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Gelir seviyesi tahminlemesi
Makine 6grenmesi
Ekonomik yagsam

Toplumlarin ekonomik durumlarmi degerlendirme iizerine yapilan ¢aligmalar
mevcut durumu tespit etmek, yasam kosullarmni iyilestirmek ve gelecege
doniik stratejiler gelistirmek agisindan son derece onemlidir. Bu konuda
farkli disiplinler ¢esitli arastirma, analiz ve tahminleme g¢aligmalar
gerceklestirmektedir.  Bu caligmada farkli iilkelerden toplanmig olan
sosyoekonomik verilerine bagli olarak bireylerin ekonomik seviyeleri
iizerine makine Ogrenmesi temelli tahminlemeler gerceklestirilmistir.
Kullanilan veri setinde bireylerin yas, c¢aliyma durumu, egitim seviyesi,
medeni durumu, meslegi, ki, cinsiyeti, haftalik ¢aligma siiresi ve gelir
seviyesini gosterir smif yer almaktadir. KNN, DVM, Rastgele Orman ve
Naive Bayes algoritmalar1 kullanilarak elde edilen 6lgtimler farkli metrikler
acisindan degerlendirilmis ve karsilastirilmigtir. En iyi dogruluk degeri
%97.36 olarak Naive Bayes algoritmasi ile elde edilmistir. Bu ¢aligma
sosyoekonomik tahminlemeler konusunda calisacak olan arastirmacilar icin
makine §grenmesi temelli bagarili bir model 6rnegi sunmaktadir.
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ABSTRACT

Studies on the evaluation of the economic situation of societies are extremely
important in terms of determining the current situation, improving living
conditions and developing strategies for the future. Different disciplines carry
out various research, analysis and forecasting studies on this subject. In this
study, machine learning-based predictions were made regarding the economic
levels of individuals based on the socioeconomic data collected from different
countries. The data set used includes the age, employment status, education
level, marital status, occupation, race, gender, weekly working time, and
income level of the individuals. On this data set, estimations were made on the
income level of individuals by using different machine learning algorithms.
The measurements obtained using KNN, SVM, Random Forest and Naive
Bayes algorithms were evaluated and compared in terms of different metrics.
The best accuracy value was obtained with the Naive Bayes algorithm as
97.36%. This study provides an example of a successful model based on
machine learning for researchers who will work on socioeconomic forecasting.

To Cite: Canibey ST., Sevli O. Bireylerin Gelir Dagilim Seviyelerinin Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Belirlenmesi.
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Giris

Kiiresellesen diinya diizeninde her gegen giin ekonomik sartlar gerek tilkeler bazinda, gerekse bireyler
bazinda zorlasmaktadir. Zorlasan bu sartlar gelir seviyelerine gore toplumsal smiflarin aralarindaki
ucurumlar artirmaktadir. Kiiresel olarak 1990’11 yillarin ekonomileri gbz Oniinde alindiginda gelir
seviyelerine gore toplumu olusturan disiik, orta ve yiiksek smiflar daha dengeli iken, 2010 yili ve
sonrasinda orta seviye giderek daralmis ve diisiik gelir seviyesi ile yliksek gelir seviyesi arasindaki
makas giderek artmustir. Ozellikle son yillarda yasanan pandemi nedeniyle ekonomik kosullarin iyi
yonetilememesi sonucu orta seviye neredeyse yok olmus, dagilimdaki esitsizlik daha da biiytimiistiir.
Ulkelerin ekonomik durumlarimi degerlendirmek siirdiiriilebilirligi saglamak, yasam kosullarini
iyilestirmek, gelecege doniik stratejiler olusturmak agisindan son derece Onemlidir. Buna yonelik
olarak ekonomi temelinde farkli disiplinlerin de is birligi ile ¢ok sayida g¢aligma yiiriitiilmektedir.
Bilgisayar bilimleri icerisinde gelisen yapay zeka teknikleri farkli alanlarda oldugu gibi ekonomi
konusunda gerceklestirilen ¢aligmalara da farkli bir boyut kazandirmaktadir. Bir yapay zeka disiplini
olan makine 6grenmesinin, tahminleme ¢aligmalarinda kullanimi giderek artmaktadir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin belirli bir ama¢ dogrultusunda toplanan veri kiimeleri iizerinde
gerekli mantiksal, matematiksel, istatistiki islemleri gerceklestirerek, veriler arasindaki Oriintiileri
ortaya ¢ikarip Karsilasilan yeni durumlar i¢in basarili tahminler yapabilmelerini saglamak igin
kullanilan tekniklerdir (Oztemel, 2012).

Bireylerin ve iilkelerin sosyoekonomik durumlar1 belirlenirken cesitli yollarla dogrudan bireylerden
elde edilen bilgiler kullanilir. Bu veriler geleneksel istatistiki yontemlerle analiz edilebilecegi gibi,
bilgisayar destekli tahminleme sistemleri ile ele alinarak, hem mevcut durum degerlendirmesi yapilip,
hem de gelecege doniik ¢ikarimlar yapilabilmektedir.

Gelir seviyesi tespiti yapan firmalar farkli c¢ikarimlar yaparken, bankalar kredi notunun
hesaplanmasinda farkli veri setleri iizerinden tahminlemeler yapmaktadir. Bu tahminlemeler {izerinden
toplumsal ve bireysel durumlari inceleyerek gelecege doniik stratejiler olusturmaktadir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarin ¢ogu toplanan veriler ya da islem kayitlari tizerinden bireylerin ya da
toplumun mevcut durumunu betimlemeye yonelik calismalardir. Bu caligmalarda toplumun gelir
seviyesi, banka hesap durumlar1 (Ardic ve ark., 2011), harcama kalemleri, 6grenim durumunun
ekonomiye etkisi (Dogrul, 2009) gelir dagilimi esitsizliginin toplumsal refaha ve galismaya baslama
yasindaki diisiise etkisi (Karaman ve Ozcalik, 2007) gibi durumlara dair ¢ikarimlarda bulunulmustur.
Literatiirdeki mevcut caligmalar incelendiginde bu alanda yapay =zeka destekli tahminleme
calismalariin heniiz yeteri kadar ¢ok olmadigi gorilmektedir. Bu ¢alisma ile benzer veri setini
kullanan bir ¢alismada Meng (1994), bireylerin gelir durumlarinin 50 bin dolar {izerinde olup olmama
durumuna gore karar agaglarina dayali bir tahminleme ¢alismasi gergeklestirmisglerdir (Meng,1994).
Gergeklestirilen siniflandirmada hata oranin1 %37,21 olarak bulmuslardir.

Kiiresellesen diinya diizeninde gelir seviyesi esitsizligi 6zellikle ABD gibi kalabalik niifusa sahip

iilkelerde ekonomik kriz endiseleri yaratmaktadir. Ulkeler bireylerin gelir seviyesi esitsizliklerini
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azaltmak icin farkli tedbirler almaya caligmaktadirlar. Yoksullugu ortadan kaldirmak, gelir seviyesi
esitsizligi i¢in alinmasi gereken en 6nemli tedbirlerden biridir. Bu sorundan hareketle Chakrabarty ve
Biswas (2018), makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanarak bireylerin gelir seviyesi iizerinde bir
tahminleme caligmasi ger¢eklestirmislerdir. Gradient Boosting Classifier kullanarak gergeklestirdikleri
siiflandirmalarda %88.16 dogruluk degerine ulasmislardir (Chakrabarty ve Biswas, 2018).

Bu calismada niifus ve gelir durumu bilgilerinden olusan bir veri seti {izerinden bireylerin gelir
durumlarmin tespitine yonelik bir siniflandirma ve tahminleme c¢alismasi gergeklestirilmigtir. Dort
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi ile gergeklestirilen ¢alismanin bulgulari farkli metrikler ile
raporlanmistir. Bu ¢alisma ile ekonomik durum ve gelir seviyesi tahminleme konusunda ¢alismalar
yapan arastirmacilara bilgisayar destekli modeller ve makine Ogrenmesi teknikleri ile

gerceklestirilebilecek caligmalar hakkinda yol gosterici bir 6rnegin olusturulmasi amaglanmistir.

Materyal ve Metot

Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti Backer tarafindan olusturulmus olup, iilkelere gore niifus ve gelir
durumu bilgilerini igermektedir. Veri seti University of California Irvine (UCI) veri deposunda
kamuya acik sekilde paylasiimaktadir (UCI, 2021). Toplam 15 6znitelikten olusan veri setinde 32561
ornek bulunmaktadir. Ozniteliklerden 14 adedi bireyin gesitli 6zelliklerini gosterir girdiler olup, hedef
Oznitelik ise bireyin kazan durumudur. Kazancin 50 bin dolan gegip gegmeme durumuna gore iki
farkli simif mevcuttur.

Veri setinde yer alan 6znitelikler ve agiklamalar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Veri seti igeriklerin detaylari

Oznitelik Aciklama Tiirii
Yas(Age) Bireyin yast. Ss?l}rlgflll
Bireyin ¢alisma durumu. “Self-emp-not-inc, Federal-
ov, Self-emp-inc, State-gov, Without-pay, Local- .
Cabsma durumu (Workclass) gov ve Nevef—worked” se%dinde Qallsmf s)1/n1ﬂarm1 Kategorik
igerir.
Sayim biirosu tarafindan atanan agirlik degeridir. Sayisal-
Son agirhk (Fnlwgt) Farkli demografik yapiya sahip wrklar1 ayirmak igin siirekli
belirlenmistir.
Egitim durumu. “Some-college, Bachelors, 112!11, I-tth—
Egitim durumu (Education) ggrt?ldEI.2Ptrh(’)Ei?zg?iloﬁ,sg)gcigfa;t’ 'ﬁ,,sggér\govcé gmlgm, Kategorik
Preschool” seklinde degerler alur.
Egitim gordiigii siire (Education-num) Egitim siiresi. Sayisal-
stirekli
Birerylerin medeni durumunu. “Divorced, Never-
. . married, Separated, Widowed, Married-spouse- .
Medeni durum (Marital-status) absent, Marrigd-civ-spouse ve Married-AFPspouse” Kategorik
degerlerini igerir.
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Meslek bilgisi. “Craft-repair, Other-service, Tech-
support, Sales, Exec-managerial, Prof-specialty,
Machine-op-inspct, Adm-clerical, Farming-fishing,

Meslek(Occupation) Priv-house-serv, Handlers-cleaners, Protective-serv, Kategorik
Transport-moving ve Armed-Forces.” degerlerini
igerir.
o ) . iligki durumu. “Husband, Wife, Not-in-family, Other- .
Iisiki durumu(Relationship) relative, Own-child ve Unmarried.” degerlerini igerir. Kategorik
Irk bilgisi. “White, Amer-Indian-Eskimo, Other, .
Irk(Race) Asian-Pac-Islander ve Black.” degerlerini igerir. Kategorik
Cinsiyet(Sex) Cinsiyet bilgisi. “Female, Male” degerlerini igerir. Kategorik
. . Sayisal-
Sermaye kazanci(Capital-gain) Sermaye kazanci. siirekli
. Sayisal-
Sermaye kaybi(Capital-loss) Sermaye kaybi. sitrekli
Haftalik calisma saati(Hours-per-week) Haftalik ¢alisma siiresi. Ss?j}r,::ialli-
Bireylerin tilkeleri. “Trinadad&Tobago, Cambodia,
England, Puerto-Rico, Canada, United-States,
Germany, Outlying-US(Guam-USVI-etc), India,
Japan, Greece, South, China, Cuba, Iran, Honduras,
.. . Philippines, Italy, Poland, Jamaica, Vietnam, .
Ulke(Native-country) Portugal, Ireland, France, Dominican-Republic, Laos, Kategorik
Ecuador, Mexico, Taiwan, Haiti, Columbia, Hungary,
Guatemala, Nicaragua, Scotland, Yugoslavia, El-
Salvador, Peru, Thailand, Hong ve Holand-
Netherlands” degerlerini igerir.
Yillik gelir seviyesinin 50 bin dolarin altinda veya
Maas(Salary) iistiinde olma durumu. Kategorik

(>50K, <=50K). Tahminlenecek hedef degisken
budur.

Tahminlenecek hedef 6znitelik Salary alanidir. Bu alanin 50 bin dolardan biiyiik veya kiigiik olma

durumuna bagli olarak sahip oldugu iki farkli sinifin oransal dagilimi Sekil 1°de verilmistir.

Hedef siniflarin oransal dagilimi

B <=50K m>50K

Sekil 1. Salary 6zniteligi sinif dagilimu
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Veri setinde yer alan sayisal 6zelliklerin istatistiki karakteristikleri ise Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Verilerin istatistiki karakteristigi

Yas E'gltln.‘l Sermaye Sermaye kayb Haftahk g:_allsma
suresi kazanci saatl
veri sayis1 32561 32561 32561 32561 32561
ortalama 38.58 10.08 1077648.84 8730383 40,44
standart 13.64 2.57 7385202.00 | 402960219 12,35
sapma
en kiiciik 17 1 0 0 1
%25 28 9 0 0 40
9650 37 10 0 0 40
%75 48 12 0 0 45
en bliyik 90 16 99999 4356 99
deger

Kullanilan Siniflandirma Yoéntemleri

Bu c¢alismada bireylerin gelir durumlarinmi tespit etmek i¢in K-En Yakin Komsuluk (KNN), Destek
Vektor Makinesi (DVM), Rastgele Orman (RO) ve Naive Bayes (NB) olmak iizere 4 farklhi
siiflandirma algoritmast kullanilmigtir. Simiflandirma islemlerinde 5 kat ¢apraz dogrulama
uygulanarak elde edilen sonuglarin ortalamalar1 raporlanmistir.

KNN, smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan, uzakliga dayali bir makine
ogrenmesi algoritmasidir (Aksoy, 2021). Ogrenme islemi ve test islemleri olarak ayilan veri seti
icinden dgrenme gerceklestirilir. Ogrenme islemi kiimenin elemanlar1 arasindaki k adet veriyi ve
bunlar arasindaki uzakliklarin degerlerini hesaplayarak, en yakin olan smifa yeni {yenin dahil
edilmesini saglar (Pala ve ark., 2019).

Caligmada kullanilan diger bir algoritma olan DVM, dogrusal olarak ayristirilabilen iki farkli sinifin
tiyelerinin destek vektorleri olarak bilinen karar diizlemi ile smif smirmi tanimlayan, ornekler
arasindaki maksimum uzakligin tespit edilmesi ilkesi tizerine kurulu bir siniflandirma algoritmasidir
(Akben ve ark., 2010).

Kullanilan diger algoritma olan RO, 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir
modeldir. RO, veri seti ve Oznitelikleri ¢ok sayida pargaya ayrilarak birden fazla agag lizerinde
islenerek ¢6ziime ulasir (Breiman, 2001).

Calismada kullanilan diger bir yontem olan NB algoritmasi 19.yiizyilin baslarinda Thomas Bayes
tarafindan ortaya atilan bir kosullu olasilik formiilii olan Bayes teoremine dayanir (Es. 1). NB, Bayes
teoremi iizerine kurulu, makine 6grenmesinde ve veri madenciliginde sik kullanilan yontemlerden

biridir (Zhang, 2005)

P(B)r(a)
Bayes Teoremi Formiilii > P (ﬁ) = (223) (1)
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Veri Analizi ve Arastirma Bulgulan

Kullanilan veri seti 15 6znitelik ve 32561 satirdan olusmaktadir. Hedef degisken Salary 6zniteligine
gore geliri 50K tizeri olan 7841 kayit, 50K ve altinda ise 24720 kayit bulunmaktadir. Yillik gelir
durumu 50K’nin iizerindeki bireylerin yas karakteristigi incelendiginde yas ortalamasinin 44 oldugu,
gelir durumu 50K ve altinda olan bireylerin yas ortalamasinin ise 36 oldugu goriilmektedir. Veri
setindeki en kiiciik yas 19 en yiiksek ise 90°dur.

Veri setindeki sayisal alanlarin korelasyonunu gosterir matris Sekil 2°de verilmistir.

-10
age -

-08

fnlwgt
- 06

education-num
capital-gain 0078 000043 012 0.032 -04
capital-loss - 0.2
hours-per-week - 00

education-num -
capital-gain
capital-loss -

hours-per-week -

Sekil 2. Korelasyon matrisi

Veri setindeki hedef degisken salary Ozniteligi tizerinde en ¢ok etkisi olan hours-per-week
ozniteligidir. Veri setindeki education-num 6zniteligi ise hedef degiskeni en ¢ok etkileyen ikincil
Oznitelik konumundadir.

Veri setindeki bireylerin egitim durumlarina gore dagilimlan incelendiginde HS-grad 10501 adet,
Some-college 7291 adet, Bachelors 5355 adet, Masters 1723 adet, Assoc-voc 1382 adet, 11" 1175
adet, Assoc-acdm 1067 adet, 10" 933 adet, 7"-8" 646 adet, Prof-school 576 adet, 9" 514 adet, 12" 433
adet, Doctorate 413 adet, 5"-6" 333 adet, 1-4™ 168 adet, Preschool 51 adet olarak dagilim gosterdigi
gbzlenmistir (Sekil 3).
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Sekil 3. Egitim seviyelerine gore birey sayist dagilimi

Egitim durumlar ve haftalik ¢aligma siirelerine gore bireylerin yillik gelirleri incelendiginde Geliri 50
bin dolar iizeri olup; haftada en az galisan kesim 10" olarak etiketli egitim simifina sahip bireyler iken
en ¢ok calisan kesim ise egitim durumu Prof-school olanlardir. Geliri 50bin dolar ve altinda olup

haftada en az caligan kesim egitim sinifi 11" olanlar, en ¢ok ¢alisan kesim ise egitim durumu
Doctorate olanlardir (Sekil 4).

salary
- <=50K
- =50K

hours-per-week
8

10

§ §
&

s
&

§ §F ¢
3;

Sekil 4. Egitim durumu ve gelir seviyelerine gore bireylerin haftalik ¢aligma siireleri

Iitg,

E§' g‘*s
F o4 F§d 5
g‘? égie &

education

Gelir seviyesine gore farkli gruplardaki bireylerin egitim durumla ve cinsiyetlerine gore

smiflandirildigindaki dagilimlart incelendiginde, erkeklerin her iki gelir grubunda da genel olarak daha
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cok calistif1 gozlenmistir. Ozellikle Doctorate grubunda calisan kadmlarm haftalik calisma siireleri

daha uzundur (Sekil 5).

Salary <=50K Salary >50K
55 Sex SEX
@® Male @® Male
@ Female 55 @ Female
50
50
45 \ /'
x x
g 8
h Fas
da g
< 4
3 3
2 240 ~
35
5
30
0
AT L FF TS FIFTST SIS P L I F I PP LI ITFESFSFES
FETF TSI ETFFTF S F T FFTFTIFIT IS TES
£ & A Vo & 8P EFF FFE A &
< ?""H d”& v < LSS @ eé\" ¥ 9 Vﬁh
4 4
education education

Sekil 5. Gelir seviyeleri ve cinsiyetlerine gore farkli gruplarin egitim tiirii ve haftalik ¢aligma stiresi karsilastirmasi

Veri setindeki kategorik olan “education”, “marital-status”, “workclass”, “occupation”, “race”, “sex”,
“relationship”, “native-country” Oznitelikleri analiz 6ncesinde kodlanmistir. Ardindan 4 farkli makine
Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak siniflandirmalar gerceklestirilmistir. Siniflandirma sonuglar1 farkl
metrikler agisindan raporlanmigtir. Siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilan 6lgiitler
su sekildedir:

Karmagiklik matrisi, veri seti iizerindeki dogrulugu bilinen degerlerin test verileri iizerindeki
sonuglartyla uygulanan modelin performans sonuglarin1 degerlendirmek icin kullanilan bir Olgiittiir
(Tablo 3). Karmasiklik matrisi dogru pozitif, yanhs pozitif, yanlis negatif ve dogru negatif
degerlerinden olusur. Dogru pozitifler, gercek degeri 1 ve modelin tahmin ettigi degeri 1 olan
verilerdir. Yanlis pozitifler, gercek degeri 0 ve modelin tahmin ettigi degeri 1 olan verilerdir. Yanls
negatifler, ger¢ek degeri 1 ve modelin tahmin ettigi degeri 0 olan verilerdir. Dogru negatifler, gercek

degeri 0 ve modelin tahmin ettigi degeri 0 olan verilerdir.

Tablo 3. Karmasiklik matrisi

Tahmin Gergek Degerler

Durumu Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Negatif Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Karmasiklik matrisinden ¢ikan sonuglara gore dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik ve keskinlik oranlari

hesaplanir.  Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasindan F1 puani elde edilir.
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Dogruluk, smiflandiricinin  ne siklikla dogru tahmin ettiginin bir 6lglistidiir. Duyarlilik,
smiflandiricinin ne kadar gergek pozitif degeri dogru tahmin ettiginin bir 6lgiisiidiir. Belirleyicilik,
smiflandiricinin ne kadar gergek negatif degeri oldugunu tahmin ettiginin bir dlgiisiidiir. Keskinlik,
tiim siniflardan, dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin bir 6l¢iisiidiir. F1 puani, siniflandiricinin ne
kadar iyi performans gosterdiginin bir ol¢iisiidiir. F1 puani kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi
ifade eder. Dogruluk, duyarhlik, belirleyicilik, kesinlik metriklerine ait formiiller Es.2, Es.3, Es.4 ve

Es.5’te verilmisgtir.

5 _ DP+DN — _Dbp

Dogruluk = Zor w2 Duyarhhk = =228 (3)
. ... DN inlik = —22

Belirleyicilik = ——— (4) Kesinlik = —— (5)

Duyarlik ve kesinligin harmonik ortalamasi olan F1 puani ise Es.6’daki formiile gore hesaplanr.

Duyarhlik *Kesinlik

F1=2+%
Duyarhlik+Kesinlik

(6)

Veri seti tizerinde KNN, DVM, RO ve NB algoritmalar1 ile yapilan siniflandirmalar sonucunda elde
edilen karmagiklik matrisleri sirayla Sekil 6, Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9’da verilmistir. Siniflandirma

islemlerinde tiim algoritmalarin parametreleri varsayilan degerleri ile kullanilmistir.

Accuracy Score: ().785

= 4500

- 4000

- 3500

3000

2500

2000

Actual Values

1500
1000

500

Predicted Values

Sekil 6. KNN karmasiklik matrisi
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Actual Values

Actual Values

Accuracy Score: 0.95

Predicted Values

Sekil 7. DVM karmasiklik matrisi

Accuracy Score: 0.766

Predicted Values

Sekil 8. Rastgele Orman karmagiklik matrisi
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Actual Values

Accuracy Score: 0.974

1

Predicted Values
Sekil 9. Naive Bayes karmagiklik matrisi

Karmagiklik matrisleri iizerinden elde edilen hesaplanan diger metriklerin degerleri Tablo 4’te

verilmistir.
Tablo 4. Kullanilan algoritmalarin performans 6lgiimleri

K‘,'\;'gggl““ DP | YP| YN |DN | DOGRULUK | DUYARLILIK | BELIRLEYICILIK | KESINLIiK F1
KNN 4676 | 244 | 1156 | 437 0,7850 0,8017 0,6417 0,9504 0,87
DVM 37 | 2] 4 |71 0,9473 0,9024 0,9726 0,9487 0,92
Rastgele

Orman |4919| 1 |1520| 73 0,7664 0,7639 0,0864 0,9997 087
(RO)

Naive 0,96
Bayes (NB) 38| 1] 2 |73 0,9736 0,95 0,9864 0,9743

Dogruluk degerleri incelendiginde en basarili modelin %97,36 oraniyla NB oldugu goriilmektedir.

Ikinci basarili model ise %94,73 dogrulukla DVM olmustur. Uciincii sirada %78,50 ile KNN yer

alirken, dogruluk a¢isindan en diisiik basariy1 %76,64 ile RO sergilemistir. Ayni veri seti lizerinde

Chakrabarty ve Biswas (2018) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada elde edilen en yiiksek dogruluk

degeri %88,16 iken, bu ¢alismada kullanilan NB ve DVM modelleri bu degerin iizerinde bir dogruluk

saglamiglardir. Dogru ve yanlis siniflart ayirt etmedeki basarty1 gosterir diger metriklerin dengesini

ifade eden F1 basar1 incelendiginde NB algoritmasi %96 oraninda bagsar1 gostererek diger

algoritmalardan daha iyi sonu¢ vermistir. Naive Bayes algoritmasindan sonra en iyi sonucu %92 ile

DVM gostermistir. KNN ve RO algoritmalarinda ise %87 basar1 elde edilmistir. Tim metrikler

acisindan degerlendirildiginde en basarili modelin NB oldugu goriilmektedir. Genel basar1 siralamasi

ise su sekilde yapilabilir: NB>DVM>KNN>RO.
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Simiflandirma

iizerindeki etkileri incelenmistir. Ozellik dnemlerini gosterir grafik Sekil 10°da verilmistir.

islemlerinin ardindan veri setindeki girdi 6zniteliklerin hedef degiskeni tahminleme

Modelin 6zniteliklerinin 6nem siralamasini
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Sekil 10. Tahminlemeye etki eden 6znitelik 6nem siralamasi

Girdi ozniteliklerin hedef degiskeni tahminlemedeki 6nemini gosterir sonuglar incelendiginde dnem
diizeyi en yiiksek Oznitelik Marital-status (evlilik durumu), en diisiik olanin ise workclass (¢alisma

smif1) oldugu gézlenmistir.

Sonuc¢
yardime1r olmak amaciyla makine 6grenmesi temelli bir calisma gergeklestirilmistir. Bireylerin
agisindan

Bu caligmada tilkelerin gelir durumu hakkinda tahminlemeler yaparak, gelistirilecek stratejilere
demografik bilgileri ve gelir bilgilerini igeren veri seti tizerinde KNN, DVM, RO ve NB algoritmalari
metrikler

Modellerin  basarilart  farkl

ile smiflandirmalar  gergeklestirilmistir.
degerlendirilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanarak gerceklestirilen siniflandirmalar sonucu en

basarili modelin %97,36 dogrulukla NB oldugu goriilmiistiir.
Siniflandirmaya etki eden ozelliklerin 6nem dereceleri incelendiginde, hedef degisken olan gelir

seviyesi diizeyi lizerinde en yiiksek etkiye sahip olan Ozniteligin bireylerin evlilik durumu oldugu

gOriilmustiir.
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Veri seti lizerinde yapilan incelemelerden ¢ikan bir diger sonug ise haftalik galigma siiresinin yillik
gelire dogrudan etki etmedigidir. Veri seti filtreleme sonuglar incelendiginde, gelir diizeyi 50 bin
dolarmn altinda ve haftada en ¢ok calisan kesimin doktora diizeyindeki egitime sahip kadinlardan
olustugu gozlemlenmistir.

Bu calisma gelir durumu tespiti konusunda calisacak olan aragtirmacilar i¢in makine 6grenmesi temelli
bir model 6rnegi sunmaktadir. Gelecek caligmalarda farkli veri setleri {izerinde, farkli algoritmalar

kullanarak tahminleme c¢alismalariin yapilmasi hedeflenmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar1 herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye benzer oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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