulanmas gerekmektedir. Lojistik fonksiyonu ve bu fonksiyonu

dogrusal hale getirmek icin yapilan lojit déniisiim (LF) asagidaki gibidir (—oo < LF(7(X;)) < ).

z(x,)=E(Y :]_lxi) - exp(B, + Bix)

1+exp(B, + BiX)
() | BOC=IX) | s
InL_”(XiJ—In E(Y = 0x,) =In(e ) = By + BiX

Lojistik regresyon modelinde degiskenlere ait katsayilarin kestirimi “en ¢ok olabilirlik” yontemi ile yapilir. En ¢ok olabilirlik

yontemi ile kestirilen katsayilarin anlamliligi, olabilirlik fonksiyonlarina dayanan “olabilirlik oran testi, G istatistigi” veya ilgilenilen
test istatistiginin dagiliminin standart normal dagilima yaklasimini kullanan “Wald testi” ile yapilir.

Lojistik regresyon modelinde degiskenlere ait katsayilarin yorumu igin odds oranindan (OR)’den yararlanilir (0 < OR < o0).
Lojistik fonksiyonda yer alan “olmanin”, “olmamaya” orant 72'(Xi ) /(- 7T(Xi )) ile gosterilip “odds” olarak bilinir. OR degeri 0 ile 1

degeri arasinda olursa risk faktoriiniin sonu¢ degiskeni igin “koruyucu” oldugu, OR degeri 1 olursa risk faktorii ve sonug degiskeni
arasinda bir fark olmadigi ve OR degeri 1’den biiyiik olursa risk faktorii ve sonug¢ degiskeni arasinda bir fark oldugu ve bu farkin
matematiksel olarak bir kat ile agiklanacag: seklindedir. Ayrica OR’a ait giiven araligi 1 degerini kapsamamalidir.

2.1.2. Karar Agact ve CART Algoritmas

Karar agaclari, kurulmasi ve yorumlanmasi kolay, veri tabani sistemleri ile kolayca elde edilebilir ve giivenilirliklerinin yiiksek
olmast ile tercih edilen bir yontemdir (Vahaplar, 2003). Karar agaci ydontemini kullanarak verinin siniflandirmasindaki ilk adim 6grenme
basamagidir. Burada 6nceden bilinen bir egitim verisinde siniflandirma algoritmasi kullanilarak model kurulur. Ogrenilen model, karar
agac1 olarak gosterilir. ikinci adim ise e@itim verisinin karar agacinmn dogrulugunu belirlemek amaciyla test edilerek kullanildig
siniflamadir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siniflandirilmasi amaciyla kullanilir (Giiner, 2014).

Karar agaglarinin yapis1 agac (kok, dallar, yapraklar) seklindedir. Karar agaclari, verideki tiim gozlemleri kapsayan kok ile baslar
ve asagiya dogru gittikce veriyi alt gruplara ayiran dallara boliiniir. Bu kdkten dallara dogru biiyiiyen agag yapisinda her bogum “diigim”
adin1 alir (Pehlivan, 2006). Diigtimler tizerinde risk faktorlerin test islemi yapilmakta ve test isleminin sonucu agacin veri kaybetmeden
dallara ayrilmasina neden olmaktadir. Her diigiimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik olarak ger¢eklesmekte ve sonug olarak agac
siiflar ile son bulmaktadir. Ayrilma iglemi bittikten sonra grup i¢indeki gozlemlerin kategorileri i¢in oranlara bakilarak yorum
yapilmaktadir (Lyn, 2000).

Karar agaci olusturmak igin bir¢ok algoritma kullanilmaktadir Bunlar; CHAID (Chi- Squared Automatic Interaction Detector),
Exhaustive CHAID, CART (Classification and Regression Trees), ID3, C4.5, MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines),
QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0, SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable Paralleizable
Induction of Decision Trees) olarak siralanabilir.

CART algoritmasi, 1984 yilinda Breiman vd. tarafindan o6nerilmistir. Bu algoritma Morgan ve Sonquist’in AID (Automatic
Interaction Detection) adli karar agaci algoritmasinin devami seklindedir. Makine 6greniminin denetimli 6grenmesi iginde olan CART,
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hem kategorik hem de siirekli degiskenleri kullanan smniflandirma ve regresyon agaci algoritmasidir. CART algoritmas: ii¢ adimdan
olusmaktadir.

a. Maksimum agacin olusturulmasi

Agag olusturulmasi, ilgilenilen kiimeyi kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye bdlen bir yapidir. Agacin kokii, veri seti
igerisindeki tiim risk faktorlerini kapsamaktadir. Ayrica bu kok, her bir seviyede kendine 6zgii iki alt diigiim halinde boliinen bir ana
diigiim olarak diistiniilmektedir. Sonraki adimda, her alt grup bir ana grup olmaktadir. Her boliinme bir alt gruptaki tiim risk faktorlerin
benzer sonu¢ degiskeni degerlerine sahip olacak sekilde secilen bir agiklayicinin degeri ile tanimlanmaktadir (Kurt vd., 2008, Kiran,
2010).

En 6nemli risk faktori, safsizlik (impurity) 6l¢iitleri (Gini Diversity Index, Twoing, Chi-square, G-square) kullanilarak segilir. Gini
ol¢iitlii her adimda en biiyiik veri kiimesini elde eder. Boylece en iyi bolme durumu elde edilmis olur. Ayrica bélme isleminden sonra
ilgilenmeyen kisim tek basmna birakilmis olur. Twoing dlgiitii ise, Gini’ ye gore daha dengeli bir yap1 sunar. Bunun nedeni ise her
defasinda ana ve alt diigiimlerin %50’ sini igermeye ¢alismasidir. Bundan dolay1 Gini’ ye gore daha yavastir (Bozan, 2010, Yiicel, 2017).

b. Aga¢ budama

Maksimum agag yapildiktan sonra bu agag asir1 6grenme (overfitting) egilimi gostermektedir. Yani CART algoritmasi, herhangi bir
durma kurali olmaksizin siirekli olarak boliinerek biiylimektedir. Diger modelleme ydntemlerinde oldugu gibi agacin karmasikligi ve
tahmin giicii arasinda denge saglamak i¢in budama islemi gerekmektedir. Artik yeni bir boliinmenin ger¢eklesmeyecegi durumda, bu
sefer, uctan koke dogru budama islemi baslatilir. Budama islemi esnasinda maksimum agagtan tiiretilen bir seri daha kiigiik alt agaclar
arka arkaya gelen ug dallardan elde edilmekte boylece farkli alt agaclar en uygun olanla karsilastirilmaktadir (Kiran, 2010; Sezer, 2010).

€. Optimum agacin se¢imi

Elde edilmis alt agaclar arasindan optimal olan segilmek zorundadir. Bu se¢im islemi tahmin hatasmin degerlendirilmesi iizerine
kuruludur. Tahmin hatas1 ise capraz gecerlilik testi kullanarak degerlendirilmektedir (Kiran, 2010). Optimal karar agaci, her agac
budama sonrasinda, segilen bir test verisi kullanilarak belirlenmeye ¢alisilir.

2.1.3. Performanslarin Karsilastirilmast

Bu calismada model performans degerlendirme ol¢iimii igin ikili smiflandirmaya dayali performans degerlendirme olgiitleri
kullanilmistir. Bu dlgiitler dogruluk (accuracy), duyarhlik (sensitivity), segicilik (specificity), kesinlik (precision) ve F-skor olarak
belirlenmistir. Olgiitler i¢in kullanilacak siniflandirma ve 6lgiitlerin hesaplanmasi Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Performanslar ve Hesaplamalari

Gercek Model Performanslar
1 0 Duyarhhk DP/(DP+YN)
Kestirim 1 DP YP Secicilik DN/(DN+YP)
Modeli 0 YN DN Kesinlik DP/(DP+YP)
DP: Dogru Pozitif, DN: Dogru Negatif, Dogruluk (DP+DN)/(DP+YP+YN+DN)
YP: Yanlis Pozitif, YN: Yanls Negatif F-skor 2*(Kesinlik*Duyarlilik)/(Kesinlik+Duyarlilik)

“Duyarlilik”, gézlenen modelin pozitif (1) olmasi durumunda kestirilen modelin de pozitif (1) olmasi, “secicilik” ise gézlenen
modelin negatif (0) olmasi durumunda kestirilen modelin de negatif (0) olmasi olasiligidir. Kurulan ¢apraz tabloda duyarlilik ve secicilik
olasiliklarinin ayni anda yiliksek olmasi beklenir. ROC egrisi ile degisik kesim noktalarinda modelin duyarliliginin, modelin (1- segicilik)
oranina karsi noktalamasi elde edilir. Her smiflandirma isleminde yapildigi gibi yontemler, duyarlilik ve segicilik arasindaki dengeyi
kurmakla ugrasmaktadir. ROC egrisi altinda kalan alan AUC(area under curve) olarak tanimlanabilir ve bu AUC modelin pozitiflerle
negatifleri ayirt edebilme basarisinin en iyi gostergesi olarak kabul edilir. Bu alan 1 oldugunda pozitifler mikkemmel bir sekilde
negatiflerden ayrilmis demektir.

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

Calismada kullanilan veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2017 “yasam memnuniyeti” veri tabanindan elde edilmistir.
“Yagam memnuniyeti” veri tabaninda 8430 (M=6408, %76; MD=2022, %24) kisiye ait yasam memnuniyet skorlar1 siiflayict 6lgekte
verilmistir (M: Yagsamdan Memnunum (1); MD: Yasamdan Memnun Degilim (0)). Bu 6lcek icin 239 adet bagimsiz degisken (risk
faktorii) bulunmaktadir. Bu degiskenler; cinsiyet, yas, ¢alisma durumu, c¢alisilan yer, isteki sorun, medeni durum ve memnuniyet
olcekleri (saglik, evlilik, gelir, sosyal hayat, ulagim, egitim, konut, semt, is, kazang, kisisel bakim, trafikte gecirilen zaman, su, yesil
alan, akraba, arkadag ve komsu iligkileri, asayis, adli durum, hastane, belediye, polis, kamu hizmetleri ve iilke durumu vb...) gibi
basliklarda toplanmaktadir. Yasam memnuniyeti ile iligkili oldugu diisiiniilen degiskenlerin bazilarinin benzer ve birbiri ile iligkili

LR N1

olmasindan dolay degisken sayis1 korelasyon matrisine bakilarak azaltilmistir. Bu matrise gore ¢alismaya “cinsiyet”, “medeni durum”,
“calisma durumu”, “sektdr”, “okul durumu”, “yas” kategorik degiskenleri ile “saglik”, “evlilik”, “gelir”, “sosyal hayat” ve “ulagim”
memnuniyetlerine ait 6lgek degiskenlerinin alinmasina karar verilmistir. Veri setinin istatistiksel 6zellikleri, veri analizi ve on isleme
icin 6nemli oldugundan, secilen kategorik degiskenlerin frekanslar1 ve memnuniyet degiskeni ile iliski durumunu gosteren ki-kare p
degerleri Tablo 2’de verilmistir. Tablo 3’de ise likert dlgegindeki memnuniyet Olgeklerinin frekanslar1 ve ki-kare p degerleri

gosterilmistir. Yapilan tiim analizler R programlama dili ile gergeklestirilmistir.
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Tablo 2. Bagimsiz Degiskenler i¢in Tanimlayici Istatistikler ve Ki-Kare p-degerleri

M MD Toplam p degeri M MD  Toplam p degeri
n(%) n%) n(%) n(%) n(%) n(%)
Cinsiyet Okul
Erkek 2983 954 3937(46.7) 0.034 1: Gitmiyor 816 412 1228(14.6) 0.000
Kadm 3492 1001 4493(53.3) 2: flkokul 2047 765  2812(33.4)
Medeni Durum 3: Ortaokul 838 300  1138(13.5)
1:Evli Degil 1299 404 1703(20.2) 0.009 4: Lise 1326 324  1650(19.5)
2:Evli 4720 1456  6176(73.3) 5: Onlisans 393 91 484(5.7)
3:Dul 389 162 551(6.5) 6: Lisans 858 117 975(11.6)
Calisma Drumu 7:YL.-Dr. 130 13 143(1.7)
Calistyor 2920 810 3686(43.7) 0.000 Yas
Calismiyor 3488 1212 4744(56.3) 1: (- 25) 1025 280  1305(15.5) 0.004
Sektor 2:(26.35) 1191 336  1527(18.1)
Ozel 2373 719 3092(82.9) 0.000 3:(36.45) 1262 387  1649(19.6)
Kamu 547 93 640(17.1) 4: (46.55) 1061 380  1441(17.1)
5: (56.65) 852 310 1162(13.8)
6: (66. -) 1017 329  1346(16.0)

Ki-kare iligki testine gore, %95 giivenle tiim degiskenler ile yagam memnuniyeti arasinda istatistiksel olarak iliski bulunmustur (p
degerleri<a=0.05, H,: degiskenler arasinda iliski yoktur).

Tablo 3. Memnuniyet Olgekleri i¢in Frekanslar ve Ki-Kare p-degerleri

Olgekler S: Saglik (M-MD)  G: Gelir (M-MD) SH: Sosyal Hayat (M-MD) U: Ulasim (M-MD)
5 374-95 121-25 115-37 172-45

4 4363-1083 3172-642 3396-764 4513-1380

3 1038-361 1391-301 1380-368 879-241

2 571-405 1514-841 1359-721 721-274

1 62-78 210-213 158-132 123-82

p-degeri 0.000 0.000 0.000 0.000

Tablo 3’e gore, yasam memnuniyeti ile saglik (S), gelir (G), sosyal hayat (SH) ve ulasim (U) olgekleri arasinda %95 giivenle iligki
oldugu tespit edilmistir (p degerleri<0.05)(5: Cok Memnun(CM), 4: Memnun(M), 3: Orta(O), 2: Memnun Degil(MD), 1: Hi¢ Memnun
Degil(HMD)).

Yasam memnuniyeti verileri, makine 6greniminin denetimli 6grenmesi icersinde olan regresyon adimi i¢in geriye dogru lojistik
regresyon modeli ile anlaml1 bulunan degiskenlerle kurulmustur. Verilerin %80’ egitim ve %20’si test verisi olacak seklinde kurulan
lojistik regresyon modelinde, kadinlarin erkeklere gére yasamdan memnun olma sansi, %18 daha fazla olarak elde edilmistir (OR=1.18).
Okul durumlarinda, ilkokuldan(2) baslayarak, YL&Dr(7)’a kadar tiim kategorilerin, okula gitmeyenlere gére daha ¢ok memnun
olduklari bulunmustur. YL&Dr’s1 olanlarin okula gitmeyenlere gére yasamdan memnun olma sansi yaklasik olarak 3.39 kat daha fazla
tespit edilmistir. Evli ya da bosanmis olanlarin, evlenmeyenlere gére yasamdan memnun olma sansi sirastyla %31 ve %21 daha fazladur.
Saglik memnuniyetinde, M olanlarim, HMD’e gore yasam memnuniyetinin olma sans1 yaklagik olarak 2.75 kat daha fazla olarak elde
edilmistir. Gelir memnuniyetinde, MD olanlarin, HMD’e gére yasam memnuniyeti’nin olma sans1 yaklasik olarak %50 daha fazla olarak
bulunmustur. Sosyal hizmet memnuniyetinde, CM ile MD’in OR degerlerine ait giiven aralig1 1’1 i¢erdiginden yorumlama yapilamaz.
Ancak sosyal hizmet memnuniyetinde, M olanlarin, HMD’e gére yasamdan memnun olma sansi %96 daha fazla olarak goriilmiistiir.
Ulasim memnuniyetinde, CM olanlarin, HMD’e gére yasam memnuniyeti’nin olma sans1 yaklasik olarak 2.82 kat daha fazla tespit
edilmistir. Bu odds degerlerinin hepsinin 1’i icermemesi de yorumlara destekleyici olarak ifade edilmistir.

Yasam memnuniyeti verileri, makine Ogreniminin denetimli &grenmesi igersinde olan siniflama ve regresyon agaglari
algoritmalarindan CART ile maksimum aga¢ olusturulup, budama algoritmasi ile en uygun agag yapisi olusturulmustur. Veri setinin
%80’1 egitim %?20’si test verisi olarak ayrilan lojistik regresyon model i¢in kullandigimiz veri seti CART algoritmasinda Gini ayirma
kriteri ile kullanilmistir. Sekil 1°de bu agacin ilk boliinmesi gosterilmistir. Tablo 5°de ise bu agaca ait terminal ve alt diiglimler, sonug
degiskenleri, dallar ve bu diigiimlere ait yorumlar verilmistir. Diigiimler 0’dan 28’e kadar numaralandirilmistir. Gini indeksi kullanilarak
yapilan CART analizi ile bagimsiz degiskenlere ait hem alt diizeyler belirlenmekte hem de alt diizeyler arasindaki iliskiler elde
edilmistir. Yasam memnuniyeti lizerinde en énemli degiskenin “gelir” oldugu CART agaci ile bulunmustur. Gelir degiskeni iki alt
diigime (1. alt diigiim= HMD,MD; 2. alt diigiim=0, M, CM) boliinmiistiir. 1. alt diiglimde yasamdan memnun olanlarinin oraninin
%61.6, memnun olmayanlarim ise %38.4 oldugu tespit edilmistir. Gelir degiskeninde 1. alt diigiim, iki alt dligiime (3. alt diigiim= HMD,
M, O; 4. alt diigiim=M, CM) daha boliinmiistiir. 4. alt diigiimde yasamdan memnun olanlarmin oraninin %69.0, memnun olmayanlarin
ise %31.0 oldugu tespit edilmistir. CART analizinde bu islem 28. Alt diigliime kadar devam etmistir.
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Tablo 4. Lojistik Regresyon Modeli (%80 Egitim Verisi): Wald Ki-Kare p-Degeri ve Odds Oran1 Giiven Araliklar1

Degiskenler p-degeri OR(GA) Degiskenler p-degeri OR(GA)

Cinsiyet 0.009 1.18 (1.042-1.336)  Gelir 0.000

Medeni Durum 0.005 5:CM 0.000 2.79 (1.601-4.877)
Evli 0.001 1.31 (1.111-1.534) 4:M 0.000 3.03 (2.317-3.964)
Dul 0.182 1.21 (0.914-1.608) 3: O 0.000 3.15(2.379-4.178)
Okul 0.000 2: MD 0.002 1.50 (1.158-1.943)
2: Tlkokul 0.001 1.34 (1.123-1.609)  Sosyal Yasam 0.000

3: Ortaokul 0.002 1.41 (1.131-1.771)  5:CM 0.627 1.14 (0.665-1.968)
4: Lise 0.000 2.04(1.637-2.547) 4:M 0.000 1.96 (1.420-2.693)
5: Onlisans 0.000 2.19(1.593-3.006) 3: 0 0.000 2.01 (1.443-2.789)
6: Lisans 0.000 3.09 (2.353-4.071) 2: MD 0.063 1.35 (0.984-1.851)
7:YL.-Dr. 0.000 3.39 (1.802-6.408)  Ulasim 0.000

Saglik 0.000 5:CM 0.000 2.82 (1.661-4.778)
5:CM 0.000 2.39 (1.466-3.882) 4:M 0.000 2.07 (1.464-2.928)
4: M 0.000 2.75(1.829-4.147) 3: 0 0.000 2.61 (1.790-3.807)
3:0 0.000 2.17 (1.423-3.308) 2:MD 0.004 1.73 (1.193-2.521)
2: MD 0.117 1.40 (0.918-2.146) Sabit 0.000 0.08

Referans: Erkek, Evli degil ve memnuniyet 6l¢eklerinde HMD
Olgekler: 5: Cok Memnun(CM), 4: Memnun(M), 3: Orta(O), 2: Memnun Degil(MD), 1: Hi¢ Memnun Degil(HMD)
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Sekil 1. CART Analizi (%80 Egitim Verisi) Karar Agact Numaralandirilmasi

Cart analizi sonucunda yasam memnuniyeti iizerine en etkili degiskenin karar agacina gore “gelir” oldugu bulunmustur. Ancak
CART agacinda goriilmeyen 6nem seviyeleri i¢in “normallestirilmis 6nemlilik (normalized importance)” degerleri ile 6nem siralari
Tablo 6’da gosterilmistir. Bu degerleri gore”gelir” degigkenini sirasiyla “sosyal hayat(%86)” ve “saglik durumu(%73.4)” degiskeninin
takip ettigi goriilmiistiir.

Tablo 6. CART Analizi Normallestirilmis Onemlilik Degerleri

Bagimsiz Degiskenler Onem Degerleri Normallestirilmis Onemlilik Degerleri (%)
Gelir 0.023 100.0

Sosyal Hayat 0.020 86.0

Saglik 0.017 73.4

Egitim 0.007 28.1

Ulasim 0.002 9.8

Cinsiyet 0.001 4.0

Medeni Durum 0.001 3.1

Veri setini egitim ve test set olarak ayirmamizin amaci, olasi asirt uyma’dan (overfitting) kacinmak ve modelin daha dnceden
gormedigi veri seti tizerinde nasil performans gosterdigini anlamak i¢indir. Ancak modelin dagilimdan kaynakli bazi hatalar olabilir. Bu
caligmada TUIK verilerindeki hatalari minimum seviyeye indirmek igin “k—katlamali ¢apraz gegerlilik (k-fold cross validation)”
yontemi kullanilmistir. Bunun igin egitim verisi, rasgele 10 pargaya bdlinmiis ve 9 parca egitim i¢in 1 parcada test verisi igin
kullanilmigtir. Bu islem 10 kez tekrarlanmigtir. Her tekrardan elde edilen degerlerin ortalamasi ile siniflandiricimizdan gelen
performanslar degerlendirilmistir.
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Tablo 5. CART Analizi (%80 Egitim Verisi)

Memnun(M) Memnun Degil(MD)

Diigim Degisken Siniflar n % n %

0 5080 75.7 1631 24.3
1 Gelir MD, HMD 1370 61.6 855 38.4
2 Gelir CM, M, O 3710 82.7 776 17.3
3 Saghk O, MD, HMD 444 50.3 438 49.7
4 Saghk M, CM 926 69.0 417 31.0
5 Okul Ilkokul, Ortaokul, okula gitmedi 2029 78.1 569 21.9
6 Okul Onlisans, Lise, Lisans, YL-Dr 1681 89.0 207 11.0
7 Sosyal Hayat MD, HMD 220 41.0 316 59.0
8 Sosyal Hayat CM, M, O 224 64.7 122 353
9 Ulagim MD, HMD 152 57.8 111 42.2
10 Ulagim CM, M, O 774 71.7 306 28.3
11 Sosyal Hayat M, O, MD, HMD 1631 89.6 190 10.4
12 Sosyal Hayat CM 50 74.6 17 254
13 Gelir MD, HMD 36 28.1 92 71.9
14 Gelir CM, M, O 184 45.1 224 54.9
15 Gender Erkek 70 49.3 72 50.7
16 Gender Kadm 82 67.8 39 32.2
17 Sosyal Hayat MD, HMD 329 66.1 169 33.9
18 Sosyal Hayat CM, M, O 445 76.5 137 23.5
19 Okul Onlisans, Lise 981 88.0 134 12.0
20 Okul Lisans, YL-Dr 650 92.1 56 7.9
21 Ulagim MD, HMD 28 34.1 54 65.9
22 Ulagim CM, M, O 156 47.9 170 52.1
23 Okul Lise, Lisans, Okula gitmedi 23 38.3 37 61.7
24 Okul Onlisans, ilkokul, Ortaokul, Y1-Dr 47 57.3 35 42.7
25 Gender Erkek 167 62.1 102 37.9
26 Gender Kadin 162 70.7 67 29.3
27 Okul flkokul, Ortaokul, Okula gitmedi. 266 71.7 105 28.3
28 Okul Onlisans, Lise, Lisans, YL-Dr 179 84.8 32 15.2

Kurulan bir lojistik regresyon modelinin sonuglarini dzetlemek icin en iyi yol siniflandirma tablosu olusturmaktir. Bu tablo, sonug
degeri Y’nin diizeyleri ile kestirilen lojistik olasiliklar tarafindan iiretilen ikili bir degiskenin carpraz smiflandirmasiyla elde edilir.
Tiiretilen bu ikili bagimsiz degiskeni elde etmek ini ¢ kesim noktasi belirlenir ve kestirilen her bir olasilik degeri c ile karsilastirilir.
Eger kestirilen olasilik, ¢ degerini gegerse, tiiretilen ikili degisken 1’e esit olur, diger durumlarda 0’a esittir. ¢’nin en yaygin kullanilan
degeri 0.5’dir. Buna bagli olarak lojistik regresyonda degistirilen yeni ¢ degerleri, CART ve k—katlamali ¢apraz gecerlilik yontemleri
icin performans degerlendirmeleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Modellerin Algoritmalarina Goére Performans Degerlendirmesi

Algoritma Dogruluk Duyarlilik Secicilik Kesinlik F-Skor R?

Lojistik Regresyon (c=0.5) 0.779 0.796 0.552 0.961 0.870 0.671
Karar Agact 0.780 0.790 0.578 0.964 0.875 0.543
k-Katlamali Cagraz Dogrulama 0.774 0.772 0.534 0.943 0.864 0.544
Lojistik Regresyon (c=0.6) 0.761 0.808 0.459 0.906 0.854 0.643
Lojistik Regresyon (c=0.4) 0.782 0.781 0.579 0.988 0.872 0.675

Yasam Memnuniyeti TUIK veri seti icin dogruluk degerleri incelendiginde ¢ degeri 0.4 iken yapilan lojistik regresyon modeli en
yiiksek degere sahiptir. Duyarlilik degerleri olarak karsilastirildiginda ¢ degeri 0.6 olan lojistik regresyon modeli en yiiksek sonug
vermistir. Segicilik ve kesinlik degerlerine bakildiginda ¢ degeri 0.4 olarak belirlenen lojistik regresyon modeli en yiiksek sonug
vermistir. F-skoru i¢in en yiiksek sonu¢ veren algoritma karar agacidir. Bu algoritmalarin calistirilmasi sonucunda elde edilen
performans degerleri karsilagtirmali olarak Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2 Modellerin Performans Degerlendirilmesi

4. Sonug¢

Bilgi 6zellikle son yillarda her alanda ve herkes i¢in ¢ok dnemli bir kavram haline gelmistir. Ancak ¢ok fazla verinin olmasi ve bu
verilerin kullanilabilir bilgiye doniistiiriilmesi 1yi yonetilmesiyle miimkiin olabilir. Bilgi haline dénistiiriilmeyen ham verinin bulundugu
alana katkis1 olmaz. Teknolojik gelismelerle birlikte varolan verilerin kullanilmasi, ¢dziimlenmesi ve yorumlanmasi alanda yer alan
sirket ya da kisiler i¢in 6nem olusturmaktadir. Bununla birlikte yapilan veri madenciligi ¢alismalarinda verinin hazirlanma asamasinin
slireg icerisinde en c¢ok zaman alan kisim olmasi, veri kalitesi ve biitiinligiiniin onemini gostermektedir. Verilerin yapilarindaki
bozukluk, farkli kullanicilarin farkl bigimlerde ya da eksik veri girisi, tutarli olmayan ya da islevsel olmayan veri yapilari, veri kalitesini
ve biitlinliigiinii bozan unsurlar olarak gosterilebilir. Bunlarin tamaminin veri ve verinin bilgiye doniisiim siireciyle ilgili eksikliklerden
kaynaklandigini sdylenebilir.

Her alanin kendine 6zgii bir veri yapisi bulunmaktadir. Bir¢ok alanda da ilgilenilen degiskenler kategorik yapida kendini
gostermektedir. Bugiine kadar kategorik verilerin siniflandirilmasinda ve ¢éziimlenmesinde daha ¢ok kiimeleme, diskriminant ve lojistik
regresyon analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden yararlanilmistir. Ancak teknolojik gelismelerin varliginda veri
biiyiikligiiniin artmasi ile bu yontemlere gére daha yeni ve popiiler olan karar agaci algoritmalar1 kullanilmaya baslanmustir.

Uygulamaya konu olan veri kiimesi 2018 yili TUIK “Yasam memnuniyeti” anketine katilan kisilerdir. Bu amagla literatiirde yapilan
calismalarda TUIK ve yasam memnuniyeti birlikte incelendiginde, Giirsakal&Ongen (2008) 2007 yili TUIK yasam memnuniyetini
inceledikleri ¢alismada diskriminant analizini kullanarak cinsiyet, kir-kent durumu, saglik, konut, gelir, akraba ve komsu iligkileri
degiskenlerini anlamli bulmuslardir. Besel (2015), 2013 TUIK verilerini kullanarak yasam memnuniyetlerini tanimlayici istatistiklerle
incelemis ve mutlu&mutsuz illeri sosyal ve siyasal agidan karsilastirmistir. Ari&Y1ldiz (2016), sirali lojistik regresyon yontemi ile 2014
yilma ait TUIK yasam memnuniyetini incelemislerdir. Kismi orantisal oran modeline gore cinsiyet, medeni durum, calisma durumu,
saglik, gelir ve arkadas degiskenlerini anlamli bulmuslardir. Son olarak Sehribanoglu&Diler (2018), karar agaci algoritmalarindan
CART ve CHAID analizini kullanarak 2013 yilina ait TUIK yasam memnuniyetinii incelemislerdir. Bu calismada CHAID analizi ile
gelir, CART analizi ile gelir, umut, saglik, evlilik ve sosyal giivenlik degiskenlerinin anlamli olduklarin1 bulmuslardir. Ancak model
performanslarmi karsilastirmayip, modele giren degisken sayisina gére CHID algoritmasinin daha iyi oldugunu ifade etmislerdir.

Yapilan bu calismada 2018 yili TUIK “Yasam memnuniyeti” anketine katilan 8430 kisiye ait yasam memnuniyeti smiflayici dlgekte
elde edilmistir. Bu lgek igin veri hazirlama asamasinda vyiiriitiilen islemlerle modellere 7 degisken alinmustir. {1k olarak modeldeki risk
faktorleri igin tahmin edilen odds oranlari yardimiyla yorumlamanin yapildigi lojistik regresyon analizi uygulanmistir. ¢=0.5 kesim
noktasma goére yapilan lojistik regresyon analizinde cinsiyet, medeni durum, okul durumu, gelir, sosyal hayat, saglk ve ulasim
degiskenlerinin anlamli bulundugu tespit edilmistir. Bu modele gore kadinlarin, evli veya dul olanlarin, okuyanlarin ve dlgekte HMD
kategorisinin disindaki diger kategorilerin cogunun yasamdan memnun olduklart sonucu elde edilmistir. CART analizi uygulamasinda
yasam memnuniyeti iizerine en etkili degiskenin karar agacina gore gelir oldugu bulunmustur. Ayrica normallestirilmis 6nemlilik
degerlerine gore gelirden sonra énemli bulunan degiskenlerin sosyal hayat ve saglik durumu oldugu saptanmistir. TUIK verilerindeki
hatalar1 minimum seviyeye indirmek icin k—katlamali ¢apraz gegerlilik yontemi de kullanilmigtir. Siniflandirma ve karar agaclari
icersinde yer alan lojistik regresyon, CART ve k—katlamal1 capraz gecerlilik yontemleri i¢in yapilan performans degerlendirilmesinde,
¢=0.4 kesim noktasi olan lojistik modeli tercih edilmelidir.

Bu calisma ile TUIK verilerinde yer alan demografik ve 6lcek verilerinin ¢dziimlenmesi ve yorumlanmasi i¢in makine dgreniminde
yer alan algortimalarin kullanimi gosterilmistir. Caligmada kullanilan smiflandirma ve karar agaglar1 yontemleri ile ayni 6zellikteki
veriler kullanilarak yapilabilecek performans karsilastirilmalar belirlenmistir. Ayrica ayni tiirde yeni veriler ortaya ¢iktiginda bu
verilerin hangi sinifta yer almasi gerektigine iliskin ileriye yonelik tahminler makine 6grenimi yontemleri ile kolaylikla yapilabilecektir.
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