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Firma iist yonetimlerinde cinsiyet esitsizliginin bolgesel ve
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The regional and industrial dimensions of gender inequality in firm top
management positions: A classification tree and random forest analysis
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cinsiyet esitsizliginin altinda yatan etkenler irdelenmis ve esitsiz dagilima yol acan durumlarin tespiti
amaclanmistir. Agac-temelli makine ogrenmesi yontemlerinden hareketle Tiirkiye'de firma iist
2 Baglh Arastirmaci, Maastricht Economic  yonetimlerinde cinsiyet esitsizligi ile iliskili kurumsal, sektorel ve bolgesel 6zellikler belirlenmistir.
and Social Research Institute on Innovation ~ Bircok baska sonucun yani sira, yolsuzluk, sug, arazi ve ruhsat sorunlarmin yasandig: firmalarda ve
and Technology, Maastricht, Hollanda Kuzeydogu ve Giineydogu Anadolu bolgelerinde bulunan sirketlerde iist diizey yoneticilerin erkek
oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte perakende, yiyecek-konaklama, tekstil, giysi ve imalat
sektorlerinde ancak bazi bolgesel ve kurumsal sartlar altinda kadin yoneticiler oldugu
gozlemlenmistir. S6z konusu bulgular tist yonetici pozisyonlarda kadin-erkek dengesizliginin en
etkili oldugu sektor ve bolgeleri belirlemenin yani sira bu esitsizliklere yol acan kurumsal faktorleri
de gozlemlemektedir. Elde edilen bulgular spesifik belirleyicilerin analizi konusunda yeni arastirma
kulvarlar1 agmanin yani sira soruna yonelik yeni politikalar gelistirmede de etkili olma potansiyeline
sahiptirler. Calismada sunulan modellerde Girisim Anketi-2019 verilerinden alinan 162 firma ve 254
degiskenin tiimii algoritmik modeller ile analiz edilmistir. Bulgularin iceriksel 6nemine ek olarak bu
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Abstract

The issue of gender inequality in the labour market is a topic attracting attention in Turkey and
globally. One specific manifestation of gender inequality is observed in relation to top management
positions. In the present study, the underlying effects that create gender inequality in top management
positions are examined to identify the conditions that lead to an unbalanced distribution. Using tree-
based machine learning methods, the present study identifies the institutional, industrial, and regional
attributes related to gender inequality in top management positions of firms in Turkey. Alongside
: numerous other findings, we observe that the top managers in firms facing problems related to crime,
bolgesel ve sektorel boyutlar:: Bir corruption, access to land and licenses, and establishments located in Northeast and Southeast
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https://doi.org/10.15295/ bmij.v9i2.1777 and manufacturing industries. Together with identifying the regions and industries with the highest
female-male inequality, the findings also highlight the institutional factors that lead to these
inequalities. The results, alongside opening new research paths regarding the analysis of specific
determinants, also have the potential of helping the development of new policies to tackle the
problem. In the models presented in this study, data on 162 firms and 254 variables presented in the
Enterprise Survey-2019 are analyzed using algorithmic models. In addition to the content-related
relevance of the findings, the present study presents tree-based machine learning methods as new
methodological alternatives concerning assessing the research question.
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Extended Abstract

The regional and industrial dimensions of gender inequality in firm top management positions: A
classification tree and random forest analysis

Literature
Research subject

The subject of this research is the exploration of the underlying effects that create gender inequality in top management positions.
These effects are examined to identify the conditions which lead to an unbalanced distribution. Using tree-based machine learning
methods, the present study identifies the institutional, industrial, and regional attributes related to gender inequality in top
management positions of firms in Turkey.

The article benefits from previous research primarily done in the areas of (i) sociology of the labour markets, (ii) the economic
analysis of regional labour markets, (iii) innovation, (iv) management, and (v) organizational behaviour. Furthermore, a
considerable portion of the literature is from machine learning as the methodology in this study is based on tree-based machine
learning models. Consequently, the article brings together theoretical views and empirical findings from a wide range of areas in
an interdisciplinary manner.

Due to this interdisciplinary nature, the literature review is not confined to a specific section but distributed across all paper
sections. As a result, the study references more than sixty original research articles published either as journal articles, book
chapters, reports, or conference proceedings

Research purpose and importance

Gender inequality in the labour market is a topic that has been attracting attention in Turkey and on a global scale. One specific
manifestation of gender inequality is observed concerning top management positions. It is mainly of policy interest to understand
the institutional and regional influences that create these inequalities. This study addresses this question through novel and state-
of-the-art statistical learning techniques.

Contribution of the article to the literature

Alongside numerous other findings, we observe that the top managers in firms facing problems related to crime, corruption,
access to land and licenses, and establishments located in Northeast and Southeast Anatolia tend to be male. In addition, we also
observe that under certain regional and institutional conditions, top female managers are more common in the retail, restaurant
and hotel, textiles, clothing, and manufacturing industries. Together with identifying the regions and industries with the highest
female-male inequality, the findings also highlight the institutional factors that lead to these inequalities. The results, alongside
opening new research paths regarding the analysis of specific determinants, also have the potential of helping the development
of new policies to tackle the problem. In addition to the content-related relevance of the findings, the present study presents tree-
based machine learning methods as new methodological alternatives with the assessment of the research question.

Design and method
Research type

This study, while being firmly grounded in established theoretical frameworks, adopts a data-driven quantitative empirical
approach. The quantitative techniques used are heavily computerized and are established in the modern statistical and machine
learning literature.

Research problems

The research aims to address the main problem is the differentiation and subsequent classification - through algorithmic
prediction - of the firms based on whether they have a top female manager or not. On a second level, the aim is to understand
what factors allow the successful classification of these firms. In other words, to explore the firm-level and regional features that
are associated with the outcome classes.

Data collection method

In the models presented in this study, data on 162 firms and 254 variables presented in the Enterprise Survey-2019 are analyzed
using algorithmic models. Therefore, the study uses secondary data. There has not been an effort directed towards the collection
of primary data.

Quantitative/qualitative analysis
The study is strictly quantitative in nature. The quantitative methods are tree-based machine learning models.
Research model

The study uses two complementary models. (i) Classification tree is a component of the Classification and Regression Trees
framework strongly established in machine learning. (ii) Based on the classification tree approach, a random forest analysis that
includes many unpruned (unrestricted) classification trees is used. In order to investigate in detail the ceteris paribus effects of
features, further diagnostic tools have been used. These are partial dependence plots and individual conditional expectation plots.

Research hypotheses

The research hypothesizes that firm-level institutional attributes, alongside regional determinants, play a significant role in
influencing the presence of top female managers in firms.
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Findings and discussion
Findings as a result of analysis

The analysis results find that the top managers in firms facing problems related to crime, corruption, access to land and licenses,
and establishments located in Northeast and Southeast Anatolia tend to be male. Moreover, the findings also suggest that top
female managers are more common in the retail, restaurant and hotel, textiles, clothing, and manufacturing industries under
certain regional and institutional conditions. In addition to identifying the regions and industries with the highest female-male
inequality, the findings also highlight the institutional factors that lead to these inequalities.

Hypothesis test results

The hypotheses are tested through primarily variable importance scoring, individual conditional expectations and partial
dependence values. Each variable in the dataset poses its hypothesis. While some are rejected and never selected by the
algorithmic selection procedures, features related to crime, corruption, access to land and licenses, and is located in Northeast
and Southeast Anatolia stand out as significant test results regarding the hypotheses on the roles of these features.

Discussing the findings with the literature

The results, together with opening new research paths regarding the analysis of specific determinants, also have the potential of
helping the development of new policies to tackle the problem. Alongside the content-related relevance of the findings, the
present study presents tree-based machine learning methods as new methodological alternatives related to the existing research
in the area.

Conclusion, recommendation and limitations
Results of the article
In this article

1- it is observed that the top managers in firms facing problems related to crime, corruption, access to land and licenses, and
establishments located in Northeast and Southeast Anatolia tend to be male.

2- it is observed that under certain regional and institutional conditions, top female managers are more common in the retail,
restaurant and hotel, textiles, clothing, and manufacturing industries.

3- theregions and industries with the highest female-male inequality are identified

4- the findings underline the institutional factors that lead to these inequalities.

5- The results open new research paths regarding the analysis of specific determinants,

6- the findings have the potential of helping the development of new policies to tackle the problem.

7- tree-based machine learning is presented as new methodological alternatives that can be used in the research area.
Suggestions based on results

The results suggest that specific attention needs to be directed towards certain regions in relation to the presence of firms with
top female managers. Regional effects may also be due to unmeasured influences such as travel times and distances to work.
Moreover, the results suggest that we can expect to see more female top managers in a firm if problems such as crime, corruption,
and disputed activities often involve illegal activities regarding land and license allocation.

Limitations of the article

The article relies on secondary data. This in itself poses limitations as essential features that are unmeasured in the data source
cannot be assessed in our results. Machine learning methods perform exceptionally well when the data has high explanatory
power. This being said, the author of this article does not have control regarding the data collection process. Therefore, the
explanatory power of the analysis relies solely on the correct usage of the machine learning algorithms.
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Giris

Karar verme mekanizmalarina kadimnlarin aktif katilimi stirdiirtilebilir kalkinmanin belirleyici
etkenlerinden biri olarak goriilmektedir (Sahin, 2011; Ayyildiz Unnii, Baybars ve Kesken, 2014). Buna
paralel olarak tilkelerin kalkinmalarinda kadin katilimimin 6nemi Birlesmis Milletler stirdiiriilebilir
kalkinma hedeflerinde belirtilmistir (Birlesmis Milletler, 2019). Ote yandan firma iist yonetimlerinde
kadm katiliminin firma isleyisine farkli perspektifler getirdigi ve bundan dogan bilgi ve tecriibe
cesitliliginin kalkinma ve inovasyonu canlandirdig1 6ne stirtilmiistiir (Barczak, Lassk ve Mulki, 2010;
Ritter-Hayashi, Vermeulen ve Knoben, 2016; Becic ve Vojinic 2018). Ancak ¢ogu tilkede ve Tiirkiye’'de
kadnlarin tist yonetim pozisyonlarinda bulunma diizeyleri son donemlerde artmakla birlikte diistiktiir

(Smith vd., 2006; Oriici vd., 2007). Bu durumun bolgesel gelismislik ile ilgili bir boyutu oldugu da
gozlemlenmistir (Karatepe ve Aribas, 2017).

Kadinlarin is hayatinda karsilastiklar1 bariyeri sembolize eden “cam tavan” kavramu literatiirde sikca
dile getirilmektedir (Cotter vd., 2001). Bununla birlikte terfi stireclerinde de erkek calisanlara nazaran
kadmlarin daha ¢ok engel ile karsilastiklar: gozlemlenmistir (Taskin, 2012; Karcioglu ve Leblebici, 2014).
Baska bir bakis acisindan ise cam tavani asarak yonetici konumuna gelen kadinlarin bir kisminin
sirketin performansinin kotiilesmesi sonucu bu pozisyonlara getirildigi 6ne stirtilmustiir (Yildiz vd.,
2016; Cook ve Glass, 2013). Bu tiir gozlemlerden hareketle kadinlarin is yasaminda bulunma ve
ylikselme olanaklari, erkek calisanlara kiyasla kazanclari, is ytikleri ve daha bir¢ok benzer konu uzun
yillardir yogunlukla arastirilmaktadir (Brenner ve Levi, 1987; Jacobs, 1995; Boden, 1999; Adams ve
Funk, 2012). Bu arastirmalar cogunlukla isletme, trgiitsel yonetim ve sosyoloji temelli bakis acilari ile
yapilmaktadir ve genellikle kisi odakli bir yapiya sahiptirler. Ornegin kadin yoneticilerin sorunlarina
bir calisma sosyolojisi bakis agistyla yaklasan Cohen ve Huffman (2007), belli hiyerarsik seviyelerdeki
kadm-erkek dagiliminin kadinlarin ise alim ve terfilerinde 6nemli rol oynadigini gozlemlemislerdir.
Organizasyon kiilttirti baglaminda kadin yoneticilerin tabi oldugu engelleri inceleyen Rutherford,
(2001) ise ozellikle erkek odakli kurumsal kiiltiirtin hakim oldugu kurumlarda kadmn yoneticilerin
ontinde biytik zorluklar oldugunu gozlemlemistir. Ekonomi odakli arastirmalar géz 6niine alindiginda
ise kadin yoneticilerin varligimin kurum finansal performansina olan etkisi 6ne ¢ikan bir konudur
(Shrader vd., 1997; Smith vd., 2006; Campbell ve Minguez-Vera, 2007). Etkili calismalardan segilmis bu
orneklerde goriuldugi tizere farkli disiplinler ve yaklasimlar ile islenen yoneticilik seviyesindeki
cinsiyet esitsizligi ve kadin katilimi konusunun islenisi ilgili calismanin teorik kurgusuna bagli olarak
farklilik gostermektedir. Bu calismanin igerik ve yontemsel katkilar: iki kissmda degerlendirilebilir.
Calismanin hipotezi kurumsal ve yerel etkenlerin bir firmada kadin yonetici olma durumunu giiglii
bicimde belirledigini varsaymaktadir. Dolayisiyla ilk olarak, bu hipotezi test etme noktasinda analiz
biriminin kisiden ziyade sirket olmasi kurumsal o6zelliklerin etkilerinin degerlendirilmesine izin
vermektedir. Bolge etkileri de katildiginda calisma Tiirkiye baglaminda calisma yeni bir bakis agisi
getirmektedir ve istihdam ve girisimcilik konularinda yapilmis calismalara ek olarak yoneticilik
kademelerindeki esitsizlikleri analiz etmek yolu ile de literatiire katki sunmaktadir. Calismanin ikinci
onemli katkisi ise soz konusu arastirma sorusunun cevaplanmasina yonelik kayda deger bir yontemsel
yenilik sunmaktir. Genis bir anket verisinden elde edilmis degiskenlerin algoritmik secimi ve
degerlendirilmesi sayesinde bagimli degisken kisith modeller ile degil, tiim veriyi sistematik bir
bicimde isleme almak yoluyla agiklanmaktadir. Bu yaklasimi miimkiin kilan makine 6grenmesi
yontemleri firma iist yonetiminde gozlemlenen cinsiyet esitsizligi konusuna yonelik olarak ilk defa bu
calismada kullanilmislardir. Bu yontemlerden hareketle firmalarin kurumsal 6zelliklerine ve bolgelere
gore uist yoneticinin kadin olma ihtimali siniflandirma modelleri ile arastirilmistir.

Calismada giris bolimiiniin ardindan, ikinci bolimde sosyoekonomik arastirma sorularinin makine
ogrenmesi yontemleriyle irdelenmesinin faydalar tartisimaktadir. Ugtincii ve dordiincii boliimler
sirastyla veri setini ve kullanilan analitik yontemler ile sonuglarini sunmaktadir. Besinci bolimde ise
¢alismanin sonuglar1 degerlendirilmistir.

Sosyoekonomik veri analizinde makine 6grenmesi

Literatiirde bolgesel farkliliklar, cinsiyet esitsizligi ve firma performansi konular1 neredeyse her zaman
klasik yontemlerle irdelenmektedir. Bu geleneksel yontemler ekonometri gibi sayisal yaklasimlar: ve
vaka analizi gibi kalitatif analiz yontemlerini kapsamaktadir. Ote yandan algoritmik ve esnek
yaklasimlar karmasik ve dogrusal olmayan sosyoekonomik etkileri arastirmada cok yardimci
olabilirler. Bu baglamda makine 6grenmesi metotlar1 kadinlarin iist yoneticilikteki mevcudiyetleri gibi
karmasik etkilere bagli konular1 anlamada ve yeni bilgileri giinisigina cikarmada avantajlar
sunmaktadirlar (Varian, 2014; Mullainathan ve Spiess, 2017; Harding ve Hersh, 2018; Athey, 2018).
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Hem bolgesel calismalar hem de cinsiyet esitsizligi arastirmalarinda makine 6grenmesi metotlarmin
kullanim1 artmaya baslamakla birlikte halen ¢ok nadirdir. Yakin zamanda, bolgesel bir bakis acisiyla
bolgeleraras: esitsizlik ve yakinsama gibi konular tizerine yaptiklar: calismalarda Chang vd. (2014);
Bang vd. (2017); Nyman ve Ormerod (2017) ve Nyman ve Ormerod (2020) regresyon agaglari, yapay
sinir aglari, rastgele ornekleme agregasyonu, gradyan artirma ve rassal orman yontemlerini
kullanmuslardir. Cinsiyet esitsizligi konusunda ise makine 6grenmesi uygulamalar1 daha da nadirdir.
Briel ve Topfer (2020) kadin ve erkeklerin kazang farkliliklarini tahmin edebilmek icin En Az Mutlak
Buiziilme Secici Operatorit metodunu kullanmis ve calisilan is kolunun 6zelliklerinin 6nemli
belirleyiciler arasinda oldugunu gozlemlemistir. Verma vd. (2018) ise Avrupa’da oOgretmenleri
cinsiyetlerine gore siniflandirmada rassal orman ve Bayes aglarini kapsayan yontemler kullanmaistir.

Cinsiyet esitsizligi veya bolgesel calismalar alanlariin yarn sira, genel olarak sosyoekonomik konular:
arastirmada makine 6grenmesi metotlarinin kullanimi 6zellikle 2017 6ncesi donemde ¢ok az olmustur.
Issizlik oranlarinin tahmini igin yapay sinir aglari modellerini kullanan Xu vd. (2013) ve Cin
vatandaslarinin seyahat tercihlerini arastiran Zhang ve Zhang, (2014) tarafindan yapilan ¢alismalar 2017
Oncesi i¢in baz1 drnekler olarak verilebilir. Biiytik veri edinme olanaklarmin yaygin hale gelmesi sosyal
bilimlerde makine 6grenmesi kullanim firsatlarmin artmasimi saglamistir. Ornegin uydu verilerinin
kullanimi buna 6rnek olarak verilebilir. Glaeser vd. (2018) Google uydu verilerini kullanarak destek
vektor makineleri (support vector machines) aracilifiyla New York sehri i¢in gelir seviyelerini tahmin
etmistir. Robinson vd. (2017) ise uydu verilerini yapay sinir aglar1 metoduyla analiz ederek ABD icin
niifus tahminleri yapmustir. Ote yandan Peru’daki ¢ocuk isciliginin ve Dartisselam sehrinde goniillii
kayit dis1 istihdamin yayginliklarini Lopez-Yucra vd. (2018) ve Kaiser (2018) sirasiyla yapay sinir aglar:
ve denetimsiz Bayes makine 6grenme tekniklerini kullanarak arastirmislardir. Makine 6grenmesi
yaklasimlar1 go¢ alaninda da kullanilmistir. Liu (2019) ve Iman ve Tarasyev (2018) isgticti piyasas1 ve
go¢ arastirmalarinda denetimsiz makine 6grenmesi ve “En Yakin K-Komsu” (KNN) yaklasimlarim
kullanmislardir. Gog, issizlik ve niifus gibi konulara ek olarak sug¢ arastirmalarinda da makine
ogrenmesi metotlari kullanilmaktadir. Ornegin Mittal vd. (2019) Hindistan’da sug oranlar1 tahmininde
yapay sinir aglari, rassal orman ve karar agact metotlarini kullanmislardir.

Veri seti

Bu calismada, Diinya Bankasi, Avrupa imar ve Kalkinma Bankasi ve Avrupa Yatirim Bankast'nin Tiirk
firmalar1 tizerine ortaklasa olarak yaptigi “Girisim Anketi 2019” (Enterprise Survey 2019) verisi
kullanilmistir. Bircok baska ol¢limiin yani sira s6z konusu ankette firma temsilcilerine firma tist
yoneticisinin kadin olup olmadig1 sorulmustur. Anket 1,663 firmay: kapsamaktadir ve ham haliyle
sorulara verilen cevaplar1 temsilen 433 degiskenden olusmaktadir. Dogal olarak bu degiskenlerin
onemli bir kismu idari bilgileri temsil etmektedir ve bu tiir degiskenler calismada yapilan analizlerin
disinda tutulmustur (6rnegin anketin yapildig1 giin, saat, anketi yapan kisinin kodu vb.). Buna ek
olarak, makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmak tizere maksimum firma sayisim1 muhafaza
etmek amagclanmustir.

Yiiksek degisken sayis1 dolayisiyla eksik gozlemi olan degiskenler ve bu degiskenlerin kombinasyonlari
veri setinden biiytik miktarda gozlemin kaybolmasina yol agmaktadir. Hatta ham haliyle veri setinde
tim degiskenler icin gozlemlerin tam oldugu tek bir firma bile yoktur. Bu duruma kars1 bir 6nlem
olarak gozlemlerinin %10’undan fazlasinin eksik oldugu degiskenler analizlerden hari¢ tutulmustur.
Ancak bu noktada baska bir sorun daha bulunmaktadir. Calismanin birinci boliimiinde tartisildig:
tizere kadin yonetici orani oldukga diistiktiir. Yukarida belirtilen adimlardan sonra veri setinde kalan
firma sayist 1,165 olmasma ragmen bu sirketlerin sadece 81’inin tist yoneticisi kadindir. Makine
ogrenmesi modelleri 6ngorii yapmada maksimum verimi tercih ederler. Veri setindeki kayda deger
dengesizlik yiiztinden tiim sirketlerin yoneticisinin erkek oldugunu tahmin eden bir model bile %93’liik
bir basariya ulasacaktir ancak bu modellerin agiklayicilig diisiik olacaktir. Bu dengesizligi gidermek
tizere tist yoneticisi erkek olan 1084 firmadan 81 sirketten olusan bir basit rastgele 6rneklem cekilmistir.
Veri diizenlemesinde son adim olarak ¢ok sayida kategoriden olusan degiskenlerdeki her bir kategori
0 ve 1 degerlerinden olusan ikili kod sekline doniistiirtilmiistiir. Bu degiskenler sirasiyla isletmenin
Uluslararas: Standart Sanayi Smiflamasi (ISIC) kodu, firmanin ana riinii/hizmeti ve firmanin
yoneticilerinin isletmenin isleyisinin 6niindeki en biiyiik engeli oldugunu diistindigii sorunu belirten
degiskendir. Sonug olarak kadin veya erkek tist yoneticisi olan firma sayisinin iki durum igin de 81
oldugu 162 firma ve 254 degiskenden olusan veri seti makine 6grenmesi modellerinde kullanima hazir
hale getirilmistir.
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Siniflandirma agaci ve rassal orman uygulamalar1 ve bulgular:

Siniflandirma agacglari, diger adiyla karar agaglari, Breiman vd. (1984) tarafindan gelistirilen ve
“Simiflandirma ve Regresyon Agaclar1” olarak bilinen algoritmik yontemlerden biridir. Bu algoritma
egitme verisi tizerine uygulanan 6zcagrili (rekiirsif) ikili boliinme islemi tizerine temellidir.? Firma tist
yonetimlerinde kadin yonetici olup olmadigini éngorebilmek igin veri oncelikle egitme ve test verisi
olarak rastgele bicimde ikiye boliinmtistiir. Egitme verisi tam veri setinin rastgele se¢ilmis %70’ olarak
belirlenirken diger %30 ise test verisi olarak ayrilmistir.23

Bagimli degiskenin firma tist yoneticisinin kadin olup olmadigmi “Evet” ve “Hayir” seklinde iki
kategori ile temsil ettigi siniflandirma agaci Breiman vd. (1984), Friedman vd. (2001) ve James vd. (2013)
tarafindan ortaya konulan yontemsel cergeveye uygun olarak olusturulmustur. Bu gerceveye gore bir
agactaki her m aga¢ duragmin (node) gesitlilik (impurity) olctitii bir Gini endeksi (G,,) biciminde
tanimlanmustir: 4

K
Gm = Z pmk(l - pmk)

k=1
syle ki,

1
e = —E 1(y, =k 1
Pmk N iEDm(y ) €]

Yukaridaki denklemlerde p,,, terimi m’inci aga¢ duraginda i firmasi icin gozlenen ¢iktinin (y;) “Evet”
ve “Hayir” siniflarindan birisi olan k sinifina (k = 1, ..., K) denk gelme oranini vermektedir; D,, terimi
m’inci duraga tekabiil eden firma kiimesi ve N,,, bu firmalarin sayisidir. Bir baska deyisle, eger i firmasi
smiflandirma agac1 tarafindan D, kiimesine yerlestirildiyse ve k smifma giriyorsa bu kiimenin
bulundugu agac duragindaki ayni siniftaki firmalar ile birlikte duraktaki k sinifina giren firma sayisinin
duraktaki toplam firma sayisina oranini hesaplamada kullanilir. G, degeri ise m duraginda her bir k
siift icin k sinifina ait gozlemler ve bu sinifa ait olmayan gozlemlerin oranlarinin ¢arpimlariin
toplamindan olusur. Dolayisiyla G,, ne kadar disiik ise m duragindaki gozlemler o kadar
benzesmektedir (James vd., 2013; Géron, 2019). Bir bagka deyisle aym smifa denk gelen gozlemler
cogunluktadir. Bu calismada kadin tist yoneticiye sahip olan ve olmayan firmalar “Evet” ve “Hayir”
seklinde iki smifta gruplandig i¢in G, terimi 2p,,;(1 — pp) olarak hesaplanabilir. Sonug olarak
algoritma, 6zgagrili ikili boliinme adimlarinin her birinde veriyi alt duraklar m; ve m, nin bu duraklara
diisen firma sayisinin toplam firma sayist N'ye oranlariyla agirliklandirilmis gesitlilik 6lgiitlerinin
toplamin1 minimize edecek sekilde 6znitelik uzaymdan (j = 1,...,J) bir bolme degiskeni z; ve bu
degiskenin bolme degeri s’yi secerek ve boler (Breiman vd., 1984; Friedman vd., 2001; James vd., 2013):

- [N, G 5)
min [————
J.s

Nin, G, $)
N

G, U, 5) + G, (> 9) 2

Egitme verisini yukarida 6zetlenen bicimde bolmeye devam etmek ve ¢ngoriileri buna gore yapmak
asir1 uyumluluk sorununa yol acacaktir. Bir bagka deyigsle test verisindeki bilgiyi kullanarak ikili
boliinme islemini duraklara diisecek gozlem kalmayana kadar devam ettirmek eldeki veri icerisindeki
gozlemleri ¢ok yiiksek bir basari ile tahmin edebilecek, ancak orneklem disi veri baglaminda
performans diistik olacaktir. Asir1 uyumluluk sorununu gidermek icin siniflandirma ve regresyon

1 Bu calismada makine ogrenmesi terimlerinin Tiirkce karsiliklari icin Ethem Alpaydin'in one stirdiigii onerilerden
yararlanilmistir (Alpaydmn, 2011).

2 Bu calismada R yazilim dili kullanilmistir. Analizleri uygulamada kullanilan R paketleri sunlardir: siiflandirma agaclar: icin
Atkinson & Therneau (2000) tarafindan gelistirilen “rpart”, bu agaclarin gorsellestirilmesi igin “train” (Kuhn, 2008), rassal orman
uygulamasi igin “randomForest” (Liaw & Wiener, 2002) ve kismi bagimlilik ve bireysel kosullu beklenti géreselleri icin “pdp”
(Greenwell, 2017).

3 Bu calismada kullarulan veri seti 2019 yilinda yaymlanmustir. Veri toplama zamani 1 Ocak 2020’den 6nce olmasmndan dolay1
bu calisma icin etik kurul izin belgesi gerekmemektedir.

¢ Baz1 kaynaklarda “node” terimi i¢in Tiirkge “dtigiim” karsiligi, “impurity” icin ise “katisiklik” sozctigii kullanilmustir. Tiirkge
makine 6grenimi ¢alismalarinin - 6zellikle sosyal bilimler alaninda - kitligini géze alarak, bu calismada anlasiimasi daha kolay
karsiliklar kullanabilme amaciyla “node” igin “durak” ve “impurity” i¢in “gesitlilik” karsiliklar1 kullanilmistir. Bu se¢imlerin
birincisinin sebebi “node” adi verilen noktalarda herhangi bir diigtimleme aktivitesi olmamasidir. “Tree node” veya “terminal
node” adi1 verilen noktalar verinin boliindiikten sonra gruplandig veri bolgelerine agag temsilinde karsilik gelen kiimelere verilen
isimdir. Dolayisiyla bu veri bolgeleri ikili boliinme isleminin duraklar1 olarak goriilebilirler. “Impurity” ise belirli bir durakta
olusan kiimelerin ne derecede ayn1 sinifa ait olmadigini belirten 6l¢timdiir. “Saf olmama” veya “tek cesit olmama” derecesi olarak
goriilebilir. Bu ytizden bu 6lgtime karsilik “cesitlilik” sozctigii kullanilmustir.
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agaclar1 10 katmanl capraz dogrulama (10-fold cross-validation) yontemi ile kisitlanir. Budama
(pruning) adi1 verilen bu islemin ana hatlar1 Friedman vd. (2001), Sutton (2005) ve James vd. (2013)
tarafindan belirtildigi tizere su sekilde tanimlanir: bir [ alt agacinin her bir son duragi m icerisinde (m =

1,..,|l]| vel =1,..,L) ¢ogunluga sahip olan sinf (k*) ise Dy kiimesindeki hatali tahmin oran
1 *
==Y A0 k) ©)
m LEDm

olarak ifade edilebilir. Bu durumda egitim verisi 10 katmana boliintip her bir katman igin A olarak
tanimlanan karmasiklik parametresine denk gelecek bir dizi alt aga¢ olusturulduktan sonra en diisiik
hata oranim1 veren A degeri bulunur. Diger bir deyisle denklem 4’te belirtildigi gibi hata oranim
miimkiin oldugunca diisiiren ancak bunu yaparken agacin toplam son durak sayisin1 da minimize eden
karmasiklik parametresi belirlenir. Ornegin eger A sifir ise agacin karmagsikliginin dikkate alinmadigi ve
sadece toplama isaretinden 6nceki terimin minimize edildigi, yani agaci hi¢ budanmadan ikili bélme
isleminin en son asamaya kadar devam etmesine izin verildigi anlamina gelir. Daha yiiksek A degerleri
ise aga¢ buytklugiiniin cezalandirildig1 anlamina gelir ve asir1 uyumu engellemek icin belirlenen A
degerine denk gelecek sekilde siniflandirma agacinin biiytimesinin durdurulmas: gerektigini saptar:

I

N_
YumZ el @

m

Orneklem dig1 tahmin bagarisin1 destekleme amaciyla asir1 uyumlulugu smirlandirmak igin A'nin yani
sira her aga¢ duraginda bulunabilecek minimum go6zlem sayisina ve de agacin azami derinligine
sinirlamalar getirilir. Bu iki parametrenin degerlerinin en uygun kombinasyonunu belirlemek amactyla
2 ve 20 sayilar1 arasinda bir tarama gergeklestirilmistir (“grid search” yontemi). Sonug olarak egitim
verisindeki gozlemlerin asir1 dogru tahminini hedeflemekten ziyade test verisindeki goézlemlere
genellestirme amaclanmistir. Sonug olarak siniflandirma agaci belirlenen su ii¢ parametreye tabi olarak
Sekil 1'de goriilebilecegi sekilde ortaya ¢ikmuistir: A = 0.01, ikili bolme igin gerekli asgari gézlem sayis1 =
5, azami agac derinligi = 8.

Sekil 1’deki siiflandirma agacinin 254 degisken arasindan sectigi degiskenlerin tanimlar: Tablo 1'de
verilmistir. Sekilde gosterilen agactaki her bir son durakta duragin igerisine diisen gozlemlerin EVET
veya HAYIR smiflarindan hangisine ait olarak tahmin edildikleri ve o smifin duraktaki oram
belirtilmistir. Bu bilgiler ayn1 zamanda renkler ile de temsil edilmistir: daha agik renkler EVET simifinin
daha yogun oldugu kiimeleri, daha koyu renkler ise HAYIR sinifinin daha yogun oldugu kiimeleri
gostermektedir.

Oncelikle, sadece tek bir simiflandirma agacinin bircok eksiklige sahip oldugunu hatirlamak 6nem arz
etmektedir. Ornegin, farkli firmalardan olusan bir veri seti cok farkli bir agac ortaya gikabilir. Ayni
zamanda bu algoritma degiskenler arasi korelasyonun ytiksek oldugu durumlarda énemli degiskenleri
analizin disinda birakabilir (James vd., 2013; Athey ve Imbens, 2019). Dolayisiyla Sekil 1’de sunulan
siniflandirma agaci, asagida sunulacak rassal orman analizinin temelini olusturan bireysel agaclara bir
ornek olarak goriilebilir.

Sekil 1'deki smiflandirma agaci 254 degisken arasindan sektor, bolge ve firmalarin karsilastiklar:
engelleri belirten degiskenleri se¢mistir. Ancak unutulmamalidir ki, yukarida belirtildigi tizere bu tek
agac orneginin ampirik acidan yetersizlikleri vardir ve bu ytizden bir topluluk modeli (ensemble model)
olan rassal orman algoritmasi bu ¢alismada uygulanmistir. Buna ragmen siniflandirma agaci, bagimh
degisken ve geri kalan degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski oldugunu gozler oniine
sermektedir. Ortaya ¢ikan siniflandirma agac ilk ikili bolmeyi Sektor degiskenini kullanarak yapmus ve
Tablo 1'de tanumlanan sektor kodlarina gore veriyi ayirmstir. Her iki alt durakta ise boliinme Bolge
degiskenine gore yapilmistir. Agacin sol kismina bakildiginda Dogu Karadeniz, Kuzeydogu Anadolu
ve Giineydogu Anadolu’da yer alan tekstil, giysi, mineral, fabrikasyon metaller, makine ve ekipman,
geri dontisim, perakende, otel ve restoran ve bilgi islem sektorlerinde is yapan firmalarin st
yoneticilerinin erkek oldugunun tahmin edildigi goriilmektedir. Istanbul, Bati Anadolu ve Bati
Karadeniz'de ise vergi oranlar1 ve araziye erisim engelleri ile kars1 karsiya olan firmalarin erkek tist
yoneticilere sahip oldugu 6ngoriilmektedir. Ayni engellere tabi olan firmalar Bat: ve Dogu Marmara,
Akdeniz ve Orta Anadolu’da iseler kadin yoneticiye sahip olduklar: tahmin edilmistir. Engel durumuna
bakilmaksizin yukarida listelenen sektorlerde is yapan geri kalan firmalarin tist yoneticilerinin kadin
oldugu ongorilmustiir.

bmij (2021) 9 (2):439-455

445



Mehmet Giiney Celbis

Simiflandirma agacina gore bir firmanin {ist yoneticisinin kadin olma ihtimali gida, kimyasal {irtinler,
plastik ve kaucuk, hassas aletler, mobilya, insaat, servis ve motorlu araglar ve toptan satis sektorlerinde
cok daha diistiktiir; sadece Istanbul, Dogu Marmara, Orta Anadolu ve Dogu Karadeniz'de gida, insaat
ve toptan satis sektorlerinde - daha az bir kesinlikle - kadin tist yoneticilerin varligs 6ngoriilmektedir.
Bundan hareketle sektorel etkenlerin yani sira Tiirkiye'de firmalarin kadin tist yoneticiler tarafindan
yonetilme durumunun belirgin bir bolgesel boyuta sahip olabilecegine yonelik bir isaret
gozlemlenmektedir. Bu bulgular asagida dogruluk oran: daha yiiksek olan rassal orman algoritmast ile
kapsamli olarak test edilmektedir. Yukarida 6zetlenen eksikliklere tabi olan bu siniflandirma agacinin
test verisi tizerindeki basar1 orani (accuracy) %54’tiir.

[
Sektor = 3,4,11,13,14,19,23,24,26

1,9,10,16,18,20,21,22
[ [

Bélge = 1,2,3,4,5,6,7,8,11 Bélge = 1,4,7,9
9,10,12 3,5,8,10,11

[
Engel = 1,7,9,10,11,12,13 Sektdr = 1,20,22
214 9,10,18,21

Bolge = 2,4,6,7
1,5,8

EVET EVET HAYIR HAYIR EVET HAYIR HAYIR
0.78 0.67 0.80 0.82 0.67 1.00 1.00

Sekil 1: Siniflandirma Agact
Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.

Tablo 1: Degisken Tanimlar1: Sniflandirma Agaci

Degisken Tanim Degerler

Kategorik degisken 1: Gida, 2: Tiittin, 3: Tekstil, 4:
Giysi, 5: Deri, 6: Ahsap, 7: Kagt, 8: Yayin/baski/kayit,
9: Kimyasal {trtinler, 10: Plastik ve Kaucuk, 11:
Mineral, 12: Temel metaller, 13: Fabrikasyon metaller,

Sektor Firmanin ait oldugu sektor. 14: Makine ve ekipman, 15: Elektronik, 16: Hassas
aletler, 17: Tasimacilik makineleri, 18: Mobilya, 19:
Geri doniisiim, 20: Insaat, 21: Servis ve motorlu
araclar, 22: Toptan satis, 23: Perakende, 24: Otel ve
restoran, 25: Tagimacilik, 26: Bilgi islem.

Kategorik degisken. 1: Istanbul, 2: Bat1 Marmara, 3:
Ege, 4: Dogu Marmara, 5: Bat1 Anadolu, 6: Akdeniz, 7:
Orta Anadolu, 8: Bat1 Karadeniz, 9: Dogu Karadeniz,
10: Kuzeydogu Anadolu, 11: Orta Dogu Anadolu, 12:
Giineydogu Anadolu.

Isletmenin bulundugu bslge, TUIK 1BBS-1

Bolge Diizey siiflandirmast.

Kategorik degisken. 1: Finansal kaynaklara erisim, 2:
Arazi (mekansal) erisim, 3: Ruhsat/izin belgesine
erisim, 4: Yolsuzluk, 5: Mahkemeler, 6: Sug, hirsizlik
Isletmenin isleyisine en biiyiik engeli ve asayis 7: Gumriik ve ticaret regiilasyonlari, 8:
olusturdugu belirtilen kategori. Elektrik, 9: Diisiik egitimli isgiicti, 10: Isgiicii piyasast
diizenlemeleri, 11: Siyasi istikrarsizlik, 12: Kayit dis1
rekabet, 13: Vergi yonetimi, 14: Vergi Oranlari, 15:
Tasimacilik.

Engel

Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.

Yukarida bir 6rnegi olusturulan smiflandirma agacinin ¢ok sayida farkli versiyonunu olusturup
bunlarin toplamindan hareketle tahminler yapan algoritmalara topluluk modelleri denir. Breiman,
(2001) tarafindan gelistirilen rassal orman yaklasimi daha eski olan rasgele 6rnekleme agregasyonu
(bootstrap aggregation) modeline dayanir (Breiman, 1996). Rassal orman, smiflandirma veya regresyon
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agaclarina stokastisite katarak T sayida agacin her biri igin egitim verisinden N biiytikliigiinde rastgele
orneklemler alir (t =1,..,T). Ancak yukarida tek bir agac icin gorildiigii gibi, bu durumda da
degiskenler arasinda yiiksek korelasyonlar bazi 6nemli degiskenlerin analiz disinda kalmasina neden
olabilir (Athey ve Imbens, 2019; James vd., 2013). Buna ek olarak, tiim siniflandirma agaclar: aymn
degiskenlerden secim yaparlarsa kendileri arasinda da korelasyon olabilir (Friedman, 2001; James vd.,
2013). Smiflandirma agaclar1 arasinda olusacak korelasyonu engellemek icin (dekorelasyon) rassal
orman analizi her ikili bolme noktasinda tiim Z degisken seti icerisinden sadece VZ kadarini secer ve
boylece degiskenlerin bir kismini bu ikili bolme islemini gerceklestirmek icin kullanilan ve Denklem
2’de belirtilen minimizasyon sirasinda dikkate almaz (Breiman 2001; Friedman vd., 2001). Son olarak i
firmasinin tist yoneticisinin kadin olup olmadigi ortaya cikan tiim T siniflandirma agaglarinin cogunluk
oyu ile tahmin edilir.

Rassal orman analizinde test verisi ongoriiliirken olusacak hatanin kestirimi, egitim verisi icerisindeki
her i firmasmin o firmay: disarida birakan orneklemler ile olusturulan siniflandirma agaglarinin
toplaminin yaptig1 tahmine bakarak yapilir. Bir baska deyisle, rassal orman igerisindeki her agag
veriden rasgele bir 6rneklem sectigi icin bazi firmalar belirli bir aga¢ grubu tarafindan hig secilmemis
olacaklardir. Bu gozlemlere torba dis1 gézlem (out-of-bag observation) ad1 verilir. Bu yontem yukarida
tartisilan gapraz dogrulama yontemiyle benzer fonksiyona sahip olmak ile birlikte, gozlemleri veri
dilimleri seklinde disarida birakarak degil, rassal orman algoritmasi sirasinda kendiliginden olusan bu
torba dist gozlemleri kullanarak hatay: tahmin eder (James vd., 2013).

Siniflandirma agaglarinin sayisinin ¢oklugundan dolay: tek bir aga¢ modelinde oldugu gibi rassal
ormandaki tim agaglar1 gorsellestirmenin agiklayicili§i yoktur. Ancak rassal orman algoritmasi
oldukca kullanish olan “degisken 6nemi” (variable importance) adi verilen dl¢timii yapabilir. Bir
degisken rassal ormandaki farkli agaclarda farkli sekillerde kullanilmis, bazilari tarafindan ise hig
kullanilmamis olabilir. Bununla birlikte bu degiskenin toplamda tahminlerin yapilabilmesine ne
derecede katkida bulundugu ¢lciilebilir. Denklem 2’de gosterildigi tizere, her bir ikili bolme adiminda
ama¢ duraktaki cesitliligi (impurity) ol¢titiinii azaltmaktir. Bir degiskenin gesitlilik olctitinti tim T
siniflandirma agaclar: genelinde ne kadar azalttigin belirlemek igin 6ncelikle m’inci aga¢ duraginin m;
ve m; olarak iki yeni duraga boltinmesi sonucu gesitlilik azalmasi su sekilde ifade edilebilir:

T Nm1 Nmz
ACesitlilik = G,, — TG"” +TGm2:| (5)

Yukaridaki denklemde A operatdrii m’inci duragin m; ve m; duraklarina boliinme 6ncesi ve sonrasi
cesitlik ol¢titinde olusan fark: temsil etmek amaciyla kullanilmustir. ACesitlilik degerini 1 ve 100 arasina
Olgeklendirerek degiskenlerin tahmin basarisina katkilarini karsilastirabilmek miimkiin olmaktadir
(James vd., 2013). Sekil 2’de rassal orman algoritmasinin firma {iist yoneticilerin cinsiyetini tahmin
etmekte olan katkilar1 nedeniyle en ¢ok 6nemi atfettigi ilk yirmi degiskenin 6nem siralamalarini ve
dereceleri goriilmektedir. Uygulanan rassal orman algoritmasi ile 500 rassal agag olusturulmustur ve
test verisi tizerindeki basar1 oran1 %60,4’tiir.

Sekil 2'de goriilebilecegi gibi, daha 6nce olusturulan smiflandirma agacina paralel olarak 500 rassal
siniflandirma agaci da toplu olarak en gok Sektor degiskeninden faydalanmislardir. Yani Denklem 5'de
belirtilen ifadeyi en fazla bu degisken yiikseltmistir. Ancak daha once tretilen tek simiflandirma
agacimin gostermedigi yeni bilgiler rassal orman analizi sonucunda gozlemlenmektedir. Ornegin,
Sektor degiskeninden sonra gelen ve tiim algoritmanin sectigi biitiin degiskenler ile birlikte Tablo 2'de
tanumlanan YCalisan Sayist en yiiksek ikinci 6neme sahip degisken olarak belirlenmistir. Degisken
onemi ciktisinda bu degisken ile firma {iist yoneticisinin cinsiyeti arasinda nasil bir iliski oldugu
goriilememektedir. Bu nedenden dolayi, analizin ilerleyen kisimlarinda bu degisken ile birlikte diger
bazi secilmis degiskenlere daha derinden bir bakis saglamak amacryla kismi bagimlilik ve de bireysel
kosullu beklenti egrileri incelenmektedir.

Rassal orman algoritmasy, yine tek siniflandirma agaci analizine benzer olarak Bolge degiskenini yogun
ve etkili bicimde kullanmustir. Secilmis sayisal degiskenleri yukarida sozii gegen araclarla daha detayl
incelemek miimkiindiir. Kategorik bir degisken olan Bolge degiskenini de mekansal kismi bagimlilik
sonuglar1 araciligiyla bu bolimiin sonunda incelenmektedir. Geri kalan ve yiiksek 6nem arz eden
degiskenler Tablo 2’de tanimlanmuislardir ve sirasiyla yerlesim biriminin biiytikligii, isletmenin
ontindeki engel cinsi, baslangictaki calisan sayisi, giivenlik harcamalari, tist yonetiminin deneyim
durumu, firma aktivitesinin genel amagh makine imalati1 olmasi (ISIC 2919) , firmanin yazil1 bir stratejisi
olup olmadigy, satislarin yurtici pay1, sektor ici ana aktivite dali, firmanin ana pazari, firmanin tekstil
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sektoriinde olmasi, kayit yili, perakende satis yapmak, banka hesab1 olmasi, yerli girdi ve yabanci

sahislara aidiyet orani olarak belirlenmislerdir.

Sektor-
YCalisan_SayisI-
Bolge-
Yerlesim-
Engel-
Calisan_Sayisr
Guvenlik-
Deneyim-

ISIC 2919-
Yazili_Strateji-
Yurtici_YDE-
Ana_Aktivite-
Ana_Pazar-
ISIC 1721
Kayit_Yil-

ISIC 1711

ISIC 5239-
Banka_Hesabr
Yabanci_Ozel-
Yerli_Girdi-

0
25

Sekil 2: Rassal Orman Degisken Onemleri

Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.

Tablo 2: Degisken Tanimlari: Rassal Orman

50

75
100

Tanim

Degisken

Degerler

Ana_Aktivite

Ana_Pazar
Banka_Hesabt
Calisan_Sayist

Isletmenin sektor ici ana aktivite dals.

i§letmenin ana Pazar tipi.
Isletmenin bir banka hesab1 bulunmasi durumu.
Isletmenin operasyona basladig: yildaki calisan sayisi.

Deneyim Isletmenin en st yoneticisinin yil bazinda tecriibesi.

Giivenlik Son mali yil icerisinde isletmenin giivenlik harcamasi
yapma durumu.

ISIC Isletmenin Uluslararasi Standart Sanayi Smiflamast
(ISIC Rev. 3.1) kodu.

Kayit_Yih Isletmenin kurulus/ kayit yil1.

Yabanci_Ozel
Yazili_Strateji

YCalisan_Sayist
Yerlesim

Yerli_Girdi

Yurtici_ YDE

Isletmenin yabanci 6zel sahislara aidiyet orant.
Isletmenin yazili bir resmi is strateji metnine sahip
olma durumu.

Son mali y1l itibariyle isletmenin calisan sayist.
Isletmenin bulundugu yerlesim biriminin niifus
bty tikligii.

Son mali y1l itibariyle Isletmenin tiretimine olan yerli
girdi oran.

Isletmenin satislarmin yurtici payu.

Kategorik degisken. 1: imalat, 2: Perakende, 3:
Toptancilik, 4: Insaat, 5: Makine ve Ekipman, 6:
Otel /Restoran, 7: 1n§aat, 8: Hizmet.

Kategorik degisken. 1: Yerel, 2: Ulusal, 3: Uluslararast.
Kategorik degisken (Evet-Hayur).

1 -2.200 aras1 say1sal degisken.

3 - 65 arasi say1sal degisken.
Kategorik degisken (Evet-Hayr).

Her bir smuflama icin ikili degisken (0-1)
tanimlanmuistir.

Sirali degisken (yil).

Sayisal degisken (ytizde cinsinden).

Kategorik degisken (Evet-Hayur).

2 - 4.100 arast sayisal degisken.

Sirali degisken. 1: 50.000 - 250.000 arasi, 2: 250.000 -
1.000.000 arast, 3: 1.000.000 ve iizeri.

Sayisal degisken (ytizde cinsinden).

Sayisal degisken (ytizde cinsinden).

Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.

Rassal orman algoritmas: tarafindan secilmis degiskenlerin roliinti kismi bagimlilik ve bireysel kosullu
beklenti egrilerini inceleyerek daha detayli olarak gorebiliriz. Tiim degiskenler igin bu analizleri
yapmak tek calismada miimkiin olamayacag: icin kategorik degiskenlerden Bdlge ve Engel, sayisal
degiskenlerden ise YCalisan Sayisi ve Deneyim degiskenlerini kullanarak firmalarin bolgesel ve

bmij (2021) 9 (2):439-455

448



Mehmet Giiney Celbis

kurumsal o6zelliklerine bir bakis sunulmaktadir. Kismi bagimliik Friedman (2001) tarafindan
gelistirilmis bir degerlendirme yontemidir. Sayisal degiskenler icin genelde secilmis bir veya iki
degiskene odaklanilir ve tim i gozlemler icin diger degisken degerleri oldugu gibi sabit tutulur.
Ardindan secilmis degiskenlere farkli degerler vererek modeldeki tiim agaclarin i gozlemi (firmast) igin
tahminleri o degerlere gore yeniden hesaplanir. Boylece secilmis degiskenlerin farkli degerlerine gore i
gozleminin ¢iktis1 tahmin edilir bu iliski tek bir fonksiyon olarak bir kismi bagimlilik grafiginde (Partial
Dependence Plot) gorsellestirilebilir (Friedman2001). Goldstein vd. (2015) kismi bagimliligin
gorsellestirilmesinde sadece genel veya ortalama degerin degil, tim gozlemler igcin kendi ayri
fonksiyonlarimin temsil edildigi bir yontemi one siirmiistiir ve bu gorsele bireysel kosullu beklenti
grafigi (Individual Conditional Expectation Plot) ad1 verilmistir. Kategorik degiskenler icin ise yine
diger degiskenler sabit tutularak tim i gozlemlerinin kategorileri (6rnegin bizim Srnegimizde Bolge
veya Engel degiskenleri) esitlenir. Ornegin, Akdeniz bolgesi i¢in bu deger hesaplanirken tiim firmalarin
Akdeniz bolgesinde olmas1 durumunda ve diger degisken degerleri sabit iken {iist yoneticinin kadin
olma ihtimali hesaplanir. Tim kategoriler i¢in aymn islem yapildiktan sonra degerleri karsilastirmak
miimkiin olmaktadir. Cogu yontemde oldugu gibi bu gorsellestirme tekniginin de dezavantajlar:
mevcuttur. Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerde eger segilmis degiskenler ve sabit
tutulan degiskenler arasinda yiiksek korelasyon varsa bulunan degerlerin dogruluk pay1r az
olabilmektedir.

Bir firmanin tist yoneticisinin kadin olma ihtimalinin o firmanin ¢alisan sayisina (son mali y1l itibariyle)
olan kismi bagimlilig1 Sekil 3'te gosterilmektedir. Y ekseni s6z konusu olasilifi, X ekseni ise calisan
sayisini vermektedir. Bu eksen tizerindeki kisa mavi diisey cizgiler calisan sayisindaki onda birlik
kisimlar1 ve minimum/maksimum degerleri gostermektedir ve dagilimda pozitif carpikliga isaret
etmektedir. Ttim kismi bagimlilik egrilerinin ortalamasini temsil eden kirmizi egri ve tiim firmalarm
bireysel egrileri karsilastirilabilirlik icin 0,5 olasiligina ortalanmustir. Bireysel egrilerin dagilim veride
kayda deger bir heterojenlik oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte ortalama egrisinin de isaret
ettigi gibi genel oriuintii kiigtik (az ¢alisanli) firmalarda kadin tist yonetici bulunma ihtimalinin distik
oldugunu gostermektedir. Kadin tist yoneticiler daha yiiksel olasilik ile daha g¢ok galisani olan
firmalarda bulunmaktadir. Bazi1 firmalar icin bu olasilik %65 seviyelerine kadar ¢cikmaktadir. Bununla
birlikte yaklasik 150 calisan sayisindan sonra bu etki sabitlenmektedir. Dolayisiyla veri setindeki
firmalarin ¢alisan sayist asag1 yukar: 100’den az oldugunda o firmalarda kadin tist yonetici bulunma
olasiliginin daha az oldugu gozlemlenmektedir.

Bulgularimiza gore 6nem arz eden Engel degiskeni kategorik oldugu i¢in bu degiskene gore sunulan
kismi bagimlilik dereceleri stitun grafigi seklinde gosterilebilir. Sekil 4’e gore araziye ve elektrige erigim,
ruhsat alim, yolsuzluk ve sug sorunlari yasayan sirketlerin tist yoneticilerinin erkek olma ihtimali daha
fazladir. Bunun yaninda kadin iist yoneticiler yonettikleri firmalarda daha g¢ok siyasi istikrarsizlik,
finansal kaynaklara erisim, isgiiciiniin egitimsizligi, kayit disi rekabet, vergi ve giimriik konular ile
ilgili zorluklar yasamaktadirlar. Bu bulgular, sug, yolsuzluk, arazi ve ruhsat konular1 gibi ¢atismaci
durumlarin yasanabildigi alanlarda kadin tist yoneticilerin azinbkta oldugu ile ilgili bir isaret
vermektedir. Dolayisiyla kadin iist yoneticisi oranini artirmak igin sektorlerdeki bu tiir sorunlarmn
azaltilmasi dolayli yoldan 6nemli bir olumlu etkiye yok agabilir.

Sekil 5'te ise iki yonlii bir kismi bagimlilik grafigi gortilmektedir. Y ekseni ¢alisan sayisini, X ekseni
bulgularimizda ¢ne ¢ikan diger bir sayisal degisken olan {ist yoneticinin deneyim siiresini, sar1 renge
yakin agik tonlarin da ytiksek olasiligini temsil etmektedir. Sekil 3 ile tutarl olarak diisiik calisan sayis1
koyu renklere tekabiil etmektedir ve bu yoneticinin deneyiminden biiyiik olciide bagimsizdir. Ancak
calisan sayist arttikca sirket iist yoneticilerinin deneyimlerinin rolii daha belirgin hale gelmekte ve 20-
30 yil arast deneyime sahip olan ve yaklasik 150 calisan sayisindan daha ¢ok ¢alisana sahip olan
firmalarmn st yoneticilerinin kadin olma ihtimalinin diger kombinasyonlara gore yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu araliktan daha az ve daha ¢ok deneyime sahip olan iist yoneticilerin ise daha yiiksek
olasilikla erkek olduklar1 gozlemlenmektedir.

Hem siniflandirma agac1 hem de rassal orman sonuglarina gore bolge faktorii en ¢ok 6neme sahip
degiskenlerden biridir. Sekil 6'da gosterilen haritada Girisim Anketi 2019’da kullanilan Istatistiki Bolge
Birimleri Sinuflandirmast 1. Diizey IBBS bolgelerine gore kadin tist yonetici kismi bagimlilik degerleri
gosterilmektedir ve koyu renkler daha yiiksek olasiliklar: temsil etmektedir. Tiirkiye'nin ekonomik
merkezi olmasina karsin Istanbul en yiiksek olasiliga sahip degildir. Firmalar eger Dogu Marmara, Bati
Marmara ve Akdeniz bolgelerinde bulunuyorlar ise kadin tist yoneticiye sahip olma olasiliklar: daha
yiiksektir. Ankara’nin dahil oldugu Bat1 Anadolu bélgesinde de bu olasilik geri kalan bolgelere nazaran
dusik degildir. Kadin iist yonetici bulunma olasiliginin en diisiik oldugu bolgeler ise Kuzeydogu
Anadolu ve Giineydogu Anadolu bolgeleridir. Dolayisiyla ¢alismanin bulgularindan hareketle politika
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yapicilarinin ve arastirmacilarin bu bolgelere odakli vaka calismas: tiirti detayli bakislar gerektiren
incelemelerde bulunmasi tavsiye edilebilir. Bu bolgelerde ekonomik aktivite ve sirket sayis1 diisiik olsa
bile yoneticilik pozisyonunda bulunan kadin-erkek dengesinin azlig1 dikkate deger bir konudur.
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Sekil 3: Bireysel Kosullu Beklenti Grafigi (ortalanmis): Calisan Sayist

Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.
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Kaynak: Yazar tarafindan tiretilmistir.
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Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmistir.
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Kaynak: Yazar tarafindan iiretilmistir.

Sonucg

Bu calismadaki bulgularin Tiirkiye’de kadin tist yonetici oranimi artirmak icin sunabilecegi katkilar: su
sekilde ozetleyebiliriz: Sektorel olarak sug, yolsuzluk, arazi ve ruhsat konularinin 6n plana ¢iktigs,
bolgesel olarak ise Kuzeydogu ve Giineydogu Anadolu igerisinde olan firmalarin sorunlarina yonelik
politikalar gelistirmek, ekonomik aktivite yoniinden Tiirkiye'nin en aktif bolgesi olmasina ragmen
kadin tist y6netici bulunma ihtimalinin yiiksek olmadig1 Istanbul iin ise vaka calismalarinda bulunmak
ihtiyact gozlemlenmistir. Bununla birlikte calisan sayist bakimindan gorece kiigiik firmalarda kadin
yonetici olma ihtimalinin daha biiyiik firmalara nazaran disiik oldugu da bulgular arasindadir. Bu
gozlemden cikarilabilecek bir sonug kadin yoneticilerin firma kurulus asamasinda degil, ancak firma
belli bir 6lcege eristikten sonra kariyer basamaklarini tirmanarak bu pozisyonlara gelmeleri olabilir. Bu
bulgu kadin girisimcilere daha ¢ok destek verilmesi gerektigi anlamina gelmektedir. Tiirkiye Kadin
Girisimcilik Endeksi 2019 arastirma raporuna gore kadin girisimcilerin perakende, toptan satis ve
imalat sektorlerinde daha aktif oldugu gozlemlenmistir (KADIGER vd., 2019). Ancak bulgularimizda
bu ve benzeri gozlemlerin belirgin bir bolgesel boyutu oldugu aciktir.
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Kadin yéneticiler tizerine yaptiklari calismada Islam ve Amin (2015) bulgularimiz arasinda yer alan sug
etkeninin yani sira is ve ev arasi yolculuk zaman ve mesafesinin kadinlarin is giintine katilimin
olumsuz etkiledigine dikkat ¢ekmistir. Bu durum 6zellikle evli kadinlar i¢in daha belirgin bigimde
gozlemlenmistir (Black vd., 2014). Yukarida tartisilan bulgularda Istanbul Bélgesinin st siralarda
olmamasinin sebebi mesafe ve zaman faktorii olabilir. Ote yandan Tiirkiye’de kadin girisimciligi ve
genel olarak istihdaminin bolgelere gore farklilik arz ettigi bircok defa gézlemlenmistir. Ornegin Berber
ve Eser (2008) kadin isttihdaminin bolgesel boyutlar1 baglaminda Giineydogu Anadolu bélgesinin en
dusiik seviyede oldugunu belirlemistir. Can ve Eyidiker (2019) ise bulgularimiza gore kadin yonetici
bulunma olasihiginin en diisiik oldugu ikinci bir IIBS bolgesi olan Kuzeydogu Anadolu’da kadin
istihdaminin azaldig1 sonucunu elde etmislerdir. Ote yandan, Dayoglu ve Kirdar (2010) ise Kuzeydogu
Anadolu Bolgesinde kirsal alanlarda kadin isttihdaminin yiiksek oldugunu ancak kirsal niifus oraninda
dusus goruldugiinii belirtmistir. Girisimcilik odakli bir yaklasim ile de benzer oriintiilerin bulundugu
goriilmektedir. Oztiirk (2018) bulgularinda 2009 ve 2016 yillar1 arasinda Kuzeydogu Anadolu
Bolgesindeki kadin girisimcilerin oraninin yaklasik %4, Giineydogu Anadolu Bolgesi icin ise yaklasik
%6’l1ik bir diistis gozlemlemistir. Girisimcilik ve istihdam ile ilgili bu bulgularin ¢alismamizin sonuglari
ile paralellik gostermesi beklenen bir durumdur. Bu baglamda girisimcilik ve istihdamdaki cinsiyet
esitsizliginin {ist yoneticilik pozisyonlarma giiclii bir yansimas: oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla
kadin tist yonetici varliginin yerel beseri kaynak seviyeleri ile yakindan ilgili oldugu goriilmektedir.
Literattirdeki bulgular 1s1§inda ve ampirik sonuglarimizdan hareketle niifus yogunlugunun yiiksek
oldugu bolgelerde ulasim sorunlarini giderilmesine yonelik politikalarin kadin istihdaminin ve
girisimciliginin artmasina olumlu katki yapacag1 beklenebilir. Egitim, ekonomik aktivite ve bolgelere
0zgii sorunlarin cinsiyet esitsizligi baglaminda irdelenmesi ve bunlara yonelik politika ¢oztimlerinin
getirilmesi kadin yoneticilerin is diinyasindaki varligina olumlu etkenler olarak 6ne ¢itkacaklardir.

Firmalarda kadin {iist yonetici bulunma durumunun agiklamasmin karmasik mekanizmalara tabi
olmasindan dolay1 bu calismada dogrusal olmayan algoritmik modeller kullanilmistir. Sonuglar
geleneksel metotlardan ziyade en giincel agag temelli makine 6grenmesi modelleri 1s1§inda gozlenmis
ve degiskenler arasindaki karmasik iliskiler ortaya ¢ikarilmistir. Buna ek olarak kullanilan makine
dgrenmesi uygulamalar1 ekonometrik ve diger geleneksel yaklasimlarin kullanamayacag: kadar ¢ok
degiskenden yararlanmislardir. Dolayisiyla politika odakli yeni sonuglar ortaya ¢ikarmasinin yani sira,
bu galisma makine 6grenmesi metotlarinin Tiirk firmalari tizerine bir uygulama olmasi bakimindan da
yontemsel bir 6rnek tegkil etmektedir.
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