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Bu caligmada, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
2024 yilinda gerceklestirilen Hanehalki Bilisim Teknolojileri
Kullanim Arastirmast (HBTKA) mikro verileri kullanilarak,
hanehalki internet erisim durumunu belirleyen temel faktorler
makine Ogrenmesi ve agiklanabilir yapay zekd (AYZ)
yaklasimlariyla analiz edilmistir. CatBoost, LightGBM, Lojistik
Regresyon, Rastgele Orman ve XGBoost modelleri ile yiiksek
siiflandirma basarimi elde edilmis; model ¢iktilar1 SHapley
Additive exPlanations (SHAP) ve Local Interpretable Model-
agnostic Explanations (LIME) yontemleri kullanilarak hem
kiiresel hem de yerel diizeyde yorumlanmistir. Elde edilen
bulgular, hane aylik gelir diizeyi, hane birey sayis1 ve dijital
cihaz sahipliginin internet erisimi tizerinde belirleyici rol
oynadigimi ortaya koymaktadir. Bolgesel degiskenlerin etkisi
sinirll  kalmistir.  Sonuglar, Tiirkiye’de dijital ugurumun
azaltilmasinda ekonomik kapasite ve dijital donanim odakl
politika miidahalelerinin kritik 6nem tasidigini gostermektedir.
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This study investigates the key determinants of household
internet access in Turkey using microdata from the 2024
Household Information Technologies Usage Survey conducted
by the Turkish Statistical Institute (TurkStat). Advanced
machine learning models, including CatBoost, LightGBM,
Logistic Regression, Random Forest, and XGBoost, were
employed to achieve high classification performance. Model
predictions were interpreted at both global and local levels using
explainable artificial intelligence (XAI) techniques, namely
SHapley Additive exPlanations (SHAP) and Local Interpretable
Model-agnostic Explanations (LIME). The results indicate that
monthly household income, household size, and digital device
ownership are the most influential factors affecting internet
access status. Regional variables exhibit a comparatively limited
effect. These findings demonstrate that household internet access
in Turkey is primarily driven by economic capacity and digital
equipment availability, highlighting the importance of income-
and device-oriented policy interventions to effectively reduce
the digital divide.
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1. GIRIS

Gecmis yillarda liiks bir arag olarak goriilen internet, giiniimiizde liiks bir aragtan temel bir ihtiyaca
doniismiistiir. Egitim, iletisim, saglik ve kamu hizmetleri gibi temel alanlar basta olmak iizere bir¢ok farkli
alanda aktif olarak kullanilmaktadir. Internet erisimi giderek yayginlassa da evrensel degildir. Ozellikle
gelismemis ve gelismekte olan iilkelerde birgok hanenin internet baglantis1 bulunmamaktadir. Genellikle
dijital ugurum olarak isimlendirilen bu olgu, sosyoekonomik, cografi, gelir gibi bir¢ok parametreye
baghdir. Bu kapsamda, dijital ugurumun makine dgrenmesi yontemleriyle analiz edildigi ¢aligmalarda
bulunmaktadir. Ornegin Indo-Myanmar bolgesi icin internet erisiminin dijital okuryazarliga etkisi makine
Ogrenmesi yontemleri ile incelenmistir [1]. Calismada, Indo-Myanmar bdlgesinde 342 katilimcidan
toplanan mikro veriler farkli makine 6grenmesi yontemleri ile analiz edilmis ve internet erisimi ile dijital
okuryazarligin birbirini destekledigi gézlemlenmistir. Nepal’de bulunan 15000 haneyi iceren bir veri seti
tizerinden dijital esitsizligi incelemek i¢in Rastgele Orman modeli kullanilmistir [2]. Dijital esitsizligin
hane diizeyinde bilgi ve iletisim teknolojilerine erisim olarak degerlendirilen bu ¢aligmada, elde edilen
sonuglara gore bilgi ve iletisim teknolojilerine erisimin en giiglii belirleyicileri olarak zenginlik ve egitim
diizeyi oldugu ortaya ¢ikmigtir. Kore’de yasl bireylerin dijital ugurum durumunu incelemek i¢in makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir [3]. Dijital ugurumu belirlemede en 6énemli degiskenlerin, yas, egitim,
internet kullanim diizeyi, dijital teknolojileri 6grenme konusundaki egilim ve g¢evrimigi sosyal baglilik
oldugu goriilmiistiir. Dijital ugurum literatiiriine ek olarak, internet erisiminin sonug degiskenleri iizerindeki
etkisini inceleyen c¢alismalar da mevcuttur. Covid-19 pandemisi 6ncesi ve sonrasinda hanelerin internet
kullanim talebindeki degisimi ve bu talebin etkili parametreleri analiz edilmistir [4]. Parametrelerin tamami
anlamli olsa da ozellikle hane geliri ve hane biiyiikliigiiniin internet kullanim olasihigim artirdigi, yas
parametresinin yiiksek olmasinin kullanim olasthigini azalttig1 gdzlemlenmistir. Internet erisim olasilig
diisiik olan bireylerin, internet erisimi ve kullanimindan elde edilen bilgi kazanimmin fayda sagladig
gozlemlenmistir [5].

Internet erisimiyle ilgili faktorleri arastirmak icin geleneksel istatistiksel yaklasimlar yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar yorumlanabilir olsa da, genellikle karmasik, dogrusal olmayan yapilari ve
yiiksek boyutlu veri kiimelerini ele almada sinirlidir. Buna karsilik makine 6grenmesi, bu tiir
karmasikliklart modellemek ve verilerdeki karmasik iliskileri ortaya ¢ikarmak icin giiglii araglar sunar.
Karmagiklik diginda farkli alanlarda da aktif olarak kullanilmaktadir [6,7]. Ancak makine 6grenmesi
araclari, kara kutu gibi calistiklari igin yiliksek dogruluk saglasa da yapilan tahminlerin neden yapildig
konusunda belirsizlik 6ne ¢ikmaktadir. Bu belirsizlik 6zellikle yorumlanabilirligin 6nemli oldugu konular
icin bir engeldir.

Y orumlanabilirlik ve tahmin giicii arasindaki bu boslugu kapatmak i¢in AYZ alani ortaya ¢ikmistir. AYZ,
makine dgrenmesi modellerini performanslarindan 6diin vermeden belirsizlikleri kaldirmak igin farkli
yontem ve araglar sunmaktadir. Bu sayede kullanicilar igin bir¢ok sey daha anlagilir hale gelecektir.
Finansal risk yonetimi i¢in yapay zeka, dogal dil isleme ve AYZ birlestirilmistir [8]. Siber zorbalik iceren
yorumlart belirlemek icin Onerilen modelin yorumlanabilmesi icin AYZ kullanilmistir [9]. Parkinson
hastalarindaki bilissel gerilemeye etki eden bilissel ve biligsel olmayan degiskenler tahmin edilmistir [10].
Biligsel gerilemeyi en ¢ok etki eden degiskenleri anlamak i¢in AYZ kullanilmigtir. Perioperatif major
istenmeyen kardiyovaskiiler olaylar1 tahmin etmek i¢in yorumlanabilir bir makine 6grenmesi modeli
gelistirilmistir [11]. Her bir degiskenin modelin tahminlerine katkisini 6l¢gmek i¢in AYZ kullantlmistir. Eski
konutlarda enerji kullanimini tahmin etmek igin enerji simiilasyonu ve makine 6grenmesini entegre eden
yeni bir yaklasim Onerilmistir [12]. Enerji tiiketimindeki en etkili degiskenleri belirlemek i¢in AYZ
kullanilmustir. fran genelinde, yiizey toprak neminin mekéansal etkenlerini ortaya cikarmak icin AYZ
kullanmustir [13]. Lityum iyon pillerinin émiirlerini uzatmak i¢in dogru sarj durumunu tahmin etmek i¢in
icerisinde AYZ’nin de bulundugu makine 6grenmesine dayali yeni bir yontem onerilmistir [14]. Bu araglar
arasinda SHAP ve LIME, model tahminlerini, hem model genelinde hem de yerel diizeyde
aciklayabilmesiyle olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. SHAP degerleri, isbirlik¢i oyun teorisine dayali olarak
her bir 6zellige katki puanlart sunarken, LIME, belirli gdzlemler etrafinda orijinal modelin karar sinirini,
yaklagik olarak belirlemek igin yerel vekil modeller olusturmaktadir.

Mevcut ¢aligmalar dijital ugurumu ¢ogunlukla belirli alt gruplar iizerinden ele almaktadir. Internet erisimini
ya dolayli bir degisken olarak kullanmakta ya da dijital beceri, ¢evrimici 6grenme talebi veya ¢evresel bilgi
diizeyi gibi farkli sonu¢ degiskenlerine odaklanmaktadir. Buna karsin Tiirkiye 6zelinde, resmi biiyiik
Olgekli HBTKA verilerini kullanarak hane internet erisiminin dogrudan bagimli degisken olarak
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siniflandirildigy, birden fazla makine 6grenmesi algoritmasi ile analiz edilerek karsilastirildigi ve model
kararlarinin  SHAP ve LIME gibi AYZ araclar ile ayritili olarak agiklandigi bir c¢aligmaya
rastlanmamaktadir. Literatiirdeki bu eksiklik, hem dijital ugurumun iilke diizeyinde kanita dayali bicimde
ortaya konmasini hem de politika yapicilar i¢in hangi parametrelerin kritik 6neme sahip oldugunun seffaf
bir sekilde belirlenmesini zorlagtirmaktadir.

Bu calismada, s6z konusu boslugu doldurmak igin, biiyiik veri olarak degerlendirilen, TUIK tarafindan
toplanan HBTKA veri seti lizerinden hane halki diizeyinde internet erisiminin temel belirleyicilerini bulmak
ve bu belirleyicileri seffaf bir sekilde agiklamak i¢in makine 6grenmesi ve AYZ kullanilmistir. Tahminleme
yapmak i¢in Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Lojistik Regresyon, agiklanabilirligi i¢in
SHAP ve LIME kullanilmistir.

2. YONTEM

Bu boliimde, hanehalki internet erisimini analiz etmek i¢in kullanilan veri seti, makine 6grenimi yontemleri
ve modelden bagimsiz agiklanabilirlik i¢in kullanilan yontemler 6zetlenmistir.

2.1. Veri Seti ve On isleme

Bu ¢alismada kullanilan veri seti 519207 talep numarasia istinaden TUIK tarafindan saglanmistir [15].
Veri seti, 12159 haneye ait, teknolojik cihazlarin sahipligi, hane halki gelir durumlari, internet erigim,
bolgesel tanimlayicilar ve hedef degisken olan internet erigimi gibi parametreleri icermektedir. Cizelge 1°de
veri kilmesinde bulunan parametreler ve agiklamalar1 gosterilmistir.

Cizelge 1. HBTKA veri setinin parametreleri ve parametre agiklamalari

Parametreler Aciklamalar

BT BILG_MASAUSTU Hanede masaiistii bilgisayar var m1?

BT BILG DIZUSTU Hanede diziistii bilgisayar var m?

BT TABLET Hanede tablet var m1?

BT TEL CEP Hanede cep telefonu var mi?

BT _AKILLITV Hanede akilli televizyon var m1?

BT AKILLISAAT Hanede akilli saat var m1?

BT _OYUNKONSOL Hanede oyun konsolu var mi1?

BT _DIGER CIHAZ Hanede diger internet kullanilan cihazlar var m1?
HANE_AYLIK _GELIR_GRP_5 Hanenin aylik toplam net geliri nedir?

HHB Hanede bulunan kisi sayisi1 kagtir?

IBBS 1 Istatistiki bolge birimlerinin siiflandiriimas:
HANE_FAKTOR Agirlik katsayist
HANE_INTERNET ERISIM DURUMU  Hanenin internet erisim durumu nedir?
REFERANS_YIL Anketin uygulandigr yil

BULTEN NO Rastgele iiretilmis hane ve fert soru formuna iliskin anahtar

Veri seti lizerinden yapilacak egitimlerden once veri setine 6n bir islem uygulanmigtir. Baslangigta hedef
degisken olan “HANE INTERNET ERISIM DURUMU” parametresinin degerleri incelendiginde,
“erigim var”, “erisim yok” ve “bilinmiyor” olmak iizere ii¢ farkli kategori igerdigi belirlenmistir. Bu
degiskende yalnizca 9 gozlem “bilinmiyor” kategorisinde yer aldigindan, ikili simiflandirma yapisim
korumak ve belirsiz etiketli 6rneklerin modele dahil edilmesini dnlemek amaciyla s6z konusu gézlemler
veri setinden cikarilmistir. Boylece analizler toplam 12150 gozlem {iizerinden yiiriitilmiigtiir. Ayrica,
modelleme siirecine dogrudan katki saglamayan ve yalmizca zaman ile anahtar bilgisi iceren
“REFERANS YIL” ve “BULTEN NO” degiskenleri veri setinden ¢ikarilmigtir. Hanede masaiistii
bilgisayar, diziistii bilgisayar, tablet, cep telefonu, akilli televizyon, akilli saat, oyun konsolu ve diger dijital
cihazlarin varligim gosteren “BT BILG MASAUSTU”, “BT BILG DIZUSTU”, “BT TABLET”,
“BT_TEL_CEP”,  “BT _AKILLITV”,  “BT_AKILLISAAT”,  “BT OYUNKONSOL”  ve
“BT_DIGER CIHAZ” degiskenleri, ham veri setinde “1 = var” ve “2 = yok” bi¢ciminde kodlanmigken, bu
calisma kapsaminda ikili gosterime doniistiiriilerek “1 = var” ve “0 = yok™ seklinde yeniden kodlanmuistir.
Istatistiki Bolge Birimleri Smiflandirmasimi temsil eden “IBBS 17 degiskeni ise makine grenmesi
modellerine uygunluk saglamak amaciyla tekil gosterge (one-hot encoding) yontemi kullanilarak yeni
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siitunlara ayrilmis; ilgili hanenin bulundugu bolge icin deger “1”, diger bolgeler i¢in “0” olarak atanmuistir.
Bu 6n iglemler sonucunda analize hazir nihai veri kiimesi olusturulmus ve veri seti, modelleme agamasinda
rastgele olarak %80 egitim ve %20 test alt kiimelerine ayrilmistir.

2.2. Makine Ogrenmesi Modelleri

Internet erisim durumunu modellemek i¢in hem agiklanabilir modellerle uyumlu olmasi hem de giiclii
modeller olmasi nedeniyle Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Lojistik Regresyon
modelleri se¢ilmistir.

2.2.1. Rastgele Orman

Rastgele orman, hem siniflandirici hem de regresyon igin kullanilan bir topluluk 6grenme yontemidir
[16,17]. Onyiikleme ve paketleme olarak isimlendirilen bir islemle birlikle birden fazla karar agaci
olusturarak caligir. Karar agaclari, rastgele drnekleme yoluyla olusturulur ve agactaki her diigiimde, rastgele
secilen 6zellik alt kiimleri tekrar boliiniir. Bu rastgelelik, agaglar arasindaki cesitliligi artirirken aralarindaki
iligkiyi azaltir. Bu sayede ormanin genel performansi artmig olur. Rastgele Orman i¢in olusturulan karar
agaclar1 toplulugunun matematiksel modeli Esitlik (1)’deki gibi ifade edilebilir.

Tl(x)J Tl(x)l ,TB(X) (1)

Regresyon uygulamasinda ise tek tek agaglarin tahminlerinin ortalamasina gore belirlenir ve Esitlik (2)’de
gosterilmistir:

7 =228, Ty(x) @

Burada 7, bir goézlem vektorii x igin Rastgele Orman modelinin nihai tahminini gostermektedir. T;(x)
degeri, x girdisi i¢in i‘inci agacin tahminini gosterir. B, ormandaki toplam agag¢ sayisidir. Siniflandirmanin
gerekli oldugu durumlarda, sinif tahmini agaglar arasindaki cogunluk oya gore belirlenir. Rastgele Ormanin
temel avantajlarindan bir tanesi de yiiksek boyutlu verileri ve biiyiik veri kiimelerini etkili bir sekilde
isleyebilmesidir. Esnekligi sayesinde hiperparametre ayarlarina karsi yiliksek toleransa sahip olmasi,
kullanim kolaylig1 ve fazla ayar gerektirmemesi gibi nedenlerden dolayr bir¢ok makine 6grenimi
probleminde oldukga fazla kullanilmaktadir.

2.2.2. XGBoost

XGBoost, Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasinin farkli diizenlemeler ile optimize edilerek
olusturulan gii¢lii bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Yiiksek tahmin giicii, gereksiz verileri diizeltebilmesi,
hizl1 islem yapabilmesi gibi yeteneklere sahip olmasi nedeniyle diger yontemlerden ayrisabilmektedir. Tlk
kez kullanildig1 ¢aligmada déneminin popiiler yontemlerinden 10 kat daha hizli ¢alistigi gzlemlenmistir
[18]. XGBoost matematiksel olarak modellendiginde Esitlik (3)’deki gibidir.

fl(x)!fZ(x)r Ifk(‘x) (3)
Burada f; (x), x girdisi igin k’inc1 karar agacinin ¢iktisidir ve her f;, bir karar agacidir.

XGBoost modelinin toplam tahmini Esitlik (4):

Vi = Yk=1 fu(x),  fue F “4)
Burada 7;, x; 6zellik vektoriine sahip i. gézlem igin modelin toplam tahminini gostermektedir. fj, (x), x
girdisi i¢in k'mer karar agacinin ¢iktisidir ve her f; bir karar agacidir. K, modelde yer alan toplam agac
sayisini gosterirken F ise tiim karar agaglarinin ait oldugu karar agaglar1 kiimesini ifade eder.

XGBoost kayip fonksiyonu Esitlik (5)’deki gibidir.

0bj = XL, 1y, 7) + Ek=1Q(fi) ®)
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Burada [(y;, 7;): Gergek deger y; ile model tahmini y; arasindaki kayip fonksiyonudur. Q(f;) ise k’inci
agacin karmasikligini ve diizenliligini 6l¢en ceza fonksiyonudur. n’ toplam gézlem sayisini ifade eder. Yeni
agac ekleme Esitlik (6)’da verilmistir.

7 =7+ fulx) (6)

Burada her adimda giincellenen model verilmektedir. 7;°, t. iterasyon sonunda, x; gozlemi i¢in modelin
giincel tahmini gosterirken, ?it_l, bir onceki iterasyondaki tahmini ifade eder. f;, t. iterasyonda eklenen
yeni karar agacini ve f;(x;) bu agacin x; tizerindeki katkisini gostermektedir.

Biiyiik veri setlerinde calismak i¢in optimize edilen XGBoost, Rastgele Orman’dan farkli olarak hem
sapmay1 hem de varyansi en aza indirmek i¢in agaglari sirali olarak olusturur. Optimizasyon iginse ikinci
dereceden Taylor yaklagimini kullanir. Asir1 6grenmeyi engellemek ve modelin performansini artirmak igin
agac budama, siitun drnekleme ve L1/L2 diizenlemesi gibi teknikleri kullanmaktadir. XGBoost, bu
calismada kullanildig1 gibi yapilandirilmigtir ve tablo veri setleri ig¢in olduk¢a uygundur.

2.2.3. Light GBM

Microsoft tarafindan gelistirilen LightGBM, makine 6grenmesi teknikleri ile gosterdigi basarilar1 sayesinde
veri bilimi ve uzaktan algilama arastirmacilariin dikkatini ¢ekmistir [19,20]. LightGBM, egitimleri
hizlandirmak ve bellek kullanimlarini azaltmak igin histogram tabanli bir gradyan artirma gergevesidir.
Karar agaclarinda ki seviyesel bilylimenin aksine, agaclar1 yaprak bazli bilyiiterek daha diisiik kayip ve
daha hizli yakinsama saglamaktadir. Yaprak tabanli biiyiime Esitlik (7)’de verilmistir.

. _1( Gt Gk (GL+GR)2)
Gain = 2 (HL+)» + HR+A Hp+HR+A 14 (7)

Burada, G, ve Gy sol ve sag dallarin toplam gradientini temsil ederken H; ve Hy toplam hessiani temsil
etmektedir. A, L2 regularizasyonu y, ceza parametresidir.

Biiytik veri setlerini isleme verimliligini artiran gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme ve ayricalikli 6znitelik
destekleme gibi yenilikler sunmaktadir. Gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme sayesinde verinin tamamin
ele almadan veriden {irettigi alt veri kiimesini kullanir. Ayricalikli 6znitelik destekleme ile seyrek
Oznitelikleri yogun Ozniteliklere doniistiirerek islem karmasikligini azaltir [19-21].

2.2.4. CatBoost

CatBoost, kategorik dzellikleri islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir gradyan gii¢lendirme algoritmasidir.
Dogrulugu ve hesaplama verimliligini artiran sirali giiglendirme ve habersiz karar agaglarint kullanir.
Ardigik bir gekilde agaclari birlestirerek, bir 6nceki agacin hatalarini gidererek modelin hata oranini azaltir
ve performans artigina neden olmaktadir [22]. Kategorik 6zelliklerin islenmesi Esitlik (8)’deki gibidir.

Encoded(x; ;) = Ykeil*r,j=xij] ye+a. p )

Tr<il*r,j = xij] + a

Burada, x; ; i¢in i. gbzlemdeki j. kategorik 6zelligi temsil ederken y;, hedef degeri temsil etmektedir. a, p
ise sifir bdlme ve yumusatma igin kullanilan sabitlerdir.

Model, kategorik degiskenleri kodlamak i¢in permiitasyon odakli bir sema kullanarak sizintilar azaltir. Bu
sayede degiskenlerin yogunlukta oldugu veri setlerinde avantajlidir. Ek olarak asir1 6grenme sorunlarina
kars1 giiclii olmas1 ve daha az hiperparametre ayari gerektirmesi sebebi ile kullanimi kolaydir [23].

2.2.5. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, 6zellikle siniflandirma problemleri i¢in yorumlanabilirliginin gii¢lii olmasi nedeniyle
temel modellerden bir tanesidir. Girdi 6zelliklerinin dogrusal kombinasyonuna lojistik sigmoid fonksiyonu
uygulayarak sinif iiyeliginin olasiligint modeller. Olasilik tahmini Esitlik (9) ve Esitlik (10)’daki gibi ifade
edilebilir.
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Py =1lx) = 0(z) = — ©)
z= By + Byx; + Byxy; + -+ Byx, (10)

Burada, P(y = 1|x) i¢in x dzellikleri verildiginde y = 1 olasiligi ifade edilirken, o (z) sigmoid fonksiyonu,
B’ler modelin katsayilari, x’ler bagimsiz degiskenler olarak temsil edilir.

Basit bir yapida olmasina ragmen, 6zellikler ve hedefin olasilig1 arasindaki iliski dogrusalsa oldukea iyi
performans gosterir. Lineer iligkilere dayali tahminleri genellikle hizli yapmasi ve yorumlanabilir sonuglar
iiretmesine ragmen karmasik verilerde dogrulugu smirl kalabilmektedir [24].

2.3. Degerlendirme Metrikleri

Caligsma kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi modellerinin performansint degerlendirmek i¢in, gesitli
istatistiksel metrikler kullanilmistir. Bu metrikler, modelin ne kadar dogru ve tutarli bir sekilde ¢alistigini
anlamak igin kritik 6neme sahiptir. Calismada kullanilan performans metrikleri kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1-skoru, dogruluk (accuracy) gibi temel 6lgiitlerdir.

2.3.1. Keskinlik

Keskinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin, gercekten de pozitif olanlarin oranini dlger.
Yiiksek bir keskinlik degeri, modelin yanlis pozitif sayisinin diigiik oldugunu gosterir, yani model, olmayan
bir seyi varmis gibi isaret eder. Esitlik (11)’de keskinlik hesab1 gosterilmistir.

TP
TP+FP

Keskinlik =

an

TP, dogru pozitifi yani tahmin edilen degerin dogru oldugunu temsil ederken, FP, yanlis pozitifi temsil
eder. Yanlis pozitif ise yanlig tahmin degeridir. Keskinlik metrigi, modelin ne kadar "hassas" oldugunu
yansttir. Ozellikle, yasakli faaliyetlerin tespiti gibi kritik uygulamalarda yiiksek keskinlik, dnemsiz
hatalardan ka¢inmak i¢in 6nemlidir.

2.3.2. Duyarhhk

Duyarlilik, gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru olarak pozitif olarak
isaretlendigini Slcer. Yiiksek bir duyarlilik degeri, modelin gergek pozitifleri kagirmadigini, yani az sayida
yanlis negatif hata yaptigini gosterir. Esitlik (12)’de duyarlilik hesab1 gosterilmistir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (12)

2’de TP, dogru pozitifi belirtirken FN, yanlis negatifi gosterir.
2.3.3. F1-Skoru

F1-skoru, keskinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve iki metrigi dengeli bir sekilde birlestirir. Bu
metrik, 6zellikle veri seti dengesiz oldugunda yani bir sinif digerlerinden ¢ok daha az ya da ¢ok daha fazla
ornege sahip oldugunda modelin genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Esitlik (13)’te F1-skor

hesab1 gosterilmistir.
Precision x Recall

(13)

F1 —skor =2 x —————
Precision+ Recall

F1-skoru, her iki metrigi esit agirlikta hesaba katarak, modelin genel dogruluk ve giivenilirlik dengesini
sunar.

2.3.4. Dogruluk

Dogruluk, modelin dogru olarak siniflandirdigi drneklerin, toplam 6rnek sayisina oranidir ve Esitlik (14)’te
gosterilmistir.
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TP+TN

Dogruluk = ———
TP+TN+FP+FN

(14)
Modelin genel basarisini 6l¢en bir metriktir.

2.4. Aciklanabilir Yapay Zeka Teknikleri

Internet erisim durumunun analizi igin kullamlan makine 6grenmesi yontemleri giiclii tahminler yapsa da
kara kutu gibi davranmasindan dolay1 yorumlanabilirligi zordur. Bu nedenle, bu ¢alismada internet erigim
durumunu etkileyen faktorlerin tahmin gerekgelerini anlayabilmek i¢cin SHAP ve LIME AYZ araglari
kullanilmustir.

2.4.1. SHapley Additive exPlanations

SHAP, her bir 6zellige, tiim olas1 6zellik alt kiimelerindeki katkiya bagli olarak bir dnem degeri atayarak
tahminleri yorumlayan ve isbirlik¢i oyun teorisine dayanan bir AYZ yontemidir. Bu yontem, dogruluk,
tutarlilik, esneklik ve eksiklik gibi temel teorik ozellikleri karsilamaktadir. Bu sayede, modelin hangi
degiskene ne kadar dikkat ettigi bilinebilmekte ve tahmin siiregleri daha anlamli ve daha agiklanabilir hale
gelmektedir [25]. Ayrica yerel ve kiiresel agiklamalarda kullanilabilmektedir.

2.4.2. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations

LIME, literatiirdeki bircok makine Ogrenmesi yoOntemleri ile calisabilen ve model tahminlerini
yorumlayarak modelin agiklanabilmesini saglayan gorsel bir tekniktir [26]. Temel olarak, agiklanmak
istenen Ornegin etrafinda rastgele ornekler {iretir ve bu 6rnekleri orijinal modele sunarak tahminler alir.
Daha sonra bu yerel veri iizerinde basit ve yorumlanabilir agiklamalar tiretir. Bu sayede, modelin kararinda,
hangi 6zelliklerin ne dlgiide etkili oldugu anlasilir bir hale gelir. Onemli avantajlarindan bir tanesi modelden
bagimsiz olarak ¢aligabilmesidir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan simiflandirma veya regresyon
fark etmeksizin tiim modeller i¢in uygulanabilir.

3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boéliimde, calisma kapsaminda kullanilan Rastgele Orman, LightGBM, Lojistik Regresyon, CatBoost
ve XGBoost makine Ogrenmesi yontemleri ile smiflandirma performanslari, SHAP ve LIME ile
aciklanabilirlik analizleri ve 6rnek veri noktalar1 tizerindeki ¢ikarimlart detayli bir sekilde sunulmustur.
Bulgular, yalnizca model tabanli verilmemis, gorsel analizlerle desteklenmistir.

3.1. Siniflandirma Modellerinin Performans Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda kullanilan Rastgele Orman, LightGBM, Lojistik Regresyon, CatBoost ve XGBoost
siniflandirma modelleri, veri setinin %80 egitim %20 test boliinmesi ile degerlendirilmistir. Her model igin
dogruluk, f1-skoru, keskinlik ve duyarlilik performans metrikleri elde edilmistir. Cizelge 2’de bu sonuglar

gosterilmistir.

Cizelge 2. Makine 6grenmesi siniflandirma modellerinin performans karsilastirmasi

Model Smf Keskinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk ROC-AUC
Rastgele 1 0.99 0.82 0.90 0.82 0.936 +
Orman 0 021 0.91 034 : 0.009

1 0.99 0.82 0.90 0.936 +
XGBoost 0 0.20 0.89 033 0.82 0.011
. 1 0.99 0.81 0.89 0.932 +
LightGBM 0.20 0.91 033 0.82 0.010
1 0.99 0.81 0.89 0.934 +
CatBoost 0 0.20 0.91 033 0.82 0.010
Lojistik 1 0.99 0.80 0.89 081 0.936 +
Regresyon 0 0.19 0.80 0.89 ) 0.011
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Her model i¢in her iki sinif i¢inde, Siif 1 internet erisimi olan haneleri Sinif 0 internet erisimi olmayan
haneleri, dogruluk, f1-skoru, keskinlik ve duyarlilik degerleri ayr1 ayr1 verilmistir. Tiim modellerin genel
dogruluk oranlar1 %81-82 arasindadir. Smuf 1 igin keskinlik ve duyarlilik degerleri yiiksek olsa da Sinif 0
icin keskinlik degeri diisik oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, Sinif 0’a ait gézlemler {izerine yapilan
tahminlerde modellerin yeterince hassas olmadigina isaret etmektedir. Ancak, Sinif 0 gézlemlerinin ¢ogu
dogru sekilde siniflandirilabilmistir. Bu diigiik keskinlik, veri setindeki dengesizligi ve internet erigimi olan
hanelerin sayisinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. Smif dengesizliklerinin modellenmesi igin
gelecekte SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) gibi veri artirma yontemlerinin veya
siif agirliklariin yeniden diizenlenmesi gibi stratejilerin kullanilmasi faydali olabilir. Cizelge 2 genel
olarak incelendiginde, modellerin performans metrik degerlerinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle asir1 6grenme riski ayrica incelenmistir. Asirt 6grenme egilimi, 5 katli katmanli ¢apraz dogrulama
ile egitim ve test kiimeleri iizerindeki performans farklar1 incelenerek kontrol edilmistir. Bu kapsamda,
ozellikle dengesiz siniflar i¢in ayirt ediciligi ile 6ne ¢ikan ROC (Receiver Operating Characteristic) — AUC
(Area Under the Curve) degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan ROC-AUC degerlerinin tamami 0.93’{in
iizerinde oldugu goriilmiistiir. Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve XGBoost 0.936 ile en yiiksek ayirt
edicilige ulasirken, CatBoost ve LightGBM yalnizca ¢ok kii¢iik bir farkla geride kalmistir. Ek olarak, PR
(Precision—Recall) — AUC, Fl-macro (Macro-averaged F1 Score) ve Dengeli Dogruluk (Balanced
Accuracy) metrikleri de egitim ve test kiimeleri iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde, bu metriklerdeki farklarin %1-%35 araliginda oldugu goriilmiistiir. Sonuglar belirgin bir
asir1 6grenme olmadigini gostermistir. Sonuglarin birbirine yakin ¢ikma sebebi olarak veri setinde, internet
erisimi olan hanelerin olmayan hanelere gore sayisinin fazla olmas: dngoriilmektedir.

3.2. SHAP Tabanh Ozellik Etki Analizi

Calisma kapsaminda kullanilan Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Lojistik Regresyon
gibi makine grenmesi modellerinin karar verme mekanizmalarini agiklayabilmek amaciyla bu ¢aligmada
AYZ tekniklerinden biri olan SHAP yontemi kullanilmistir. SHAP ile kara kutu olarak goriilen makine
6grenmesi modellerinin tahminlerinde hangi bagimsiz degiskenlerin ne kadar etkili oldugu belirlenmistir.
Caligmada kullanilan Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Lojistik Regresyon olmak {izere
bes farkli makine 6grenmesi modeli icin SHAP temelli 6zellik etki analizi gerceklestirilmistir. Her bir
model i¢in en etkili 10 degisken belirlenmis ve Cizelge 3’te karsilastirmali olarak sunulmustur.

Cizelge 3. Model temelli ilk 10 onemli degiskenin SHAP degerleri

Model ilk 10 Degisken: SHAP degeri
1. HANE_AYLIK GELIR GRP 5:2.77 6. BT BILG_MASAUSTU: 0.48
2. HHB:2.26 7. BT_DIGER_CIHAZ: 0.44
CatBoost 3. BT_AKILLITV:2.11 8. BT_AKILLISAAT: 0.31
4. BT BILG DIZUSTU: 1.42 9. BT_TEL_CEP: 0.30
5. BT_TABLET: 0.79 10. IBBS_1_TR4:0.23
1. HANE_AYLIK_GELIR_GRP_5:2,46 6. BT _BILG_MASAUSTU: 0,46
2. HHB: 2,06 7. BT _DIGER CIHAZ: 0,42
LightGBM 3. BT AKILLITV: 1,71 8. IBBS_1_TRS5: 0,32
4. BT _BILG_DIZUSTU: 1,47 9. BT_AKILLISAAT: 0,29
5. BT_TABLET: 0,73 10. IBBS_1 TR4: 0,26
1. BT BILG DIZUSTU: 1,85 6. HANE AYLIK GELIR GRP 5:0,87
Lojistik 2. BT _TABLET: 1,34 7. BT_DIGER CIHAZ: 0,79
Reg 3. BT _AKILLITV: 0,98 8. BT_AKILLISAAT: 0,63
g 4. BT BILG_MASAUSTU: 0,96 9. IBBS_1 TR2:0,26
5. HHB: 0,88 10. IBBS_1 TR7:0,24
1. HANE_AYLIK_GELIR_GRP_5:0,13 6. BT BILG_MASAUSTU: 0,02
Rastgele 2. BT _AKILLITV: 0,12 7. BT_AKILLISAAT: 0,02
Orman 3. HHB: 0,11 8.  BT_DIGER CIHAZ: 0,02
4. BT_BILG_DIZUSTU: 0,07 9. BT _TEL_CEP: 0,01
5. BT _TABLET: 0,04 10. IBBS_1_TR5: 0,01
1. HANE_AYLIK GELIR GRP 5: 1,49 6. IBBS_1 TR9: 0,24
2. BT _AKILLITV: 1,01 7. IBBS_1 TRB: 0,24
XGBoost 3. HHB: 0,99 8. BT_BILG_MASAUSTU: 0,21
4. BT BILG DIZUSTU: 0,8 9. IBBS_1 TRA:0,18
5. BT _TABLET: 0,36 10. IBBS_1 TR7:0,17
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Cizelge 3 incelendiginde, farkli modeller olmalarina ragmen belirleyici degiskenlerin biiyiik oranda
ortiistiigii goriilmektedir. Ozellikle “HANE_AYLIK _GELIR_GRP_5” degiskeninin, Lojistik Regresyon
modelinin disinda kalan tiim modellerde SHAP degeri en yiiksek oldugu goriilmiis ve hanehalk: internet
erisim durumunu belirleyen en etkili faktdr oldugu belirlenmistir. Bu degisken, bes gelir grubunu temsil
etmektedir. 1. ve 2. gelir gruplan daha diisiik, 4. ve 5. gelir gruplar1 ise daha yiiksek aylik gelir diizeylerini
ifade etmektedir. Lojistik Regresyon modelinde ise en énemli degiskenin “BT BILG DIZUSTU” olarak
one ¢iktigr gorilmiistir. Bu durumun, Lojistik Regresyon’un dogrusal ve parametre-temelli yapisi
nedeniyle, hedef degiskenle gii¢lii ve dogrudan dogrusal iliski gosteren degiskenlere daha yiiksek agirlik
atamasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Ayrica, hane geliri ile diziistii bilgisayar sahipligi arasindaki
giiclii iligki, gelir etkisinin bu modelde dolayli olarak “BT_BILG_DIZUSTU” degiskeni iizerinden temsil
edilmesine yol agmis olabilir. Bununla birlikte, “HANE_AYLIK _GELIR GRP_5” degiskeni Lojistik
Regresyon modelinde de iist siralarda yer almakta ve gelir diizeyinin tiim modellerde tutarli bicimde kritik
bir belirleyici oldugunu gostermektedir. Bu durumu sirasiyla hane biiyiikligiinii temsil eden “HHB” ve
dijital cihaz sahipligi ile ilgili olan “BT_AKILLITV”, “BT BILG DIZUSTU”, “BT _TABLET”,
“BT_BILG_MASAUSTU” degiskenleri takip etmektedir. Tiim modellerde ekonomik ve teknolojik cihaz
sahipliginin 6n planda olmasi, internet erisim durumunun bu parametrelerle giiglii bir iliski igerisinde
oldugunu gostermektedir. Ayrica, “IBBS 1 TR4”, “IBBS 1 TRS5” gibi bolgesel degiskenlerin de ilk 10
arasinda yer aldigi goriilse de SHAP degerlerinin diger degiskenlere goére nispeten diisiik kaldigi
goriilmiistiir. Ornek olarak Sekil 1°de CatBoost modeli icin degiskenlerin etkileri verilmistir.

High

hane_aylik_gelir_grp_5 i i

- hane_aylik_gelir_grp_5 +2.77
BT_AKILLITV
HHB

BT_BILG_DIZUSTU

G BT_AKILLITV
BT_BILG_MASAUSTU
BT_DIGER_CIHAZ BT_BILG_DIZUSTU

BT_AKILLISAAT

BT_TELCEP ===+ y BT_TABLET

1BBS_1_TR4 |\——— 3

1BBS_1_TR8 -— 2 BT_BILG_MASAUSTU

1BBS_1_TRC . —{}—- &

1BBS_1_TRO —-{}- BT_DIGER_CIHAZ

1BBS_1_TRS {}—

8851, TRA — BT_AKILLISAAT

1BBS_1_TR7 -——(}-

1BBS_1_TR6 - _‘}.__ BT_TEL_CEP

1BBS_1_TR2 —-
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1BBS_1_TRS == I - - . . T
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B 5 5
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SHAP value (impact on model output) mean(|SHAP value|)

Sekil 1. CatBoost modeli i¢in degiskenlerin SHAP grafikleri

Sekil 1 incelendiginde hem degiskenlerin genel olarak model iizerindeki etkisi hem de her bir gézlem igin
bu etkilerin dagilim1 ayrintili bir gsekilde gostermektedir. Bar grafigi incelediginde, CatBoost modeli i¢in
“HANE_AYLIK GELIR _GRP_5” degiskeninin hane internet durumu tahmininde en yiiksek etkiye sahip
oldugu goriilmiistir. Bunu sirasiyla “HHB” ve “BT_AKILLITV” gibi dijital cihaz sahipliklerine ait
degiskenler takip etmektedir. Bu degiskenlere gore kalan degiskenliklerin etkileri daha azdir. Degisken etki
Ozeti grafigi incelendiginde sadece degiskenlerin SHAP degerlerini degil, ayn1 zamanda bu degiskenlerin
gdzlemler iizerindeki olumlu veya olumsuz olarak ne kadar degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle
“HANE_AYLIK_GELIR_GRP_5” parametresine bakildiginda, yiiksek gelire sahip hanelerde SHAP
degerlerinin pozitif oldugu ve modelin bu gézlemleri hanenin internet erisim olasiligini yiiksek olarak
tahmin ettigi goriilmektedir. Benzer sekilde “HBB”, “BT AKILLITV”, “BT BILG DIZUSTU” gibi
parametrelere bakildiginda bu degiskenlerin model tahmininde olumlu katki sagladigi goriilmektedir. Her
iki grafik birlikte degerlendirildiginde, hanehalk: internet erisim durumunun, ekonomik, hanehalk: birey
sayis1 ve teknolojik aletlere sahipligin merkez parametreler oldugu goriilmiistiir.

3.3. LIME ile Yerel Aciklama Analizi

Bu caligmada kullanilan makine &grenmesi modelleri ile elde edilen tahminlerin nasil sekillendigini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir diger AYZ teknigi olan LIME kullanilmistir. LIME, her bir gézlem igin
modelin kararini hangi degiskenlerin nasil etkiledigini gorsellestirir. Bu kapsamda, CatBoost modeli igin
veri seti i¢inden rastgele segilen bes farkli hane i¢in yapilan LIME analizleri Sekil 2°de sunulmustur.
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Sekil 2. CatBoost modeli i¢in segilen beg farkli hanede LIME ile elde edilen yerel agiklama grafigi

Sekil 2 incelendiginde kirmizi ¢ubuklarin ilgili gézlemde degiskenin aldig1 degerlerin modelin hanehalki
internet erigim durumunu tahminine olumsuz yonde katki sagladigini, yesil gubuklarin ise olumlu yonde
katki sagladigin1 gostermektedir. Ornegin “HHB <= 2.00” ifadesi kirmuz1 ile gosterilmistir. Bu gozlem,
hanehalkinin 2 kisi veya daha az olmasinin, modelin, hanehalki internet erisim durum tahminini azalttigini
belirtmektedir. Bu, insan sayisinin az oldugu hanelerde internet erigim durumu olasiliginin daha diisiik
oldugunu, 2 den fazla kiginin bulundugu hanelerin modelde, tahmini artirici etkiye sahip oldugunu belirtir.
Benzer sekilde, “HANE_AYLIK _GELIR_GRP_5 <= 2.00” seklinde gosterilen kirmiz1 bar, diisiik gelire
sahip olmanin internet erigimine sahip olma olasihigimi diisiirdiigiini gostermektedir. “BT_AKILLITV <=
0.00”, “BT_BILG_DIZUSTU <= 0.00” gibi degiskenlerin kirmiz1 olmasi, akilli tv veya diziistii bilgisayar
sahibi olmayan hanelerde modelin, olumsuz tahmin iirettigini, teknolojik cihaz sahipliginin ise olumlu katki
sagladigin1 gostermektedir. Genel olarak incelendiginde, hane biiyiikligii, dijital cihaz sahipligi ve hane
aylik geliri degiskenlerinin model tahmininde baskin oldugu goriilmistiir. Ek olarak, bazi gozlemlerde
bolgesel degiskenlerin tahminler iizerinde anlamli etkileri oldugu goézlemlenmistir. Haneler igin bu
parametrelerin yada katkilariin farkli olmasi, modelin tahminlerinde bireysel kosullar1 dikkate aldigini ve
esnek bir sekilde farkli degiskenlere agirlik verdigini gostermektedir.

4. SONUCLAR

Bu caligmada, bes farkli makine 6grenmesi yontemi ve AYZ teknikleri ile hanehalk: bilisim teknolojileri
kullaniminda internet erisim durumunu etkileyen faktorler kapsaml bir sekilde incelenmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde, CatBoost, XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon modelleri
yiiksek ve birbirine yakin sonuglar vermistir. Ozellikle dengesiz sinif yapisim daha saglikh
degerlendirebilmek igin hesaplanan ROC-AUC degerlerinin tamamimin 0.93’{in iizerinde olmasi,
modellerin internet erigimi olan ve olmayan haneleri ayirt etme konusunda giicli bir smiflandirma
basarisina ulasgtigini gostermektedir.

Aciklanabilirlik sonuglari incelendiginde, hem SHAP ile kiiresel hem de LIME ile yerel diizeyde hanehalki
internet erisim durumunun en etkili belirleyicisinin, hane gelirini yansitan
“HANE_AYLIK GELIR _GRP_5” oldugu goriilmiistiir. Bunu hane biiyiikliigiinii yansitan “HHB” ve
dijital cihaz sahipligini temsil eden “BT_AKILLITV”, “BT _BILG DIZUSTU”, “BT TABLET”,
“BT_BILG_MASAUSTU” gibi degiskenler takip etmektedir. Bu sonuglar, internet erisiminin yalnizca
teknik altyapi meselesi degil, ayn1 zamanda ekonomik kapasite ve dijital donanim sahipligiyle yakindan
iligkili oldugunu ortaya koymaktadir. Bazi modellerde bolgesel degiskenlerin de ilk 10 degisken arasinda
yer almasi, mekansal farkliliklarin tamamen &nemsiz olmadigini, ancak gelir ve cihaz sahipligi gibi
degiskenlerin gerisinde kaldigini1 gostermektedir.
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Elde edilen bulgular, politika ve uygulama acisindan da Onemli g¢ikarimlara sahiptir. Diisiik gelir
gruplarindaki ve siirh dijital cihaz sahipligine sahip hanelerde internet erisim olasiliginin daha diisiik
olmasi, destek programlarinin bu gruplara 6ncelik verecek sekilde tasarlanmasi gerektigini gdstermektedir.
Hanehalki internet erisim oranlarini artirmak igin yalnizca altyapr yatirimlart degil, ayn1 zamanda gelir
diizeyi diigiik hanelere yonelik hedeflenmis cihaz destekleri ve dijital kapsayiciligi artirmaya yonelik sosyal
programlar planlanabilir. Bu bulgular belirli sinirliliklar gergevesinde degerlendirilmelidir. Caligma
yalnizca TUIK tarafindan yayimlanan 2024 yili HBTKA verisine dayanmaktadir ve bu nedenle sonuglar
tek bir seneye ait durumu yansitmaktadir. Hedef degiskenin dengesiz dagilimi nedeniyle internet erisimi
olmayan haneler i¢in keskinlik degerleri gorece diisiik kalmistir. Bu caligmada sinif dengesizligini
gidermeye yonelik SMOTE gibi ileri dengeleme yontemleri yalnizca oneri diizeyinde tartigilmis, ancak
uygulanmamustir. Gelecek caligmalarda birden fazla yila ait HBTKA verisinin kullanilmasiyla zaman
icindeki degisimin incelenmesi, veri dengeleme tekniklerinin modele entegre edilmesi, dijital ugurumun
daha ayrintili ve genellenebilir bigcimde ortaya konulmasina katki saglayabilir. Caligma, resmi HBTKA
veriseti iizerinde gelismis makine 6grenmesi ve AYZ yontemlerinin birlikte kullanilmasimin, dijital
ucurumun yapisal belirleyicilerini sayisal ve seffaf bir bigimde ortaya koymak i¢in giiglii ve tekrarlanabilir
bir ¢ergeve sundugunu da gostermektedir.
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