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1. GIRIS

Diinya Mutluluk Raporu kiiresel mutlulugun durumunu gdsteren bir ankettir. Yaklagik olarak 155
iilkenin mutluluk seviyelerine gore siralandig1 bu rapor hiikiimetlerin nasil politika izleyeceklerine karar
vermesi; kuruluslarin ve sivil toplumun bazi kararlar alabilmesi i¢in bu raporlar paylagilmaya ve takip
edilmeye devam etmektedir. Alaninda 6nde gelen uzmanlar ekonomi, psikoloji, anket analizi, ulusal
istatistikler, saglik, kamu politikas1 gibi konular iizerinde c¢alisarak refah Olglimlerinin uluslarin
ilerlemesini nasil etkili bir sekilde kullanabileceklerini agiklar. Kiiresel Terorizm Veri Tabani1 (GTD),
1970'ten 2017'ye kadar diinyanin dort bir yanindaki terorist saldirilara iliskin bilgileri igeren agik kaynakli
bir veri tabanidir. GTD, bu siire zarfinda meydana gelen ve simdi 180.000’den daha da fazla olan ulusal

ve uluslararasi teror olaylarina iliskin sistematik verileri igermektedir.

2015, 2016 ve 2017 Diinya Mutluluk Raporlari’nda Diinya Mutluluk Siralamasi’ni hangi faktoriin ne
kadar etkiledigini ve Kiiresel Teroérizm Raporu’nu kullanarak bu yillarda ki teror olaylarini veri setimize
ekleyerek terdr olaylarinin etkisinin de siralamaya etkisini izledik. 2018, 2019 ve 2020 Mutluluk
Raporlari’nda Diinya Mutluluk Siralamasi’ni hangi faktoriin ne kadar etkiledigini ve bu analizimiz
sonucunda bu 5 senelik rapor ile Makine Ogrenmesi yardimiyla mantikli rastgele degerler ile mutluluk

puani tahmini yapild.

Herkes hayatta mutlu olmay1 arzular ve ilging bir sekilde mutlu olmanin gereklilikleri kisiden kisiye
degisir. Hepimiz mutluluk kavramina farkli anlamlar yatirryoruz. insanlar hayatimizin farkli noktalarinda
mutluluga farkli degerler verir. Bununla birlikte, hayatta mutlu olmanin ana bilesenleri olarak kabul edilen
bazi hayati faktorler vardir. Fiziksel ve psikolojik saglamlik mutlu olmak i¢in ¢ok énemlidir ve insanlar
hastalandiklarinda bunu gercekten anlayabilirler. Bence mutlu olmanin en énemli bir diger faktorii de
hayattaki ihtiyaglari karsilama becerisidir (Ekonomik 6zgiirliik). Her zaman bos mideyle mutlu olmanin
miimkiin olmadigi sdylenir. Bireysel dogum ve hak 6zgiirliigii de hayatta mutlu olmak igin biiyiik bir etki
olarak kabul edilir.

Ana analiz korelasyonlari (regresyon; ¢ikti = mutluluk, degiskenler = ekonomi, saglik, 6zgiirliik vb.)
icerecek ve bir Makine Ogrenimi algoritmas1 olusturacak, iilkeleri mutluluk derecelerine ve puanlarina
gore siralandiracaktir. Ornegin mutluluk puaninin 7,00'den fazla oldugu bir iilke gelismis bir iilke,
mutluluk puaninin 5,00 ile 7,00 arasinda oldugu bir iilke gelismekte olan bir iilke ve mutluluk puam

5,00'in altinda olan bir iilke ise gelismemis iilkedir.
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Bu analiz, insanlarin mutlulugu ve tilkeleri arasindaki baglantiy1 degerlendirecek. Bence yasadigimiz
yer mutluluk oranimizin biiyiik bir faktorii. Birlesmis Milletler tarafindan hazirlanan Diinya Mutluluk
Raporu, yaklagik 155 iilkeyi vatandaglarinin kendilerini ne kadar mutlu goérdiiklerine gore siralamaktadir.
Ekonomik refah, ortalama yasam siiresi, sosyal destek, yasam se¢imleri yapma 6zgiirliigli ve hiikiimet
yolsuzlugu seviyeleri gibi faktorlere dayanir. Mutluluk puanlari ve siralamalar1 Gallup Diinya Anketinden
alman verileri kullanir. Puanlar, ankette sorulan temel yasam degerlendirme sorusuna verilen yanitlara
dayanmaktadir.

Louise Millard 2011'de Makine Ogrenimi Yontemleri ile Veri Madenciligi ve Kiiresel Mutluluk analizi
yaptyor. Bu rapor, mutluluk degerleri olan 123 {ilkeyi kapsiyor. Bu raporda ekonomi, saglik, iklim verileri
ele alinmaktadir. [1]

Natasha Jaques ve arkadaslari, 2015'te Makine Ogrenimi Yontemleriyle Ogrencilerin Mutlulugunu
Fizyoloji, Telefon, Hareketlilik ve Davranigsal Verilerden Tahmin Etme analizini yapiyor. Bu rapor,
elektro termal aktivite (fizyolojik stresin bir 6lgiisii) ve 3 eksenli ivmedlger (adimlar ve fiziksel aktivite
Olciisii); akademik faaliyet, uyku, uyusturucu ve alkol kullanim1 ve egzersizle ilgili sorular iceren anket
verileri; Telefon aramasi, SMS ve kullanim modelleriyle birlikte telefon verileri; giin boyunca kaydedilen
koordinatlarla konum verileri. Bu makalede, mutlu ve mutsuz iiniversite 6grencilerini ayirt etmek igin bir
makine 6grenimi algoritmasini analiz ediyorlar, hangi onlemlerin mutluluk hakkinda en fazla bilgiyi
sagladigin1 degerlendiriyorlar ve mutluluk, saglik, enerji, uyaniklik ve stres dahil olmak iizere refahin

farkl bilesenleri arasindaki iliskiyi degerlendiriyorlar. [2]
2. VERI HAKKINDA

Diinya Mutluluk Raporu olan ilk kullanilan veri, kiiresel mutluluk durumuna iliskin déniim noktasi
niteligindeki bir aragtirmadir. 155 iilkeyi mutluluk seviyelerine gore siralayan rapor, hiikiimetler,
kuruluslar ve sivil toplum politika belirleme kararlarii bilgilendirmek i¢in mutluluk gostergelerini
giderek daha fazla kullandik¢a kiiresel kabul gérmeye devam ediyor. Ekonomi, psikoloji, anket analizi,
ulusal istatistikler, saglik, kamu politikas1 vb. alanlarda 6nde gelen uzmanlar, uluslarin ilerlemesini

degerlendirmek i¢in refah dl¢limlerinin nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini agiklamaktadir.

Kiiresel Terorizm Veri Taban1 (GTD) olan ikinci kullanilan veri, 1970'den 2017'ye kadar diinyanin
dort bir yanindaki terdr saldirilart hakkindaki bilgileri iceren agik kaynakli bir veri tabanidir. GTD, bu
sirada meydana gelen yerel ve uluslararasi terdr olaylarina iliskin sistematik verileri ve 180.000'den fazla

terdr olay1 icermektedir.
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3. PROJE TANIMI

Calisma, Mutluluk Puanimin etkilerini incelemektedir. Insanlarin mutluluk diizeyi baz1 durumlardan
etkilenebilir. CRISP-DM yéntemiyle Makine Ogrenimi, en azindan en fazla etkiyi olcer. Degerler
mutluluk i¢in en 6nemli seyleri sdyler. Projenin amaci, hiikiimetlere, kuruluslara ve sivil topluma piif

noktalar1 saglar. Kurmak i¢in Coklu Dogrusal Regresyon modeli segilir.

Ote yandan bu veri setleri ve tiim ¢iktilar kiiresel terdr saldirilari ile tekrar analiz edilecektir. Planim,
“Diinya Mutluluk Raporlarinda olmayan yeni bir bagimsiz degisken yaratmak. Bu amacin temel amaci,
cografyanin terdr saldirilarinin tetikleyicisi olup olmadigini ve bu saldirilarin vatandaslarin mutlulugu

izerinde bir rolii olup olmadigini gérmektir.

Bu projenin temel amaci, sosyoloji ve siyasete makine 6grenimi ve istatistik ile yaklagsmaktir. Cok
ilging olacak ¢iinkii bu, veri biliminin hayatimizdaki yararini anlamak i¢in giizel bir 6rnek. Veriler sayisal
veya sozel degerler igerse de daha iyi bir diinya insa etmeye yardimci olacak analizler ve ¢ikarimlar

yapabiliriz.
4. METODOLOJI

Veri analizi i¢in Python programlama dili ve Coklu Dogrusal Regresyon Makine Ogrenme Metodu
kullantyoruz. Kiiresel Terdrizm Raporu'ndan {ilke, silah saldiris1 vb. Olarak uygun verileri aliyoruz ve bu
stitunlar Diinya Mutluluk Raporumuza ekleniyor. Bu veri cercevesi, test (1/3) ve tren (2/3) olarak rastgele
boliiniir. Ve bu veri gercevesi lizerinde ¢oklu dogrusal regresyon yontemi calisir. Ve hangi 6zelligin
mutluluk puanini digerlerinden daha fazla etkiledigini buluyoruz. Yontem i¢in herhangi bir sorun varsa,

diger yontemlere gececegiz ve ¢ikt1 degerlerini karsilagtiracagiz.
4.1. CRISP-DM Metodu

Veri madenciligi projelerinin daha etkili, daha hizli, daha giivenli, daha az maliyetli hale gelmesi i¢in
veri madencilii i¢in standart siirecleri tanimlayan bir model olan CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) yontemi. Bu yontem, problemi ve ne yapmamiz gerektigini anlamakla baslar ve

Makine Ogrenimi i¢in veri hazirlama, modelleme ve degerlendirme ile devam eder.
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Gorsel-1: CRISP-DM Metodu Yapisi
4.2. Veriyi Anlamak

Diinya Mutluluk Raporu mutluluk puanlari, ekonomik durumu (Kisi Basina GSYIH), saglik durumu
(Yasam Beklentisi), 6zgiirlilk durumu, giiven durumu (Devlet Yolsuzluklari), comertlik durumu olan
iilkeleri igerir. Mutluluk puanlarinin bu degerlerle iliskisini bulmay1 anliyoruz.

Kiiresel Terorizm Veri tabani raporu, teror olaylarmin goriildiigi iilkeleri, saldir tiirlerini, silah
tiirlerini vb. Igeren yillar1 igerir. Verimize yeni 6zellikler almanin ve eklemenin yeterli oldugunu
anltyoruz. Verimize bu veriden yillar ve iilkeleri almak yeterlidir.

4.3. Veri On isleme

Veri 6n isleme kismi, verilerin islenmesi icin dnemlidir. Bu boliim kiitiiphaneyi ve veri i¢ce aktarmayi,
veri temizlemeyi, kullanilacak uygun veri diizenlemeyi, Makine Ogrenimi béliimiine gegmek igin veri
cercevesine veri eklemeyi icerir. Makine Ogrenimi boliimii icin 6n islemlere ihtiyacimiz var.

4.3.1. Kiitiiphane ve Veri Ice Aktarma

Siireclere gore hangi kiitiiphanelerin kullanilacagina karar veriyoruz. Python'da veri ve veri gergevesi

islemleri i¢in Pandas kiitliphanesi, hesaplamalar i¢in NumPy kiitiiphanesi, ¢izim i¢in Matplotlib ve
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Seaborn kiitiiphanesi, "import" komutu ile Makine Ogrenimi islemi igin Sci-Kit Learn kiitiiphanesi
kullanilir. Veri kullanimi csv (virgiille ayrilmis degerler), excel, html vb. Olabilir ve "read csv / excel ("
dosya adi")" komutu alinir. Veri dosyasi ¢alisma dizini olmalidir. Calisma dizininde degilse, dosya ad1

icin dosya dizinini yazabilirsiniz. Ve bu herhangi bir degisken olarak tanimlanir.

import numpy as np
import pandas as pd

datal = pd.read_csv('../input/world-happiness-report-with-terrorism/WorldHappinessReportwithTerrorism-2015.csv")
data2 = pd.read_csv('../input/world-happiness-report-with-terrorism/WorldHappinessReportwithTerrorism-2016.csv"')
data3 = pd.read_csv('../input/world-happiness-report-with-terrorism/WorldHappinessReportwithTerrorism-2017.csv")
data4 = pd.read_csv('../input/world-happiness/2018.csv")

data5 = pd.read_csv('../input/world-happiness/2019.csv")

dataé = pd.read_csv('../input/world-happiness-report/2020.csv')

data7 = pd.read_csv('../input/global-terrorism-report-for-world-happiness-report/GlobalTerrorismReport-2015.csv')
data8 = pd.read_csv('../input/global-terrorism-report-for-world-happiness-report/GlobalTerrorismReport-2016.csv")
data9 = pd.read_csv('../input/global-terrorism-report-for-world-happiness-report/GlobalTerrorismReport-2017.csv")

4.3.2. Veri Temizleme

Bazi Makine Ogrenimi algoritmalari, eksik degerlere sahip verileri calistiramaz. Islemler igin
diizeltilmesi gerekir. Eksik degerler NaN (say1 degil), "?", Bosluk vb. Goriilebilir. Eksik sayisal degerler
sabit istatistiksel yontemler (ortalama vb.), belirli sayilar koyarak veya satirlar silerek goriilebilir. 2018
yilinda sadece bir tane ve siitunlarin ortalamasina degistirildi. Onun disinda ¢calismamiz i¢in veriler eksik
degere sahip olmadig1 i¢in baska bir islem uygulanmamistir. Biiyiik-kiiciik harf veya kelimeler veya farkli
diller arasindaki bosluk gibi siitun ad1 tutarsizlig1 oldugundan, kesfetmeden once verileri teshis etmemiz
gerekir. Biiyiik-kiiciik harf veya bosluk sorunu diizeltildi. Verilerimizin siitun adlarinda biiytik-kiiciik harf
veya bosluk varsa, siitun adlarini degistirmeliyiz. IDE'de kodlayarak veya Excel'de yazarak siitun adlarini
degistirebilirsiniz.

Ter6rizm raporu, raporumuz igin pek ¢ok gereksiz bilgiye sahiptir. Dolayistyla bu raporu raporumuza
gore gereksiz stitunlar silecek sekilde diizenliyoruz. Ve 2015, 2016 ve 2017'de sadece terorist saldirilarini
filtreledik.

4.3.3. Kullanima Uygun Olarak Veriyi Diizenleme

Veriler kategorik (nominal veya siral1) veya sayisal (oran veya aralik) olabilir. Yalnizca sayisal verilere
sahipsek, uygun veriler icin diizenlememiz gerekmez. Yapmadiysak, verileri diizenlemeliyiz. Ornegin
raporumuzda 2 kategorik verimiz var. Birincisi endeks numarasi, ikincisi iilkeler. Bunlar mutluluk puanin
etkiliyorsa, bu verileri say1 olarak kategorik olarak degistirirken diizenlememiz gerekir. Ancak endeks
numarasi ve iilkeler mutluluk puanini etkilemez. Dolayisiyla, Makine Ogrenimi siireci igin bunlar1 goz

ard1 ediyoruz.
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Teroriin diinya mutluluk raporuna etkisini gérmek istiyoruz. O halde Terdrizm Raporundan uygun
verileri almamiz gerekiyor. Uygun veriler i¢in sadece ayni yil i¢cinde kag teroér saldirisi olan iilkeleri
aliyoruz. Diinya Mutluluk Raporu'nda olmayan diger ozellikleri ve iilkeleri gormezden geliyoruz.
Mutluluk raporu i¢in sadece etkilenmeye ihtiyacimiz var. Terorizm olay sayilarini yalnizca yillarla ve
iilkelerle y1l olarak ayr1 ayr1 diizenlenmis Kiiresel Terérizm Raporundan aliyoruz.

4.3.4. Veri Setine Veri Eklemek

Simdi 2 veri ¢er¢evemiz var: Diinya Mutlulugu veri cercevesi ve sadece iilkeler ve sayilari igeren
Terdrizm veri ¢ergevesi. Diinya Mutluluk Veri Cergevesine terdrizm 6zelligi eklemeliyiz. Bu degerleri
ayn1 yil ve ayni iilkelerde ekliyoruz. Diinya Mutluluk Raporumuza terdrizm olay sayilarini ekliyoruz.

4.4. Kesif Analizi

Verilerimizi anlamak ve iizerinde diisiinmek istiyoruz. Ilk olarak, istatistiksel bilgiler, veri
cercevelerinin kag satir ve silitun oldugu vb. verilerden 6zet ve bilgi aliyoruz. Ve verileri teshis etmek igin
kesif analizine ihtiyag¢ vardir.

4.5. Coklu Dogrusal Regresyon Yontemine Karar Verme

Coklu Dogrusal Regresyon, problemdeki birden ¢ok bagimsiz degerden etkilenen ¢iktry1 kullanmaktir.
Mutluluk puanlar1 birden ¢ok bagimsiz degerden etkilenir. Ben de bu problem i¢in bu yontemi denemeye
karar verdim.

y =B0 + BIx1 + p2x2 + B3x3 + €
Formiil-1: Coklu Dogrusal Regresyon Yonteminin Formiilii

Formiilde, PO yanlilik olarak bilinen sabit sayidir, 1,2,3,4... katsay1 olarak bilinen degiskenlerin
carpani ve € hata oramidir. Bu formiilden, dogrudan problem i¢in insa etmeyi anliyoruz. Ve bu, € (hata)
olabilecegi ve hesaplama eklenmesi gerektigi anlamia gelir. Coklu Dogrusal Regresyon, uzayda 3
boyuttan fazla olabilir. BO i¢in her veride yalnizca 1 olan bir siitun ekliyoruz.

Y ve diiz y (yi) degerleri arasindaki fark, artik olarak bilinir. Diiz, minimum kare hatas1 (MSE) {izerine

insa edilmelidir. "N" 6rnek sayidir.
n
1 .
MSE = EZ(yl — yi)?
i=1

Formiil-2: Minimum Kare Hata Formiilii
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4.6. Test ve Egitim Kiimesi Olarak Veriyi Bolme

Basarty1 6lgmek igin test ve train kiimesi olarak veri bolme yapilir. Makine Ogrenimi Algoritmasinda
amac¢ degerlendirme gelistirmektir. Genel olarak 1/3 testi ve 2/3 train icin rastgele kullanilir, yiizdelik
boliinme olarak bilinir. Makine 6grenimi algoritmasi train verileri iizerinde calisir ve test verileri lizerinde
tahmin yapar, tahmin ve test verilerinin mutluluk puani karsilastirilir. Ve basar1 goriilir ve Makine
Ogrenimi Yonteminin iyi olup olmadiga karar verebiliriz. Basarrya gére kullanilan Makine Ogrenimi
Yontemi degistirebiliriz.

4.7. Ozellik Olcekleme

Ozellik Olgekleme siireci Makine Ogrenimi igin énemlidir. Farkli siitunlarin farkli veri hareketleri ve
istatistiksel ozellikleri (ortalama, minimum / maksimum degerler, standart sapma vb.) vardir. Yani
siitunlarin etkileri farklidir ve bu bir problemdir. Ozellik 6lceklendirmeyi kullanarak bu sorunu
cozmeliyiz. Ozellik Olceklendirme iki klasik ydntemle yapilir: Standardizasyon ve Normallestirme.

Normallestirme yontemini kullaniyoruz. Sayisal veriler 0 ile 1 arasinda dlgeklenir.

x—u _ x — min (x)
o z= [max(x) — min(x)]

Formiil-3: Standardizasyon ve Normallestirme Formiilleri
4.8. Sahte Degisken Tuzagina Dikkat Edin

Kukla degisken, veri ¢ercevesinin degiskenlerinin ayni1 degerlere sahip oldugu durumdur. Baz1 Makine
Ogrenimi Algoritmalar1 kukla degiskenden etkilenebilir. Veri cercevesinde herhangi bir durum varsa,
birini iptal etmek zorundayiz. Ornegin, dize degerini sayisal degere doniistiirmek igin erkek ve kadin
degerleri 0 ve 1 olarak kodlanabilir. Ve bu iki kodlanmis siitunu kullanirsak sorun yasayabiliriz. Cikti,
erkek veya kadin olabilen durumdan iki kez etkilenir. Sadece bir siitun yeterlidir ve ikincisi iptal edilir.
Veri ¢ercevemiz icin gerekli degildir.

4.9. Fine Tunning

Verilerin ve se¢ilen Makine Ogrenimi yonteminin basarilarina bakiyoruz. Herhangi bir sorun yasarsak
yontemi degistiririz. Veri basarisi i¢in P-Degerlerine bakariz ve ydntemin basarisi i¢in R? ve Diizeltilmis

R?'ye bakariz.
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4.9.1. P Degerlerine Bakmak

Bir p degeri, sonucun tesadiifen olusma olasiligini temsil eden bir sonucun énemini belirtir. Diistlik bir
deger, sonucun rastgele olusma ihtimalinin diisiik oldugu ve dolayisiyla istatistiksel olarak anlamli oldugu
anlamina gelir. Yaygin olarak %5 ve %] esik degerleri kullanilir, bunun altinda bir sonu¢ anlamli olarak
belirtilebilir. Istatistiksel testler, veri kiimesinin boyutu gibi test parametrelerine gére olabilir ve bir p
degeri, verilerin bu tiir yonlerini hesaba katan karsilastirilabilir bir deger saglar. [1]

4.9.2. Yontem Basarisinin R? ve Diizeltilmis R? ile Karsilastirilmasi

R? aym zamanda belirleme katsayis1 olarak da bilinir ve R degerinin bir uzantisidir. Regresyon modeli
ile aciklanabilen etiketteki cesitlilik oranini temsil eder. Bununla birlikte, R modelde kullanilan
degiskenlerin kullanimi farkli oldugunda karsilastirilamaz. Diizeltilmis R?, regresyonda kullanilan
degiskenlerin sayisini dikkate alir. [1]

Y (yi-yi)? n-1

" YL, (vi- y average)?

R?=1 Adjusted R? =1 —(1 - R?)

n-p-1
Formiil-4: R?ve Diizeltilmis R?’nin Formiilleri

R? ve Diizeltilmis R? degerleri 1'e ne kadar yaklasiyorsa, segilen yontem igin ¢ok iyi bir durumdur.
Coklu Dogrusal Regresyon Yontemi analizimiz i¢in iyidir. Mutluluk puanlarinin etkilerini analiz
ediyoruz. Veri setinde bulunan tiim degerler 6nemlidir ¢ilinkii tiim degerler mutluluk puanlarini etkiler. Bu

nedenle, hicbir 6zelligi iptal etmiyoruz veya yok saymiyoruz.
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5. VERI ANALIiZI

World Happiness Rank 2015

Rangelndex: 158 entries, O to 157
Data columns (total 12 columns):

country 158 non-null object
region 158 non-null object
happinessrank 158 non-null int64
happinessscore 158 non-null float64
standarderror 158 non-null float64
economysituation 158 non-null float64
family 158 non-null float64

healthlifeexpectancy 158 non-null float64
freedom 158 non-null float64
governmentcorruption 158 non-null float64

generosity 158 non-null float64
dystopiaresidual 158 non-null float64
terrorismevent 158 non-null int64

Tablo-1: World Happiness Rank 2015 Veri Ozeti

2015 verilerimizin 158 iilke, bos olmayan degerlere sahip 12 6zellik icerdigini Tablo-1'den anliyoruz.

Mutluluk puanlarina gore iilkelerin isimlerini kelime torbasi olarak gormek igin Is Zekas: araclarma
sahip Tableau programini kullaniyoruz.

ChileQatar  Spain #HPA(1Cnong Russia, e
Farobia ; Kosovo BelarusEstonia Croatia Oman 5 "_| :
S f L S Kixidavs : Romanie razi

‘ IndonesiaSlovenia  MoldovaMexico Uruguay LithuaniaCanada
Ecuador Kyrgyzstan MontenegroMauritius Australia Thailand Hong Kong e
New Zealand Venezuelaluxembourg Guatemala § Sweden  Turkmenistan
Iceland United StatesNorth CyprusCyprus “hina Peru
United Kingdom United Arab EmiratesLibya ‘

Trinidad and Tobago
KazakhstanSoma

and region France Netherlands Singapore Costa Rica Czech Republic
AustriaPanamaSwitzerland SaudiArabiaElSa]vadorArgentma N‘:3-"3‘9U3NorwayDenmarkGermaﬂy
Jamaica Malaysia South Korea Azerbaijan U:bcklstargu,»mame‘ta‘“f'
Algeria

' Paraguay Finland Belgium

Colombia IrelandSlovakia p, \
Nigeria Israel 1 Taiwan Portuga Bahrain
Poland gh

BnutanBolivia Malta Jordan Turkey

| etnam

Kuwait

Gorsel-2: 2015 Diinya Mutluluk Siralamasinda Mutluluk Puanlaria Gére Ulkeler
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print(datal.columns)
print(datal.info())
print(datal.describe())

dfl = datal["country"]
dffl = dfl.value_counts()

2015 verilerimizin 158 {ilke, bos olmayan degerlere sahip 12 6zellik icerdigini ve diger tiim istatistiksel

bilgilere kod ¢iktisindan ulasiyoruz.

x1
yl

datal.iloc|

,5:].values
datal.iloc[:,3

]
:4] .values

’

Kod ¢iktis1 olarak x mutluluk puanini etkileyen girdiler ve y sonug¢ olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_trainl, x_testl, y_trainl, y_testl = train_test_split(x1, yl, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktis1 olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_trainl = sc.fit_transform(x_trainl)

X_testl = sc.fit_transform(x_testl)

Y_trainl = sc.fit_transform(y_trainl)

Y_testl = sc.fit_transform(y_testl)

Kod ¢iktis1 olarak normalizasyon islemi yapilir.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_trainl, y_trainl)

print("bo: ", lr.intercept_)

print("other b: ", lr.coef_)

Kod ¢iktis1 olarak makine 6grenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik carpan degerleri

hesaplanir.

y_predl = lr.predict(x_testl)
predictionl = lr.predict(np.array([[1.16492,0.87717,0.64718,0.23889,0.12348,0.04707,2.29074,542]1))
print("Prediction is ", predictionl)

y_predl = lr.predict(x_testl)
predictionl = lr.predict(np.array([[1.198274,1.337753,0.637606,0.300741,0.099672,0.046693,1.879278,181]]))
print("Prediction is ", predictionl)

10
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Tirkiye icin 2015 raporunda gergek degerin 5.332 mutluluk puani olacagini rapordan goriiyoruz,
modelimiz 2016 raporundan 5.38965305 ve 2017 raporundan 5.50012402 olarak tahmin ediyor. 2017
degerinin ve digerlerinin farkliliklarinin nedeninin 6zelliklerin ve terorizmin etkisinin degistigini tahmin
ediyoruz.

Mutlu ve Mutsuz Ulkeler Arasindaki Farklar

GSYIH ve Sosyal Destegin aclk olmasl belkl daha ilglng olsa da, biylk farkliliklar var,
mutsuz Ulkeler daha comert gériniyeor.

0,00 0.05 0,10 0,15 =05 0.0 0.5 1.0 15 2.0 0.0 0.5 1.0 15
standarderror economysituation Tamily

0.0 0.5 LD -0 00 02 04 06 OB =0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
healthlifTeexpectancy freadomn governmentcorruption

000 025  0.50 0.75 1.00 a 1 2 3 4 0 1000 2000 3000
generosity dystopiaresidual terrorismevent
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low_c = '#dd4124'

high_c = '#009473"'

background_color = '#fbfbfb’

fig = plt.figure(figsize=(12, 10), dpi=150,facecolor=background_color)
gs = fig.add_gridspec(3, 3)

gs.update(wspace=0.2, hspace=0.5)

newdatal = datal.iloc[:,4:]
categorical = [var for var in newdatal.columns if newdatal[var].dtype=='0"]
continuous = [var for var in newdatal.columns if newdatal[var].dtype!='0"]

happiness_mean = datal[ 'happinessscore’].mean()
datal[ 'lower_happy'] = datal[ 'happinessscore’].apply(lambda x: © if x < happiness_mean else 1)

plot = ©
for row in range(0, 3):
for col in range(0, 3):
locals()["ax"+str(plot)] = fig.add_subplot(gs[row, col])
locals()["ax"+str(plot)].set_facecolor(background_color)
locals()["ax"+str(plot)].tick_params(axis='y"', left=False)
locals()["ax"+str(plot)].get_yaxis().set_visible(False)
locals()["ax"+str(plot)].set_axisbelow(True)
for s in ["top","right","left"]:
locals()["ax"+str(plot)].spines[s].set_visible(False)

plot += 1

plot = ©

Yes = datal[datal['lower_happy'] == 1]
No = datal[datal['lower_happy'] == 0]

for variable in continuous:

sns.kdeplot(Yes[variable],ax=1locals()["ax"+str(plot)], color=high_c,ec="'black’', shade=True, linewidth=1.5,
alpha=0.9, zorder=3, legend=False)

sns.kdeplot(No[variable],ax=1locals()["ax"+str(plot)], color=low_c, shade=True, ec='black',linewidth=1.5, a
1lpha=0.9, zorder=3, legend=False)

locals()["ax"+str(plot)].grid(which="major"', axis='x"', zorder=0, color='gray', linestyle=':', dashes=(1,5)
)

locals()["ax"+str(plot)].set_xlabel(variable, fontfamily='monospace")

plot += 1

Xstart, Xend = ax@.get_xlim()
Ystart, Yend = ax@.get_ylim()

ax0.text(Xstart, Yend+(Yend*0.5), 'Differences Between Happy & Unhappy Countries', fontsize=15, fontweight='bold',
fontfamily="'sansserif',color="#323232")

ax0.text(Xstart, Yend+(Yend*0.25), 'There are large differences, with GDP & Social Support being clear perhaps mor
e interesting though,unhappy\ncountries appear to be more generous.', fontsize=10, fontweight='light', fontfamily=
‘monospace’,color="gray")

plt.show()

import statsmodels.regression.linear_model as sm

X1 = np.append(arr = np.ones((158,1)).astype(int), values=x1, axis=1)
r_olsl = sm.OLS(endog = yl, exog = X1)

rl = r_olsl.fit()

print(rl.summary())

R squared: 1.000
Adj. R squared: 1.000

Tablo-2: Makine Ogrenimi Y&nteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2015 Verilerindeki Basarisi

12
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Tablo-2'den modelimizin ¢ok basarili oldugunu anliyoruz. Kod ¢iktis1 olarak R-squared ve Adj. R-
squared degerleri (1.000 ve 1.000) Makine Ogrenimi Y&nteminin Diinya Mutluluk Siralamasi 2015
Verilerindeki Basarisi'n1 gostermektedir. Bu degerlerin 1 veya 1'e yakin olmas1 modelimizin ¢ok basarilt

oldugunu anliyoruz. Bu nedenle, secili Makine Ogrenimi yontemimizi degistirmiyoruz.

Variables P-Value
constant 0.586
economysituation 0.000
family 0.000
healthlifeexpectancy 0.000
freedom 0.000
governmentcorruption 0.000
generosity 0.000
dystopiaresidual 0.000
terrorismevent 0.846

Tablo-3: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamas1 2015 Verileri Uzerindeki Basarisi

P>|t| degeri Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamasi 2015 Verileri Uzerindeki Basarisi'm
gostermektedir. 1 olarak ekledigimiz sabit deger ve eklenen terdr olay1 degerlerimizin p degerlerinin %5
veya %1 esik degerlerinden fazla oldugunu Tablo-3'ten anliyoruz. Bu, terérizm olaylarinin degerlerinin

modelimiz i¢in uygun ve etkilenebilir olmadig1 anlamina gelir.

13
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World Happiness Rank 2016
Rangelndex: 157 entries, 0 to 156

Data columns (total 13 columns):

country 157 non-null object
region 157 non-null object
happinessrank 157 non-null int64
happinessscore 157 non-null float64

lowerconfidenceinterval 157 non-null float64
upperconfidenceinterval 157 non-null float64
economysituation 157 non-null float64

family 157 non-null float64

healthlifeexpectancy 157 non-null float64
freedom 157 non-null float64

governmentcorruption 157 non-null float64

generosity 157 non-null float64
dystopiaresidual 157 non-null float64
terrorismevent 157 non-null int64

Tablo-4: World Happiness Rank 2016 Veri Ozeti
Tablo-4'ten 2016 verilerimizin 157 iilke, bos olmayan degerlere sahip 13 6zellik oldugunu anliyoruz.
Mutluluk puanlarma gére iilkelerin isimlerini kelime torbasi olarak gdrmek igin Is Zekas1 araglarina

sahip Tableau programini kullaniyoruz.

14
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Greece ; e Bulgari
S il i labaned PakistanSomalia Kiiwait TaiwanSaneas Bolivia
Nig Fi it
AzerbaijanSierra Leone
Luxembourg |
MontenegroDominican Republic Switzerland Argentina Puerto Rico
United Kingdom Czech Republicindia Peru
China Turkmenistan H
F n New Zealand <ONE *d)Germany VenezuelaBangladesh
Suriname Uruguay Belgiumlrar
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Poland e X i ca Afghanistar
ordan
Italy Egypt

Gorsel-3: 2016 Diinya Mutluluk Siralamasinda Mutluluk Puanlarina Gére Ulkeler

print(data2.columns)
print(data2.info())
print(data2.describe())

df2 = data2["country"]
dff2 = df2.value_counts()

2016 verilerimizin 157 iilke, bos olmayan degerlere sahip 13 o6zellik igerdigini ve diger tiim

istatistiksel bilgilere kod ¢iktisindan ulasiyoruz.

X2
y2

data2.iloc[:,6:].values
data2.iloc[:,3:4].values

Kod ¢iktist olarak x mutluluk puanin etkileyen girdiler ve y sonug olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train2, x_test2, y_train2, y test2 = train_test_split(x2, y2, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktis1 olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
sc = StandardScaler()

X_train2 = sc.fit_transform(x_train2)

X_test2 = sc.fit_transform(x_test2)

Y_train2 = sc.fit_transform(y_train2)

Y_test2 = sc.fit_transform(y_test2)

Kod ¢iktis1 olarak normalizasyon islemi yapilir.

15
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from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_train2, y_train2)

print("bo: ", lr.intercept_)

print(“other b: ", 1lr.coef_)

Kod ciktis1 olarak makine 6grenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik carpan degerleri

hesaplanir.

y_pred2 = lr.predict(x_test2)
prediction2 = 1r.predict(np.array([[1.06098,0.94632,0.73172,0.22815,0.15746,0.12253,2.08528,422]]))

print("Prediction is ", prediction2)

y_pred2 = lr.predict(x_test2)
prediction2 = 1lr.predict(np.array([[1.198274,1.337753,0.637606,0.300741,0.099672,0.046693,1.879278,181]]))

print("Prediction is ", prediction2)

Tiirkiye i¢in 2016 raporunda ger¢ek degerin 5.389 mutluluk puani olacagini rapordan goriiyoruz,
modelimiz 2015 raporundan 5.33218602 ve 2017 raporundan 5.49986729 olarak tahmin ediyor. 2017
degerinin ve digerlerinin farkliliklarinin nedeninin 6zelliklerin ve terorizmin etkisinin degistigini tahmin

ediyoruz.

Happiness vs Health Life Expectancy vs Economy

Western Europe

North America

Australia and New Zealand
Middle East and Northern Africa
Latin America and Caribbean
Southeastern Asia

Central and Eastern Europe
Eastern Asia

Sub-Saharan Africa

Southern Asia

o
o

Health Life Expectancy
o
S
w

@‘
0.2
0
3 4 5 6 7 H 9 10
Happiness Score
figure = bubbleplot(dataset = data2, x_column = 'happinessscore’, y_column = 'healthlifeexpectancy’,
bubble_column = ‘country', size_column = 'economysituation', color_column = 'region’,

x_title = "Happiness Score", y title = "Health Life Expectancy", title = 'Happiness vs Health Life Expectancy
vs Economy"',
x_logscale = False, scale_bubble = 1, height = 650)

po.iplot(figure)

16



MAKINE OGRENMESI OGRETICISI DUNYA MUTLULUK RAPORU ANALIZI

import statsmodels.regression.linear_model as sm
X2 = np.append(arr = np.ones((157,1)).astype(int), values=x2, axis=1)
r_ols2 = sm.OLS(endog = y2, exog = X2)
r2 = r_ols2.fit()
print(r2.summary())
R squared: 1.000
Adj. R squared: 1.000

Tablo-5: Makine Ogrenimi Ydnteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2016 Verilerindeki Basarisi

Kod ¢iktis1 olarak R-squared ve Adj. R-squared degerleri(1.000 ve 1.000) Makine Ogrenimi
Y o6nteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2016 Verilerindeki Basarisi'n1 gostermektedir. Bu degerlerin 1
veya 1'e yakin olmas1 modelimizin ¢ok basarili oldugunu anliyoruz. Bu nedenle, segili Makine Ogrenimi

yontemimizi degistirmiyoruz.

Variables P-Value
constant 0.281
economysituation 0.000
family 0.000
healthlifeexpectancy 0.000
freedom 0.000
governmentcorruption 0.000
generosity 0.000
dystopiaresidual 0.000
terrorismevent 0.619

Tablo-6: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamas1 2016 Verileri Uzerindeki Basarist

P>|t| degeri Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamasi 2016 Verileri Uzerindeki Basarisi'ni
gostermektedir. Tablo-6'dan 1 olarak ekledigimiz sabit ve eklenen terdr olayr degerlerimizin p
degerlerinin %5 veya %]1 esik degerlerinden fazla oldugunu anliyoruz. Bu, terdrizm olaylarinin
degerlerinin modelimiz i¢in uygun ve etkilenebilir olmadig1 anlamina gelir. Ancak bu p degerlerinin

azaldiginm goriiyoruz, bu modelimize olan etkilerinin artmasi1 anlamina geliyor.

17
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World Happiness Rank 2017

Rangelndex: 155 entries, 0 to 154
Data columns (total 12 columns):

country 155 non-null object
happinessrank 155 non-null int64
happinessscore 155 non-null float64
whiskerhigh 155 non-null float64
whiskerlow 155 non-null float64
economysituation 155 non-null float64
family 155 non-null float64
healthlifeexpectancy 155 non-null float64
freedom 155 non-null float64
generosity 155 non-null float64

governmentcorruption. 155 non-null float64
dystopiaresidual 155 non-null float64
terrorismevent 155 non-null int64
Tablo-7: World Happiness Rank 2017 Veri Ozeti

Tablo-7'den 2017 verilerimizin 155 iilke, bos olmayan degerlere sahip 12 6zellik oldugunu anliyoruz.
Mutluluk puanlarina gore iilkelerin isimlerini iilkelerin sekli ile kelime torbasi olarak gérmek igin s

Zekasi araglarinin bulundugu Tableau programini kullantyoruz.

Countries
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3 yos q
A?C‘ } p«f,_ﬁ) ( 7\,,,1} /r.

Gorsel-4: 2017 Diinya Mutluluk Siralamasinda Mutluluk Puanlarina Gére Ulkeler
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print(data3.columns)
print(data3.info())
print(data3.describe())

df3 = data3["country"]
dff3 = df3.value_counts()

2017 verilerimizin 155 {ilke, bos olmayan degerlere sahip 12 06zellik igerdigini ve diger tiim

istatistiksel bilgilere kod ¢iktisindan ulagiyoruz.

X3
y3

data3.iloc[:,5:].values
data3.iloc[:,2:3].values

Kod ciktist olarak x mutluluk puanin etkileyen girdiler ve y sonug¢ olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train3, x_test3, y_train3, y_test3 = train_test_split(x3, y3, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktist olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train3 = sc.fit_transform(x_train3)

X_test3 = sc.fit_transform(x_test3)

Y_train3 = sc.fit_transform(y_train3)

Y_test3 = sc.fit_transform(y_test3)

Kod ¢iktis1 olarak normalizasyon islemi yapilir.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_train3, y_train3)

print("bo: ", lr.intercept_)

print("other b: ", 1lr.coef_)

Kod ciktist olarak makine 6grenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik ¢arpan degerleri

hesaplanur.

y_pred3 = lr.predict(x_test3)
prediction3 = lr.predict(np.array([[1.06098,0.94632,0.73172,0.22815,0.15746,0.12253,2.08528,422]]1))
print("Prediction is ", prediction3)

y_pred3 = lr.predict(x_test3)
prediction3 = lr.predict(np.array([[1.16492,0.87717,0.64718,0.23889,0.12348,0.04707,2.29074,542]1))
print("Prediction is ", prediction3)
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Kod ¢iktis1 olarak Tiirkiye i¢cin 2017 raporunda gercek degerin 5,5 mutluluk puani olacagini rapordan
goriiyoruz, modelimiz 2015 raporundan 5.33249758 ve 2016 raporundan 5.38949664 olarak tahmin

ediyor. Bu modeli kullanmak isterseniz, denkligi nedeniyle 2015 ve 2016 raporlarini kullanabilirsiniz.

150
100

50

tracel = [go.Choropleth(
colorscale = 'Electric’,
locationmode = ‘'country names',
locations = data3[ 'country'],
text = data3['country'],
z = data3['happinessrank'],

)]

layout

dict(title = 'Happiness Rank',
geo = dict(
showframe = True,
showocean = True,
showlakes = True,
showcoastlines = True,
projection = dict(
type = "hammer'’

)))

projections = [ "equirectangular", "mercator", "orthographic", "natural earth","kavrayskiy7",
"miller", "robinson", "eckert4", "azimuthal equal area","azimuthal equidistant",
"conic equal area", "conic conformal", "conic equidistant", "gnomonic", "stereographic",
"mollweide", "hammer", "transverse mercator", "albers usa", "winkel tripel" ]

buttons = [dict(args = ['geo.projection.type', y],
label = y, method = 'relayout') for y in projections]

annot = list([ dict( x=0.1, y=0.8, text='Projection', yanchor='bottom',
xref="paper', xanchor='right', showarrow=False )])

# Update Layout Object

layout[ 'updatemenus' ] list([ dict( x=0.1, y=0.8, buttons=buttons, yanchor="'top"' )])
layout[ 'annotations' ] = annot

fig = go.Figure(data = tracel, layout = layout)
po.iplot(fig)
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R squared: 1.000
Adj.R 1.000
squared:

Tablo-8: Makine Ogrenimi Y&nteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2017 Verilerindeki Basarisi

Tablo-8'den modelimizin ¢ok basarili oldugunu anliyoruz. Kod ¢iktist olarak R-squared ve Adj. R-
squared degerleri(1.000 ve 1.000) Makine Ogrenimi Yonteminin Diinya Mutluluk Siralamasi 2017
Verilerindeki Basarisi'm1 gostermektedir. Bu degerlerin 1 veya 1'e yakin olmasi modelimizin ¢ok basarili

oldugunu anliyoruz. Bu nedenle, segili Makine Ogrenimi yontemimizi degistirmiyoruz.

Variables P-Value
constant 0.259
economysituation 0.000
family 0.000
healthlifeexpectancy 0.000
freedom 0.000
governmentcorruption 0.000
generosity 0.000
dystopiaresidual 0.000
terrorismevent 0.939

Tablo-9: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamas1 2017 Verileri Uzerindeki Basarisi

P>|t| degeri Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamasi 2017 Verileri Uzerindeki Basarisi'm
gostermektedir. 1 olarak ekledigimiz sabit deger ve eklenen terdr olay1 degerlerimizin p degerlerinin %5
veya %1 esik degerlerinden fazla oldugunu Tablo-9'dan anliyoruz. Bu, terdrizm olaylarinin degerlerinin

modelimiz i¢in uygun ve etkilenebilir olmadig1 anlamina gelir.
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ISl

DUNYA MUTLULUK RAPORU ANALIZi

Yalnizca 2017 raporu i¢in iilkelerin 6zellik degerlerinin mutluluk puanlarina iligkin grafiklerini gérmek

icin Is Zekas1 araglarina sahip Tableau programini kullaniyoruz.
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Grafik-4: Health Life Expectancy and Terrorism Events to Happiness Skor Grafigi
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World Happiness Rank 2018

from sklearn.impute import SimpleImputer

imputer = SimpleImputer(missing values=np.nan, strategy='constant',fill_value= 0)
impdata = data4.iloc[:,2:9].values

imputer = imputer.fit(impdata[:,2:9])

impdata[:,2:9] = imputer.transform(impdatal[:,2:9])

datad.iloc[:,2:9] = impdata[:,:]

Kod ¢iktisi olarak eksik verilerin 0 olarak doldurulmasi saglanmistir.

Range Index: 156 entries, 0 to 155

Data columns (total 9 columns)
Country or region 156 non-null object

Score 156 non-null int64
GDP per capita 156 non-null float64
Social support 156 non-null float64
Healty life expectancy 156 non-null float64

Freedom to make life choices 156 non-null float64
Generosity 156 non-null float64
Perceptions of corruption 156 non-null float64

Tablo-10: World Happiness Rank 2018 Veri Ozeti
print(data4.columns)
print(data4.info())
print(data4.describe())

df4 = data4["Country or region"]
dff4 = datad.value_counts()

2018 verilerimizin 156 iilke, bos olmayan degerlere sahip 7 6zellik icerdigini ve diger tiim istatistiksel

bilgilere kod ¢iktisindan ulagiyoruz.

X4
y4

datad.iloc[:,3:].values
datad.iloc[:,2:3].values

Kod ciktis1 olarak x mutluluk puanimi etkileyen girdiler ve y sonu¢ olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.
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from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train4, x_test4, y train4, y_test4 = train_test_split(x4, y4, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktis1 olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
sc = StandardScaler()

X_train4 = sc.fit_transform(x_train4)

X_test4 = sc.fit_transform(x_test4)

Y_train4 = sc.fit_transform(y_train4)

Y_test4 = sc.fit_transform(y_test4)

Kod ¢iktis1 olarak normalizasyon islemi yapilir.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_train4, y_traind)

print("bo: ", lr.intercept_)

print("other b: ", 1lr.coef )

Kod c¢iktist olarak makine dgrenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik carpan degerleri

hesaplanir.

import statsmodels.regression.linear_model as sm

X4 = np.append(arr = np.ones((156,1)).astype(int), values=x4, axis=1)
r_ols4 = sm.OLS(endog = y4, exog = X4)

rd = r_ols4.fit()

print(r4.summary())

R squared: 0.789
Adj. R 0.781
squared:

Tablo-11: Makine Ogrenimi Ydnteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2018 Verilerindeki Basarisi

Variables P-Value
constant 0.000
GDP per capita 0.000
Social support 0.000
Healty life expectancy 0.015
Freedom to make life choices 0.000
Generosity 0.222
Perceptions of corruption 0.200

Tablo-12: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamasi1 2018 Verileri Uzerindeki Basaris
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World Happiness Rank 2019

from sklearn.impute import SimpleImputer

imputer = SimpleImputer(missing values=np.nan, strategy='constant',fill_value= 0)
impdata = data5.iloc[:,3:9].values

imputer = imputer.fit(impdata[:,3:9])

impdata[:,3:9] = imputer.transform(impdatal[:,3:9])

data5.iloc[:,3:9] = impdata[:,:]

Kod ¢iktisi olarak eksik verilerin 0 olarak doldurulmasi saglanmistir.

Range Index: 153 entries, 0 to 152
Data columns (total 20 columns)

Country name 153 non-null  object
Regional indicator 153 non-null  object
Ladder score 153 non-null float64
Standard error of ladder score 153 non-null float64

upperwhisker 153 non-null  float64
lowerwhisker 153 non-null float64
Logged GDP per capita 153 non-null float64
Social support 153 non-null float64
Healthy life expectancy 153 non-null float64
Freedom to make life choices 153 non-null  float64
Generosity 153 non-null  float64
Perceptions of corruption 153 non-null float64
Ladder score in Dystopia 153 non-null  float64
Explained by: Logged GDP per capita 153 non-null float64
Explained by: Social support 153 non-null float64

Explained by: Healthy life expectancy 153 non-null  float64
Explained by: Freedom to make life choices 153 non-null float64

Explained by: Generosity 153 non-null float64
Explained by: Perceptions of corruption 153 non-null float64

Dystopia + residual 153 non-null  float64
Tablo-13: World Happiness Rank 2019 Veri Ozeti

print(data5.columns)
print(data5.info())
print(data5.describe())

df5 = data5["Country or region"]
dff5 = data5.value_counts()

2019 verilerimizin 156 iilke, bos olmayan degerlere sahip 7 6zellik icerdigini ve diger tiim istatistiksel

bilgilere kod ¢iktisindan ulasiyoruz.
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x5
y5

data5.iloc[:,3:].values
data5.iloc[:,2:3].values

Kod ¢iktis1 olarak x mutluluk puanin etkileyen girdiler ve y sonu¢ olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train5, x_test5, y_train5, y_test5 = train_test_split(x5, y5, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktis1 olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train5 = sc.fit_transform(x_train5)

X_test5 = sc.fit_transform(x_test5)

Y_train5 = sc.fit_transform(y_train5)

Y_test5 = sc.fit_transform(y_test5)

Kod ¢iktist olarak normalizasyon islemi yapilir.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_train5, y_train5)

print("bo: ", lr.intercept_)

print("other b: ", 1lr.coef_)

Kod ¢iktis1 olarak makine 6grenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik carpan degerleri

hesaplanir.

import statsmodels.regression.linear_model as sm

X5 = np.append(arr = np.ones((156,1)).astype(int), values=x5, axis=1)
r_ols5 = sm.OLS(endog = y5, exog = X5)

r5 = r_ols5.fit()

print(r5.summary())

R squared: 1.000

Adj. R squared: 1.000

Tablo-14: Makine Ogrenimi Y&nteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2019 Verilerindeki Basarisi
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Variables P-Value
constant 0.194
Logged GDP per capita 0.081
Social support 0.524
Healty life expectancy 0.714
Freedom to make life choices 0.207
Generosity 0.181
Perceptions of corruption 0.172
Ladder score in Dystopia 0.194
Explained by: Logged GDP per capita 0.576
Explained by: Social support 0.000
Explained by: Healthy life expectancy 0.410
Explained by: Freedom to make life choices 0.605
Explained by: Generosity 0.996
Explained by: Perceptions of corruption 0.959
Dystopia + residual 0.000

Tablo-15: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamas1 2019 Verileri Uzerindeki Basarist
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World Happiness Rank 2020

from sklearn.impute import SimpleImputer

imputer = SimpleImputer(missing_values=np.nan, strategy='constant',fill _value= ©0)
impdata = data6.iloc[:,4:20].values

imputer = imputer.fit(impdata[:,4:20])

impdata[:,4:20] = imputer.transform(impdatal[:,4:20])

data6.iloc[:,4:20] = impdata[:,:]

Kod ¢iktis1 olarak eksik verilerin 0 olarak doldurulmasi saglanmistir.

Range Index: 156 entries, 0 to 155

Data columns (total 9 columns):
Country or region 156 non-null object

Score 156 non-null int64

GDP per capita 156 non-null float64
Social support 156 non-null float64
Healty life expectancy 156 non-null float64
Freedom to make life choices 156 non-null float64
Generosity 156 non-null float64
Perceptions of corruption 156 non-null float64

Tablo-16: World Happiness Rank 2020 Veri Ozeti

print(data6.columns)
print(data6.info())
print(data6.describe())

df6 = data6["Country name"]
dffé6 = data6.value_counts()

2020 verilerimizin 153 iilke, bos olmayan degerlere sahip 16 Ozellik icerdigini ve diger tiim

istatistiksel bilgilere kod ¢iktisindan ulastyoruz.
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x6 = data6.iloc[:,4:].values
y6 = data6.iloc[:,2:3].values

Kod ¢iktis1 olarak x mutluluk puanin etkileyen girdiler ve y sonu¢ olan mutluluk puani siitunu olarak

x ve y degiskenine atanirlar.

from sklearn.model_selection import train_test_split
x_train6é, x_test6, y_train6, y_test6 = train_test_split(x6, y6, test_size=0.33, random_state=0)

Kod ¢iktis1 olarak test ve egitim kiimeleri olusturulur.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_trainé = sc.fit_transform(x_train6)

X_test6 = sc.fit_transform(x_test6)

Y_train6é = sc.fit_transform(y_train6)

Y_test6 = sc.fit_transform(y_test6)

Kod ¢iktist olarak normalizasyon islemi yapilir.

from sklearn.linear_model import LinearRegression
1r = LinearRegression()

1r.fit(x_train6, y_trainé)

print("bo: ", lr.intercept_)

print("other b: ", 1lr.coef_)

Kod ¢iktist olarak makine 6grenmesi modeli olusturulur ve modele gore agirlik carpan degerleri

hesaplanir.

import statsmodels.regression.linear_model as sm

X6 = np.append(arr = np.ones((153,1)).astype(int), values=x6, axis=1)
r_olsé = sm.OLS(endog = y6, exog = X6)

ré = r_ols6.fit()

print(ré.summary())

R squared: 0.779

Adj. R squared: 0.770

Tablo-17: Makine Ogrenimi Y&nteminin Diinya Mutluluk Siralamas1 2020 Verilerindeki Basarisi
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Variables P-Value
constant 0.000
GDP per capita 0.001
Social support 0.000
Healty life expectancy 0.002
Freedom to make life choices 0.000
Generosity 0.327
Perceptions of corruption 0.075

Tablo-18: Degiskenlerin Diinya Mutluluk Siralamas1 2020 Verileri Uzerindeki Basarist
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Terrorism Report 2015
Rangelndex: 14963 entries, 0 to 14962

Data columns (total 2 columns):
year 14963 non-null int64
country 14963 non-null object

Tablo-19: Terorizm Raporu 2015 Verilerinin Ozeti

print(data7.columns)
print(data7.info())
print(data7.describe())
df7 = data7["country"]

dff7 = df7.value_counts()
print(dff7)

Tablo-19'dan ve kod ¢iktisindan, 2015 Teror Raporu verilerimizin yil ve 14963 sifir olmayan degeri

olan iilkeler oldugunu anliyoruz.

Country Terrorism Counts
Iraq 2750
Afghanistan 1928
Pakistan 1243
India 884
Philippines 721

Tablo-20: Terorizm Raporu 2015 Verilerine iliskin Terdr Sayilarindan Ornekler
Ornek olarak iilkeler terdrizm sayilarma gore siralaniyor. 2015 rapor modelimize tiim degerler yeni

bir 6zellik olarak eklenmistir.
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Terrorism Report 2016
Rangelndex: 13587 entries, 0 to 13586

Data columns (total 2 columns):
year 13587 non-null int64

country 13587 non-null object

Tablo-21: Terorizm Raporu 2016 Verilerinin Ozeti

print(data8.columns)
print(data8.info())
print(data8.describe())
df8 = data8["country"]

dff8 = df8.value_counts()
print(dffs8)

Tablo-21'den ve kod ¢iktisindan, 2016 Teroér Raporu verilerimizin yil ve 13587 sifir olmayan degeri

olan tilkeler oldugunu anliyoruz.

Country Terrorism Counts
Iraq 3360
Afghanistan 1617
India 1025
Pakistan 864
Philippines 632
Somalia 602
Turkey 542

Tablo-22: Terdrizm Raporu 2016 Verilerine liskin Terdr Sayilarindan Ornekler

Ornek olarak iilkeler terdr sayilarma gore siralantyor. 2016 rapor modelimize tiim degerler yeni bir

Ozellik olarak eklenmistir.
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Terrorism Report 2017
Rangelndex: 10900 entries, 0 to 10899

Data columns (total 2 columns):
year 10900 non-null int64
country 10900 non-null object
Tablo-23: Terorizm Raporu 2017 Verilerinin Ozeti

print(data9.columns)
print(data9.info())
print(datad.describe())
df9 = data9["country"]

dff9 = df9.value_counts()
print(dff9)

Tablo-23'ten ve kod ¢iktisindan, Terér Raporu 2017 verilerimizin yil ve 10900 sifir olmayan degeri

olan tilkeler oldugunu anliyoruz.

Country Terrorism Counts
Iraq 2466
Afghanistan 1414
India 966
Pakistan 719
Philippines 692
Somalia 614

Tablo-24: Terorizm Raporu 2017 Verilerine Iliskin Terdr Sayilarindan Ornekler

Ornek olarak iilkeler terdr sayilarma gore siralaniyor. Tiim degerler 2017 rapor modelimize yeni bir

Ozellik olarak eklenmistir.
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6. SONUC
2015, 2016 ve 2017 Diinya Mutluluk Raporlarinda, Kiiresel Terdrizm Raporu'nu kullanarak Diinya

Mutluluk Raporu'na hangi faktoriin ne kadar etki ettigini ve terdr olaylarinin bu siralamaya etkisini takip
ettik. Analizin sonunda, bu 3 raporda Makine Ogrenimini kullanarak mantiksal rastgele degerlerle
mutluluk puanini tahmin ediyoruz ve bunlarin gergekten ise yaradigini gordilk. Modelimiz i¢in Cok
Dogrusal Regresyon Makine Ogrenme Metodunun iyi bir segenek oldugunu gérdiik. Terdr olaylarmin
degerlerinin mutluluk puanlarindan etkilenmedigini, ancak etkisinin 2016°da arttigini1 gérdiik. 2018, 2019

ve 2020 verileri i¢in Terorizm verileri olmadigindan yalnizca kendi verileriyle analizi yapildi.
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