Bilgi vc ilctisim Teknelojileri Dergisil

2020

2(1), 73-87

Kod Atama Sistemi (KASIS) ile Otomatik Kod Atama

Levent AHI"®?, Ebru KILIC CAKMAK ®?2

Oz

Bu ¢alismada, Kod Atama Sistemi (KASIS) ve bu sistemde kullanilan iki farkli kod atama
yontemi tamtilarak yontemlerin ve sistemin etkinligi degerlendirilmistir. KASIS, tutarli,
guvenilir ve sistematik bir kod atamas: yapabilmek i¢in gelistirilmistir. Kod atama, var olan
metinsel tanimi, standart olarak olusturulmus siniflama sézliigiinde yer alan tanima iligkin en
uygun koda déniistiirme islemidir. Sistemin etkinligi, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK)
uyguladigi Hanehalki Biitge Arastirmasi (HBA) veri seti kullamilarak degerlendirilmistir.
HBA, hanehalki tiikketim harcamalarinin ana veri kaynagidir. HBA’ da tiiketim harcamalari
siniflamasi olarak COICOP kullanilmaktadir. Manuel yontemlerle anketorler tarafindan atanan
kodlarin dogrulugu 2016-2018 yillarinda yapilmig HBA veri seti kullanilarak sistem tarafindan
kontrol edilmistir. Daha sonra, kod atamasi, yetersiz ve siipheli olarak siniflanan kayitlara
sistem araciliiyla iki farkli yontemle tekrar kod atamasi gergeklestirilmistir. Her iki yontemde
de bulanik eslestirme teknikleri kullanilmigtir. Bulanik eslestirme teknikleri, iki metnin
benzerligini 6lgebilmek amaciyla gelistirilen algoritmalar1 kullanmaktadir. KASIS’ in istatistik
iretim agamasinda kullanilmasi sonucunda veri seti kamuoyu ile paylasilmadan o6nce
anketorlerin kodlamada yaptig1 hata ve eksikliklerin giderilmesi saglanmig olacaktir.

Automatic Code Assignment with Code Assignment System (KASIS)

Abstract

In this study, the Code Assignment System (KASIS) developed to make a consistent, reliable
and systematic code assignment and two different code assignment methods have been
introduced and the effectiveness of the methods and the system have been evaluated. The code
assignment process consists of converting the textual definition into the most appropriate code
in the classification. The system's effectiveness has been evaluated using the Household Budget
Survey (HBS) data set implementing by Turkey Statistical Institute (TURKSTAT). HBS is the
main data source of household consumption expenditures. COICOP is used as the classification
of consumption expenditures in HBS. The accuracy of the codes assigned by the interviewers
has been checked by the system using the HBS 2016-2018 data. Then, the code assignment has
been re-assigned to the records classified as insufficient and suspicious by two different
methods through the system. Fuzzy matching techniques has been used in both methods. Fuzzy
matching techniques use algorithms developed to measure the similarity of the two texts. As a
result of the use of KASIS at the stage of statistics production, before the data set is shared with
the public, the mistakes and deficiencies made by the interviewers in the coding will be
eliminated.
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Ahi & Kilig Cakmak

Extended Abstract
Introduction

In order for everyone to understand the same thing from the statistical indicators and achieve the same result, it
depends on the fact that these indicators meet certain conditions and standards. In this sense, when the
classifications used to produce statistical indicators are considered to be a language that enables communication
between people living in different countries, they must meet certain standards. There are many types of statistical
classifications created within this scope.

Statistics can be produced depending on administrative records or can be produced by conducting a survey.
Although it is avoided to ask questions with textual answers as much as possible in the surveys, it is not always
possible to ask closed questions (Schierholz, 2014). Therefore, it is inevitable to correctly classify and code textual
answers in every statistical research. In this context, coding means translating a textual expression consisting of
one or more words into a classification code related to a terminology.

Coding can be seen as an activity used in the statistical process. It can be considered as a very special task and is
a very difficult task to do. The purpose of coding is to assign an existing text to an appropriate class. The goal in
this process is to group the appropriate text in the appropriate class by selecting the most suitable among the many
classes corresponding to the text written (Hacking & Willenborg, 2012). Coding is also very similar to how a
doctor diagnoses a patient who presents him with various complaints and symptoms. The doctor's job is to diagnose
and choose a treatment on this basis, based on several observations, patient responses, and possibly additional tests
(e.g. blood tests) (Hilden & Habbema & Bjerregaard, 1978a, 1978b, 1978c¢). With a similar approach, the coding
process is the process of assigning the most suitable code for textual recognition in the light of the information
available.

Method

It is the Household Budget Survey (HBS) is the main data source of consumption expenditures, which is applied
to households determined monthly by Turkey Statistical Institute (TURKSTAT). In this survey, the answer to the
question of What is the name, type and detailed description of the spending? is compiled from households. The
conversion of these expenditure definitions into Classification of Individual Consumption According to Purpose
(COICOP) codes is carried out by the interviewer. COICOP is the international classification of consumption
expenditures.

The Code Assignment System (KASIS) has been developed, which analyses the accuracy of the given COICOP
codes. The system outputs the conclusion that the coding made by the interviewer is correct, suspicious,
inadequate and accepted. Another feature of KASIS is whether it can find the most appropriate code for textual
recognition, whether it is coded or not, based on the classification dictionary.

The purpose of this study and the main motivation source is to evaluate the code assignment performance of
KASIS, which has been developed as a solution to the problems in coding and classification. Although the
developed system is available for all classifications with standard classification dictionary, this study is only on
COICORP classification.

In this context, firstly interviewer codes were checked in the 2016-2018 HBS micro data sets by KASIS. Then, the
performance of the system was tested by comparing the results with the codes assigned by the interviewer, by
reassigning the records classified as inadequate and suspicious by two different methods with fuzzy matching
techniques.

Jaro-Winkler distance algorithm is widely used in the record linkage to calculate the similarity between the two
texts. Other popular methods are Jaro, Levenshtein, generalized edit distance and n-gram distance algorithms
(Ariel, 2014). These algorithms were used to calculate the similarity between the definitions written by the
interviewer and the definitions in the classification dictionary, and the most appropriate code was determined based
on these calculated results.
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The first of the methods used in code assignment is to narrow down the code list that may be an alternative to the
words in the definition, and then to assign code to this collapsed list using fuzzy matching algorithms. The other
is to make code assignment using the fuzzy matching algorithms to the wide list of all definitions directly in the
dictionary without narrowing the list of possible codes.

Findings

Considering three years together, the insufficient code rate in all records is 3%. These rates are 5.3% in 2016, 3%
in 2017 and 0.9% in 2018. The suspicious code rate among all records is 0.1%. These rates are 0.2% in 2016, 0.2%
in 2017 and 0% in 2018.

In the code assignment method from the collapsed list; KASIS and the interviewer reach the same result in 29%
of the records. This rate remains at 15.6% in code assignment method from the wide list. The accuracy of the code
assigned by the interviewer is 68% for the first method and 38.4% for the second method.

The number of three, four or five different codes suggestion were made by the system is 12% of the records in the
first method and 45.3% in the second method. In these records, it was concluded that the correctness of the
interviewer coding should be confirmed with expert opinion or one of the codes suggested by KASIS should be
selected by looking at the codes proposed by KASIS with five different fuzzy matching algorithms.

The total number of records in 2016-2018 controlled by KASIS is 6723593. In the first method, it was concluded
that the expert opinion will come into play in 04% of these records and 1.4% in the second method. Considering
which record is correctly classified, which record is classified incorrectly and how to handle these records by the
system; the system has performed an impossible task that can be done by manual methods.

Discussion and Conclusion

Classifications are tools that provide a common language for harmoniously compiling, processing, comparing,
presenting and analyzing data over time. Since the textual expression received from the person who responded to
the survey was converted into codes during the conversion of the human factor, the assigned classification code
may be incorrect even if the received textual expression is correct. Therefore, the results should not be evaluated
only with the initiative of the code-giver, it is necessary to check whether the given codes are given in accordance
with the classification dictionary and to analyze the results. Performing this control manually will not be very
productive considering timeliness, cost and quality with the increase in the number of records to be controlled.

Today, surveys can be done on paper (PAPI), computer assisted personal interview (CAPI), computer assisted
telephone interview (CATI) and computer assisted web interview (CAWI). This study will improve the coding
quality, especially coding consistency, coding precision, reduce survey costs and reduce the interview load that
the interviewer creates during coding, by confirming the accuracy of the coding of the statistical classification
codes coded by interviewers or coders, no matter what survey method is used.

It was demonstrated that the first method applied to the narrowed list of these methods gave better results.
However, in cases where you cannot narrow the list according to the definitions in the dictionary, code verification
using fuzzy matching algorithms must always be a method to be applied.
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Giris

Siniflama, etimolojik anlamda belirlenmis standartlara gore karsilik gelen nesneyi tanimlayan ve Yunanca clasis
kelimesinin Latinceye uyarlanmasi sonucu ortaya ¢ikan bir terimdir (Simdes, Freitas and Rodriguez-Bravo, 2016).
Siniflamalar, farkli cografyalarda yasayan ve farkl diller konusan insanlar arasinda iletisimi saglayan ortak bir
dildir. Bu ylzden belirli standartlar1 saglamalari zorunlu olmaktadir. Bu sayede, aymi standartlara sahip
smiflamalara bagli olarak Uretilen istatistikler tilkeler arasinda karsilastirabilir olma 6zelligini kazanmaktadir. Bu
kapsamda olusturulmus ¢ok sayida siniflama bulunmaktadir. Faaliyet siniflamalari, iirlin siniflamalari, dis ticaret
smiflamalari, amaca gore siniflamalar, cografi simiflamalar, ¢evre siniflamalari, egitim smiflamalari, saglhk
smiflamalar1 ve meslek siniflamalari bu siniflamalardan bazilaridir (TUIK, 2006).

Siniflamalar, alanlarinda uzmanlagsmis Birlesmis Milletler Istatistik Boliimii (UNSD), Avrupa Birligi Istatistik
Ofisi (Eurostat), Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO), Uluslararasi Para Fonu (IMF), iktisadi isbirligi ve Kalkinma
Teskilat1 (OECD), Birlesmis Milletler Egitim, Bilim ve Kiiltiir Orgiiti (UNESCO) gibi uluslararasi kuruluslar
tarafindan gelistirilmektedir (TUIK, 2006). Smiflamalar ile ilgili iiretilecek istatistiklerden her kullanicinin ayni
bilgiyi elde edebilmesi ve istatistiklerin karsilastirilabilir olmasi i¢in ilgili siniflama konusunda uzman uluslararasi
kuruluglar el kitaplar1 ve ayrintili dokiimanlar ile smiflamalar hakkinda diizenli olarak yo6nlendirmeler
yapmaktadir. Bu yonlendirmeler igerisinde sorularin ankette nasil sorulmasi gerektiginden smiflamalarin nasil
kullanilmas1 gerektigine kadar her tiirlii bilgi bulunmaktadir.

Siniflamalarin  kullanildig: istatistikler idari kayitlardan elde edilebilecegi gibi anket yapilarak da
uretilebilmektedir. Anketlerde, cevap veren kisi siiflama konusunda uzman olmadigi i¢in siniflamalar ile ilgili
secenekli sorular sormak her zaman miimkiin olmamaktadir (Schierholz, 2014). Ankette alinan cevap bir
smiflamadaki koda doniistiiriilecek ise cevabin metinsel olarak alinmasi zorunlu olmaktadir. Alinan metinsel
tanima, ilgili siniflamadaki en uygun kod anketdr tarafindan veya kodlayici tarafindan atanmaktadir. Bu ylzden,
smiflama kullanilan her istatistiksel arastirma veya ankette metinsel tanimlara en uygun kodu atamak kaginilmaz
bir is olmaktadir. Kod atama siireci, metinsel tanimin simiflamadaki en uygun koda doniistiirilme islemlerinden
olugmaktadir (Hacking and Willenborg, 2012).

Verilen egitimlere ve yonlendirmelere ragmen anketor hatali kod atama potansiyeline her zaman sahip olmaktadir.
Metinsel ifadelerin kodlara doniistiiriilmesi esnasinda insan faktorii devreye girdigi i¢in alinan metinsel ifade dogru
olsa ve bu ifade dogru kodu bulmaya yetecek kadar ayrintiya sahip olsa bile atanan kod hatali olabilmektedir.
Anketor tarafindan kod atamasi yapilmig kayitlarda kodlama hatasi yapildigini belirleyebilmek i¢in ciddi bir
calisma yapilmasi gerekmektedir. Anketdr tarafindan kod atamasi yapilmis kayitlarm dogrulugu, TUIK te gozle
manuel olarak saglanmaktadir. Ancak, kayit sayisi arttikga bu islemin bu yodntemle verimli bir sekilde
yapilabilmesi miimkiin degildir. Bunun i¢in gerek daha 6nce kod atamasi yapilmamis kayitlara otomatik bir sekilde
kod atamasi yapabilecek gerekse daha dnce anketor tarafindan kod atamasi yapilmis kayitlarin dogrulugunu
kontrol edebilecek bir sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ulusal ve uluslararasi alanda standart bir siniflamanin kullanilmasi karsilastirilabilir istatistik Uretmek icin gerekli
olmaktadir. Bunun yaninda her istatistigin Uretim sirecinin insandan bagimsiz yontemler ve otomasyon ile
yapilmasi maliyet ve dogruluk bakimindan énemlidir. Kodlama faaliyetini yerine getirmek igin farkli yontemler
mevcuttur: manuel kodlama, bilgisayar destekli kodlama ve otomatik kodlama. Kodlama faaliyeti i¢in hangi
secenegin en iyi oldugu kodlamanin karmasikligina bagli olmakla birlikte bu sistemlerin kombinasyonlar1 da
uygulamada kullanilabilmektedir (Schierholz, 2014). Otomatik kodlama, herhangi bir miidahale gerektirmeyen bir
kodlama algoritmasi anlamina gelmektedir.

Clarke ve Brooker (2011), dogrudan insan katilimi olmadan ve bilgisayar tarafindan yapilan metinsel bir tanima
kod atama islemini otomatik kodlama olarak tanimlamaktadir. Bilgisayar programi hangi kodun metne en uygun
oldugunu segebilmelidir. Bu asamada, yazili metinle ilgili agsagidaki sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir (Hacking and
Willenborg, 2012):

1. Yazim sorunlari

2. Dil bilgisi problemleri (kelimeler arasindaki iliskiler, s6z dizilimleri)
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3. Anlamsal problemler (kelimelerin anlami, kavramlar, ciimle pargalari, tek bir climle, birkag ciimle)
4. Yorumlama problemleri (siniflamadaki hangi kod metne en iyi sekilde uyar).

Metinle ilgili diger bir sorunda, siniflama agisindan bakildiginda, bir metnin eksik ifadeler igermesi veya cevabin
iki veya daha fazla kodla ilgili olmasidir. Bu sorun, metnin beklenenden daha ayrintili ifade igermesi nedeniyle de
ortaya ¢ikabilmektedir (Hacking and Willenborg, 2012).

Otomatik kodlamada kullanilacak sistemin tiim bu sorunlara ¢6ziim bulmasi beklenmektedir. Siniflama
probleminin ¢dzliimii, son yillarda makine 6grenmesi ve veri madenciliginin 6nemli ¢alisma alanlarindan biri
olmustur (Aggarwal and Zhai, 2012).

Bethmann vd. (2014), Alman panel arastirmalarinda otomatik meslek kodlamasi i¢in iki tiir olasiliksal denetimli
makine 6grenme algoritmasi uygulamis ve egitim verisi olarak yaklasik 300000 adet manuel kodlanmig meslek
kodu ve tanimlarimni kullanmiglardir. Yazarlar, algoritmanin girdi bilgisi olarak kullanilan egitim verisinin kaliteli
olmast durumunda, meslek kodlarmin otomatik olarak yiiksek basari ile kodlanabilecegi sonucuna varmiglardir.

Belloni vd. (2016), meslek kodlarindaki hatalar1 incelemek amaciyla Hollanda'daki Avrupa'da Saglik, Yaslanma
ve Emeklilik Anketi (SHARE) verilerindeki son ve su anki meslege iligkin agik uglu sorulara verilen cevaplari bir
program kullanarak yeniden kodlamiglardir. Daha dnce yapilan kodlamada hatalar tespit etmiglerdir. Anketlerde,
kodlama kalitesinin 6nemli oldugunu ve genellikle ihmal edildigini belirtmislerdir. Yanlig kodlamalar nedeniyle
hatalarin istatistiksel analizler yapilirken veya ekonometrik modellerde dikkate alinmasi gerektigine vurgu
yapmislardir.

TUIK tarafindan aylik olarak belirlenen hanelere uygulanan ve tiiketim harcamalarinin ana veri kaynagi olan
Hanehalk: Biitce Arastirmasi’nda (HBA), Harcamanin adi, cinsi ve ayrintili tanimi nedir? sorusuna cevap olarak
yazilan tanima uygun Bireysel Tiiketimin Amaca Gore Siiflamasi (Classification of Individual Consumption
According to Purpose - COICOP) kodlar1 anketorler tarafindan verilmektedir. COICOP, tiikketim harcamalarinin
uluslararasi siiflamasidir (TUIK, 2006). Anketor tarafindan atamasi yapilan bu COICOP kodlarinin dogrulugunu
analiz ederek bunun sonucunda anketér tarafindan yapilan kodlamanm dogru, siipheli, yetersiz ve kabul oldugu
sonucunu ¢ikt1 olarak veren ve bu kayitlara yeniden kod atamasi yapan SAS 9.3 W32_7PRO platformunda
istatistiksel analiz i¢in kullanilan bir bilgisayar programlama dili olan SAS dilinde Kod Atama Sistemi (KASIS)
geligtirilmistir.

Bu ¢alismanin amaci ve temel motivasyon kaynagi, kodlama agsamasinda yasanan sorunlara ¢6ziim olarak
gelistirilen KASIS’ in kayitlar1 eslesen, yetersiz, siipheli ve kabul olarak siniflamasi ve bu kayitlara kod atama
performansini degerlendirmektir. Gelistirilen sistem, standart siniflama sozIligli olan tim smiflamalar igin
kullanilabilir olmakla birlikte bu ¢alisma sadece COICOP siniflamasi iizerinedir. Bu kapsamda, ¢aligmada
oncelikle 2016-2018 yilinda TUIK tarafindan uygulanan HBA mikro veri setlerindeki anketor tarafindan kod
atamasi yapilan kayitlar KASIS tarafindan kontrol edilmistir (TUIK, 2016, 2017, 2018). Daha sonra sistemin
yetersiz ve slipheli olarak siniflanan kayitlara iki farkli yontemle bulanik eslestirme teknikleri kullanilarak yeniden
kod atamasi yapilmig ve sistemin atadig1 kodlar ile anketoriin atadig1 kodlar karsilagtirilarak sistemin kod atama
performansi degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada, kod atamasi yapilan kayitlarin dogru sinifta yer alip almadiginin
kontroliinii gergeklestirilecek ve yanlis siifta yer alan kayitlara uygun kod atamasi yapabilecek bir sistemin
tanitimt ve performansi degerlendirilmistir. Metinsel tanim kullanilarak kodlarin otomatik olarak atanabilecegi
gosterilerek literatiire bu alanda katk: saglanmustir.

Yontem
Bu béliimde dncelikle gelistirilen KASIS’ in katmanlari tamitilmistir. Daha sonra kod atama katmaninda kullanilan
kayit baglantist yontemlerinden bulanik eslestirme ve algoritmalar1 anlatilmistir. Son olarak kod atama katmaninda
kullanilmak tizere iki farkli yontem agiklanmustir.

Katmanlar

KASIS’ in, Sekil 1°de goriilecegi iizere dort farkli katmani bulunmaktadar.
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Kod Atama
Katmani

Siniflama
Katmani

Dil Bilgisi Katmani

Sekil 1. KASIS’ in katmanlar1

Dil Bilgisi Katmani: Bu katmanlarin birincisi, dil bilgisi katmanidir. Bu katmanda anketor tarafindan yazilmis
harcama tanimi bilyiik harfe doniistiiriilmekte ve Tiirk¢e karakterlerden arindirilmaktadir. Ayni igslemler siniflama
sozliigiindeki tanimlara da uygulanarak sozliikte yer alan ve anketor tarafindan yazilmig harcama tanimlar
kelimelerine ayrilmaktadir.

Eslestirme Katmani: Katmanlardan ikincisi eslestirme katmanidir. Bu katmanda kelimelerine ayrilmig harcama
tanimi ile kelimelerine ayrilmig siniflama sozliigiindeki tanimlar karsilagtirilmaktadir. Anketoriin yazdigi harcama
taniminin kelimelerinin sozliikkteki hangi kod veya kodlarm taniminin kelimelerini maksimum olarak icerdigi
bulunmaktadir.

Siniflama Katmani: Katmanlardan iiciinciisi, siniflama katmanidir. Bu katmanda maksimum kelime eslesmeleri
bulunan harcama tanimlar1 ve sozliik tanimlari siniflanmaktadir. Burada dort durum ortaya ¢ikmaktadir:

1. Eslesen kod: Anketoriin yazdig1 harcama tanimindaki kelimeleri maksimum sayida iceren COICOP simiflama
sozliigiindeki tanim tekse ve bu tanima karsilik gelen kod anketoriin atadigi harcama kodu ile aynrysa kayit
eslesen olarak siniflanmaktadir.

2. Sipheli kod: Anketdrin yazdigi harcama tanimindaki kelimeleri en ¢ok igeren COICOP siniflama
sozlugiindeki tanim tekse ve bu tanima karsilik gelen kod anketdriin atadigi harcama kodu ile farkliysa kayit
stipheli olarak siniflanmaktadir.

3. Yetersiz kod: Anketoriin yazdigi harcama tanimindaki kelimeleri iceren COICOP siniflama s6zliigiindeki tanim
birden fazlaysa kayit yetersiz olarak siniflanmaktadir.

4. Kabul kod: Anketoriin atadigi kod sistem tarafindan onerilen alternatif kodlarin arasinda varsa, anketdriin
atadig1 kod ile alternatif olarak onerilen kodlarin ilk bes basamagi ayn1 ve anketdriin tanimi ile verilebilecek
alternatif kod sayis1 besten azsa kayit kabul olarak siniflanmaktadir.

Kod Atama Katmani: Katmanlardan sonuncusu, kod atama katmanidir. Bu katmanda, siniflamasi yetersiz ve
stipheli olarak yapilmis kayitlara bulanik eslestirme teknikleri ile kod atamas1 yapilmaktadir.

Kayit Baglantisi

Kayit baglantisi, bir veya daha fazla veri tabanindan gelen kayitlarin ayni kayit olduguna karar verme islemidir
(Wright, 2011). Kay1t baglantisi, bu ¢aligma kapsaminda anketoriin yazdigi tanim ile standart COICOP siniflama
sozligiindeki tanimin ayni olup olmadigina veya eslesip eslesmedigine karar verilmesi asamasinda
kullanilmaktadir.

Kayit baglantisi, nesne tanimlama (Tejada, Knoblock and Minton, 2001), veri temizleme (Do and Rahm, 2001),
yaklagik baglant1 veya yaklasik birlestirme (Gravano et al., 2001), bulanik eslestirme (Ananthakrishna, Chaudhuri
and Ganti, 2002) ve varlik ¢oziimlemesi (Benjelloun, Garcia-Molina, Su and Widom, 2005) kavramlar1 ile de
tanimlanmaktadir.
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Temel olarak deterministik ve olasiliksal olmak fizere iki tiir kayit baglanti yontemi bulunmaktadir (Statistics
Canada, 2016). Deterministik veya olasiliksal yontem se¢imi, baglanti degiskenlerinin mevcudiyeti ve kalitesine
baglidir. Degiskenler yiiksek kalitede oldugunda, olasiliksal yontemlere gore deterministik bir yaklasim siklikla
tercih edilmektedir (Gu, Baxter, Vickers and Rainsford, 2003). Daha diisiik bir veri kalitesi oldugunda, olasiliksal
bir yaklagim siklikla segilmektedir (van Herk-Sukel, 2012).

Uygulamada, veri hacmi arttikca deterministik ve olasiliksal ydntemlerin kombinasyonu da birlikte
kullanilmaktadir (Ariel, 2014). Bulanik eslestirme yontemi genellikle benzersiz bir tanimlayici mevcut
olmadiginda veya degiskenler yetersiz kalitede oldugunda kullanilmaktadir. Yontem, adint Fellegi ve Sunter
tarafindan gelistirilen olasilik ¢ercevesinden almakta ve bu yontemde hesaplamalari gergeklestirmek i¢in gelismis
bir yazilim gerekmektedir (Statistics Canada, 2016).

Sekil 2°de, ¢cogu istatistik ofisi tarafindan kullanilan bulanik eslestirme siirecinin sematik gosterimi yer almaktadir.
Uygulamada, iki veri tabaninin baglanmasi zorunlu degildir, ayni anda birden fazla veri tabani da
baglanabilmektedir (Statistics Canada, 2016).

inceleme

Eslesti Eslesmedi Potansiyel
eslesti

-‘

Sekil 2’ye gore; kayit baglantisinda otomatik bir yontem kullaniltyor olsa bile sistemin performansini test etmek
amaglt olarak son adim her zaman manuel bir inceleme siireci olmaktadir. Jaro-Winkler mesafe algoritmast, iki
metin arasindaki benzerligi hesaplamak igin olasiliksal kayit baglantisinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Diger
popiiler yontemler; Jaro, Levenshtein, genellestirilmis diizenleme mesafesi ve n-gram mesafe algoritmalaridir
(Ariel, 2014).

Sekil 2. Bulanik eslestirme siireci

Anketor tarafindan yazilan harcama tanimlart ile siniflama sozliigiindeki tanimlarinin benzerligini hesaplamak i¢in
bu algoritmalar kullanilmig ve atamasi yapilacak en uygun kod hesaplanan bu algoritma sonuglarina gore
belirlenmistir.

Kullanilan Yoéntemler

Kod atama katmaninda, daraltilmis listeden kod atama ve genis listeden kod atama olmak iizere iki farkli yontem
kullanilmustir.

Daraltilmis Listeden Kod Atama: Bu yontemde; KASIS’ in dilbilgisi, eslestirme ve smiflama katmanlaridan
gecirilerek yetersiz ve slipheli olarak siiflanmis olan kayitlara kod atama katmaninda kod atamasi yapilmaistir.
Smiflama katmaninda yetersiz veya siipheli olarak smiflanmig kayitlar i¢in eslestirme katmaninda kag tane
alternatif kodun ve tanimin karsilik geldigi ve bunlarin neler oldugu sistem tarafindan bilinmektedir. Bu yontemde
bulanik eslestirme algoritmalar1 eslestirme katmaninda belirlenen bu kod ve tanimlar ile sinirli kalmak kosuluyla
uygulanmuistir.
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Genis Listeden Kod Atama: Bu yontemde; KASIS® in dilbilgisi, eslestirme ve smiflama katmanlarindan
gegirilerek yetersiz ve siipheli olarak smiflanmis olan kayitlara kod atama katmaninda kod atamasi yapilmustir.
Birinci yontemin aksine bu yontemde bulanik eslestirme algoritmalari, listede daraltma uygulanmadan sozliikte
bulunan tiim kod ve tanimlar i¢in uygulanmistir.

Bulgular

Kod atamasi yapilirken kullanilabilecek iki degisik yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasimlardan ilki, elimizdeki
tiim kayitlara tekrar kod atamasi yapmak ve bu kodlar ile anketoriin atadigi kodlart kiyaslamaktir. Bu yaklagimin
secilmesi durumunda anketdr tarafindan kodlamasi dogru olarak yapilmis kayitlar i¢in gereksiz yere kod atamasi
yapilmig olacaktir. Bu ¢alismada, bu yontem tercih edilmemistir

Bu ¢aligmada tercih edilen diger yaklagimda ise, kod atamasi1 dogru olan kayitlar1 digerlerinin igerisinden ayirarak
kalan kayitlara kod atamasi yapmaktir. Bunun i¢in Oncelikle anketdr tarafindan hangi kaydin hatali olarak
kodlandiginin bilinmesi gerekmektedir. Bu anlamda, KASIS iyi bir ¢6ziim saglamaktadir.

Anketor tarafindan kod atamasi yapilmis kayitlar KASIS araciligiyla kontrol edilmis ve kayitlari eslesen, yetersiz
ve slipheli olarak siniflamalar1 yapilmigtir. 2016-2018 yillarindaki toplam kayit sayis1 6723593°tiir. Yillara gore
elde edilen sonuglara Sekil 3’te yer verilmistir.

Yillara gére kodlarin dagilimi

93,5
ggo 919°%° 915

53 5549565
0,20,20,00,1 3,0 9,93,0 154,956 54
-

Eslesen Siipheli Yetersiz Kabul

w2016 W 2017 2018 Genel Toplam

Sekil 3. Yillara gore kodlarm dagilimi

Sekil 3’e gore; eslesen ve kabul olarak siniflanmis kayitlar dikkate alindiginda tiim kayitlarin %96,9 unda anketor
kodlamasi ile ayni sonuca ulagilmistir. Diger bir ifadeyle, anketor kodlamasinin dogrulugu teyit edilmistir. Tim
kayitlar igerisinde yillara gore yetersiz ve siipheli kodlarin yiizdesel dagilimina Cizelge 1°de yer verilmistir.

Tablo 1. Yillara gore yetersiz ve siipheli kodlarn yiizdesel dagilimi

Yil Yetersiz Supheli Toplam |
2016 [ 5,3 0,2 [ 5,5
2017 [ 3,0 02l 3,2
2018 [ 0,9 o0l 0,9

Toplam | | 3,0 0,1 | 3,1

Tablo 1’e gore; yetersiz ve siipheli kodlarin toplamina bakildiginda en basarili y1l %0,9 ile 2018 yili olurken en
basarisiz y1l %5,5 ile 2016 yili olmustur. Bu sonuglara bakarak, anketérler tarafindan tanimlarin her gegen yil daha
iyl yazildigim1 ve dogru kodlama yapildigmi soyleyebiliriz. Siniflamasi yetersiz ve silipheli olarak yapilmis
kayitlara, anketoriin yaptig1 kodlamanin dogrulugunu teyit edebilmek veya yeni bir kod 6nerebilmek amaciyla
anketoriin yazdig1 tanimdan yola ¢ikarak yeniden kod atamasi yapilmistir. Yetersiz ve siipheli olarak siniflamasi
yapilan kayit sayist 212056 dir. KASIS ile kod atamast yapilirken iki ayr1 yontemde bes farkli bulanik eslestirme
algoritmasi kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. iki farkh yénteme gére yapilan KASIS kod atama sonuglari

Agiklama Daraltilmig listeden kod atama| %  |Genis listeden kod atama| %
Kod atamasi yapilan kayit sayisi 212056| 100,0 212056| 100,0
Anketdriin atadigi 10 basamakli kodun dogru oldugu kayit sayisi 61512 29,0 33126| 156
Anketdriin atadifi 10 basamakli kodun yanlis oldugu kayit sayisi 150544 71,0 178930 844
KASiS tarafindan 1 kod Gnerisi yapilan kayit sayisi 124967 589 82891 39,1

KASIS"in dinerdigi kodun ilk bes basamat ile anketiriin atadigr

82785 33,0 48255 22,8

kodun ilk bes basamaginin ayni

KASIS'in dnerdidi kadun ilk bes basamad ile anketdiriin atadigi

, . 42182 199 4636|163

kodun ilk bes basamaginin farkh
KASIS tarafindan 3 kod Bnerisi yapilan kayit sayisi 20928 99 39671 18,7
KASiS tarafindan 4 kod Gnerisi yapilan kayit sayisi 832 20 51064| 24,1
KASIS tarafindan 5 kod 8nerisi yapilan kayit sayisi | 01 5304 25

Tablo 2’ye gére; daraltilmis listeden kod atama yonteminde, kayitlarin %29 unda, KASIS ile anketdr ayni sonuca
ulagmustir. Bu oran, genis listeden kod atama yonteminde %15,6’da kalmistir. Bu kayitlarda anketoriin atadigi 10
basamakli COICOP kodlarmimn dogrulugu teyit edilmistir.

Anketoriin atadig1 10 basamakli COICOP kodlarinin hatali oldugu kayitlarin orani, ilk yontem i¢in %71 iken ikinci
yontem igin %84,4°diir. Bu kayitlar igin, KASIS’ in tek kod 6nerdigi kayit oran1 ilk yéntemde %58,9 iken ikinci
yontemde bu oran %39,1°de kalmistr.

Anketoriin atadig1 10 basamakli kodun hatali oldugu kayitlar incelendiginde; ilk yontemde kayitlarin %39 unda
KASIS’ in 6nerdigi kodun ilk bes basamag: ile anketdriin atadigi kodun ilk bes basamaginin ayni oldugu
gbriilmiistiir. Tkinci yontemde, bu oran %22,8 seviyesinde kalmistir. Bu kayitlarda anketdriin atadig1 kodun dogru
olarak kabul edilebilecegi sonucuna ulasilmistir.

Bu sonuglar neticesinde, anketoriin atadigi kodun dogrulugu sistem tarafindan teyit edilen kayitlarin orani ilk
yoéntem icin %68 (%629+%39), ikinci yontem igin %38,4 (%15,6+%22,8) olmustur.

Sistemin onerdigi kodun ilk bes basamag ile anketoriin atadigi kodun ilk bes basamaginin farkli oldugu kayit
sayis1 ilk yontemde 42182 ve ikinci yontemde 34636’dir. Bu kayitlarda KASIS’ in 6nerdigi kodun kullanilmas1
onerilmektedir.

[k yéntemde kayitlarin %12’sine ve ikinci yontemde %45,3’iine sistem tarafindan (g, dort veya bes farkli kod
onerisi yapilmistir. Bu kayitlarda, KASIS® in bes farkli bulanik eslestirme algoritmasi ile dnerdigi kodlara
bakilarak anketdr kodlamasinin dogrulugunun uzman goriisii ile onaylanmasi gerektigi veya KASIS tarafindan
onerilen kodlardan birisinin segilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

KASIS ile kontrol edilen 2016-2018 yillarindaki toplam kayit sayis1 6723593 tiir. Ilk yontemde bu kayitlarin
%04’linde ve ikinci yontemde %1,4’iinde uzman goriigiiniin devreye girecegi sonucuna ulagilmigtir.

Yillara gore anketoriin atadigi kod ile sistemin 6nerdigi kodlarin dagilimi Sekil 4°te verilmistir.
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Yillara gire anketdriin atadif ile sistemin dnerdigi kodlann dagilim, %

oriin atadig ile si i Anketoriin atadig ile sistemin Anketdrin atadigiile sistemin Anketdrin atadgiile sistemin
dnerdigi ked aym Bnerdigi kod farkl dnerdigi kod aym dnerdigi kod farkl

Daraltlmis listeden kod atama yontemi Genis listeden kod atama ydntemi

m2016 w=2017 w2018

Sekil 4. Yillara gore anketor atadig: ile sistemin dnerdigi kodlarm dagilimi

Sekil 4’e gore, 212056 kayda uygulanan daraltilmis listeden kod atama yonteminde anketdriin atadigi kod ile uyum
orant en yiiksek y1l %53,7 ile 2018 y1li olmustur. Uyum oran1 bakimindan ikinci y1l %30,7 ile 2017 ve {iglincii y1l
%23,8 ile 2016 y1l1 olmustur. Genis listeden kod atama ydnteminde, basarili yil siralamasi degismemistir. %19 ile
2018 y1l1 birincei, %16,2 ile 2017 y1l1 ikinci ve %14,7 ile 2016 y1l1 tigiincii y1l olmustur.

Yillara gore anketoriin atadigi kodun hatali oldugu kayitlara sistemin onerdigi kod sayilarma gore dagilimi
Sekil 5’te verilmistir.

Yillara gore anketdriin atadift kodun hatah oldugu kayitlara sistemin 6nerdigi kod sayilarina gére dagilim, %

845 833

52,5

389
34,1 302 2B 28,6 77 31,0

159
2% 25 19 02 03 01 30 32 21
KASIS tarafindan 1 KASIS tarafindan 3 KASIS tarafindan 4 KASIS tarafindan 5 |KASiS tarafindan 1 KASIS tarafindan 3 KASIS tarafindan 4 KASiS tarafindan 5
kod onerisi yapilan kod dnerisi yapilan kod onerisi yapilan kod dnerisi yapilan kod Gnerisi yapilan kod dnerisi yapilan kod Gnerisi yapilan kod onerisi yapilan
kayit kayit kayit kayit kayit kayit kayit kayit

Daraltilmis listeden kod atama yontemi Genis listeden kod atama ydntemi

m2016 w2017 w2018

Sekil 5. Yillara gore anketoriin atadigt kodun hatali oldugu kayitlara sistemin 6nerdigi kod sayilarina gére dagilimi

Sekil 5’e gore, daraltilmis listeden kod atama yonteminde bir adet kod 6nerisi yapilan oransal olarak en yiiksek y1l
%84,5 ile 2016 yil1 olmustur. Tkinci y1l %83,3 ile 2017 ve iiciincii y1l %66,8 ile 2018 yil1 olmustur. Genis listeden
kod atama yonteminde, basaril1 y1l siralamasi degismemistir. %52,5 ile 2016 yil1 birinci, %38,9 ile 2017 y1l1 ikinci
ve %34,1 ile 2018 y1l1 tigiincii y1l olmustur.

Sistemin 3 farkli kod onerisi yaptig1 ylizdesel dagilimlara bakildiginda; 2017 yilinda daraltilmus listeden kod atama
yontemi lehine yontemler arasinda farklilik bulunmaktadir. Ayni farklilik, sistemin 4 farkli kod onerisi yaptig: ii¢
yilda da bulunmaktadir.

Yillara gore sistemin onerdigi kod ile anketoriin atadigi kodun ilk bes basamagina gére dagilimi Sekil 6’da
verilmistir.
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Yillara gére sistemin dnerdigi kod ile anketdriin atadifi kodun ilk bes basamagina gore dagilin, %

KASis'in 6nerdigi kodun ilk bes KASiS'in 6nerdigi kodun ilk bes KASiS'in dnerdigi kodun ilk bes KASis'in tnerdigi kodun ilk bes
basamag ile anketériin atadig kodun basamag ile anketériin atadig kodun |basamag ile anketdriin atadifi kodun  basamag ile anketdriin atadii kodun
ilk bes basamaginin aym ilk bes basamaginin farkh ilk bes basamagimin aym ilk bes basamagnin farkh

Daraltilmis listeden kod atama yontemi Genig listeden kod atama yéntemi

m2016 m2017 w2018
Sekil 6. Yillara gore sistemin dnerdigi kod ile anketoriin atadig1 kodun ilk bes basamagina gore dagilimi

Sekil 6’ya gore, daraltilmig listeden kod atama ydnteminde sistemin 6nerdigi kodun ilk bes basamagi ile anketdriin
atad1g1 kodun ilk bes basamaginin ayni oldugu en yiiksek y1l %70,3 ile 2017 yili olmustur. Ikinci y1l %67,2 ile
2018 ve {iglincii y1l %64,1 ile 2016 y1l1 olmustur. Genis listeden kod atama yonteminde, %67,9 ile 2018 yil1 birinci,
%63,5 ile 2017 yil1 ikinci ve %55 ile 2016 yili iigiincii y1l olmustur.

Yillara gore yetersiz ve siipheli kodlar ile tim kodlar igerisindeki kod atama sonuglar1 Sekil7’de verilmistir.

‘illara gore kod atama sonuclan, yetersiz ve sipheli kodlar icerisinde, %

512 B34
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illzra gore kod atama sonuglan, tiim kayitlar igerisinde, %
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Sekil 7. Yillara gore kod atama sonuglari, yetersiz ve siipheli kodlar igerisinde ve tiim kodlar igerisinde

Sekil 7 incelendiginde; daraltilmis listeden kod atama yontemine gore 2016 yilinda siipheli ve yetersiz kodlarin
%11,8’lik kismi i¢in uzman goriistiniin gerekli oldugu sonucuna ulagilmistir. Bu oran; 2017 yilinda %11,6 ve 2018
yilinda %15,4 olmustur. Bu kayitlar i¢in, KASIS’ in bes farkli bulanik eslestirme algoritmasi ile dnerdigi kodlara
bakilarak uzman goriisii ile anketdr kodlamasinin dogrulugunun onaylanmasi gerektigi veya KASIS tarafindan
onerilen kodlardan birisinin se¢ilmesi gerektigi sonucuna ulagilmstir.

Daraltilmig listeden kod atama yontemine gore 2016 yilinda tim kayitlarin %0,2’lik kismi ve 2017 yilinda
%0,1’lik kismi i¢in uzman goriisiine bagvurulmasi gerektigi sonucuna ulagilmistir. Genis listeden kod atama
yonteminin secilmesi durumunda ise, ilk yontemden biraz daha fazla kayitta uzman goriigiine bagvurulmasi
gerektigi ortaya ¢ikmustir.
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Tartisma ve Sonu¢

GUnumiizde anketler, kagit tizerinde (PAPI), bilgisayar destekli yiiz yiize gorisme (CAPI), bilgisayar destekli
telefon goriismesi (CATI) ve bilgisayar destekli web goriismesi (CAWI) seklinde yapilabilmektedir.

Ankete cevap veren kisiden alinan metinsel ifadelerin kodlara doniistiiriilmesi esnasinda insan faktorii devreye
girdigi i¢in alinan metinsel ifade dogru olsa bile atanan siniflama kodu hatali olabilmektedir. Bu bakimdan, farkli
toplumlarda farkli deger yargilarina ve algilara sahip insanlarin yasadigi da géz oniinde bulundurularak ve
insandan uzaklasan ve insan etkisinin olmadig1 sistematik olarak ¢alisan bir kod atama sisteminin gelistirilmesi
onem arz etmektedir. Bu yiizden sadece kod verenin inisiyatifi ile sonuglar degerlendirilmemeli, verilen kodlarin
simiflama sozliigline uygun olarak verilip verilmediginin kontrol edilmesi ve sonuglarinin analiz edilmesi
gerekmektedir. Bu kontroliin manuel olarak yapilmasi kontrol edilecek kayit sayisinin artmasi ile birlikte
harcanacak zaman, olusacak maliyet ve elde edilecek kalite diigiiniildiigiinde verimli olmayacaktir.

Otomatik kodlamada genellikle bir listedeki kayitlara kodlama yapilmaktadir. Bu tiirden bir algoritma basarili bir
sekilde calistiginda, atanan kod daima tek bir kod olmaktadir. Otomatik kodlama uygulamalarinda genellikle
denetimli makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Denetimli makine 6grenmesinin basarisi biyiik 6l¢tide
bagimsiz degiskenlerin tahmin giicline ve egitim veri setinin boyutuna baghdir. Yani, egitim veri setinin hacmi ne
kadar biiyiik ise modelin 6grenmesi o denli iyi olmaktadir (Keogh, 1995). Bu tip uygulamalarda modelin iyi
6grenebilmesi i¢in kullanilacak egitim veri setinin de dogrulugunun teyit edilmesi gerekmektedir. Aksi halde,
yanlg 6grenen model yanls sonuglar tiretecektir. Gelistirilen bu sistemin diger sistemler {izerindeki en 6nemli
Ustlinligli egitim veri setine ihtiyag duymamasidir. Sistem, sifir noktasindan itibaren kayit sayisi arttik¢a
ogrenmesini de artirmaktadir. Bu sistemin, diger sistemlere gore iic iistiinliigii bulunmaktadir. ilki, bu sistem
makine 6grenmesinde kullanilacak egitim veri setinin dogrulugunun teyit edilmesinde ve temizlenmesinde
kullanilabilir. Ikincisi, bu sistem diger sistemlerin yaptig1 gibi otomatik kod atama sistemidir. Sonuncusu ise, bu
sistemin eslesen olarak sinifladigi kayitlar bir bagka denetimli makine 6grenme uygulamasinda egitim veri seti
olarak kullanilabilir.

Bu calisma, hangi anket yontemi kullanilirsa kullanilsin anketorler veya kodlayicilar tarafindan kodlanmig
istatistiksel siniflama kodlarinin dogrulugunu teyit ederek veya gerektiginde kodlamanin diizeltilmesini saglayarak
kodlama kalitesini, Ozellikle de kodlama tutarliligini, kodlama hassasiyetini artiracak, anket maliyetlerini
distirecek ve anketoriin kodlama esnasinda olusturdugu gériisme yiikiinii azaltacaktir.

Calisma kapsaminda daha 6nce anketdr tarafindan kodlamas yapilarak sonuglari TUIK tarafindan kamuoyu ile
paylasilmis olan 2016-2018 yillar1 arasindaki veri iizerinde sistemin etkinligi test edilmistir. Anketdr tarafindan
kodlamanin dogrulugunun sistem tarafindan teyit edilemedigi kayitlara iki farkli yontem kullanilarak tekrar kod
atamasi yapilarak sonuglar ortaya koyulmustur. Buradaki amag tanima gore sistem tarafindan kod atamasi siipheli
bulunan veya tanimi kod atamasi yapabilecek kadar ayrint1 icermeyen kayitlari veri setinden dislamadan 6nce
aragtirmacilara alternatif bir yontem sunmanin yaninda bulunan bu eksiklikleri sonuglari resmi olarak agiklanmis
verileri diizeltebilmek igin bir ydntem énermektir.

Kod atamasinda kullanilan yontemlerden ilki 6nce tammda yer alan kelimelere gore alternatif olabilecek kod
listesini daraltmak daha sonra daraltilmis bu listeye bulanik eslestirme algoritmalarini kullanarak kod atamasi
yapmaktir. Digeri alternatif olabilecek kod listesini daraltmadan direkt olarak sozliikte yer alan tim tanimlarin
oldugu genis listeye bulanik eslestirme algoritmalarin1 kullanarak kod atamasi yapmaktir.

Bu yontemlerden daraltilmig listeye uygulanan ilk yontemin daha iyi sonug verdigi ortaya konulmugtur. Ancak
sozliikte yer alan tanimlara gore listeyi daraltamadiginiz durumlarda bulanik eslestirme algoritmalarini kullanarak
kod atamasi veya dogrulamasinin yapilmasi her zaman bagvurulmasi gereken bir yontem olmak zorundadir.

Sistem tarafindan hangi kaydin dogru siniflandigi, hangi kaydin yanlis siniflandigi ve yanlis siniflanan bu kayitlara
nasil bir islem yapilacagi bilgisinin verildigi diisliniildiigiinde; sistem manuel yontemlerle yapilabilmesi imkansiz
bir gorevi yerine getirmektedir. Otomatik kodlama programlarinin performansimi karsilastirmak igin genellikle
kullanilan kriterler; verimlilik, giivenilirlik ve hiz olmaktadir. Ancak, bu kriterler mutlak degildir (Riviere, 1995).
KASIS ile kayitlarin %96,9’una anketor ile aym kod atamas1 yapilarak bu kayitlarda yapilan kodlamanin dogru
oldugu sonucuna varilmistir.
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Roessingh ve Bethlehem (1983), aile harcama anketinde ti¢ farkli yontemle otomatik kod atamasi gerceklestirerek
ve %94, %85, %78 oranlarinda dogru kodlamaya ulagsmislardir.

Yeni Zelanda istatistik Ofisi, Census 2013 verilerinde meslek ve okul sonrasi yeterlilik degiskenlerini kodlamak
icin SVM algoritmasint kullanmislardir. Her iki degigken i¢in test verilerinde %50 dogruluk oranina ulagmislardir
(Chu and Poirier, 2015).

Tourigny ve Moloney (1997), 1991 Kanada Niifus Sayimi1’ nda yer alan yedi farkli degisken i¢in yapilan otomatik
kodlama sonucunda %92’lik dogruluk oranina ulagsmiglardir.

Haslinger (1997), Avusturya Nifus Sayimi’ ndaki caligilan yer degiskenine %96, egitim degiskenine %92 ve
iktisadi faaliyet degiskenine %50 oraninda otomatik kodlama ile kod atamasi yapabilmistir.

Otomatik kodlama sisteminin dogru kodu atama performansi, kullanilan siniflamanin ve verinin karmagikligina
bagl olarak degisebilmektedir. Ancak genel bir perspektif sunabilmesi agisindan, KASIS’ in kod atama
performansi benzer sistemler ile karsilastirildiginda basarili oldugu sonucuna ulasilmis ve KASIS’ in atadig
kodlar ile anketoriin atadigi kodlar karsilastirildiginda aralarinda bir fark olmadig: belirlenmistir. Anketériin kod
atamasi yapmasi yerine otomatik yontemlerle kod atamasi yapilmasi Onerilmektedir. Bu sayede, kodlama
konusunda anketorlerin lizerindeki is yiikii azalmis olacaktir.

Calisma kapsaminda, TUIK tarafindan kamuoyu ile paylasilmis olan veri iizerinde sistemin etkinligi test edilmistir.
Bunun yerine, KASIS’ in direkt olarak istatistik iiretim asamasinda kullanilmasi dnerilmektedir. KASIS” in tiretim
asamasinda kullanilmasi sonucunda, anket sonuglar1 kamuoyu ile paylasilmadan 6nce kodlamada yapilan hata ve
eksiklikler giderilmis, kodlama kalitesi artirilmig ve sonucunda maliyetlerde azalma saglanmis olacaktir.
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