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Oz: Calisma, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2019 yilinda gergeklestirilen Cocuk isgiicii Arastirmas1 mikro veri
setini kullanarak, ¢ocuk is¢iligi konusunu makine 6grenimi modelleri ile analiz etmektedir. 5-17 yas grubundaki ¢ocuklarin
calisma durumu, egitim faaliyetleri ve ailevi sorumluluklar: gibi faktorler incelenerek g¢ocuk isciligini etkileyen unsurlar
belirlenmistir. Yas grubu, ¢ocuklarin ¢aligma durumunu en fazla etkileyen bagimsiz degisken olup, erkek ¢ocuklarin ¢aligma
orani kizlara gore daha yiiksektir. Egitimine devam etmeyen ¢ocuklarin ¢alisma olasiligi ise artis gostermektedir. Cocuklarin
¢alisma durumu; Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting ve SVM makine 6grenimi modelleri kullanilarak tahmin
edilmistir. Modellerin performanslari; dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 Skoru metrikleri ile
degerlendirilmistir. Random Forest ve SVM modelleri, F1 Skoru agisindan en yiiksek performans: gostermistir. Elde edilen
bulgular, ¢ocuk isciligini etkileyen faktdrlerin makine 6grenmesi modelleri ile derinlemesine anlasilmasina katkida bulunmakta
ve uygulanacak politikalarin veri temelli sekillendirilmesinin dnemini vurgulamaktadir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenimi, Cocuk Isgiicii Arastirmasi, Y6netim Bilisim Sistemleri, Mikro Veri, XGBoost.

Child Labor Forecasting with TurkStat Micro Data: Performance Analysis of Machine
Learning Models

Abstract: The study analyzes the issue of child labor with machine learning models using the micro dataset of the Child Labor
Force Survey conducted by the Turkish Statistical Institute (TurkStat) in 2019. Factors affecting child labor are identified by
examining factors such as the working status, educational activities and family responsibilities of children in the 5-17 age
group. Age group is the independent variable that affects the working status of children the most, and boys are more likely to
work than girls. Children who do not continue their education are more likely to work. The working status of children is
estimated using Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting and SVM machine learning models. The performance of the
models was evaluated with accuracy, precision, recall and F1 Score metrics. Random Forest and SVM models showed the
highest performance in terms of F1 Score. The findings contribute to an in-depth understanding of the factors affecting child
labor with machine learning models and emphasize the importance of shaping policies based on data.

Key words: Machine Learning, Child Labor Survey, Management Information Systems, Microdata, XGBoost.
1. Giris

Cocuk is¢iligi; kiiresel ¢apta ekonomik, sosyal ve kiiltiirel ¢esitli faktdrlerin etkisiyle ortaya ¢ikan énemli bir
toplumsal sorun olarak tanimlanmaktadir. Uluslararas1 Calisma Orgiitiine (ILO) gére, 5-17 yas arasindaki fertleri
kapsamaktadir. Cocuk is¢iligi; kiiresel anlamda 6nemli bir toplumsal sorun olup, ekonomik, sosyal ve kiiltiirel
faktorlerin bir sonucu olarak ortaya cikmaktadir [1]. Uluslararast Calisma Orgiitii'niin (ILO) &nerileri
dogrultusunda, ¢ocuk isciligiyle miicadele kapsaminda gergeklestirilen aragtirmalar, g¢ocuklarin ¢aligma
kosullarini, egitim durumlarini ve sosyal yasantilarint detayl bir sekilde analiz etmektedir. Calismada kullanilan
mikro veri seti, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2019 yilinda gergeklestirilen Cocuk Isgiicii
Aragtirmasindan (CIA) elde edilmistir [2]. Arastirma 5-17 yas grubundaki cocuklarm istihdam durumlarini, egitim
faaliyetlerini ve ailevi durumlarini inceleyerek, ¢ocuk is¢iliginin mevcut durumunu degerlendirme ve ¢ozim
onerileri gelistirme amaci giitmektedir.

Calismada, gocuk isgiicline dair cinsiyet, yas grubu, egitime devam durumu, en son bitirilen okul, hane halki
sorumlusunun ¢alisma durumu ve g¢ocuklarin istihdam durumu degiskenleri ele alinmig ve makine dgrenmesi
modelleri kullanilarak analizler ve tahminlemeler yapilmistir. Ayni1 zamanda, bagimsiz degiskenlerin model
performanslart {izerindeki etkileri analiz edilerek, ¢ocuk is¢iliginin dnlenmesine yonelik politika Onerilerinde
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bulunulmustur. Calisma, akademik literatiire katki saglarken, politika yapicilar i¢in somut veri tabanli bulgular
sunmaktadir. Ekonomik analizlerde ve yapilan tahminlemelerde, gelismis veri analitigi model ve yontemleri
giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Gelistirilen modeller, biiyiik veri setlerini islemekte ve karmasik iliskiler
ile egilimleri anlayarak, analizcilere kapsamli, yorumlanabilir ve degerli bilgiler sunmaktadir [3]. Makine 6grenimi
modellerinin geleneksel modellere kiyasla daha genig bir degisken yelpazesi ile ¢aligabilmesi ve karmasik
etkilesimleri modelleyebilmesi, ¢alismada tercih edilmesine neden olmustur. RandomForest, XGBoost ve
Gradient Boosting ve benzeri modeller, 6zellikle biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk ve giivenilir sonuglar elde
edilmesine olanak saglayarak, analizlerin etkinligini artirmaktadir.

Geleneksel istatistiksel yontemler, regresyon analizleri, lojistik regresyon ve ANOVA gibi teknikler, belirli
kosullar altinda ve sinirli degiskenler ile etkili olabilmektedir [4]. Biiyiik veri setleri ve ¢ok boyutlu veri yapilari
s0z konusu oldugunda, geleneksel yontemler ve modeller yetersiz kalmakta ve karmagik iliskileri aciga
¢ikaramamaktadir [5]. Buna karsilik, makine 6grenmesi modelleri ise, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinden
0grenme yetenegi sayesinde, geleneksel yontemler ile asilamayan birgok zorlugu kolaylikla agabilmektedir [6].
Makine 6grenimi modellerinin tercih edilmesinin temel nedeni, verinin karmasikligini ve gesitliligini daha iyi
yonetebilme yetenegidir [7].

2. Literatiir Taramasi

Yapilan galigmalar, geleneksel istatistiksel yontemlerin kapsamli veri kiimelerindeki karmasik iligkileri ve
gizli kaliplar1 ortaya ¢gikarmada yetersiz oldugunu ve daha gelismis teknik ve modellerin kullanilmasi gerekliligini
gostermistir [8]. Makine 6grenimi model ve algoritmalar1 kullanilarak, daha genis bir degisken yelpazesini dikkate
alan daha dogru tahmin modelleri gelistirilebilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalari, daha genis bir degiskenler
dizisini ve bunlarin etkilesimlerini dikkate almakta ve ¢ok daha kapsamli yaklasimlar sunmaktadir [9].

Coépoglu’nun [10] “Tiirkiye’de Cocuk Isciligi” ¢alismasi, ¢ocuk isciliginin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel
nedenlerini kapsamli bir sekilde ele alarak, bu durumun birey ve toplum iizerindeki olumsuz etkilerini ortaya
koymaktadir. Cocuk is¢iligi; yoksulluk, egitime erisim kisitliliklari, go¢ ve kiiltiirel faktorler ile iligkilendirilmistir.
Caligmada, ozellikle egitimden yoksun kalan gocuklarin fiziksel ve psikolojik gelisimlerinin zarar gordiigii
vurgulanmistir. Calisma; ¢ocuk is¢iliginin azaltilmasi i¢in egitim imkanlarinin artirilmasi, yasal diizenlemelerin
etkinlestirilmesi ve sosyal politikalarin gézden gegirilip giiclendirilmesi gerekliligini savunmaktadir.

Giil ve Oztiirk [11] ¢alismalarinda; cocuk isciliginin ekonomik, sosyal ve kiiltiirel nedenlerini kavramsal
gergevede incelemis, bu durumun ¢ocuklarin fiziksel ve zihinsel gelisimlerine zarar verirken toplumsal sorunlart
da derinlestirdigini vurgulamistir. Caligmada, yoksulluk, egitimsizlik ve goc¢iin gocuk is¢iligini tetikleyen baglica
faktorler oldugu belirtilmistir. Ayrica, cocuklarin egitimden uzaklagmalarinin kisir bir dongii meydana getirdigi;
egitimsizlik, issizlik ve yoksullugun birbirini besleyerek toplumun refahini olumsuz etkiledigi anlatilmistir. Cocuk
isciligiyle miicadelede yoksullugu azaltici politikalar, nitelikli egitim firsatlar1 sunulmasi ve sosyal koruma
mekanizmalarinin gelistirilmesi dnerilmistir.

Tosunoglu ve arkadaglar1 [12], makine &grenmesi modellerinin egitim bilimlerindeki uygulamalarini
incelemistir. 2015-2020 yillar1 arasinda yayimlanan 184 makale {lizerinde yapilan igerik analizi sonucunda, en stk
kullanilan algoritmalarin karar agaglari (%22,5), destek vektor makineleri (%17,8) ve Naive Bayes (%14,2) oldugu
belirlenmistir. Calismalarin ¢ogu deneysel veya uygulamali olup, lisans dgrencileri ile ve veri tabanlarindan elde
edilen verilerle gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alisma, egitimde makine 6grenmesi kullanimina dair egilimleri
ortaya koyarak literatiire onemli katkilar sunmaktadir.

Eris Dereli [13], TUIK’in 2019 yili Cocuk Isgiicii Arastirmasi mikro verilerini kullanarak, Tiirkiye’deki
¢ocuk istihdamini etkileyen faktorleri analiz etmistir. Calisma; kiz gocuklarinin ¢alisma olasiliginin erkek
¢ocuklara gore daha diisiik oldugunu, egitimine devam eden ¢ocuklarin istihdam olasiliginin azaldigini ve anne-
baba egitim seviyesinin artmasinin ¢ocuk is¢iligini azaltti§in1 ortaya koymustur. Ayrica, ¢gocuk yaginin artmasi ve
ebeveynlerin igsiz olmasinin istihdam olasiligini artirdigr tespit edilmistir. Calisma, ¢ocuk isciligi ile miicadelede
kadinlarin egitimi ve istihdam politikalarina yonelik 6neriler ile literatiire 6nemli katkilar sunmaktadir.

Komiiryakan ve Caglayan [14] ¢alismalarinda, Tiirkiye’deki ¢ocuk is¢iligini etkileyen sosyal, ekonomik ve
demografik faktorleri; simetrik (Logit ve Probit) ve asimetrik (Log-log ve Clog-log) modelleri kullanarak analiz
etmiglerdir. Caligsma; Tiirkiye’ nin gocuk is¢iligi oraninin diinya ortalamasinin altinda olmasina ragmen, Avrupa ve
Kuzey Amerika tilkelerine kiyasla iki kat daha fazla oldugunu gostermistir. Calismada; ¢ocuk isciliginin 6zellikle
15-17 yas araligindaki erkek cocuklar ile kii¢iik kardesi bulunan ve kalabalik hanelerde yasayan bireylerde
yogunlastig1r bulunmugstur. Elde edilen bulgulara gore, ¢ocuk isciligini onlemeye yonelik politikalarda hedef
gruplara odaklanmanin 6nemi vurgulanmaktadir.
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Yardimcioglu [15], ¢ocuk isciligiyle miicadelede Avrupa Birligi’nin “Kurumsal Siirdiiriilebilirlik Durum
Tespitine Dair Direktif Onerisi”ni detayl sekilde ele almistir. Calisma, cocuk isciliginin fiziksel ve zihinsel gelisim
iizerindeki olumsuz etkilerini vurgulamaktadir. Sirketlere tedarik zincirleri boyunca insan haklari ihlallerini
onleme ve raporlama yiikiimliiliikleri getirilmektedir. Cocuk is¢iligini engellemek adina denetim mekanizmalari
olusturmas1 ve cezai ve idari sorumluluklar tistlenilmesi dngoriilmektedir. Yapilan diizenlemenin, ¢ocuk is¢iligi
ile miicadelede kiiresel 6lgekte dnemli bir hukuki adim oldugu ve Tiirkiye dahil birg¢ok iilkedeki politikalar i¢in
yol gosterici oldugu anlatilmaktadir.

Ozdemir ve arkadaslar1 [16], Tiirkiye’de gocuk isciliginin saglik ve sosyal yasam kosullar1 {izerindeki
etkilerini incelemistir. Calisma; ¢ocuk is¢iliginin fiziksel, zihinsel ve sosyal gelisimi olumsuz yonde etkiledigini
ve bu durumun egitimden kopus, yoksulluk dongiisiiniin devami gibi sonuglara yol ac¢tigin1 ortaya koymustur.
Calismada, ¢ocuklarin ¢aligsma kosullarinin iyilestirilmesi ve ¢ocuk is¢iliginin 6nlenmesi adina sosyal politikalarin
etkin bigimde uygulanmasinin 6nemi vurgulanmistir. Cocuk refahinin artirilmasina yonelik yapilacak ¢aligmalarda
kapsaml1 veri temelli yaklagimlarin gelistirilmesi gerektigi ifade edilmistir.

3. Metodoloji

Calismada kullanilan metodoloji, siniflandirma performansini iyilestirmek igin farkli makine 6grenimi
modellerini géstermeyi amaglamaktadir. Analizlerde, ¢esitli veri 6n isleme teknikleri, model egitim siirecleri,
ozellik ¢ikarimi yontemleri kullanilmustir. Biiytik veri, ¢esitlilik, hiz ve hacimden otiirii ¢esitli zorluklara yol
acmaktadir [17]. Makine 6grenmesi veriye dayali problemlerin ¢dziimiinde, uygun algoritmalar ile modelleme
yapmay1 hedefleyen bir ¢esit hesaplama disiplinidir [18].

3.1. Yazihm ve Donanim

Veri analizi ve makine 6grenimi siireglerinin yiiksek verimlilik ile gergeklestirilebilmesi i¢in ¢alismada giiglii
bir donanim kullanilmistir. Windows 11 Pro isletim sistemiyle ¢alisan 64-bit Intel64 Family 6 Model 142 Stepping
10 islemciye sahip bir bilgisayar tercih edilmistir. Cihaz, genis veri kiimelerinin islenmesi ve modellerin hizli
egitimi i¢in yeterli olan 16 GB RAM barindirmaktadir. Analiz siireglerinde Python programlama dili
kullanilmistir. En giincel siirtim olan Python 3.12.7 tercih edilerek, veri analizi ve bilimsel hesaplama siireglerinde
genis bir kiitiiphane desteginden (NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow, Keras vs.) faydalanilmistir.
Calismalarin daha verimli ve anlasilir bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in platform olarak, Jupyter Notebook 7.2.2
stirlimii tercih edilmistir. Bu platform, kodlama, veri gorsellestirme ve agiklamalarin entegre bir yapida
sunulmasin saglayarak analiz siireclerini kolaylastirmaktadir.

3.2. Veri Seti

Verilerin resmi kaynaklardan elde edilmesi, diger arastirmacilarin benzer analizler yapmasina olanak
tanimakta, ayn1 zamanda giivenilir ve kamuya agik veri kaynaklarmin kullanimini da tesvik etmektedir [19].
Caligmada, orijinal mikro veri setinde yer alan eksik veriler temizlenmis ve analizlere uygun hale getirilmistir.
25.190 gozlem igeren veri setinde, biri bagimli ve 5’1 bagimsiz olmak iizere toplamda 6 degisken bulunmaktadir.
Cocugun calisip ¢alismadigi durumunu ifade eden COCUK CALISAN degiskeni, bagimli degisken olarak
secilmis ve diger degiskenler bagimsiz degigkenler olarak analizlerde kullanilmistir. Veri setinde yer alan
degiskenlerin isimleri, agiklamalar1 ve kodlama segenekleri Tablo 1’de sunulmustur. Veri setinde bulunan
degiskenler; 5-17 yas arasindaki ¢ocuklarin cinsiyet, yas grubu, egitim durumu ve istthdam gibi demografik ve
sosyal dzelliklerini belirtmektedir.
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Tablo 1. Calismada kullanilan veri seti, degiskenler ve agiklamalari.

Degisken Ad1 Aciklama Kodlama Secenekleri

CINSIYET Cinsiyet 1: Erkek 2: Kadin

1: 5-11 yas

2:12-14 yas

YAS GRUP Yas grubu (5-17 yas arasi) 3:15-17 yas

0: Bir okul bitirmeyen

1: Tlkokul

2.1: Genel ortaokul

3.1: Genel lise

OKUL BITEN En son bitirilen okul 3.2: Mesleki veya teknik lise
1: Egitime devam eden

EGITIM DEVAM | Egitime devam durumu 2: Egitime devam etmeyen
1: istihdamda
2: Issiz

HHS DURUM Hanehalki sorumlusunun ¢alisma durumu | 3: isgiiciine dahil olmayan
0: Istihdamda

COCUK CALISAN | 5-17 yas grubundaki isttihdam durumu 1: istihdamda degil

3.2. Veri On isleme

Veri 6n igleme, veri setinin analiz ve modelleme i¢in hazir hale getirilmesi siirecidir. Bu asamada
gerceklestirilen islemler, modellerin dogrulugunu ve genel performansini énemli 6lgiide etkilemektedir [20].
Modellerin egitilmesi esnasinda, ihtiya¢ duyulmayan ve ¢ok fazla eksik degerler igeren siitunlar, veri setinden
cikarilmustir. Hedef (bagimli) degisken, “Istihdamda” degeri icin 0 ve “Istihdamda degil” degeri icin 1 olacak
sekilde ikili formata doniistiiriilmiistiir. Kategorik degiskenler, makine 6grenmesi algoritmalariyla uyumlu hale
getirilmek i¢in sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Ardindan, doniistiiriilen veri seti, egitim (%80) ve test (%20)
setlerine ayrilmistir. Sayisal veriler, Standard Scaler kullanilarak o6lgeklendirilmistir. Bu iglem, o6zellikler
arasindaki 6lgek farkliliklarini gidererek modelin daha etkili 6grenmesine yardimci olmaktadir [21]. Matematiksel
olarak bu islem Denklem 1’de gosterildigi sekilde ifade edilmektedir:

7= CiD) )

g

Burada, x oOlgeklendirilecek olan 6zellik degerini, p bu ozelligin ortalamasini, o bu 6zelligin standart
sapmasini ve z 0l¢eklendirilmis sonucu ifade etmektedir.

3.3. Modellerin Performans Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesinde analizi gergeklestirilen modellerin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek
icin ¢esitli metrikler ve yontemler kullanilmaktadir [22]. Calismada, makine o6grenmesi modellerinin
performanslari, Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru ve Dogruluk (Accuracy) metrikleri ile
Olciilmiistiir. Bu metriklerin, matematiksel formiilleri sirasiyla Denklem 2, 3, 4 ve 5°te ifade edilmistir.
Denklemlerde, DP dogru pozitif, YP yanlis pozitif, DN dogru negatif ve YN yanlis negatiftir. Ayrica, tahminlerin
dogrulugunu gorsel sekilde degerlendirebilmek i¢in karmasiklik matrisleri de kullanilmistir.

DP

Kesinlik (Precision) = Soivp ()
_ DP

Duyarlilik (Recall) = PN 3)

F1 Skoru = 2 X KesinlikxDuyarhlik (4)

Kesinlik+Duyarhlik
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DP+DN

Dogruluk (Accuracy) = P TDNIYPITN 5)

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skoru
ve Dogruluk metrikleri, farkli senaryolarda modelin giiciinii ve zayifliklarini belirtmesi agisindan énemlidir [22].

4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenimi, bilgisayar kullanimi ile verilerin analiz edilerek 6grenilmesi ve tahmin yapma yetenegi
kazandirmay1 hedefleyen bir bilim dalidir. Cozliim siireglerinde farkli matematiksel ve istatistiksel modeller
kullanilmakla birlikte, modellerin se¢imi veri kiimesinin tiiriine ve 6zelliklerine gore belirlenmektedir.

4.1. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, Gradient Boosting algoritmalarinin gelistirilmis bir versiyonudur ve yiiksek performans gosteren
modellerden birisidir. Makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir.
Hizli ve yiiksek dogruluk oranlar1 sunmasi, onu veri bilimi yarigsmalar1 ve biiylik 6l¢ekli projelerde popiiler hale
getirmistir. XGBoost, son yillarda makine 6grenmesi alaninda en basarili ve yaygin kullanilan yontemlerden
birisidir. Gereksiz e-postalarin siniflandirilmasi (Spam), reklam eslestirme, dolandiricilik tespiti ve fiziksel
olaylardaki anomali tespiti gibi bir¢ok alanda etkili sonug¢lar sunmaktadir [23]. XGBoost, dogru tahminler
iretmede etkili oldugunu ispatlamistir ve birgok alternatif makine Ogrenimi yaklasimina gore hesaplama
avantajlari sunmaktadir [24]. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve karmasik problemlerde sagladig etkili performans,
XGBoost’u popiiler bir tercih haline getirmektedir.

XGBoost, gradyan artirma algoritmasina dayali olarak ¢alisan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu teknik,
bir hata fonksiyonunu en aza indirmek igin bir dizi zayif dgreniciyi sirayla birlestirmeyi ve boylece tahmin
dogrulugunu artirmayi igerir [23]. XGBoost, dlgeklenebilirligi ve esnekligi nedeniyle popiilerlik kazanmis ve
gradyan artirma kiitiiphanesi iginde giderek yiikselen bir topluluk 6grenme yontemi haline gelmistir. Torbalama
ve istifleme gibi yaygin olarak kullanilan diger topluluk yontemlerinin yani sira, boosting algoritmasi kategorisine
giren bir topluluk 6grenme algoritmasi olarak kabul edilir [25]. Extreme Gradient Boosting’in kisaltmasi olan
XGBoost, gradient boosting ailesinin bir pargasidir ve zayif 6grenenleri giiglii 6grenenlere doniistiirmeyi amaglar.
Bir topluluk 6grenme algoritmasi olarak XGBoost, boosting yaklasimini kullanarak birden fazla karar agacini
saglam bir siniflandiriciya entegre etmektedir [26]. Modelin tahmin fonksiyonu Denklem 6’da gosterilmektedir:

9 =Yk=1 (), fu €F (6)

XGBoost, her iterasyonda hatay1r minimize etmek i¢in gradyan inis algoritmasini kullanir ve bu sayede
modelin dogrulugunu artirir. Modelin genel kayip fonksiyonu Denklem 7’deki gibidir:

L(¢) = Zie1 L 90 + Zk=1 (i) ()

4.2. RandomForest (Rastgele Orman)

RandomForest, farkli alt veri setlerinde birden fazla karar agacinin birlesiminden olusmaktadir. Random
Forest, smiflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan, topluluk 6grenme metoduna dayanan bir makine
Ogrenimi algoritmasidir. Bu algoritma, birden fazla karar agacini bir araya getirerek her bir agacin zayifliklarim
dengelemekte ve daha giiglii ve dengeli bir model olusturmaktadir [27]. Random Forest, egitim veri setinden bir¢ok
bootstrap 6rnegi ¢ekmektedir (her drnek, orijinal veri setinin rastgele se¢ilmis 6rneklerini igermektedir). Her bir
bootstrap drnegi igin bagimsiz bir karar agaci kurulur. Her agag, veri setinin farkli bir alt kiimesi iizerinde egitilir.
Her diigimdeki boliinme islemi, tiim 6zellikler yerine rastgele secilen bir alt kiime kullanilarak yapilir. Bu,
modelin varyansini azaltmaya yardimci olur ve agaglar arasi korelasyonu diisiiriir. Siniflandirma igin tahmin
yapilirken genelde Denklem 8’de gosterildigi gibi bir ifade kullanilmaktadir:

y = mod{yy, Yz, ., Yu} (®)
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Burada, y;, y,, ..., ¥, her bir karar agacinin tahmin ettigi sinif etiketleridir ve mod fonksiyonu en sik rastlanan
etiketi belirlemektedir.

4.3. CatBoost (Category Boosting)

CatBoost, makine 6greniminde 6zellikle kategorik verilerle galismak i¢in optimize edilmis, giiclii bir gradyan
artirma algoritmasidir. Ismi “Category Boosting” ifadesinden kisaltilmis olup, diger gradyan artirma
algoritmalaria gore kategorik degiskenleri otomatik olarak islemektedir. Bu 6zelligi, kategorik verilerin birden
fazla doniistiirme islemine tabi tutulmasimi gerektirmedigi i¢in kullanici dostu bir deneyim sunar. CatBoost,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogruluk oranlari ile 6ne ¢ikmaktadir. Model, overfitting (asirt
o0grenme) riskini azaltmak i¢in ¢esitli diizenleme tekniklerini igerir ve veri dengesizliklerinden kaynaklanabilecek
hatalar1 minimize etmeyi amaglar. Ayrica, paralel hesaplama kapasitesi sayesinde, biiylik veri kiimelerinde hizli
egitim siiregleri sunmaktadir.

CatBoost’un bir diger avantaji ise, yerlesik GPU destegi sayesinde egitim siireclerini hizlandirabilmesi ve
daha genis veri setlerinde etkili performans saglayabilmesidir. Model hiperparametreleri kolayca optimize
edebilmektedir, bu durum da modelin farkli veri setlerine uyarlanabilmesini saglamaktadir. CatBoost, Yandex
firmasi tarafindan gelistirilmistir ve 6zellikle kategorik verileri etkili bir sekilde isleyebilmektedir. Gelistirilen
model, kategorik Ozelliklerin dogrudan islenmesini saglayarak on isleme ihtiyacini azaltmakta ve modelin
dogrulugunu artirmaktadir [28]. CatBoostun tahmin dogrulugu, 6zellikle kategorik degiskenlerin yogun oldugu
veri setlerinde belirgin bir sekilde gozlemlenmektedir.

4.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilan, giiglii ve
esnek bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu yontem, siniflari en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem bulmaya
odaklanir ve dogrusal olarak ayrilabilir verilerde oldukga etkili sonuglar verir. Dogrusal olarak ayrilamayan veri
setlerinde ise kernel fonksiyonlar1 kullanilarak yiiksek boyutlu uzaylara gegis saglanir ve siniflandirma dogrulugu
artirtlir. SVM, metin ve goriintii tanima, biyometrik tanimlama, finansal tahminler ve biyoinformatik gibi ¢esitli
alanlarda basartyla uygulanmaktadir. Ozellikle, siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde etkinligi kanitlanmistir
[29].

Destek Vektor Regresyonu (DVR), Destek Vektdr Makineleri (DVM) prensiplerini regresyon problemlerine
genisleten bir makine 6grenme teknigidir. DVR, tiim 6rnek noktalariin hiper diizlemden toplam sapmasini en aza
indiren optimal bir hiper diizlem bulmay1 amaglamaktadir [30]. DVR’de algoritma, egitim drneklerine dayali
olarak optimum bir regresyon hiper diizlemi olusturur ve noktalar1 hiper diizleme yakin tutarak ayrimi en aza
indirmeye ¢alisir [31]. SVR modeli, hiper diizlem ile egitim verileri arasindaki marj1 en iist diizeye ¢ikarmak i¢in
ikinci dereceden bir optimizasyon problemini ¢ézer ve noktalari belirli bir hata toleransi dahilinde etkili bir sekilde
kapsar. DVR, giris verilerini dogrusal olmayan islevler araciligiyla diisiik boyutlu bir uzaydan yiiksek boyutlu bir
ozellik uzayma esleyerek ve ardindan 6rnek noktalarin bu hiper diizleme miimkiin oldugunca yakin diismesini
saglamak i¢in yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda optimum bir hiper diizlem arayarak ¢aligir [32]. Bu siireg, egitilmis
veri kiimesine minimum mesafeyi saglayan hiper diizlemi bulmay1 ve veri orneklerine iyi uymasi igin hiper
diizlemi optimize etmeyi i¢erir. DVR’nin prensibi, hiper diizlemden en uzaktaki drneklerin geometrik mesafesini
en aza indiren ve veri dagilimini etkili bir sekilde yakalayan optimum hiper diizlemi aramaktir. Modelin
matematiksel ifadesi Denklem 9’da gosterilmistir.

y = Xita(a; = a)K(x;, x) + b (©)

Burada, y tahmin edilen degeri, a i ve a i"* Lagrange carpanlarini, K(x i,x) ¢ekirdek fonksiyonunu, b bias
terimini ve x_i egitim verisini temsil etmektedir. SVR, dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlari (lineer, polinomial, radyal bazli fonksiyonlar gibi) kullanir. Cekirdek fonksiyonu K(x 1,x), yiiksek
boyutlu uzayda veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri 6l¢gmektedir.

5. Bulgular

Calismada, TUIK tarafindan 2019 yilinda gerceklestirilen Cocuk Isgiicii Arastirmasi verileri kullamlarak, 5-
17 yas grubundaki gocuklarin istihdam durumlari, egitim siiregleri ve ailevi sorumluluklarina dair kapsamli
analizler yapilmistir. Caligmanin temel amaci, gocuk isciligini etkileyen faktorleri tespit ederek bu alanda etkin
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sosyal politika Onerileri sunmaktir. Cocuklarin yas, cinsiyet, egitim durumu ve ailevi kosullar gibi demografik
ozellikleri, makine 6grenimi modelleri ile analiz edilerek ¢ocuk is¢iliginin dinamiklerini daha iyi anlamak
hedeflenmistir.

Makine 6grenimi modellerinin kullanimi, geleneksel modellere kiyasla daha genis degisken yelpazesini analiz
etme ve karmasgik iligkileri modelleme imkani1 sunmaktadir [33]. Kullanilan Random Forest, SVM, XGBoost ve
CatBoost modelleri; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri ile degerlendirilmistir. Analizler sonucu
elde edilen bulgular, ¢cocuk isciligi ile miicadelede veri temelli politika dnerilerinin 6nemini ortaya gikartmistir.

Cocuklarin Yas Dagilimi

13220

12000 +

10000 4

@ 8000 -
>
©
w
x
H 6092
S 6000 - 5878
v}

4000 -

2000 +

0 T T T
5-11 yas 12-14 yas 15-17 yas
Yas Gruplan

Sekil 1. 0-17 Yas grubundaki ¢ocuklarin yas dagilimu.

Sekil 1°’de 0-17 yas grubundaki ¢ocuklarin yas dagilimi yer almaktadir. Grafikte gocuklarin yas dagilimi
incelendiginde, 5-11 yas grubu 13.220 ¢ocuk ile en kalabalik grup olarak dne ¢ikmaktadir. Yas ilerledik¢e gocuk
sayisinda azalma gozlenirken, 12-14 yas grubu 6.092, 15-17 yas grubu ise 5.878 ¢ocuk ile en kii¢iik niifusa sahip
grubu olusturmaktadir.

Egitime Devam Durumu Dagilimi
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Sekil 2. Egitime devam durumu.
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Sekil 2’de goriildiigii lizere, 22.014 ¢ocuk egitimine devam ederken, 3.176 ¢ocuk ise egitimine devam
etmemektedir. Egitime devam etmeyen veya edemeyen ¢ocuklar, ekonomik ya da ailevi nedenlerden otiirii risk
altinda olup, bunlara yonelik destek politikalar1 biiyiik nem tasimaktadir. Egitime devam durumu dagilimi analiz
edildiginde, ¢ocuklarin biiyiik bir kisminin (%87,4) egitime devam ettigi, ancak %12,6’lik bir kesimin egitimden
kopmus oldugu goriilmektedir. Bu durum, genel olarak egitim sisteminin kapsayici oldugunu gostermekle birlikte,
3.176 ¢ocugun egitime devam etmemesi, dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir sorundur. Egitime devam etmeyen
¢ocuklarin, ¢ocuk isciligi riski altinda oldugu degerlendirilmektedir. Soruna ¢6ziim i¢in; burs programlari, gesitli
ekonomik destekler ve okula yeniden geri doniis projeleri benzeri ¢oziim Onerileri gelistirilebilir.

Cocuklarin Calisma Durumu Dagilimi
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callsnl'layan (;allisan
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Sekil 3. Cocuklarin ¢aligma durum dagilimi.

Sekil 3°te, ¢ocuklarin ¢aligma durumu dagilimi gosterilmektedir. Grafikte, cocuklarin gogunlukla ¢alismadigt
ancak %4,5’lik bir kesimin ¢alismak zorunda kaldig1 goriilmektedir. Ekonomik yetersizlikler, ailevi sorumluluklar
veya sosyal faktorler bu duruma sebep olabilir. Cocuk is¢iliginin 6nlenmesi i¢in ¢esitli dnlemlerin alinmasi 6nem
arz etmektedir. Cesitli egitim tesvikleri, aile destek programlar1 ve denetim mekanizmalarinin giiclendirilmesi
benzeri almacak onlemler kritik nemdedir.
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Sekil 4. Cinsiyete gore ¢cocuklarin ¢alisma durumu.
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Sekil 4°te, ¢alisan ¢ocuklarin ¢ogunlugunu erkekler (818 kisi) olustururken, kizlar ise 310 kisi ile daha diisiik
bir orana sahiptir. Bu durum, erkek ¢cocuklarin ekonomik faaliyetlere daha fazla katildigini, kiz ¢ocuklarinin ise ev
ici sorumluluklara yonelebilecegini gostermektedir. Mikro verilerden elde edilen analiz sonuglari, cinsiyete dayali
farkliliklarin ¢ocuk is¢iliginde belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 2, dort farkli makine 6grenmesi modelinin siniflandirma performansini gosteren metrikleri ifade
etmektedir. Random Forest ve SVM, F1-Skoru agisindan en yiiksek performans: sergilerken, XGBoost ve
CatBoost modelleri birbirlerine yakin sonuglar vermistir. Metriklerin her biri model performanslarmi farkli
acilardan degerlendirmektedir.

Tablo 2. Makine 6grenmesi modelleri ve metrikleri.

Modeller Dogruluk (Accuracy) | Kesinlik (Precision) | Duyarhlik (Recall) | F1-Skoru (F1-Score)
Random Forest 0,761 0,953 0,761 0,830
XGBoost 0,757 0,954 0,757 0,828
SVM 0,760 0,953 0,760 0,830
CatBoost 0,759 0,954 0,759 0,829

Dogruluk, tiim tahminlerin dogru olma oranini ifade etmektedir. Yani, modelin toplam dogru tahminlerinin,
toplam tahminlere orami gosterilmektedir. Tablo 2’deki dogruluk degerleri %75,7 ile %76,1 arasinda
degismektedir. Random Forest modeli, %76,1 ile en yiiksek dogruluga sahiptir. Ancak dogruluk, dengesiz veri
kiimelerinde yaniltict olabileceginden, tek basina model performansini 6lgmede yeterli bir metrik degildir.

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilenlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yani, yanlis
pozitifleri azaltma yetenegini lger. Kesinlik, 6zellikle yanlis pozitiflerin maliyeti yliksek oldugunda 6nemli bir
metriktir. Tabloya gore, tiim modellerin kesinlik degeri oldukca yiiksektir (yaklasik %95,3-95,4). Bu da modellerin
dogru pozitif tahmin yapma konusunda basarili olduklarin1 gostermektedir.

Duyarlilik, ger¢ek pozitiflerin ne kadarini dogru tahmin edebildigimizi ifade eder. Yanlis negatifleri
azaltmada dnemli bir metriktir. Ornegin, bir hastalik teshisi senaryosunda, duyarlilik diisiikse bircok hasta yanlis
sekilde saglikli olarak siniflandirilabilir. Tabloda Random Forest ve SVM modelleri %76,1 ile en yiiksek
duyarliliga sahiptir.

F1-Skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve dengesiz veri kiimelerinde genel basariy1 daha
iyi temsil eder. Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglamay1 hedefler. Tabloya gore, Random Forest ve
SVM modelleri %83 F1-Skoru ile en iyi performansi sergilemektedir. Bu, bu modellerin kesinlik ve duyarlilig
dengeli bir sekilde optimize ettigini gdstermektedir.

Sekil 5’te dort farkli makine 6grenmesi (a)Random Forest b)XGBoost c)SVM d)CastBoost) modelinin
karmagsiklik matrislerini gostermektedir. Matrislerde, gercek ve tahmin edilen siniflar gosterilmektedir. Tiim
modellerde Gergek Pozitif siniflarda ytiksek basari gozlenirken, yanlis negatifler (pozitif olan ancak negatif tahmin
edilen) daha dikkat gekici bir farklilik olusturmaktadir. Ornegin, Random Forest modeli 1171 yanlis negatif tahmin
yaparken, XGBoost ve CatBoost modellerinde bu say1 1194 ve 1185 olarak goriilmektedir.

Ote yandan, Negatif Sinifta yanlis pozitif tahminler oldukca diisiik seviyelerdedir. XGBoost ve CatBoost
modelleri, yanlig pozitif sayisin1 30 ile minimize ederek diger modellere kiyasla bu alanda daha iyi performans
sergilemektedir. Genel olarak, tiim modeller dengeli sonuglar iiretmis olsa da CatBoost ve XGBoost modelleri
negatif sinifta biraz daha iyi performans gostermektedir.

XGBoost, 0zellikle daha hizli bir egitim siireci sunmasi ve ¢ok daha karmasik veri yapilarinda 6ne ¢ikmasi
ile dikkat ¢ekerken, CatBoost’un kategorik verileri otomatik olarak islemesi, hiperparametre optimizasyonuna
duyarli olmast ve GPU destegi sunmasi, 6zellikle kategorik degiskenlerin yogun oldugu veri setlerinde daha
basarili olmasimi saglamaktadir. Bununla birlikte, CatBoost modeli, negatif siniftaki tespitlerde daha az hata
yaparak bu alanda 6ne ¢ikmigtir. XGBoost ise genelde daha diisiik dogruluk oranlarina karsin, biiyiik veri
setlerinde daha iyi genelleme yapma kapasitesine sahiptir.
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Modellere Gore Karmasiklik Matrisleri
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Sekil 5. Modellerin a)Random Forest b)XGBoost ¢)SVM d)CastBoost karmasiklik matrisleri.
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Sekil 6. Modellerin a)Random Forest b)XGBoost ¢)SVM d)CastBoost 6zellik nem dereceleri.
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Sekil 6’da biitiin modellerin 6zellik 6nem dereceleri gosterilmistir. Sekil 6a’da yer alan Random Forest
modelinde, YAS GRUP degiskeni en kritik etkiye sahip degiskendir; onu EGITIM_DEVAM ve OKUL BITEN
degiskenleri takip etmektedir. Sekil 6b’deki XGBoost modelinde de YAS GRUP agik ara en yiiksek 6nem
derecesinde olup; EGITIM_DEVAM ve OKUL BITEN degiskenleri ise daha diisiik oranlarda etkili olmustur.
Sekil 6c’deki SVM modelinde, EGITIM DEVAM baslica belirleyici etken olurken, OKUL BITEN ve
YAS GRUP gorece diisiik fakat ters yonde bir etki ortaya koymustur. Son olarak, Sekil 6d’de yer alan CatBoost
modelinde YAS GRUP degiskeni yine en yiiksek onem dereceli degisken olarak 6n plana ¢ikarken,
EGITIM_DEVAM ise ikinci sirada yer almistir. Elde edilen sonuglar, yas grubunun ¢ocuk isgiicii istihdaminda
kilit bir rol oynadigin1 ve egitime devam etme durumunun da biiylik 6l¢iide belirleyici bir faktor oldugunu
gostermektedir. Modellerin farkli 6grenme stratejilerine bagli olarak 6zelliklerin 6nem dereceleri de farklilik
gostermektedir. Ozellik Snem analizlerinin dikkate alinmasi, tahmin performansini arttiran kritik bir unsurdur.

Tiim Modeller icin ROC Egrileri
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Sekil 7. Modellerin ROC egrileri.

Sekil 7, biitiin modeller i¢cin ROC egrilerini ve AUC (Egri Altindaki Alan) degerlerini gostermektedir. ROC
egrisi, modellerin siniflandirma performansin1 Dogru Pozitif Orani (TPR) ve Yanlis Pozitif Oran1 (FPR) tizerinden
degerlendirmektedir. XGBoost ve CatBoost modellerinin AUC degerlerinin 0.87 oldugu, Random Forest ve SVM
modellerinin ise 0.86 degerinde oldugu goriilmektedir. Tiim modellerin egrileri birbirine olduk¢a yakin olup,
siniflandirma performanslar tutarli ve basarilidir. Rastgele tahmin ¢izgisinin tizerinde konumlanan bu egriler,
modellerin rastgele siniflandirmadan anlamli 6l¢lide daha iyi performans sergiledigini ifade etmektedir.
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Modellerin Ogrenme Egrileri
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Sekil 8. Modellerin a)Random Forest b)XGBoost c)SVM d)CastBoost 6grenme egrileri.

Sekil 8, modellerin égrenme egrilerini egitim boyutuna bagl olarak gostermektedir. Ogrenme egrileri;
modellerin egitim ve dogruluk skoru arasindaki iliskiyi incelemekte ve modelin asir1 6grenme (overfitting) veya
yetersiz 6grenme (underfitting) durumlarini analiz etmeye olanak tanimaktadir. Sekil 8a’da Random Forest
modeline ait 6grenme egrisinde, egitim skoru (kirmizi ¢izgi) ile dogrulama skorunun (yesil ¢izgi) genel olarak
birbiriyle yakin seyrettigi goriilmektedir. Egitim veri seti boyutu arttikca skorlar arasinda ciddi bir farklilik
olusmamasi, modelin asir1 6grenme egiliminin diisiikk oldugunu belirtmektedir. Sekil 8b’de XGBoost modelinde
de benzer bigimde egitim ve dogrulama skorlarinin birbirlerine yakin seyrettikleri goriilmektedir. Ancak 6zellikle
kiigiik veri boyutlarinda, egitim skoru ve dogrulama skoru arasinda kismen daha belirgin dalgalanmalar
gozlemlenebilmektedir. Veri seti boyutu arttikca bu dalgalanmalar azalmakta ve daha istikrarli bir diizeye
oturmaktadir. Sekil 8c’de SVM modelinin 6grenme egrisinde, diisiik veri boyutlarinda egitim skoru ile dogrulama
skoru arasinda zaman zaman daha keskin farkliliklar olustugu izlenmektedir. Bu durum, modelin baglangi¢
asamasinda veriye uyum saglarken dalgalanma yasadigimi gostermektedir. Ancak veri miktar: arttikga, egitim ve
dogrulama skorlar1 daha dengeli bir héle gelmekte ve skorlar arasindaki makas daralmaktadir. Sekil 8d’de
CatBoost modelinde hem egitim hem de dogrulama skorlarinin gorece stabil bir sekilde artig gosterdigi
goriilmektedir. Modellerin egitim skorlart ve dogrulama skorlart arasinda kiigiik farkliliklar gériinmektedir. Bu
durum da modellerin asir1 uyum (overfitting) sorunu yasamadigini gostermektedir. Kesisen egriler, modellerin
egitim verisi ve dogrulama verisi iizerinde benzer performanslar sergileyerek, genel anlamda dogru genellemeler
yaptiklarina isaret etmektedir.

6. Sonug

Makine 6grenimi modellerinin, karmasik iliskileri ve etkilesimleri anlamlandirma yetenekleri, politika
yapicilar ve akademisyenler igin biiylik firsatlar barindirmaktadir. Yapilan ¢alisma, Tiirkiye’de g¢ocuk is¢iliginin
nedenlerini ve etkilerini analiz etmek iizerine, makine 6grenimi modellerinin 6ngdrii potansiyelini degerlendiren
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bir aragtirma niteligi tasimaktadir. Analizlerde kullanilan veri seti, TUIK 2019 Cocuk Isgiicii Arastirmas1 mikro
verilerinden olusmakta olup, 5-17 yas arast ¢ocuklarin istihdam, egitim durumu, demografik 6zellikleri ve ailevi
kosullar1 gibi ¢ok boyutlu 6zelliklerini kapsamaktadir.

Resmi bir veri kaynaginin kullanilmasi, elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve gegerliligini artirirken,
Random Forest, SVM, XGBoost ve Gradient Boosting modelleri ile yapilan analizler, veri odakl: stratejik politika
gelistirme siireglerine O6nemli katkilar saglamaktadir. F1 Skoru gibi metriklerin kapsamli bir sekilde
degerlendirilmesi, modellerin performansimi dengesiz veri kiimelerinde bile etkili bir gsekilde Slgebilmistir.
Caligma bulgular1 hem akademik literatiire hem de politika yapicilarin veri temelli kararlar almasina yonelik
kaynak saglamaktadir.

Analiz sonucunda, ¢ocuklarin yas grubunun g¢alisma durumunu belirlemede en etkili degisken oldugu
saptanmustir. 5-11 yas grubundaki ¢ocuklar genellikle egitimde kalirken, 15-17 yas grubundaki ¢ocuklarin
istihdam oranlari ise daha yiiksektir. Cinsiyet bazinda yapilan incelemede, erkek gocuklarin ¢aligma oranlarinin
kiz cocuklara gore daha fazla oldugu tespit edilmistir. Egitime devam eden ¢ocuklarin istihdama katilma
olasiliginin dnemli Olgiite azaldigr saptanmistir. Elde edilen bulgular, egitim politikalarinin gocuk is¢iligi ile
miicadelede kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur. Cocuk isgiicii ile miicadelede bolgesel farkliliklar dikkate
alan etkin ve ydreye 6zgii stratejiler gelistirilebilir ve egitim destekli sosyal yardim projelerine odaklanilabilir.
Cocuk isgiicli kullanimimnin yaygin oldugu tarim, tekstil ve hizmet gibi sektorlerde etkin denetim mekanizmalart
kurulmasi énemlidir.

Makine 6grenimi modellerinin performans karsilagtirmasinda, Random Forest ve SVM modelleri, F1 skoru
acisindan en basarilt algoritmalar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. XGBoost ve CatBoost modelleri ise dogruluk
oranlarinda tutarli performanslar sergilemis, fakat daha diisiikk F1 skorlari ile nispeten daha basarisiz olmustur.
Yapilan analizlerde yas grubu ve egitim durumu degiskenlerinin tahmin modelleri {izerindeki etkisi
vurgulanmistir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, makine Ogrenimi modellerinin sosyal bilimler alanindaki potansiyelini
vurgulayarak, akademik literatiire ve politika yapicilara veri odakli stratejiler gelistirme konusunda degerli katkilar
saglamaktadir. Gelecekte yapilacak benzer c¢aligmalar, daha genis veri setleri ve hibrit modeller kullanilarak
yapilabilir. Yapilan ¢aligma hem mevcut sorunlarin tespitinde hem de gelecekteki iyilestirme ¢abalarina yonelik
veri odakli yaklasimlarin gelistirilmesi agisindan rehber niteligindedir.
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