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YURT DISI DiL EGiTiM KURUMLARINDA VERi MADENCILIiGi
YONTEMI iLE HEDEF KITLE BELIRLEME

OZET

Giliniimiizde teknolojinin gelismesi ve beraberinde getirdigi yenilikler ile yabanci dil
O0grenimin ve Oneminin orani ciddi olarak artmistir. Global diizende yabanci dil
ogrenmek sektor fark etmeksizin profesyonel is yasaminda da oldukga kritik bir 5Gneme
sahip olmaya baslamistir. Ozellikle bu 6nem 6zel sektdr calisanlarinda daha fazla
goriilmeye baslanmistir. Ozel sektdrde kaynaklanan bu énemden dolay dil bilmek ise
alimlarda en belirleyici faktdrlerden biri olmiustur. Universite 6grencileri cogunlukla
hem maliyet hem zaman agisindan 6grenci degisim programlarini tercih etse de bu
durum yetersiz gelmeye baslamistir. Bu derece 0neme sahip kriter i¢in Tiirkiye’de de
her kesim bireyin yararlanabilecegi ¢ok fazla yurt dist egitim danismanlik sirketleri
kurulmustur. Bu kuruluslar her kesime her yasa hitap eden hem egitim icerikli hem
calisma igerikli hemde seyahat etmeli programlar uygulamaktadirlar. Giin gegtikce bu
kuruluslarin sayisinin artmasi kuruluslar arasinda bir rekabete yol agmaya baslamistir.
Calismada ele alman danismanlik sirketinin miisteri bilgileri toplanarak hangi
kriterlerin kayit durumunu etkilediginin 6grenilmesi amaglanmistir. Bu sonuca gore
miisterilerin tanimlanmasi, hedef miisteri grubunun belirlenmesi, o©zel teklif
sunulabilecek miisterini profilinin belirlenmesi, gerekli durumlarda miisteri
portfoyiiniin degistirilmesi, en ¢ok miisteri aldiklart zamanlarin belirlenmesi, gerekli
iyilestirme Onerilerinin sunulmasi hedeflenmektedir. Calismada ele alinan sektore 6zel
veri madenciligi yaklasiminda bir ¢aligmaya rastlanmamasi ile literatiirde ki boslugun
doldurulmasi da amaglanmaktadir. Ele alinan c¢alismada veri madenciligi
yontemlerinden olan karar agaci tekniginin C5.0 ve C&R algoritmalar1 kullanilmis ve
sonuglar karsilastirilmistir. C5.0 algoritmasinin c¢alisma mekanizmasinda entropi
degerlerini ele alirken, C&R algoritmas1 gini algoritmasina gore caligmaktadir.
Calisma i¢in 727 miisterinin verileri alinmig, 8 tane bagimsiz deg§isken, 1 tanede
bagimli degisken veri setine dahil edilmistir. Bagimli degisken sirkete kayit olup
olmamasi ile ilgiliyken, bagimsiz degiskende kayit olanlarin ya da sadece danigsmanlik
alanlarin bilgileri alinmistir. Bagimiz degisken faktorleri: cinsiyet, yas kategorisi,
boliim, statii, aranilan sehir, yiur dis1 deneyimi, basvurdugu program ve aranilan tarih
olarak ayrilmistir. Calismada yer alan ilk teknik C5.0 algoritmasi sonuglarina gore
kayit durumunu etkileyen en belirleyici bagimsiz de§iskenler arasinda miisterinin
mesleki alan1 , statilisii , yurt disi deneyimi yer alirken; ikinci teknik olan C&R
algoritmas1 modellemesine gore de miisterinin mesleki alani, yasadig: sehir, aranilan
tarth bagimsiz degiskenleri kayit durumunu etkilemede en belirleyici faktorler olarak
yer almistir. Calisma sonucunda SPSS Modeler 18.0 programinda yer alan literatiirde
cok rastlanmayan analysis modiilii ile her iki tekniginde performans degerlendirmesi
yapilmustir. Her iki teknik training ve testing olmak iizere degerlendirildiginde C5.0
algoritmasi igin trainig dogruluk orani %60,33, testing dogruluk oran1 %46,67 olarak,
ayn1 sekilde C&R algoritmasi igin training dogruluk orani %57 iken, testing
degerlendirmesinde %50,23 degerinde bir basar1 oran1 hesaplanmistir.
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DETERMINING THE TARGET AUDIENCE BY DATA MINING METHOD
IN LANGUAGE EDUCATIONAL INSTITUTIONS ABROAD

SUMMARY

Today, with the development of technology and the innovations it brings, the rate of
foreign language learning and its importance has increased significantly. Learning a
foreign language in the global order has started to have a critical importance in
professional business life, regardless of the sector. This importance has started to be
seen more in private sector employees. Due to this importance arising from the private
sector, knowing a language has been one of the most determining factors in
recruitment. Although university students mostly prefer student exchange programs in
terms of both cost and time, this situation has started to be insufficient. For this
criterion of great importance, many overseas education consultancy companies have
been established in Turkey, which can be used by individuals from all walks of life.
These organizations implement programs that appeal to all ages, both educational and
working, and traveling. The increase in the number of these organizations day by day
has started to cause a competition among the organizations. In this study, it is aimed
to learn which criteria affect the registration status by collecting the customer
information of the consultancy company discussed in this study. According to this
result, defining the customers, determining the target customer group, determining the
customer profile that can be offered special offers, changing the customer portfolio
when necessary, determining the times when they receive the most customers, it is
aimed to present the necessary improvement suggestions. It is aimed to fill the gap in
the literature by not finding a study in the sector-specific data mining approach
discussed in the study.

The data required for the study were brought together by bringing together the data
that the education consultants kept when the customers came for information or when
they called for information. The reason for considering the company, which is still new
in the sector, aims to progress rapidly due to the fact that it is a new consultancy
company in the sector compared to rival companies. Data of 727 customers were taken
for the study, 8 independent variables and 1 dependent variable were included in the
data set. While the dependent variable was about whether to register with the company
or not, the independent variable was the information of those who registered or only
received consultancy. Our independent variable factors are divided into: gender, age
category, department, status, city sought, overseas experience, program applied for,
and date sought.

Gender variable was divided into two groups as male and female, age category has
five groups within itself, the field variable is divided into eight groups, the status
variable is divided into two groups, depending on whether the individual is a student
or an employee. the city variable is divided into five groups within itself, into two
groups according to whether the individual has experience abroad or not, the applied
program is divided into five groups within itself and the last sought date is divided into
12 groups within itself.

SPSS Modeler program was used in the study and C5.0 and C&R algorithms from
decision tree methods were used. The C5.0 algorithm determines entropy values while
distinguishing trees and distinguishes according to entropy values. The first method

XiX



was made according to the variable area of the first distinction from the C5.0 algorithm
model, followed by the searched date, gender and foreign experience criteria. In this
case, according to the model output results, the most important factors affecting
enrollment are; field, date sought and experience abroad. In particular, the common
point of the cluster, which left 70% and 64% of the classification groups as registered,
was the fact that the field of the individuals was outside of engineering, being a male
individual, and not having experience abroad.

When the results of the two algorithms are compared, it is noteworthy that the
determining factors in both algorithms are the field, the city and the searched date.
According to the analysis result of the C5.0 algorithm, when the performance value of
the model was interpreted for the test data, it correctly interpreted 55 unregistered
persons as unenrolled, and misinterpreted 31 unregistered persons as enrolled. It
correctly classified 29 unregistered persons as not registered as not registered, while it
correctly classified 65 unregistered persons as registered. In this case, while the model
achieved 69.74% success for the training part, it achieved a 46.67% success rate for
the test data. According to the C&R algorithm analysis result, when the performance
value of the model is interpreted for the test data, it correctly interprets 51 people who
did not register as not registered, misinterpreted 57 people who did not register as
registered. It correctly classified 56 unregistered people as not registered as not
registered, and correctly classified 52 unregistered people as registered. In this case,
57.22% success was achieved for the model training part, while a 50.23 percent
success was achieved for the test data.
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1. GIRIS

Diinya her gegen gilin yasanan dijitallesme siirecleri ile birlikte stirekli bir degisim ve
gelisim i¢indedir. Bu degisimin getirdigi yenilik ile is diinyasinda fiziksel smir
kalmamistir. Diinyanin bir ucunda gerceklestirilen bir faaliyet ya da hizmet, diger
ucunda aninda duyulmaya baslanmis ve is uygulamalarini kolaylikla yiiriitiilebilir hale
getirmistir. Ozellikle 2019 yilinin Aralik ayindan itibaren diinyada kendini hissettiren
ve sonrasinda hayatin her alaninda etkili olan pandemi tiim is yapma bic¢imlerini
degistirmistir. Egitim sektorii de 6zellikle pandemi ile birlikte ilk uzaktan modele gecis
yapmak zorunda kalinan sektorlerden biri haline gelmistir. Yiiksekogretim
kurumlarinda 12 Mart 2020°de diger okullar gibi egitim 6gretime ara verilmis, 23 Mart
2020 tarihinden itibaren 2019-2020 6gretim yili bahar donemi egitim dgretim dijital

ortamda, acik ve uzaktan 6grenme sistemi ile siirdiiriilmesine karar verilmistir [1].

Dil egitimi de egitim sektdriiniin getirmis oldugu online sistem altinda son yillarda her
gecen giin dnemi artan bir konu olmaya baglamistir. Ozellikle uluslararasi baglantili is
diinyasinda aktif rol almak isteyenler i¢in ekstra bir ilgi gérmektedir. Ayn1 zamanda
isletmelerin artik dil bilen ¢alisan aramasi da bu durumu bir bakimdan zorunlu hale
getirmistir. Bu durumun zorunlu bir hale gelmesi de ise alimlarda en 6nemli kriterler
arasinda olmasina sebebiyet vermesine baslamustir. Iyi derecede dil bilgisi olan bir
calisanin ozellikle 6zel sektorde terfi almasi benzer kariyer gegmisine sahip baska bir

calisana oranla daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Ulkemizde yabanci dil egitimi su anda hem 4+4+4 sistemi kapsaminda ilkokul,
ortaokul ve liselerde hem de yiiksekogretim diizeyinde tiniversitelerde verilmektedir.
Yabanci dil olarak agirlikli Ingilizcenin 6gretildigi iilkemizde, 6zellikle lise ve
{iniversitelerde Almanca, Fransizca, Rus¢a, Arapga, Cince, Italyanca, Ispanyolca gibi
diller de istege bagl olarak 6gretilmektedir. Hatta yiiksekogretim diizeyinde, ODTU
ve Bogazi¢i Universitesi gibi {iniversiteler yillardir egitim dili tamamen Ingilizce
olarak faaliyetlerini siirdiirmektedir. Egitim dili Tiirk¢e olan iiniversitelerde de bazi
boliimler yiizde yiiz ingilizce (6rnegin; Ingilizce Tip) baz1 béliimler de ise yiizde otuz

Ingilizce egitim vermektedir. Egitimi tamamen Tiirkce olan béliimlerde ise genellikle



1. smifta haftada en az 2 saat olmak iizere genel Ingilizce egitimi verilir. Meslek
yiiksekokullarindakiler dahil iiniversitelerdeki bolimlerin ¢ogunda ilerleyen
donemlerde Mesleki Ingilizce dersi de verilmektedir. Yukarida bahsedilen kronolojik
gelismeler 15181nda Tiirkiye’de genelde yabanci dil egitiminin 6zelde ise Ingilizce
Ogretiminin nereden nereye geldigine dair bir ¢erceve ortaya koymaya calistik.
Goriinen o ki dgrenciler egitim hayatlarinin neredeyse tamaminda Ingilizceye temas
etmektedir. Mevcut yetiskinlerin 6nemli bir kismi da kendi imkénlariyla 6zel dersler,

kursalar, bireysel ¢alismalar gibi yollarla Ingilizce grenmeye gabalamaktadir [2].

Nitekim 2020 y1l1 i¢in uluslararasi ingilizce yeterlik indeksi incelendiginde; 100 iilke
icinde birinci sirada olan Hollanda’nin ¢ok yiiksek (very high proficiency) ingilizce
seviyesine sahip oldugu, Tiirkiye’ nin ise 69. sirada diisiik (low proficiency) Ingilizce

seviyesine sahip iilkeler i¢inde oldugu goriilmektedir [3].

Sezer’e gore [4] Tiirkiye’de Ingilizce ogretimine ©nem verilmesinin nedeni
Tiirkiye’nin ekonomik ve teknolojik alanda gelismek istemesiyle acgiklanabilir;
kiiltiirel, ekonomik ve teknolojik olarak diger iilkelerle iligkileri yogunlasan Tiirkiye,
bu iliskileri Ingilizce ile siirdiirmek durumundadir. Bu zorunluluk yiiziinden, Ingilizce

Ogretimi uzun zamandir Tirkiye’de bir seferberlik halini almigtir.

Bu derece 6nemli olan bir konuda iilkemizde ilkdgretimden itibaren verilen egitim
yeterli olmamaktadir. Bu yetersizligi 6nlemek amaciyla bir takim gelistirmelerde
bulunulmustur. Bunlardan bir tanesi Ortadogu Teknik Universitesi, Bogazigi
Universitesi ve diger [bazi] iiniversitelerde [6gretimin tamami], bazi iiniversitelerin

kimi béliimlerinde ise dgretimin iite biri Ingilizce yapilmaya baslanmustir [5].

Dil gelisimi amaciyla da agilan yurt dis1 egitim ve danismanlik kurumlar 6zellikle son
10 yildir ¢cok fazla sayida yurt disinda dil okulu, lisans, yiiksek lisans egitimleri, yaz
kampi ve buna benzer programlar diizenlemektedirler. Ayrica online sisteme gegis ile
birlikte 6zellikle yurt dis1 dil okulu paketlerinin uzaktan yiiriitiilebilir hale getirilmesi
de bu durumun avantajlarindan biri haline gelmistir. Giin gegtik¢e de dil 6grenimine
talebin artmasi yurt dig1 egitim danigsmanlik sirketleri arasinda da bir rekabete yol
acmistir. Egitim sirketlerine artan ragbet ve buna bagli olusan rekabet iizerine
kurumlar iyilestirme caligmalarina gitmis, gerek miisteri portfoyiinii gerek kurumun

igerdigi egitim paketlerini genis tutmaya baglamistir. Fakat gliniimiizde bu kurumlara



basvurularin sadece egitim programlar1 ile smirli kalmayip vize bagvurusunda
bulunanlarinda da sayisi arttigindan vize aracilik hizmetleri artmistir. Artan bu say1
lizerine de sadece vize danismanligi veren yurt dist danigmanlarinin sayisini da
arttirmistir. Ayrica yurt dis1 egitim danigsmani olmak isteyen kisiler i¢in de yurt dis1
egitim kurumlart en az bir kere yurt disinda egitim alma sart1 koymuslardir. Yurt dist

deneyimin sadece dil 6grenimi disinda fakli avantajlar1 da yer almaktadir.

Ogrencilerin yurt disinda egitimi arzulamasinda kiiltiirel anlamda yurt dis1 deneyim
kazanma, yeni bir yagsam bi¢imi deneyimleme ve girilen yeni ¢evrede karsilastiklar
sorunlarla basa ¢ikarak kazanimlar edinme etkili olan hususlardir [6]. Uluslararasi
Ogrencilerin yurt dis1 egitim deneyimini hedef iilke tercihi kadar hedef yiliksekogretim
kurumu da etkiler. Mazzarol ve Soutar uluslararasi 6grencilerin egitim gérmek
istedikleri hedef iilkedeki tiniversite tercihinde Universitenin itibari, énceden elde
edilmis dereceleri kabul etmesi, niteliginin yiiksek olmasi ve uzman 6gretim iiyelerinin
bulunmasi, asina olunan iiniversitelerle baglantilarinin olmasi, uluslararas1 §grenci
sayisinin fazla olmasi ve iiniversite hakkinda bilgi edinilebilecek mezunlarinin olmasi
etkenlerinin tiniversite tercihini etkiledigini tartismistir [7]. Gerek 6grencilerin gerek
calisanlarin 6zellikle {iniversite tercihlerinde dikkat etmesi gereken kriterlerin fazla
olmast yurt dis1 egitim kurumlarina her anlamda biiylik bir is distiglini

gostermektedir.

Bu calismada da amag ele alinan yurt dis1 danismalik sirketinde hizmet alan miisteri
gruplarinin belirlenmesi ve yurt dist egitim kurumlar ile ilgili konularda ¢ok fazla

calismaya rastlanmadigi i¢in literatiirlin zenginlestirilmesi amaglanmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde veri madenciligi metotlarindan karar agaci teknigi, farkli sektorlerden
miisteri profili belirleme ¢alismalar1 ve yabanci dilin 6nemine dair literatiirde yer alan

caligsmalara yer verilmistir.

Karabulut [8] yaptig1 ¢alismada 6zel bir saglik kurumundan hizmet alan hastalarin
verilerini kullanarak veri madenciligi teknigi ile bir veri analizi ve ¢ikan sonuglara
gbre iyilestirme Onerisi sunmayi amacglamistir. Kurumdan hizmet alan bireylerin
ozelliklerini ve hizmet alinan subelerin nitelikleri g6z 6niinde bulundurularak bir hasta
profili ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Calismada veri madenciligi metotlarindan karar
agact ve algoritmalari kullanilmistir. Veri setinde 10 farkli degisken sunulmus,
340.900 hasta kaydi verisi kullanilmis yontem olarak da 3 farkli algoritma ile modeller
kurulmus ve ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir. Veri madencilgi yazilimlarindan IBM

SPSS Modeler kullanilmis ve Chaid, Quest ve C5.0 algoritmalar1 kullanilmistir.

Can ve Gersil [9] birlikte yaptiklar bir ¢aligmada giiniimiizde teknolojinin hizli bir
sekilde geligsmesi, insanlarin yogun bir tempoda ¢alismasi, zamanin kisitli olmasi ve
bunun benzeri durumlardan otiiri misterilerin biiyiik bir ¢ogunlugunun online
aligverisi tercih etmesi géz oniinde bulundurularak e-ticaret sektdriinde bir galisma
yapmislardir. Calismada 12330 adet veri alinmis, incelenen verilere veri madenciligi
siiflandirma tekniklerinden karar agaci algoritmalarindan Chaid, Quest, C&RT ve
C5.0 algoritmalarinin hepsi denenmistir. Gergeklestirilen analizlerde online aligveris
davraniglarinda en 6nemli etkenlerin ziyaret edilen ay ve sitenin 6zel bir giin ziyaret
zamanina yakinligi oldugu sonucuna varmislardir. Hafta sonlari, en ¢ok satis yapilan
aylarda ve 6zel glinlerde miisterilere 6zel kampanyalar yapilmasinin satiglart olumlu

yonde etkileyecegi yoniinde ¢oziim Onerisi sunulmustur.

Yildiztepe ve Kocatas [10] son yillarda iilkemizde hatta diinya genelinde giderek artan
igsizlik sorunu iizerine saglikli bir politika olusturabilmek i¢in bu konu iizerinde bir
veri derlemesi yapip veri madenciligi ¢aligmasi yapmistir. Bu ¢aligmada Tiirkiye’nin
is giici hakkinda bir degerlendirmede bulunulmasi amaglanmistir. 2013 yilinda is

hayatinda bulunan fakat bir yil 6nce (2012°de) calismadigimi belirten Kkisilerin,



2013deki is durumu hedef degisken olarak belirlenerek CART ve C5.0 algoritmalari
kullanilarak bir karar agact modeli olusturulmustur. Is durumunu bu sekilde ifade eden
eden kisilerden rastgele 22.206 kisi secilmistir. Modeli olusturabilmek i¢in IBM SPSS
Modeler programi kullanilmistir. ki model sonucuna gére cinsiyet ve mezuniyet

durumu is giicii durumunu etkileyen ortak faktorlerdir.

Aytekin ve ark. [11] bir isletmenin veri tabanindan misteri yorumlarindan 6rneklem
secerek karar agact metodu kullanarak misteri yorumlarini sikayet-talep-tesekkiir
siniflarina ayiracak bir metin siiflandirma uygulamasi yapmislardir. Online aligveris
yapilan bir siteden 22 miisteri yorumu incelenerek ele almman Yyorumlardan
belirledikleri siniflar1 temsil edebilecek nitelikteki kelimeler ¢ikarilmis. Arastirma
ornekleminde sikayet-talep-tesekkiir siniflarini temsil edebilecek kelimeler siniflara
atanmistir ve tiim ihtimaller hesaba katilarak bir karar agaci ¢ikarilmistir. Caligmada

modele iligkin bir kod da yazilabilecegi belirtilmistir.

Emel & Tagkin [12] veri madenciligi yontemlerinden C&R karar agaci teknigini
kullanarak bir perakende isletmesinin satis analizini gerceklestirmislerdir. Bilgilere
gore, perakendeci dogrudan satis disinda telefon ve internet lizerinden satis
gerceklestirmektedir. Cok kanalli pazarlama yontemi kullanan isletmenin &ncelik
vermesi gereken hedef miisteri gruplarini belirlemeyi amaglamiglardir. Analiz i¢in
C&R karar agaci tekni8i, yazilim programi i¢in Clementine v8.1 yazilimindan
yararlanilmig. Veri tabanindan 8000 adet miisterinin kaydi c¢ikarilmis. Miisteri
numarasi, miisteri durumu, bulundugu sehir gibi degisken faktorler belirlenmistir.
Calismanin sonunda {iriin satis1 ve miisteri satin alma durumu arasinda bir analiz
kurularak ve misteri profili c¢ikarilarak pazarlama stratejisi  gelistirilmesi

amagclanmistir.

Cakir & Kamal [13] c¢alismalarinda Ulastirma ve Altyapr Bakanligi Ana Arama
Kurtarma Koordinasyon Merkezi veri tabanindan 2001-2016 yillar1 arasinda meydana
gelen ticari yiikk gemi kazalarinin kayitlarina ulasarak 1091 deniz kazasindan gerekli
degiskenler goz 6niinde bulundurulup, filtrelenerek sadece 535 ticari geminin analizi
yapilmugtir. Belirli bolgelerde meydana gemi kazalart CHAID karar agaci yontemi
kullanilarak incelenmistir. CHAID karar agaci biiyiik miktarda veri yigilarimi analiz
etmede kullanilan en yaygin yontemlerden biri oldugu i¢in bu teknik secilmistir.
Kazalarm tiirli, gemi faktorleri, zaman faktorleri ve diger faktorler arasindaki iligki

inceleme alinmigtir. Caligmada kullanilan degiskenler gemi tipi, gemi yasi, gemi
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biiyiikliik durumu, kaza zamani, kaza mevsimi, kaza nedeni gibi degiskenlere ayrilmis
ve bu degiskenlerde alt degerlere ayrilmigtir. CHAID Karar Agaci yontemi ile ticari
yuk gemileri i¢in ¢ikt1 degiskeni olan kaza tipi ile gemi tipi, kaza zamani, kaza sektorii
vs. gibi girdi degiskenleri arasindaki iligkiler incelenmistir ve en Onemli girdi
degiskenleri olarak kazanin oldugu bolge gemiye pilot alinmasi durumu, gemi tipi ve

kaza zamani tespit edilmistir.

Kadirhanogullar1 ve ark. [14] birlikte yaptiklar1 ¢alismada Igdir ili Merkez ilgesinde
kentsel bir bolgesinde, 6rnekleme yontemiyle segilen kisilerin organik gida tirtinlerinin
tiketimi hakkinda bilgi diizeylerini, tercihlerini ve diistincelerinin belirlenmesi
amaciyla; yiizylize goriisme ile yapilan anket verileri derlenerek bir g¢alisma
yapilmustir. Organik gida ve tarim iirlinlerini satin alma davraniglarinin belirlenmesi
amaglanmaktadir. Caligma boyunca toplam 168 kisi ile anket yapilmis, caligmada veri
madenciligi kullanilmig ve modelleme boyunca karar agaci teknigi uygulanmistir.
Yapilan modellemede bagimli degisken olarak satin alma, bagimsiz degiskenler olarak
egitim durumu, yas, cinsiyet, medeni hal, meslek durumu vb bagimsiz degiskenler
kullanilmistir. SPSS’te CHAID algoritmasi ile karar agact olusturulup sonuglar
yorumlanmustir. Cikan sonuclara gore hanedeki birey sayisi, hane halki gelir durumu,

cinsiyet gibi faktorlerin organik gida tiiketiminden 6nemli rol oynadig: belirtilmistir.

Seviiktekin ve ark. [15] veri madenciliginde farkli bir konuyu ele almislardir. Bursa
Emniyet Miidiirliigii veri tabanindan suglulara ait bilgiler almmustir. Ilgili veri
tabanindan suclulara ait bir profil ¢ikarilmaya calisilmistir. Calisma sonunda agir sug
islenmesinde en ¢ok etkili faktorlerin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Emniyet veri
tabanindan 34.521 kisinin verilerin alinmistir ve kullanilan degiskenler sucun islendigi
saat, sugun iglendigi bdlge, sucu isleyen bireyin cinsiyeti, bireyin medeni hali gibi
toplam 9 faktor belirlenmistir. Analizde karar agaci algoritmalarindan CHAID
algoritmasi kullanilarak kisilerin agir sug islemesinde en etkili bagimsiz faktorlerin

olay saati, dogum yeri, meslek degiskenleri oldugu goriilmiistiir.

Bardi & Can [16] yaptiklari calismada iilkemizde KOBI kapsaminda faaliyet gosteren
isletmeleri ele almislardir. Calismada ki amag finansal basarisizlia neden olan
finansal oranlar belirlemektir. Diskriminant analizi ve C5.0 karar agaci algoritmasi
kullanilmustir. Isletme burada finansal basarisizlik kapsaminda iist iiste 2 sene basarisiz
olan isletmeleri ele almigtir. 20 finansal olarak basarili, 20 finansal olarak basarisiz

isletme secilmistir ve belirli yillar arasindaki finansal bilgileri kullanilmistir.
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Diskriminant analizine gore firmalarin basarili ve basarisiz olarak gruplara
ayrilmasinda en etkili faktdrlerden biri kaldirag oranidir. Ciinkii ¢alismaya gore ¢ikan
sonuglarda kaldirag oran1 ve firma karlilif1 arasinda ters orant1 oldugu fark edilmistir.
C5.0 algoritmasina gore karar agaci olusturulurken en giiclii etkiye sahip olan faktor
briit kar marj1 ve kaldira¢ orani1 faktorleridir. Briit kar marj1 0,12’den biiyiik ve kaldirag
orani 0,26’ya esit veya kiiciik olan 29 firmanin %100’u finansal bagarilidir. C5.0 karar
agaci buna benzer kurallar olusturmustur. Her iki modelin ortak sonuglarina gore
kaldira¢ orani, briit kar marji, firmalarin yas1 gibi faktorler firmalarin gruplara

boliinmesinde etkili bagimsiz faktorler oldugu belirlenmistir.

Arslantlirk Colli ve ark. [17] yaptiklart calismada 2016 ve 2018 yillar1 arasindaki
Borsa Istanbul’ kayitli isletmeleri ele alarak bu isletmelerin finansal basarisizlarindaki
etkili faktorleri tespit etmektir. Bunun i¢in veri madenciligi tekniklerinden karar agaci
ve algoritmalarini kullanmislardir. Oncelikli sirketlerin finansal durumunu basarili ve
basarisiz olarak degerlendirebilmek i¢in Altman Z skoru kullanilmig. Hesaplanan Z
skoru neticesinde 2,99 dan biiylik ciktig1 takdirde finansal olarak giivenli bdlgede
sayilip basarili kategorisine alinmistir. 1,81 ve 2,99 arasinda olanlarin gri bolgede
olmast 2,99 dan kiiciik olanlar1 tehlikede bolgede olmasina ve bu iki bolgenin basarisiz
kategorisinde yer almasina karar verilmistir. Kategorilere ayrildiktan sonra finansal
basarisizliklar1 finansal oranlar yardimiyla (Cari oran, Nakit oran1 vb) ve oranlar ve
kategoriler arasindaki en uygun siniflandirma algoritmasini bulmak i¢in CHAID, Exh-
CHAID, CART ve QUEST algoritmalar1 kullanilmistir. Uygulama sonunda kullanilan
algoritmalar arasindan en dogru smiflandirmayr % 95 dogruluk oraninda CART

algoritmasinin yaptig1 sonucuna varilmistir.

Kogak [18] yaptigi bir caligmada oOrgiitsel bagliligi ele almistir. Calisanlarin
kurumlarma bagli olmasinin, kurumun ilerlemesi i¢in daha 6zverili bir performans
sergileyecegi ve kurumda calismaya devam etmek igin daha istekli olabilecegi
distintilerek orgiitsel baghligin 6nemi {izerine bir ¢alisma yapmistir ve veri
madenciligi metotlarin1 kullanarak orgiitsel bagliligi tahmin etmeyi amaclamisir.
Kamu ve 6zel sektorde ¢alisan toplam 526 kisiye uygulanan, toplam 4 bdliim igeren
ve 39 adet sorudan olusan anket uygulanmistir. Bu sorulara 5°li likert Olgegi
kullanilmistir. Caligmada veri madenciligi metotlarindan karar agacini algoritmasini
uygulamak igin Python programlama dili uygulanmistir. Bu programlama dilinde

karar agaci algoritmalarinda CART algoritmasinin kullanmigtir ve veri test-egitim



asamasinda Python programlama diline ait Scikit-Learn makine 6grenme algoritmasi
kullanilmustir. Oncelikle ilk karar agaci uygulamasindan sonra algoritmaya overfitting
(budama) islemi uygulanmistir. Bu islem olusturulduktan sonra uygulanan karar
agacinda daha az kuralin ortaya ¢iktigi ve bagimsiz degiskenlerin hepsinin karar

agacina etki etmedigi fark edilmistir.

Yakut & Korkmaz [19] ‘Insani Gelismislik Endeksinin Karar Agac1 Algoritmalari ile
Modellenmesi: BM’de Bir Uygulama 2010-2017 Dénemi’ isimli ¢alismasinda IGE
degerini gdz Oniinde bulundurarak bir ¢alisma yapmustir. IGE insan hayatini
ilgilendiren bir degerlendirme ve hesaplama oranidir. Insan faktorii s6z konusu
oldugunda 6nemli olan bu degerin oranina gore iilkeler; gelismis, az gelismis, orta
diizey gibi kategorilere ayrilmaktadir. Bu g¢alismada da aa¢ IGE ye etki eden
faktorlerin 6nem derecesine bakmak ve belirli bir kural tabani olusturmaktir.
Caligmada veri madenciligi teknigi karar agacindan C5.0 ve Gini algoritmasi
kullanilmigtir. Birlesmis Milletler Kalkinma Programindan 2010 ve 2017 yillart
arasindaki 79 iilkenin verilerine ulasilmis ve bu iilkeler IGE’ye gore simiflandirilmustur.
Siniflandirilan IGE degerlerine gore IGE’ye etki eden faktorleri belirlemek ve karar
agacin1 olusturabilmek icin 15 bagimsiz degisken belirlenmistir. Belirlenen
degiskenleri veri 6n islemeden geg¢irme isleminde spearman korelasyon analizi islemi
gerceklestirilmis ve belli bir degerin iistiinde yiiksek korelasyon degerine sahip
bagimsiz degiskenler karar agaci analizinden ¢ikarilmistir. Verilerin %75°1 egitilmis,
geriye kalan kisim ise test icin kullanilmistir. Sonuglara gore Gini Algoritmasi ile
olusturulan karar agacina gore smiflandirma en onemli faktdr egitim endeksi, CS.
Algoritmasiyla olusturulan karar agacina gore de en dnemli faktor egitim endeksi

olarak belirlenmistir.

Besli & Tenekeci [20] yeryiiziindeki tiim varliklar i¢in 6nemli olan ormanlarimizi
yanginlardan korumak amaciyla bir orman yangini tahmini ¢aligmas1 yapmiglardir. Ne
kadar erken tahmin edilirse 6nlem almanin o kadar kolay oldugunu diisiinmiiglerdir.
Orman yangi icin kullanilmis veriler i¢cin Kanada Bdlgesinde 2013 ve 2014
yillarinda ki gergeklesen yangimlarin verileri kullanilmistir. Bu tarihler arasindaki
verilerin egitim, test islemleri gergeklestirilmistir. Verilen bilgilere gore veriler Terra
ve Aqua uydularinda bulunan MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) algilayicidan alinmistir. MODIS tarafindan veriler kaydedilmistir

ve Nasa bu verileri ulasima agmistir. Calismada bu tahmini yapmak igin kullanilan



parametreler NDVI indeksi, LST degeri ve TA parametreleridir. NDVI parametresi
bitki ortiisii hakkinda bilgi tasir, LST parametresi hedef bolgedeki topragin sicakligi
ile ilgili bilgi verir. TA parametresi ise direkt yangin ile ilgili bilgi verir ve diger
parametrelere gore daha giiglii bilgiler verir. Veri toplama ve 6n isleme isleminden
sonra 804 verinin % 70 i egitim Ornegi i¢in ayrilmis geriye kalan ise test i¢in
ayrilmistir. Karar agacit sonuclarina gore duyarlilik orani % 98.62 c¢ikmustir.

Karsilastirma yapma amaciyla bagka metotlar ile de tahmin yapilip duyarlilik

Okatan & Isik [21] ‘Saglik Harcamalarinin Tahmininde Karar Agacinin Kullanim1’®
isimli ¢aligmasinda iilkemizde saglik alanina biiyiik miktarda kaynak ayrildigini
diisiinerek bu ayrilan kaynagin biitce planlamasini ve analizinin saglikli bir sekilde
yapilmas1 gerektigini diislinmektedirler. Saglik harcamalar1 ayni zamanda sigorta
sirketleri icinde 6nemli bir husustur ¢iinkii bu durum detayli bir sekilde analiz edilirse
sigorta sirketlerinin suiistimal edilmesinden de korunmus olur. Bu ¢alismada saglik
harcamalar1 tahmini i¢in veri madenciligi metotlarindan karar agaci kullanilmistir. Tlk
asamada veri On izleme i¢in normalizayon uygulanmistir ve bunu icin aralik
Olgeklendirme (min-max normalization) kullanilmistir. Karar agaci i¢in kullanilan
veriler sigara kullanimi, bdlge, yas, Viicut Kitle Indeksi, Cocuk Sayisi, Saglik
Harcamasidir. Toplam 1400 kisinin verisi kullanilmistir. Verilerin karar agacina gore
uyarlanabilmesi igin smifsal veriler sayisal verilere donistirtilmistir. Calismada
RapidMiner isimli veri madenciligi yazilimi kullanilmistir. Algoritma olarak C4.5
algoritmasi tercih edilmistir. Veri kiimesinde normalizasyon islemi yapilirken 3 farkh
yontem denenmistir. Once veriler normalize edilmemistir, daha sonra 0-1 arasinda
normalize edilmis ve son olarak 0-100 arasinda normalize edilmistir. NRMSE degeri
normallestirilmemis veri kiimesinde en diisiik degere sahip oldugu i¢in daha iyi tahmin
yapildigi sdylenebilir. Sonug olarak 6grenme verilerin % 70 i 6grenme, % 30 u ise test
icin ayrilmistir. Calisma sonunda farkli normalizasyonlar ile yapilan denemelerde

normalizasyon yapilmamast durumunda daha i1yi sonuglarin ¢iktig1 goriilmiistiir.

Demirel&Yakut [22] ‘Karar Agaci Algoritmalar1 ve Cocuk Isciligi Uzerine Bir
Uygulama® isimli ¢alismasinda ¢ocuk isciligine sebebiyet veren parametreleri veri
madenciligi yonteminden karar agaci algoritmalar1 ile belirlemektir. Bu durumun
diinya tizerinde énemli bir konu oldugu diistiniilmektedir. Calismada gelismekte olan
tilkelerde 114 tanesi sec¢ilmistir. Diger lilkelere ait veriler eksik oldugu i¢in ¢calismadan

cikartlmistir. Karar agact algoritmalarindan CART ve CHAID kullanilmistir.
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Kullanilan faktorler ise; SGP, GSYH, Yoksulluk orani, Issizlik orani, Kentsel oran,
Niifus, Yetiskin okur-yazar orani, Go¢ Orani, Gini Endeksi’dir. Bu parametreler
literatiirden yararlanilarak da belirlenmistir. Oncelikli olarak regresyon agacinda hangi
agac yapisinin daha iyi oldugunu anlayabilmek i¢in her iki algoritmaya da 3 farkh
yontem uygulanmistir. ilk olarak verilerin % 70 i egitim %30 u test daha sonra % 50
egitim % 50 test ve son olarak %30 egitim % 70 test olarak ayrilmustir. ik yapilan
denemenin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. CART Algoritmasina gore bulunan
bulgularda ¢ocuk isciligini en ¢ok etkileyen faktdr SGP faktorii, CHAID algoritmasina
gore de en etkileyeci faktdr SGP olarak belirlenmistir. Iki algoritmaya gore de en gok
etkileyen faktor ayni ¢iksa da farkliliklar bulunmustur. CART algoritmasi diigiimleri
iki alt dala bolerek yapsa da CHAID algoritmasi ikiden fazla gruplara bolmiistiir.

CHAID algoritmasi ile sonuglarin daha kapsamli goriilebilecegi sonucuna varilmistir.

Akbal ve ark. [23] ‘Karar Agaglari ile Telefon Dolandiriciligi Verilerinin Analizi’
isimli ¢aligmasinda telefon dolandiriciligr verilerini analiz etmeyi amaglamistir. Bunu
da veri madenciligi yontemlerinden karar agact metodundan C4.5 algoritmasini
kullanmigtir. Calisma i¢in toplam 115 kisinin verisi alinmis, 75 1 egitim 40 1 ise test
verisi olarak ayrilmistir. Kullanicilara hem bireysel hem de telefon dolandiricilig
tizerine sorular sorulmustur. Bireysel sorular i¢in 6grenim durumu, yasam yeri,
meslek, yas, aylik gelir parametreleri belirlenmis bu parametrelerde alt dallara
ayrilmistir. Telefon dolandiricilig ile ilgili sorularda evet/hayir seklinde cevap
verilebilecek sorular yonlendirmislerdir. Calisma sonunda insanlarin bireysel
ozelliklerine bakilmaksizin kisilerin telefon dolandiriciligi konusunda yeterli bilgiye
sahip olmadiklar1 sonucuna varilmistir. Cikan sonuglara gore insanlar boyle bir
durumla maruz kaldiginda gerekli prosediirleri bilmedigi, bu durumla kars1 karsiya
kalan insanlarin sikayetde bulunduklari zaman bir ¢6ziim bulamadiklar1 sonucuna
vartlmistir. Aksu & Karaman [24] ‘Karar Agaclar1 ile Bir Web Sitesinde Link Analizi
ve Tespiti’ adl1 caligmalarinda bir web sitenin ana sayfasinda olmasi gereken linklerin
veri madenciligi ile analizini gerceklestirmeyi amaglamislardir. Bu sekilde ana
sayfanin daha kullanigh ve siteye girenler i¢in daha kolay olacagini diistinmiislerdir.
Calismada kullanilan wveriler bir iiniversitenin web sitesinin 2015-2017 yillan
arasindaki verileri kullanilmistir. Bu parametreler arasinda girilen linklerin; sayfa
goriintiileme sayisi, sayfada kalma siiresi vb. parametreler bulunmaktadir. Duyuru

linkleri, etkinlik linkleri vb. linkler c¢alismaya katilmamis, toplam 2536 wveri
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kullanilmistir ve veriler veri madenciligi yapilacak sekilde diizenlenmistir. Veriler
Weka programi yardimiyla C4.5, Random Forest, REP Tree, Logistic Model Tree ve
CART algoritmalari ile siniflandirilmistir. Dogru siniflandirma orani en yiiksek olan
C4.5 algoritmasi ile karar agaci olusturulmustur. Olusturulan karar agaci ile web
sitesinde bulunmasi gereken linkler (6ge) belirlenmistir. Ersoz ve ark. [25]
‘Tiiketicilerin Cep Telefonu Tercihlerinin Karar Agac1 ile Modellenmesi’ isimli
caligmalarinda misteriler cep telefonu alirken hangi parametrelere dikkat ettigine
yonelik bir caligma yapmislardir. Bu arastirma i¢in karar agaci metodunu kullanip
CART algoritmasini tercih etmislerdir. Ilk olarak bir e-ticaret sitesinin en ¢ok satan
telefon modellerine ait verilere erisilmis ve bir anket hazirlanmistir. Bu ankette cep
telefonlarina ait 6zelliklere yer verilmis ve toplam kisiye anket uygulanmigtir. Ankette
‘tercih ederim’, ‘etmem’ ve ‘kararsizim’ ifadeleri yer almistir ve rastgele secilen
kisilere anket uygulanmistir. Bir telefon modeli i¢in hangi ifade en ¢ok tercih edilmigse
o ifade o telefonun etiketi olmustur. Veriler hazirlandiktan sonra CART algoritmasi
ile aga¢ olusturulmustur. Calisma sonunda alicilar cep telefonu secerken en nemli

faktoriin fiyat oldugunu belirlemislerdir.

Pala ve ark. [26] ‘Meme Kanserinin Teshis Edilmesinde Karar Agaci ve KNN
Algoritmalarinin  Karsilastirmali Basarim Analizi’ isimli ¢alismalarinda makine
o0grenmesini medikal alanda uygulamiglardir. Meme kanseri giiniimiizde O6lim
oraninin en yiiksek oldugu kanser tiirlerinden biri oldugu i¢in erken teshisin énemli
oldugunu vurgulamiglardir. Calismalarinda En Yakin Komsu Algoritmasi ve karar
agaci algoritmasi yazilim olarak Python kullanilmistir. Calisma sonunda En Yakin
Komsu Algoritmasinin % 97 dogruluk orani ile daha iyi sonuglar verdigini

gbzlemlemislerdir.

Calis ve ark. [27] ‘Veri Madenciliginde Karar Agaci Algoritmalar Ile Bilgisayar Ve
Internet Giivenligi Uzerine Bir Uygulama’ ¢alismalarinda bilgisayar ve internet
giivenligi iizerine veri madenciligi uygulamasi yapmislardir. Calismada 10 soruluk bir
anket uygulanmis. Sorularda uygulanan kisilere ait yas, cinsiyet, egitim durumu ve
internet kullanimu ile ilgili bilgiler yer almistir. Anket farkli 6zelliklere sahip 300
kisiye uygulanmistir. Veri toplama isleminden sonra SPSS Clementine programinda
C5.0, C&RT, CHAID ve QUEST algoritmalari uygulanmis ve % 81,67 dogruluk orani

ile C5.0 algoritmasi secilmistir ve bu algoritma ile karar agaci olusturulmustur.
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Calis [28] ‘Veri Madenciligi Yaklasimi Ile Bireysel Miisterilerin Kredi Odeme
Performanslarinin Degerlendirilmesi’ arastirmasinda Tiirkiye’nin 6nde gelen bir
bankasinin bir subesine ait kisisel ve kredi bilgileri alinarak miisterilerin kredi geri
0deme performansi ile ilgili bir ¢calisma yapmistir. Bankalarin kredi verme durumu
bankalar i¢in dnem ve risk arz eden bir durum oldugu diisiiniilerek bu konu hakkinda
karar verme durumunu en az riskle almak ic¢in bir veri madenciligi uygulamasi
yapmay1, kredi geri O6derken hangi degiskenlerin onemli oldugunu bulmay1
amaclamislardir. Banka veri sisteminden miisterilere ait kisisel bilgilere ulasip (yas,
cinsiyet, medeni durum vb.) toplam 12 adet parametre belirlemislerdir ve 200
miisterinin bilgisini alarak analiz gerceklestirmiglerdir. Kredi 6demesini belirli
araliklarla aksatan miisteriler kanuni takip olarak, diizenli 6deyenler ise normal 6deme
olarak ayirmislardir. Calismaya Once k-means algoritmast uygulanmis ve veriler
kiimelenmistir. Miisteri profilini belirlemek i¢in de SPSS Clementine programi
kullanilmis ve C&RT, C5.0, CHAID ve QUEST algoritmalart uygulanmistir. Bu

uygulama sonunda miisterilerin kanuni takibe diismesini azaltmay1 amaglamislardir.

Altunkaya [29] iilkelerin kredi notu derecelendirmesinde etkili olan faktorleri
belirlemeyi amaclamislardir. Kredi derecelendirme calismasi i¢in 27 degisken (cari
islemler dengesi, enflasyon, tiife, gelir vb.) belirlenmistir. Veriler belirli yillar
arasindaki iilke kredi notlarinin 3 farkli kurulusun derecelendirme sonucuna gore ele
alinmustir, bunun agiklamasi ii¢ farkli kuruma gore kredi derecelendirmeye etki eden
faktorlerin belirlenmesidir. Analiz i¢cin CART, CHAID, QUEST, C5.0 ve Neural
Network metotlar1 kullanilmistir. Ornegin CART algoritmasmin 2012 yil1 igin Fitch
kurulusuna gore onemli {i¢ parametresi enflasyon tiife, cari igslemler dengesi ve kredi
derinligi bilgi endeksi olarak bulunmustur. Analiz sonucunda 3 farkli kurumun
derecelendirmelerinin farklt modeller ile kuruldugunda buna bagl olarak basari
oranmin degistigi goriilmiistiir. Ornegin Moody kurumu tarafindan belirlenen kredi
notlarinin CART algoritmasina gore daha yiiksek bir basar1 oran1 gosterdigi sonucuna

varilmistir.

Dolgun & Ersel [30] caligmalarinda bankacilik sektoriinde rekabetin arttigini
varsayarak dogrudan pazarlama kampanyalarina etki eden parametreleri belirlemeyi
amaglamislardir. Calismada bir iilkede belirli tarihler arasinda 45211 kisinin verisi
alinarak 16 bagimsiz parametre (yas, meslek, medeni durum... vb) ve 1 bagimh
degisken kullanilmistir. Analiz i¢in C&R, CHAID, Lojistik regresyon, TAN, MB,
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RBF, Linear metotlar1 yazilim programi olarak IBM SPSS kullanilmigtir. Kurulan
modellerin basar1 performansini 6lgmek i¢in duyarlilik, genel basari, segicilik,
Matthews Korelasyon ve f Olgiitii degerleri belirlenmistir. Sonug¢ olarak bir
kampanyaya gore yola ¢ikilan bu problem de 7 farkli metot ve 5 farkli degerlendirme
oOlgiitiine gore ¢ikarim yapmislardir. F olgiitii, Mathews korelasyon katsayisina gore
CHAID algoritmast ve lojistik regresyonun basarili oldugu sonucuna varmislardir.

Biitiin metotlarin ortak sonuglarina gore ortak 3 parametre belirlemislerdir.
Dil egitimi ve profil belirleme ortak ¢alismalar;

Erbay ve ark. [31] calismalarinda dil egitimi veren kurumda 6gretmen profili belirleme
calismasi yapmiglardir. Calisma sonunda iyi dil 6gretmeni profilinin sabit tanimi
hedeflenmese de var olan ¢alisma sonuglarina benzer olarak hassas dengelenmis sinif
otoritesi, enerji, tolerans, tiretkenlik, iyi bir hedef dil bilgisi, siirekli kisisel gelisim,
Ogrenci Ozerkligini gelistirme, 1iyi iletisim becerileri ve egitim tecriibesi gibi
ozelliklerin iyi bir dil 6gretmeni ile 6zdeslestirildigi goriilmistiir. Calismada 6gretmen

adaylar1 ve egitim planlayicilarina gelecek i¢in fikir verme amaci giidiilmiistiir.

Ozgelik [32] yaptig1 calismada; Fransizcay1 ikinci yabanci dil (L3) olarak dgrenen
tiniversite ogrencilerinin dil 6grenme profillerini ortaya koymak ve sinif, cinsiyet,
mezun olunan lise tiirii, birinci yabanci dil Ingilizcenin (L2) diizeyi gibi degiskenlerle
bu profil arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Arastirmaya, Gazi Universitesi Gazi
Egitim Fakiiltesi Fransiz Dili ve Egitimi ABD’de 6grenim goren 160 &grenci
katilmistir. Arastirmada veri toplama araci olarak arastirmaci tarafindan gelistirilen
Yabanci Dil Ogrenme Olgegi (YDOO) kullanilmistir. Olgegin gegerliligi igin alaninda
uzman iki Ogretim {iyesinin gorlis ve degerlendirmelerinden yararlanilmistir.
Calismada faktor analizi metodunu kullanmislardir, Arastirmada gozle goriiliir fark
yaratan profil; 6grencilerin yabanci dil 6grenme profili tizerinde mezun olduklart lise

tirinin olmasidir.

Koktiirk [33] liselerin gesitlenmesi, 6zel okullarin, 6zel {iniversitelerin sayisinin
artmasi ile Tiirkiye de yabanci dil egitimine talep artmakta oldugunu, bunlarin arasinda
Ingilizce yabanci dil olarak agirlikli bir konumda oldugunu belirtmektedir. Bu bakis
acist ile Ingilizce Ogretmenlerinin belirli  dzelliklerde profilinin  ¢izilmesi

amaglanmistir. Ogretmen profillerinde benzesmelerin olup olmadigini arastirirken,
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demografik 06zelliklere, motivasyon kavramlarinin ifade edilisine, is tatmin

egilimlerine dikkat edilmistir.

Ozliier Baser ve ark. [34] ‘Makine Ogrenmesi Teknikleriyle Diyabet Hastaliginin
Siniflandirilmast’ isimli ¢calismasinda Amerika Birlesik Devletlerinde bulunan 130
hastanede ki 7000 kisiye ait verileri toplayarak hastalarin diyabet durumlarina gore
simiflandirmay1 hedefleyen calisma yapmislardir. Siniflandirma i¢in veri madenciligi
tekniklerinden karar agaglari, k- en yakin komsuluk, lojistik regresyon, naive bayes ve
rastgele orman metotlar1 kullanmiglardir. Veri isleme islemlerinden sonra 2705 kisinin
verisi kullanilmig ve 22 bagimsiz, 1 tane bagimli degisken kullanmislardir.
Siiflandirma algoritmalarinin  dogru siniflandirma oranlar1 karsilagtirildiginda
rastgele orman yontemi 4 farkli siniflandirma 6l¢iitlerine gore en dogru siniflandirma
oranini veren metot olmustur.

Ozcan & Turna [35] giin gectikge internet kullaniminin artmasindan ve 6zellikle Covid
19 dan sonra e- ticarete olan ragbetten kaynakli yaptiklar1 “Karar Agaclari ile Internet
Algverislerinde Tiiketiciyi Etkileyen Faktorlerin Analizi isimli ¢alismalarinda bir
tilkketiciyi etkileyen faktorleri belirlemeyi amaglamislardir. Calismada yer alan kisiler
18 yas ve iizeri kisilerdir. Uygulamada C5.0 VE C&R algoritmalarini kullanilmis,
veriler Excel lizerinden hazirlanmis ve SPSS 21 programindan yararlanmislardir.
Caligsma sonucunda tiiketici yorumlar1 ve iicretsiz kargo olmas: tiiketiciyi etkileyen en
onemli faktorler oldugu sonucuna varmislardir.

Biiytikarikan [36] Finansal Performansa Etki Eden Finansal Degiskenlerin Chaid
Karar Agaciyla Belirlenmesi isimli ¢alismasinda 21 tane tekstil isletmesinin finansal
Performansina etki eden Olgiitleri belirlemeyi amaglamiglardir. Bunun igin 20 adet
finansal oran kullanmiglardir. Calismada IBM SPSS Modeler programi ve Chaid
Algoritmasi kullanilmistir, CHAID metoduna gore firmalarin performansina etki eden

onemli faktoriin finansal rantabilite ve sermaye yapisi oldugu belirlenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Madenciligi Tarihcesi

Veri madenciligi kisa bir siire igerisinde hayatimizin her alaninda kullanilmaya
baslayan, giin gectik¢e hayatimiza dahil olan ve yakin bir zamanda hayatimiza girmis
gibi goriinse de arastirmalar dahilinde 1700°li yillarda Bayes Teoremi ve 1800°li
yillarda Regresyon analizi -gibi veri madenciligi uygulamalari ile baglayan tarihi uzak

bir gegmise dayanan bir disiplindir.

Veri madenciligini tarihi, ilk kez 1946 yilinda gelistirilen ve giiniimiiziin kisisel
bilgisayarlarinin atasi olarak kabul edilen ENIAC (Electrical Numerical Integrator
And Calculator)’a dayanmaktadir. ENIAC, ABD’li bilim insanlar1 John Mauchly ve
J. Presper Eckert tarafindan II. Diinya Savasi sirasinda ABD ordusu biinyesinde

gelistirilen ilk sayisal bilgisayardir.

1900’14 yillarin ortasinda bilgisayarlar sayim yapmak amaciyla kullanilmaya
baslanmis ve bu kullanim amaci1 veri madenciligi kavraminin ¢ikmasi igin bir sebep
olmustur. 60’11 yillarda veri ve bilesenlerine ait kavramlar yavas yavas o giin ki
teknolojinin i¢ine girmeye baslamistir. O zamanlarda bilgisayarlarda tarama yapma,
istenilen veriye ulasmanin zor olmayacag diisiiniilerek bu konu tizerinde ¢aligilmistir.
Bu isleme o donemlerde veri taramasi, veri yakalamasi gibi isimler verilmistir.
Donemin sonunda bilim insanlari basit mekanizmada sistemler kurmaya
baglamiglardir. Bilim insanlar1 birka¢ veri madenciligi yontemlerinin iizerinde
calismaya ve gelistirmeye baslamisladir. Bu yontemler iizerinde caligmast ve
gelistirilmesi bir takim veri tabanlarini ortaya ¢ikarmis ve bazi biiylik metin depolari
sistemde depolanmaya baslanmistir. Bdoylelikle veri tabani ydnetme konusunda

adimlar atilmistir.

70’11 yillarda sistem daha da geliserek biligssel yonetim veri sistemleri olusmaya
baglamiglardir. Uzmanlar sistemi daha da gelistirerek basit bir makine 6grenmesi

gelistirmeye ¢alismiglardir. 80°li yillarda bu yonetim sistemi daha da gelistirilerek



isletmelerin belirli alanlarinda kullanilmaya baslanilmistir ve bir takim veri tabanlari

olusturulmaya baglanmstir.

1980’lerde bagintil1 (relational) veritabanlar1 ve SQL (Select Query Language) yapisal
sorgulama dili ile verilerin dinamik ve anlik analiz edilmesine olanak saglanmistir

[37]

90’1 yillarda veri miktar1 artarak, artan veri nasil faydali bir sekilde kullanilmaya
baslanir sorular1 giindeme gelmistir. 92 senesinde ilk veri madenciligi yazilimi
gergeklestirilmistir. Bu siire zarfinda veri madenciligi ve makine 6grenimi biitiinlesmis
calisarak ilerlemeye baslanmistir ve makine 6grenmesine yonelik daha ozel

algoritmalar gelistirilmeye baglanmistir.

2000’11 yillarda veri madenciligi kavrami geliserek her alanda uygulanmaya
baslanmistir ve bu alanda calismalar artmaya baslanmistir. 2010°lu yillarda bu alana
ait kavramlar gelismeye baslanmistir ve yapay zeka, 6grenmesi, derin 6grenme vb.

kavramlar gelismis ve glinimiizde her alanda hayatimiza girmeye baslamistir.

Gilintimiizde her alanda veri madenciligi kullanilmaktadir ve istatistik ve verinin
oldugu her yerde 6zel veya kamu sektorii fark etmeksizin kullanilmaya devam
edecektir. Veri madenciligi yontemleri ile bir¢ok alanda analiz ve karar verme
calismalar1 yapilmaktadir. Teknoloji ve bilgi akisi arttik¢a kullanimi artmaya devam

edecektir

3.2. Veri Madenciligi Uygulamalarinin Gelisimi

Veri madenciligi kavrami ¢iktigi ilk zamanlarda temel odak yeri ¢izelge datasiydi.
Fakat teknoloji ilerledikge bagka kaynaklarda da madencilik yapma ihtiyaci
duyulmustur. Bunlarin igerisinde metin madenciligi, gorsel madenciligi ve grafik

madenciligi yer almaktadir.

3.2.1. Metin madenciligi

Metin madenciligi ¢caligmalarinda veri olarak kabul edilen yap1 metindir. Tiim islem
‘metin’ lizerinden doner. Metin madenciliginde metin iizerinden veri elde etme
amaglanmaktadir. Metni siniflandirma, metin 6zetleme, metinlerden konu ¢ikarilmasi

vb. calismalar igermektedir.

Metin Madenciligi, isletme dokiimanlari, miisteri yorumlari, web sayfalar1 ve XML

dosyalarin1 igeren, yapisal olmayan verilerden, Onceden bilinmeyen, potansiyel
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olarakkullanigh bilgiyi kesfetme siirecidir. Elde edilen bilgiyle, analiz edilecek olan
metinkaynaklarinda agik olarak goriilmeyen iligkiler hipotezler veya egilimler oldugu

anlasilir [38].

Metin Madenciligi, isletme arsivinde veya internet tizerindeki belgelerde bu belgeye
benzer belgelerin olup olmadigi elle bir smiflandirma gerekmeden benzerligi
hesaplayabilmektir. Bu genelde otomatik olarak ¢ikarilan anahtar kelimelerin tekrari

sayesindyapilir [39].

3.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi kisa bir sekilde tanimlamak gerekirse biiyiik veri yiginlarinin analizi

yapilarak biiyiik veri gruplari arasindan anlamli sonug ¢ikarma iglemidir.

Veri madenciligi belirsiz, net olmayan, kapali bir potansiyele sahip verilerin agik bir
potansiyel haline getirilerek bilginin net bir sekilde goriiniir halde olmasini saglar.

Faydal1 bilgiyi tiretme ve bulma ¢alismasi da denebilir.

Bir bagka ifade ile veri madenciligi, veri tabanlar1 veya veri ambarlarinda yer alan
y1gim veri i¢indeki gizlio riintiileri ve iligkileri bulmak i¢in istatistiksel algoritmalari
ve yapay zekavyontemlerini kullanan karmasik bir veri arama yetenegi olarak

tanimlanabilir [40].

Gilinlimiizde teknolojinin gelismesi, kullaniminin artmasi ve buna bagl olarak veri
yigininin fazlalasmasi veriler i¢inden anlamli bilgi ¢ikarmay1 zorlastirmistir. Veri
madenciligi de bu karmasik veriler iginden bir takim istatistik, analiz, kiimeleme,
siniflandirma, Ozetleme islemlerini kullanarak dogru tespitler ¢ikarmay1 veya
gelecekle ilgili tahmin yiirlitmeyi amaglayan bir yontemler g¢esididir. Mevcut veri
yigmindan degerli olan bilgiyi bulma islemidir. Veri madenciligi elde edilen veriye
erisilmesi, temizleme, segme islenmesi, doniistiiriilmesi, analiz edilmesi, sunulmasi ve
karar verme islemlerinden olusan bir yontemdir. Ozellikle son yillarda bilgi
birikiminin hizli bir sekilde artmas1 veri madenciliginin ¢ikisini hizlandirmis ve ¢ikis
amacinin 6nemi deger kazanmistir. Veri madenciligi avantajlar1 arasinda farkl veriler
arasinda calisabilme, eksik veri ile islem yapabilme, analiz sonucunu sunabilme, veri

setinden veri ¢ikarma ve ekleyebilme islemleri vardir.

Veri madenciligi hizla gelisen diinyada uygulama alanlarim1 da gelistirmektedir.

Bankacilik sektoriinden saglik sektoriine kadar biiyiik verinin ve anlamli sonuglar
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cikarilabilecek her alanda rahat bir sekilde kullanilan bir yontemdir. Verinin ve

bilginin oldugu her sektérde veri madenciligi tercih edilmektedir.

3.3.1. E-ticaret sektorii

Bu sektorde miisterilerin cografik, demografik, kisisel verilerine ulasarak bir miisteri
profili ¢ikaran calismalar uygulamislardir. Pazar arastirmasi i¢in miisterilerin satin
aldiklar tiriinleri takip ederek iirlinleri alan miisteriler arasinda bir profil ¢ikarma, liriin
satiglar1 arasinda bir ag kurma, e-ticaret sayfalarinda onerilebilecek iiriinler veya ‘bu
tirtinii alan bunlar1 da aldi” kismin1 belirlemek amaciyla bu sektdrde veri madenciligi
uygulamalarindan yararlanilmaktadir. Ozellikle metin madenciliginde e-ticaret
sitelerinde miisterilerin yorumlarina gore iirliniin begenme ve begenmeme oranlarinin

hesab1 yapilmistir.

3.3.2. Bankacilik sektorii

Veri madenciligi bankacilik sektoriinde de oldukga kullanilan literatiirde de yer verilen
bir sektordiir. Bu alanda kredi kart1 alan, kredi talebinde bulunan miisterilerin profilini
belirleme, kredi karti, atm dolandiriciligini tespit etme, miisterilere uygun kampanya
belirleme. Miisterilerin 6demelerini diizenli yapip yapmayacagi ihtimallerini
belirlemek vb. faaliyetlerde veri madenciliginden yararlanilmaktadir. Veri madenciligi
metotlar1 ile sirketlerin birtakim istatistikleri yorumlanip isletme icin stratejiler

gelistirmektedirler.

3.3.3. Pazarlama sektorii

Pazarlama alaninda miisteriler ile ilgili satin alma eylemleri arasindaki iliskinin
belirlenmesi, miisteri profilinin belirlenmesinde, miisterinin degerlendirilmesinde,
satis tahmininde bulunulmasinda ve bu tarz veri madenciligi ile ilgili pazarlama
stratejilerinin gelistirilmesi agisindan veri madenciligi bu sektérde de onemli rol

oynamaktadir.

3.3.4. Sigortacilik sektorii
Sigortacilik sektoriinde veri madenciligi dolandiriciliklarina karsi tespit, polige talep
edebilecek miisterilerin tespiti, riskli miisteri gruplarnin tespiti vb. durumlarda veri

madenciligi yontemleri kullanilmigtir.
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3.3.5. Saghk sektorii

Saglik sektoriinde yapilan birgok ¢alisma hastalari elektronik kayitlarini igeren veriler
kullanilarak yapilmaktadir. Bu veriler kullanilarak birden ¢ok tahmin calismalari
yapilabilmektedir. Ornek vermek gerekirse aym hastalifa sahip hastalarin ortak
Ozeliklerinin belirlenmesi, belli bir hastaneyi tercih eden hastalarin demografik
ozelliklerine gore hasta profilinin belirlenmesi, hastane maliyetleri hakkinda tahminde
bulunabilme, hastalarin hastanede kalis yatis siirelerinin belirlenmesi, hastalik
tespitlerinde tarama testlerinin sonuglarina gore 6n teshis i¢in acil durumlarda hastanin
belirtilerine gore risk ve Onceliklerin belirlenmesinde bunun benzeri baska bir

durumlarda veri madenciligi metotlar1 kullanilmaktadir.

3.3.6. Miihendislik-Bilim alam

Bu alanlarda fabrikalarda iiretim siireci simiilasyonu yapilmasi, Kalite kontrol
asamalarinda, belirleyici parametreler kullanilarak hava durumu tahmini
yapilmasinda, deprem verileri kullanilarak deprem Ongoériisiinde bulunmak vb.

durumlar i¢in veri madenciligi bu alanda da kullanilmaktadir.

3.3.7. Emniyet-Giivenlik sektorii

Bu alanda 6zellikle olas1 bir sugun engellenmeye ¢alisiimasinda, suglularin isledikleri
suclara ve demografik ozelliklerine gore suglu profili belirleme, suglarin bolgesel
dagilimi ve buna bagl olarak suglarin dnlenmesine yonelik tedbir alinmasi, suclarin

istatistiklerine gore raporlanmasinda veri madenciliginden yararlanilmaktadir.

Veri madenciligi farkli sektorlerde kullanim alanlar tabloda gosterilmektedir.
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Kullanim Alam Kullamum Oram (%)
CRM/ Miisteri Analitifi 32.80
Bankacihik 2440
Direk Pazarlama 16.10
Kredi Puanlama 15,60
Telekominikasyon 14.40
Dolandincilik Tespiti 13,90
Satis 11.70
Saghk 11.70
Finans 11,10
Bilim 10,60
Reklameihik 10,60
E- Ticaret 10.00
Sigortacihk 10,00
Web Madencilifi 8,30
Sosyal Aglar 7.80
ilag 7.80
Biotekmoloji 7,80

Sekil 3.1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar1 [41].

3.4. Veri Madenciligi Temel Kavramlar

Veri madenciligi; ayn1 zamanda bilgisayar bilimini, makine 6grenmesini, veritabani
yonetimini, matematiksel algoritmalar1 ve istatistigi birlestiren disiplinler arasi bir

alandir [42].

Veri: Ingilizcesi data olan ve bu kelimenin de ¢ok fazla kullanildig1 bu kavram
bilgisayar ¢er¢evesinde Olglim sayim arastirma degerlendirme ile bir araya gelen
bilginin analize edilebilecek ve degerlendirilebilecek sekilde bir araya gelen yigina

veri denir.
Veri islenmemis, sekil bi¢im almamis, diizensiz bir y18in seklinde ham maddedir.

Enformasyon: Bir sonuca baglanmak i¢in verinin iglenmis, anlam kazanmis halidir.

Verinin bir amag¢ dogrultusunda anlamlandirilms, sekil almis bi¢imidir.

Bilgi: Enformasyonun bir sonuca yonelik kullanilabilir duruma, sonug ¢ikarilabilir

hale gelmesidir.

Bilgi siirecine kadar veri 1. Asama, enformasyon 2. Asama ve son olarak bilgi 3.

Asama olarak degerlendirilebilir.

Bilgelik: Veri, enformasyon ve bilgiden sonra karar verme asamasinda bilginin saglikli
bir sekilde kullanilmasi icin gelistirilen anlayis modeli. Kabiliyet, deneyim tarzi

ozellikler bilgelik unsurudur.
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Veri Tabani: Veri tabani en kisa tanimiyla bilginin depolandig1 yerdir. Giiniimiizde
bilginin hizli bir sekilde artig1 bilginin saklanmasi gereken bir yer olmasi gerektigi
anlamina gelmektedir. Saklanan bu bilgilerin ayn1 zamanda kategorize edilen,
ayristirilan ve istedigimiz zamanda kolaylikla ulasabilecegimiz depoya veri tabani
denir. Database olarak da tanimlanabilir. Veri tabanlar1 giiniimiizde neredeyse her
alanda ve sektorde kullanilmaya baslayan depo sistemleridir. Bu depo sistemi bilgiye
ulasmay1 kolay ve hizli bir sekilde gergeklestirmektedirler. Karmasik veriyi
smiflandirmak, bir arada tutmak ayri1 ayr1 dosyalar halinde saklamaktansa veri
tabanlar1 bu konuda da avantaj saglar. Sistemin gelismesine gore ¢ok eskiye dayali

bilgiye ulasmamiza da imkan saglayabilir.

Veri ambari, is zekas1 (BI) faaliyetlerine, 6zellikle de analitige olanak tanimak ve
bunlar1 desteklemek {izere tasarlanmis bir veri yonetim sistemidir. Veri ambarlari
yalnizca sorgulama ve analiz amaciyla kurulur ve ¢ogu zaman geg¢mise ait biiyiik
miktarlarda veri igerir. Bir veri ambarindaki veri genellikle uygulama yazilimlarinin

giinliik dosyalar1 ve islem uygulama yazilimlar1 gibi ¢ok cesitli kaynaklardan elde

edilir [43].

Bir veri ambari, ¢cok sayida kaynaktan gelen biiylik miktardaki verileri merkezi hale
getirir ve birlestirir. Analitik yetenekleri kurumlarin karar vermeyi gelistirmek i¢in
verilerinden degerli is i¢gdriileri elde etmelerine olanak tanir. Zaman i¢inde, veri
bilimcileri ve is analistleri i¢in paha bigilmez bir tarihi kayit olusturur. Veri ambari, bu

ozellikleri sayesinde bir kurulusun "tek dogruluk kaynag1" olarak goriilebilir.

Veri Bilimi: Ham veriden veriyi degerli bir hale getirecek, analizini sorusturmasini
yapacak ve bunlardan anlamli sonuclar ¢ikaracak bir daldir. Veri biliminde asil amag
karmagik bilgiden deger yaratacak bilgiyi ¢ikarma islemidir ve bu isleme yaparken
istatistik, analiz, raporlama, tahmin g¢aligmalara gibi yontemler kullanmaktadir.
Birtakim kurumlarin bu veri yiginlarindan saglikli karar almasina yarayan bir daldir.

Bu islemleri yapan kisilerde veri bilimcisi denir.

Algoritma: Bir problem olustugunda veya bir sorunla karsilagildiginda ¢6ziim igin

gidilecek yolun adim adim belirtilen islem adimlarina algoritma denir.

Yapay Zeka: Yapay zekd davramis ve diisiince olarak insan beyni ile ayni ¢alisma

prensibine sahip rasyonel ve zeki davraniglari olan bir sistem toplulugudur. Yapay
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zeka ¢ok daha genis bir kapsama sahip oldugu i¢in kesin bir tanim yapmak miimkiin
degildir.
Makine Ogrenimi: Yazilimm agik bir sekilde kodlanmadan makineye deneyim ve

tecriibeler ile o6greten sistemdir. Sisteme vermis oldugumuz verileri kullanarak

benzetim yapan, sonuglar ¢ikaran kendini egiten bir sistemdir.

Isleyis olarak yapay zekd ve makine dgrenimi benzer prensipte calismaktadir ve
kavram olarak birlikte kullanilmaktadir. Fakat aralarinda soyle bir farklilik var ki her
makine Ogrenimi bir yapay zeka alt dali olarak kullanilirken, her yapay zeka
uygulanilan durum bir makine 6grenimi degildir. Yapay zekd ¢ok daha genis bir

kapsama sahip oldugu i¢in kesin bir tanim yapmak miimkiin degildir.

Derin Ogrenme: Veri sayis1 arttik¢a islem karisacagindan ve daha fazla veriyle daha
iyl sonu¢ alinacagindan dolayr sistem makine Ogreniminden derin Ogrenmeye
kaymaktadir. Derin 6grenme makine 6grenmesinin daha {ist versiyonudur. Her derin
O0grenme bir makine 6grenme algoritmasidir. Fakat her makine 0grenmesi bir derin

ogrenme algoritmasi degildir [44].

3.5. Veri Madenciligi Siireci

Problemin Tanimlanmasi, veri madenciliginin 6nemli adimlarindan biri olarak
goriiliir. Ele alinacak problem anlasilabilir bir sekilde belirtilirse amaca en uygun
veriler veri tabanlarindan alinabilir. Bu durumda problemin agik ve net olmasi saglikli

veriler kullanarak basarili bir madencilik igslemi gerceklestirilmesi olanak saglayabilir.

Veri Se¢imi: Veri madenciliginde ilk asamadir. Mevcut probleme ¢6ziim sunabilecek
verilerin sistemden ¢ekilme islemi olarak tanimlanabilir. Sonucunda belli bir analiz
elde edileceginden ve sonucu etkileme durumu oldugunda sistemden verinin dogru ve
saglikli bir sekilde ¢ekilmesi onemlidir. Verinin kalitesi de bu asama i¢in 6nem sarf
eden husulardan biri olmaktadir. Fazla ve karisik miktarda verinin tek bir veri ambari
altinda toplanmasi bu asama ic¢in 6nemlidir. Bu adim fazla zaman alabilir aym
zamanda filtreleme olarak gecebilir. Ayni zamanda verinin alinacagi kaynagin
giivenilirligi konusunda net olunmasi ileride olusabilecek sorunlarin Oniine

gecebilecektir.

On Isleme: Bu asamada veri secimi kadar dnemli ve zaman alabilecek bir asamadir.

[lk asamada belirlenen islenmemis veriler bu asamada temizlenir ve analizcinin
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istedigi forma getirilmesi amaglanir. Bu asamada toplanan veriden gerekli temizleme
islemi, problem dis1 gereksiz bilginin ¢ikarilmasi vb. islemler yapilir. Bu asamada
yapilan saglikli islemlerin sonuglarin dogru ve net olmasi konusunda katki

saglayacaktir.

Milyonlarca veriden olusan veri tabanindan veri alma isleminden sonra elde olan
veride konudan aykiri, fazla ya da tekrarlanmig veri bulunabilir. Veri 6n isleme veri
madenciligi agsamasinda veriyi probleme veya amaca uygun saglikli bir hale getirme

asamasidir.

Veri Temizleme: Eksik Ozellikteki veriyi tamamlama, yanlis verileri diizeltme,

gereksiz bilgiyi saptama ve temizleme islemleridir.

Ayrica veride bulunan eksik veya kayip bilgiler de gozden gegirilmelidir.
Ornegin bir veri tabaninda yer alan kisilerin medeni hali belirliyken, bazi kayitlarda
bu bilgi eksik olabilir veya bu kayit hi¢ girilmemis olabilir. Bu durumdaki eksiklik
“kayip veriler” olarak tanimlanabilir. Bunun haricinde, baz1 kayitlarda asir1 ug
degerler (outlier) veya yanhs girilmis degerler olabilir. Bu tiir bilgilere de giiriiltii

(noise) ad1 verilmektedir [45].

Veri Birlestirme: Farkli veri tabanlarindan alinan verinin birlestirilmesi islemidir.
Farkl1 veri kaynaklarindan alinan veriler tak bir ¢ati altinda birlestirildikten sonra da
hatalar ortaya ¢ikabilir. Farkl tablolardan gelen veriler birlestirildigi zaman fazla veri
ortaya ¢cikmaktadir. Bu da veri kiimesinin gereksiz fazla olmasina ve veri madenciligi

isleminin yavas olmasina sebep olmaktadir.

Veri Doniistiirme: Veri madenciliginde kullanilan metoda gore veri lizerinde bir takim
doniistiirme islemi yapilir. Cevabi evet/ hayir olarak alinan bir soru veri lizerinde 0/1
olarak gruplandirilir. Bagka bir 6rnekte belli bir say1 araligindaki degerler ayn1 sekilde
yapilacak madene gore diisiik/orta/yliksek seklinde gruplandirilabilir.

Veri Indirgeme: Kaynaktan alinan veriler orijinal yapilari nedeniyle madencilik islemi
esnasinda yontem icin uyarlanamayabilir. Ozellikle ¢ok biiyiik say1 degerinde ve ¢ok
fazla farkli sayida say1 verileri oldugu zaman degerler daha kiigiik ve az sayida deger
araliginda atanir. Bu sebepten veriler {izerinden bir takim doniistiirme islemi
yapilmaktadir. Coziim i¢in veri diizeltme, biriktirme, genelleme, normalizasyon,
nitelik olusturma islemleri yapilmaktadir. Bazi kaynaklarda veri doniisimii veri

indirgeme olarak da adlandirilmaktadir.
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Normalizasyon: Verileri 0-1 arasinda yeniden 6l¢eklendirme islemi yapan islemdir.

Min-max normalizasyon: Bu normallestirme teknigi degerler, baska bir say1 degeri
araligina uyarlanarak donstiiriiliir. Genellikle denklem 3.1 kullanilir. Bu say1 degeri

aralig1 olarak 0-1 say1 araligi kullanilir.

X _ X—=Xmin

Xmax—Xmin

3.1)

Bu normalizasyon isleminde en kiigiik deger 0, en biiyiik deger 1 olarak alinarak bu

formiil ile diger verilerinde bu say1 aralifinda atamasi yapilir.

Z-score normalizasyon: Bu normalizasyon tiiriinde verilerin ortalamasi ve standart
sapmasi kullanilarak her bir degisken i¢in normallestirme islemi yapilir. Bu islemler

i¢in denklem 3.2, 3.3 ve 3.4 kullanilir.

Ortalama:
n=—2 (X)) (3.2)
Standart Sapma:
o= /%ziimxi_u)z (3.3)
Z-Score:
z=—F (3.4)

Ondalik Normalizasyonu: Veri kiimesi igindeki degerlerin ondalik kismina gore islem

yapilmasidir.

Veri Madenciligi: Veri bu asamada madenciligi hazir bir haldedir. Probleme uygun
veri madenciligi metodu secilmelidir. Elimizde bulunan veriden en verimli sonucu
alabilmek i¢in bu noktada kullanilacak model cok oOnemlidir. Modelin dogru
belirlenmesi analizden saglikli sonuglar alabilmemiz i¢in 6nemli bir faktordiir.
Modelin dogru kurulmamasi durumunda veriler arasindaki baglant1 saglikl bir sekilde
kurulamaz ve sonucun basarili olma olasilig1 da bu nokta da diiser. Burada ki en 6nemli
husus probleme yonelik ve problemin ihtiyaglarii karsilayacak metodun

bulunmasidir.

Calismanin amacina gore veri madenciligi metotlarindan bir veya birkag1 uygulanir.
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Veri madenciligi model kurulum asamasinda kullanilan modellere gére Tahmin edici
modeller ve tanimlayici modeller olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Veri madenciligi
islevlerine gore li¢ sinifa ayrilir. Bu smiflar siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik

kurallaridir.

Yorumlama ve Degerlendirme: Veriler iizerinden veri madenciligi uygulandiktan
sonra ¢ikan sonuglar analiz edilir ve yorumlanir. Eger birden ¢ok yontem kullanilmis

ise sonugclar karsilastirilir.

3.6. Veri Madenciligi Metotlar1

Veri madenciligi tahmin edici ve tanimlayici modeller olmak tizere iki baslik altinda

incelenir.
Tablo 3.1.Veri Madenciligi Metotlari.
Tahmin Edici Yontemler Tanmimlayic1 Yontemler
Simiflandirma Kiimeleme
Karar Agaclari Birliktelik Analizi
En Yakin Komsu Algoritmast | Sirali Dizi Analizi
Yapay Sinir Aglar Ozetleme

Bayes Siniflandirmasi Tanimsal Istatistik
Zaman Serisi Analizi
Karar Destek Makineleri

Diger Yontemler

3.6.1. Tahmin edici yontemler

Tahmin edici modellerde daha 6nce sonucunu bildigimiz veri setini kullanarak
sistemin olusturdugu modele gore sonucunu bilmedigimiz verilerin tahmin ¢aligmasi
yapilmaktadir. Siniflandirma modelleri farkli sektorlerde de tercih edildiginden en ¢ok
kullanilan veri madenciligi metotlarindan biridir. Siniflandirma Modelleri tahmin edici
modeller arasinda yer almaktadir. Veri seti igerisindeki bagimsiz degigkenleri alarak

Ongorii yapma yetenegine sahiptir.

3.6.1.1. Karar agaclar

Veri madenciligi metotlarindan karar agaci siniflandirma grubundan oldukc¢a yaygin
kullanilan verilmek istenen kararin olast durumlarini bir biitiin olarak gérmemizi
saglayan, tepeden asagiya dogru inen bir aga¢ yapisina benzetilerek kullanilan bir veri

madenciligi yontemidir.

27



Karar agact metodu anlamasi ve yorumlamast kolay oldugundan, gorsellestirilme
ozelliginden, kisa siirede sonug¢ vermesinden, hedefin tiiriine gére algoritma se¢ebilme

Ozelliginden dolayi tercih edilen bir yapidir.

Karar agaglar1 problemin ¢ozlimiine giden yolda diger ihtimalleri de bir biitiin halinde
gdrmemizi saglayan grafiksel bir tarzi olan bir metottur. Biiyiik veri yiginlarini kii¢iik

kiimeler halinde bolerek islem yapan bir yapidir.

Karar verici, tiirlii segeneklerin gerceklesmesinin belirli ya da belirsiz oldugu
bir problemle ilgili en iyi karara ulasmak amaciyla, bazi islemlerin yerine getirilmesi
i¢in birtakim yontemlere veya araglara gereksinim duyar. Seg¢enek sayisinin fazla
oldugu ve/veya ardisik asamalarda karar almanin s6z konusu oldugu problemlerin
analizi, modellerin kurulmasi1 ve ¢o6ziimlenmesi islemlerinde karar vericiler bu

araglardan birisi olan “Karar Agaci Analizi”ni kullanabilirler [46].

Bir karar agaci, kok diigiim adi verilen bir degiskenden baslayan agac¢ benzeri bir
yapida hiyerarsik bir iligki grubudur. Bu kok diigiim, kok diiglimiin ayr1 siniflarini veya
diiglimiin 6l¢egi boyunca belirli araliklar1 temsil eden ¢ok sayida dalda iki béliime
ayrilir. Her boliintlide, boliinen degiskenin siniflar1 veya araligi bakimindan yaniti olan
bir soru sorulmaktadir. Bu soru 6rnegin, "erkek mi kadin m1?" olabilir. Bunun gibi
sorular, ikiye boliinmiis karar agaci olusturmak i¢in kullanilir. Karar agaclar1 birden
¢ok bdlme ile de olusturulabilir. Her bir boliinmede sorulan sorular, sonugta ortaya
¢ikan vakalarin boliinmelerde ne kadar {iniform olmasi gerektigini yansitan bazi
belirsizlik Olgiileri agisindan tanimlanir. Her dal, diger degiskenlerin siniflar1 veya
araliklar1 kullanilarak daha da boliiniir. Her boliintiide bdliinen diiglime ana diigiim,
boliinmiis oldugu diiglimlere de alt diigiim adi verilir. Bu islem, kesme kurali

gerceklesinceye kadar devam eder [47].

Asagidaki sekil 3.2 en basit haliyle karar agac1 6rnegi verilmistir.
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Nem

|Y1‘iksek | | Normal |
[evet | [Chayr |

Sekil 3.2. Karar Agaci1 Ornegi.

3.6.1.2. Karar agaclarinda dallanma Kkriterleri

Karar agaci metodunda en 6nemli noktalardan biri dallarin ayrilmalarinin neye gore
yapilacagidir. ID3 ve C4.5 algoritmalari entropiye dayali, CART algoritmas: Twoing

ve Gini siniflandirma ve regresyon agaglarina dayalidir.

Karar agaclar olusturmada en 6nemli adim agag¢ dallanmas i¢in gerekli kriterlerin
belirlenmesidir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla cesitli yaklasimlar gelistirilmistir.
Bunlarin en 6nemlileri arasinda ‘bilgi kazanct’ ve ‘bilgi kazanci oranr’, ‘gini-indeksi’,
‘towing-rule’ ve ‘kare olasilik tablosu istatistigi’ yaklasimlari sayilabilir. Bu
yaklasimlar1 kullanarak ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST gibi

siniflandirma algoritmalar gelistirilmistir [48].

Asagidaki sekil 3.3 de karar agaci diiglim yapis1 6rnegi verilmistir.

(K8k Diigiim)

(dal)

(Ig Diigiim) -

“" i

(Yaprak) (Yaprak) (Yaprak) (Yaprak)

(dal )

Sekil 3.3. Karar Agaci Diigiim Yapisi.
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Entropi: Bir sistemde belirsizligi 6l¢en degere entropi denir.

Kisa bir tanimryla entropinin diisiik oldugu yerde diizen vardir, entropi degerinin fazla
oldugu kiime igerisinde daha fazla diizensizlik vardir. Entropi kiime igerisindeki

homojenlik ile ilgilenir.
Karar agaci algoritmalarindan yaygin olanlar asagida aciklanmstir.

ID3 Algoritmasi: Sydney Universitesi’nde arastirmaci olan J. Ross Quinlan tarafindan
gelistirilmistir. Veri setinde verilen oOrnekler arasinda farkli degiskeni makine
O0grenmesi ve bilisim teknolojisi araciligiyla bularak, islem esnasinda entropiden
yararlanan bir algoritmadir. Entropi, verileri birbirinden ayiran farkliliklaridir.
Entropi, sistemdeki belirsizligi tespit etmekte Ol¢iittiir ve bir alanin entropi Olgiisii
yiiksek olmasi, mevcut olanin belirsizligini arttirmaktadir. Bu nedenle,
dogru sonuca varmak adina karar agacinin kokiinde entropi 6l¢iisii en az belirsizlik ve

kararsizlik iceren deger kullanilmaktadir [49].

ID3 Algoritmasi karar agaci algoritmalarindan en basit yapida olan algoritmadir.
Algoritmanin temel calisma yapisi uygulamasi kolay ve anlasilmasi rahat bir
yapidadir. Algoritmanin ¢aligma yapisinda entropiden ve bilgi kazanimindan
faydalanilmaktadir. Entropi sistemde ki diizensizlik iizerine ¢alisir. Sistemde ki karar

noktalar1 entropi tizerinden degerlendirilir.

C4.5 Algoritmasi: C4.5 Algoritmasi ID3 Algoritmasinin gelismis versiyonudur. C4.5
algoritmasin1i  ID3  Algoritmasindan aywran o6zellik numaralagtirilmis degerler
kategorilendirmis degerler olarak ayrilir. ID3 algoritmasinda bilgi kazanclar
hesaplanir ona gore isleme devam edilir. C4.5 algoritmasinda ise en yiiksek degeri

verebilecek bir esik deger hesaplanir.

C4.5 algoritmasinda kayip veriye iliskin tiim degerler veri tabanindan ¢ikartilir ama
ID3 algoritmas1 bu konuda islem yapamaz. C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasina gore

daha hizli ve daha 6zenli islem yapiyor olmasidir.

C4.5 algoritmasi entropi kavramini baz alarak islem yapar. Entropi degeri hesaplamasi

denklem 3.5 de gosterilmistir.
Entropi (S) = X1, —pi log, (pi) (35)

P=(M1, M2, ...Mn) olmak iizere n adet eleman oldugunu farz edelim. Bu Mi

elemaninin sistemde bulunma olasilig1 Pi’ dir.
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P=(P1,P2,.....Pn) olasiliklarina sahip sistemin entropisi yukaridaki formiile goére

bulunur.

Entropi hesaplanmasini bir 6rnekle ele alalim;

Orn: 8 eleman iceren bir X kiimesi ele alalim.
X=(kirmiz1, mavi, kirmizi, mavi, mavi, mavi, mavi, mavi)
Kirmizi ve mavi i¢in olasilik degerleri

P(kirmiz1)=2/8  P(mavi) =6/8

Bu smif kiimesi i¢in ortalama entropi degeri;
Entropi (S) = - (Slog, - +<log, 2) = 0,811

Karar agaglar1 yontemlerinde baskin (ayirt edici) niteligi belirlemek i¢in her niteligin
bilgi kazanci hesaplanir. Bir A 6zelliginin S 6rnegi i¢in bilgi kazanci Denklem 3.6 ’e

gore yapilmaktadir [49].
Kazanc(A, S) = Entropi (S) - £7; 2 Entropi (S)) (3.6)

Yukaridaki denklem 5.6 temel alinarak belirlenen her 6zellik igin bilgi kazanci
hesaplanir. Bilgi kazanci enyiiksek olan 6zellik kok olarak tanimlanir. Bu islemler her
digim icin;
-Orneklerin ayn1 sinifa ait olmasi

-Orneklerin boliinebilecek 6zelliklere ayrisamamast

-Tim o6zelliklerin uygun smifla temsil edilmesi gibi durumlardan biri olusuncaya

kadar devam eder [50,51].

Biitiin kazang¢ degerleri belirlendikten sonra en yiiksek kazan¢ degerine sahip nitelik

dallanma diigiimii olarak belirlenir.

CART Algoritmasi: Cart Algoritmasi ismini ‘Classification and Regression Trees’
Ingilizce isminden almaktadir. Tiirk¢e’ ye Smiflama ve Regresyon Agaclart Teknigi

olarak gecmektedir.

1984 senesinde algoritma Breiman, Friedman, Olshen ve Stone sayseinde
gelistirilmistir. CART algoritmasinda nitelik olarak belirtilen bagimsiz degiskenler
agacin farkl seviyelerinde birden fazla goriilebilmektedir. CART algoritmasi, ID3 ve

C4.5 ve C5.0 algoritmalar gibi en iyi dallara ayirma kriterini belirlerken entropiden
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yararlanmaktadir. Ancak bunun igin bu algoritmalardan baska iki yontem
kullanmaktadir [52].

CART algoritmasi her adimda ilgili grubun, kendisinden daha fazla homojen 2 alt
gruba ayrilmasina yaramaktadir. Yani her dal ikili alt dallara boliinerek biiytimektedir.
Bu ayirma da bagimli degisken tiirii kategorik ise twoing, gini indeksi, siirekli
degiskense en kiiciik kareler sapmasi hesaplamasma gore yapilmaktadir. CHAID
algoritmasi gibi hem siniflama hem de regresyon amaciyla kullanilmaktadir [53].
Twoing ve Gini algoritmalar1 siniflama adi altinda gegmektedir. En kiiciik kareler
sapmasi ise regresyon adi altinda gegmektedir. Bu metot da ikili se¢imler ile homojen
smiflar olusturarak isleme devam edilmektedir. Bu algoritma kayip degerler yerine o

degerin yerini tutabilecek bir deger atayabilmektedir.

Twoing Algoritmasi, : Bu algoritmada tiim veri kiimesindeki 6znitelikler 6ncelikle sag
ve sol olmak iizere 2 gruba ayrilir. Omek vermek gerekirse bir bir kiimede ‘YAS’
niteliginin 3 tane belirleyici faktdr bulunsun. Bu faktorler ‘geng, orta, yasli’ olarak

belirlensin. Twoing algoritmasi bu niteligi ayirirsa ortaya alttaki tablo 3.1 ¢ikmaktadir.

Tablo 3.2. Twing Algoritmasi Ornegi.

Boliinme soL SAG
1 Yas=geng Yas= {orta, yasli}
2 Yag=orta Yas={geng, yasli}
3 Yas=yash Yas={genc, orta}

Boliinmelerden sonra Psol, Psag, P(j/Tsol), P(j/Tsag) olasilik degerleri bulunur.

Bulunan hesaplamalardan sonra asagidaki denklem 3.7 ile uygunluk degeri bulunur.
D(s/t)=2.Psol. Psag.}.7_1|Pj(Tsol) — Pj(Tsag)| (3.7)

@ degerleri hesaplandiktan sonra uygunluk degeri en yiiksek olan secilir. En yiiksek
deger bize dallanmanin olacag niteligi belirler. Bu sekilde dongii her alt kiime i¢in

gegcerli olur.
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Gini Algoritmasi: Gini algoritmasinda veri kiimeSinde nitelikle 2°1i olacak sekilde
ayrilir. Her nitelik i¢in bu boliinme yapildiktan sonra sag ve sol taraf icin Gini degerleri
bulunur. Asagidaki formiilde Li soldaki belirlenen kategorideki Ornek sayisi, Ri
sagdaki belirlenen kategorideki ornek sayisi, Tsol sol taraftaki toplam 6rnek sayisi,

Tsag sag taraftaki toplam 6rnek sayisini belirtir. Denklem 3.8 ve 3.9 da gosterilmistir.

SN2

GiniSol =1- ¥k_, (ITZ)”) (3.8)
e o Ri \?

GiniSag=1- ¥ | (ITsongl) (3.9)

Her bir nitelik i¢in GiniSol ve GiniSag degerleri bulunduktan sonra her bir nitelik i¢in

Gini degeri hesaplanir. Bu degerin hesaplanmasi denklem 3.10 da gosterilmistir.
GiniJ = % (|Tsol|.GiniSol + |Tsag|. GiniSag) (3.10)

Gini degeri en kiiglik olan nitelik secilir ve bu nitelikten karar agaci dallanmaya baslar.

CHAID Algoritmasi: CHAID algoritmas1 agilimi1 Chi-squared Automatic Interaction
Detector’den gelmektedir. Tiirkge’ye Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme Analizi
olarak gecmektedir. Ki-Kare olarak ge¢mesinin sebebi ise algoritmanin arka
planinda c¢apraz tablolar ile islemlerin olmasidir. CHAID algoritmas1 Kass
tarafindan 1980 senesinde ortaya atilmistir CHAID algoritmasi dallanma
asamasinda bagimli degiskenin kategorisine gore farklilik gosterir. Eger bagiml
degisken kategorik ise ki-kare, siirekli ise f-testi kullanilarak isleme devam
etmektedir. Algoritma isleme devam ederken homojen degerleri bir araya
toplayarak, geriye kalanlari ise heterojen olarak degerlendirerek devam eder.
Devaminda dallanmaya baglayacak en uygun degiskeni tespit eder ve islem bu
sekilde devam eder. Algoritmanin asil amaglarindan biri veriyi daha homojen bir

sekilde alt dallara ayirmaktir ve bu sekilde daha tutarli sonuglar elde etmektir.

Bu algoritmanin farkli ¢esit bagimli degiskenlerle ¢alisabilmesi, tercih edilebilir
bir algoritma olmasini da saglamistir. Ayn1 zamanda ikiden fazla dala ayrilmasi
CHAID Algoritmast ig¢in bir avantaj olarak yer almaktadir. Arastirmalar

neticesinde en fazla pazarlama alaninda kullanildig1 saptanmistir.

CART VE CHAID Algoritmalar1 Karsilastirmasi: Bu iki algoritma temelde
birbirine benzemektedir. CHAID algoritmasi islem sirasinda Kki-kare testi

kullanmaktadir. CART algoritmasinda entropiden yararlanilmaktadir. CART
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algoritmasinda ikili aga¢ yapist yer almaktadir, CHAID algoritmasinda ¢oklu agac

yapist bulunmaktadir.

QUEST Algoritmasi: QUEST algoritmasi 1997 senesinde gelistirilmistir. Bu
algoritma birtakim 6zelliklerinden CART ve CHAID algoritmalarindan ayrilmaktadir
ve daha hizli sonug¢ vermektedir. Bu kararagacinda bagimli degisken kategorik olmak
durumundadir. Bagmsiz degisken kategorik ise ki-kare, siirekli ise f testi

uygulanmaktadir.

3.6.1.3. K-en yakin komsu algoritmasi

Literatiirde K-NN olarak ge¢mektedir ve acilimi K-Nearest Neighbor seklindedir.
Literatiirde ki bilgilere gore 1950°1i yillarda adi gegmeye baslanmistir. K en yakin
komsu algoritmasi siniflandirma modellerinde en ¢ok kullanilan modellerden biridir.
Hem siniflandirma hem de regresyon modellerinde kullanilmaktadir. Amag verilerin
hangi kategoriye ait oldugu bilinen veri kiimesine yeni katilacak bir degerin hangi

kategoriye ait oldugunu saptamaktir.

Bu algoritmada tiim veriler bir ¢at1 altinda toplanir ve yeni veri i¢in atanacak en yakin

smif secilir ve belirsiz veriye en yakin k siniflarini belirler.

En kisa tanimiyla belli bir smifa ait olmayan veri o6rneklemde ki diger veriler ile
kiyaslanir ve bir uzaklik belirlenir. Hesaplanan uzakliga gore belli bir sinifa ait
olmayan veri i¢in en uygun sinif belirlenir. Bu algoritmanin sdyle bir avantaji vardir;
cok hizli degisen sistemlerde veriler hizli bir sekilde gelip hizla bir sekilde
degisebildiginden bu degisime ayak uydurmasi daha hizli bir sekilde olmaktadir. Ana

amag benzer verilerin ayn1 sinifta toplanmasidir.
Algoritma i¢in en kullanilan uzaklik hesaplama yontemleri asagidaki gibidir;
Euclidean (Oklidyen) Uzaklik hesaplamast,
Manhattan Uzaklik Hesaplamasi,
Chebyshev Uzaklik Hesaplamasi,
Hamming Uzaklik Hesaplamasi,
Minkowski Uzaklik Hesaplamast,
Mahalanobis Uzaklik Hesaplamast,

Haversiene Uzaklik Hesaplamasi,
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Levenshtein Uzaklik Hesaplamasi,

Serensen-Dice Uzaklik Hesaplamasi,

Jacckard Uzaklik Hesaplamasi.
En cok tercih edilen uzaklik 6l¢iitleri Euclidean basta olmak lizere, Manhattan ve
Minkowski uzaklik 6l¢iitleridir.

Euclidean Uzaklik Olgﬁtﬁ: Euclidean uzakligi, iki nokta arasinda, x1= (x11, x12 ...
x1n) ve x2= (x21, x22 ..x2n)

Olmak tizere denklem 3.11 ile

d(ij) =y/Xke=1 Kik-Xji)? (3.11)
Manhattan Uzaklik Olgiitii denklem 3.12 ile
d(i.j) =27 [ X — X (3.12)

Minkowski Uzaklik Olgiitii

.. 1/
dGi) =2 [Xa — X '] (3.13)

Bu algoritmanin adimlari su sekildedir;
-Oncelikle bir parametre secilir ve secilen parametre k olarak adlandirilur.

-Daha sonra belirlenen noktanin diger noktalara olan uzakligi uzaklik olgitleri ile

bulunur.

-Belirlenen noktaya diger tiim noktalarin uzakliklar1 bulunduktan sonra uzakliklar

kiigiikten biiyiige siralanir ve en kiiclik uzakliklar k parametresi kadar segilir.

-K parametresi kadar secilen noktalarinda siniflar1 belirlendikten sonra hangi smif

daha ¢ok baskin ise belirlenen nokta o sinifa atanir.

3.6.1.4 Yapay sinir aglar
Teknolojinin de, teknolojide kullanilan bilgisayarlarinda vazgegilmez bir yere sahip
oldugu bellidir. Giiniimiizde artik her alanda kullanilan bilgisayarlarin insan beyni

mekanizmasi gibi karar verme ve O0grenme yoOntemlerini kazanmasi ile kullanim
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alanlar1 gilin gectikge genislemistir. Matematiksel olarak ifade edilemeyen ve insanlar
tarafindan ¢oziilmesi zor olan problemlerin ¢dziimiinde yapay zekd yoOntemleri
kullanilmaktadir. Yapay zeka yontemlerinin en temel niteligi, olaylara ve problemlere
coziimler tiretirken drneklerden, tecriibeden, benzetmelerden yararlanarak 6grenme
gerceklestirme ve karar verebilme yeteneklerinin olmasidir. Makine 6grenimi i¢in en
popiiler metotlardan biri de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari, geleneksel
hesaplama yontemleri ile ¢oziilemeyen problemlerin ¢dzlimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ogrenme, genelleme, dogrusal olmama, hata toleransi, uyum,
paralellik gibi 6zellikleri olan ysa; goriintii ve sinyal isleme, hastalik tahmini, gibi tibbi
uygulamalarda; miihendislik, tretim, finans, optimizasyon, smiflandirma gibi ¢ok

farkli uygulama alanlarinda yer almaktadir.
Yapay Sinir Aglar1 Yapisi: Yapay sinir aglart birden fazla yapay sinir hiicresinden
meydana gelir. Bu agin yapisi temel olarak ii¢ ana katmandan olusur. Bu katmanlar

girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanidir. Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir

ag1 yapisi ornegi sekil 3.4 de verilmigtir.

Giris Katmani Ara (gizli) Katman Cikis Katmani

Sekil 3.4. Yapay Sinir Ag1 Yapist.
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Yapay Sinir Aglar1 6grenme sekillerine gore;

-Egitimli Ogrenme-Egitimsiz Ogrenme

-Yar1 Egitimli OgrenmeYapay Sinir Aglar1 6grenme kurallarma gore;
-Geri Yayilim Algoritmasi

-Hebb Kurali

-Hopfield Kurali

-Kohonen Kurali

-Delta Kurali

Ag yapilarina gore Yapay Sinir Aglari;

-Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

-Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Ogrenme kurallar1 ve ag yapilarma gore en sik kullanilanlar Geri yayilim algoritmasi

ve ileri beslemeli ag yapist oldugundan bu iki yapidan bahsedilmistir.

Geri Yayilim Algoritmasi: Bu algoritmanin temel prensibi olusan hatanin geriye dogru
aktarilmasidir. Gergek degerler ve hesaplanan degerler arasindaki hata geriye dogru
bir hareketle gizli katmandaki noronlara aktarilarak agirliklar degistirilir. Bu

algoritmanin avantajinda modelin revize edilmesi vardir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1: Bu yapay sinir aginda adimlar giris katmanindan ¢ikis
katmanina dogru ilerler. Giris katmanina aktarilan veriler aynm sekilde gizli katmana

gonderilir. Burada da bir degisiklige ugramadan ¢ikis katmanina iletilir.
3.6.1.5 Bayes simiflandirmasi

Naive Bayes smiflandiricist adini Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes'ten alir. Bayes
siniflandiricilart istatiksel siniflandirma teknikleri arasinda yer alir. Istatiksel Bayes
teoremine dayanir, tahmin edici modeldir ve basit uygulanabilir bir yontemdir. Naive
Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden tahminci
ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir. . Naive Bayes, siirekli veri ile calismaz. Bu
nedenle siirekli degerleri igeren bagimli ya da bagimsiz degiskenler kategorik hale
getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20”
“21-307, “31-40” gibi yas araliklarina doniistiiriilmelidir [54].

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi esasinda bayes teoremini baz alarak iglem
yapar. Islemler sonucu hesapladig1 deger ile verilerin hangi sinifa yiizde kag olasilikla

ait oldugu ile ilgilenir. Bu olasiligin hesaplanabilmesi i¢in asagida ki denklem 3.14

kullanilir.
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P(A)P(B/A)

P(AIB) = 258

(3.14)

P(A/B)=B durumunun ger¢eklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligi
P(A)=A durumunun ger¢eklesme olasiligi
P(B/A)=A durumunun gergeklestiginde B olayinin ger¢eklesme olasiligi
P(B)=B durumunun ger¢eklesme olasilig

Zaman Serisi Analizi: Zaman serisi analizinin nerelerde kullanildigini1 anlamak igin
zaman serisinin ne oldugu iyi bilinmelidir. Her seri zaman serisi degildir, bir serinin
zaman serisi olabilmesi i¢in zamana bagli bir durum olmalidir. Ornegin borsa degeri
bir zaman serisidir, borsa degeri hesaplanirken bir 6nceki giiniin kapanis degeri bir

sonraki giiniin degerini etkilemektedir [55].

Bir seriyi zaman serisi olarak degerlendirebilmemiz icin sistemin i¢inde zamana bagh
durum gergeklesmesi gerekmektedir. Eger durumun i¢inde zaman varsa o zaman serisi
olarak adlandirabiliriz. Ornegin bir magazaya gelen miisteriler hafta sonlari1 fazla

olurken, hafta i¢i az olabilmektedir bu noktada zamana bagli bir durum vardir.

3.6.2. Tammmlayici yontemler
Tanimlayic1 modeller karar verme asamalarinda yardimci olmak amaciyla kullanilan
modellerdir. Mevcut veri setinde veriler arasinda iliskilerin tanimlanmasina yardimci

olur.

3.6.2.1 Kiimeleme analizi
Kiimeleme analizi isminden de anlasilacag lizere benzer niteliklere sahip verilerin
ayni1 veri grubu igerisinde toplanmasidir. Birbirinden farkli nitelikte ki veri y1ginlarimni

homojen gruplara ayiran metottur.
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Sekil 3.5. Kiimeleme Analizi Ornegi.
3.6.2.2 Birliktelik analizi

Aragtirmalara gore birliktelik analizi veri madenciliginde kullanilan ilk metotlardan
biridir. Isminden de anlasilacag: iizere birliktelik analizi veri tabanindan gecmis
verileri temel alarak birlikte olan olaylarin tespitini yapmaktadir. Bu yaklagimi tim
veri yigint igerisinden birlikte gerceklesen durumlart saptayip ileriye yonelik

tyilestirme ¢alismalar1 yapmay1 amaglamaktadir.

Birliktelik ~ kurallariin  ilk  kullanimi  perakendecilik  sektoriinde  olmustur.
Perakendecilik sektdriinde gergeklesen islem verilerinin analiziyle iirlin yerlesimi ve
satis artimima yonelik kullamilmigtir. Ornegin; Amerikan perakende magaza zinciri
Wal-Mart’in yaptigi arastirmaya gore bebek bezi ve bira arasinda giiglii bir iligki
vardir. Yapilan analizler, Cuma giinii saat 17:00 ile 19:00 saatleri arasinda bebek bezi
almaya gelen miisterilerin ¢ogunun bira da aldigin1 gostermektedir. Wal-Mart
yetkilileri bu sonuca dayanarak bebek bezi ve bira reyonlarini yan yana getirmis ve
bebek bezi alip bira almayan miisterilerin bile bira aldigi yapilan analizler sonucunda
ortaya ¢ikmistir [56].

Birliktelik analizi i¢in kullanilan algoritmalar; Apriori, AlIS, STM, CARMA, DIC ve
bu algoritmalardan bagka birden ¢ok algoritma kullanilmaktadir. Fakat icerisinde en

cok tercih edilen Apriori Algoritmasiydi.
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4. UYYGULAMA VE ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Problemin Tanimi

Bu ¢alismada 2021 yilinda faaliyete baglayan bir yurt dis1 egitim firmasinin kayit altina
aldiklar1 miisterilerin verilerine gore bir miisteri profili ¢ikarmasi amaglanmustir.
Calisma sonunda miisterilerin tanimlanmasi, hedef miisteri grubunun belirlenmesi,
ozel teklif sunulabilecek miisterinin profilinin belirlenmesi, gerekli durumlarda
miisteri portfOyiiniin degistirilmesi ve en ¢ok miisteri aldiklar1 zamanlarin belirlenmesi
amaglanmaktadir. Bu sayede isletme kendileri i¢in kritik olan hedef kitleyi daha iyi
tantyip, her gruba ya da kisiye 0zel uygulamalar sunarak miisteri memnuniyetini

artirabilecektir.

Egitim danismanlarinin, miisteriler bilgi amaclh geldiginde veya telefonla bilgi amacl
aradiklarinda tuttugu veriler bir araya getirilerek calisma igin gerekli veriler bir araya
getirilmistir. Heniiz sektorde yeni olan sirketin ele alinmasinin sebebi rakip sirketlere
gore sektorde yeni bir danmigmalik sirketi olmasindan kaynakli hizli bir sekilde

ilerlemeyi amaglamaktadir.

Calisma i¢in 727 miisterinin verileri alinmig, 8 tane bagimsiz degisken, 1 tanede
bagimli degisken veri setine dahil edilmistir. Bagimli degisken sirkete kayit olup
olmamasi ile ilgiliyken, bagimsiz degisken kayit olanlarin ya da sadece danigmanlik

alanlarin bilgileri alinmistir.
Caligmada yer alan bagimsiz degiskenler ve kategorileri agagida tanimlanmigtir.

Bagimsiz degiskenlerde 12 yas alti miisterilerde karar verici aileler olarak

tanimlanmaistir.

[Ik bagimsiz degisken cinsiyet iizerinden yapilmistir. Numerik olarak degiskenin

degerleri: 1-erkek/ 2- kadin olarak ayrilmistir.

2. bagimsiz degisken de 12-32 yas araliginda olan kisilerin yas araliklarina gére ayrimi

yapilmistir. Numerik olarak degiskenin degerleri: 1- (12-18) yas aralig1 / 2-(18-22) yas



araligl / 3-(22-24) yas aralig1 / 4-(24-28) yas araligl/ 5-(28-32) yas araligi olarak

ayrilmigtir.

3. bagimsiz degisken bireyin giincel durumu ile ilgilidir. Bu degisken numerik olarak

degeri:1-6grenci/ 2- calisan olarak ayrilmistir.

4. bagimsiz degisken bireyin ilgilendigi alan bagka bir tanimla bolimii olarak
ayrilmistir. Numerik olarak degiskenin degerleri:1-miihendislik / 2-saglik / 3-isletme /
4- uluslararasi iliskiler / 5- uluslararast ticaret ve lojistik/ 6- Ingiliz dili ve edebiyat/ 7-

ortaokul ve lise boliimii olarak ayrilmaistir.

5. bagimsiz degisken danigsmanlik firmasi ile iletisime gecen bireylerin hangi
sehirlerden iletisime gectigi ile ilgili olarak ele alinmistir. Numerik olarak degiskenin
degerleri: 1- Ankara/ 2- Istanbul/ 3- Karabiik / 4- izmir / 5- Kocaeli/ 6- Sakarya olarak

ayrilmistir.

6. bagimsiz degisken bireyin daha 6nce yurt dist deneyimi olup olmamasina gore

ayrilmigtir. Numerik olarak degiskenin degerleri: 1-var / 2- yok olarak ayrilmistir.

7.bagimsiz degisken bireyin danigmanlik firmasi ile hangi paket program igin iletisime
gectigi ile ilgilidir. Numerik olarak degiskenin degerleri: 1- Dil okulu, 2- Master
Egitimi 3- Summer Work and Travel/ 4- Vize Danismanligl/ 5 — Yaz Kamp1 olarak

ayristirilmstir.

8. ve son bagimsiz degisken bireyin hangi tarth aralifinda danigmanlik firmas: ile
iletisime gegtigi konusunda ayrilmigtir. Numerik olarak degiskenin degerleri: 1- Ocak/
2- Subat/ 3- Mart/ 4- Nisan/ 5 —Mayis/ 6- Haziran/ 7- Temmuz/ 8- Agustos/ 9- Eyliil/
10- EKim/ 11-Kasim/ 12- Aralik olarak ayrilmistir.

9. olarak bagimli degisken icin 1 sene sonunda bireylerin kayit olma ve olmama
durumu hedef degisken olarak belirlenmistir. Numerik olarak degiskenin degerleri: 1-

Kayi1t olmady/ 2- Kayit oldu olarak numaralandirilmistir.
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Tablo 4.1. Orneklemin Demografik Ozellikleri.

Degisken Belirleyici Faktor Say1 Yiizde
Cinsiyet Erkek 339 0,466
Kadin 388 0,534
12-18 95 0,131
18-22 287 0,395
Yas Kategorisi  22-24 151 0,208
24-28 98 0,135
28-32 96 0,132
Miihendislik 77 0,106
Saglik 75 0,103
Isletme 119 0,164
Uluslararasi {liskiler 231 0,318
Alan Uluslararasi Ticaret
ve 32 0,044
Lojistik/
Ingiliz Dili ve
Edgebiyatl % 0,131
Ortaokul-Lise 98 0,135
. Calisan 263 0,362
Stati Ogrenci 464 0,638
Ankara 84 0,116
Istanbul 129 0,177
Sehir Karabiik 136 0,187
Izmir 123 0,169
Kocaeli 143 0,197
Sakarya 112 0,154
. . Var 335 0,461
Yurt Di1s1 Deneyimi Yok 392 0,539
Yurt Dis1 Dil Okulu 233 0,32
5 Yiksek Lisans 110 0,151
B;i\(;grrilrlngu Work and Travel 177 0,243
Vize Danismanligi 150 0,206
Yaz Kampi 57 0,078
Ocak 43 0,059
Subat 50 0,069
Mart 81 0,111
) Nisan 57 0,078
Aranilan Tarih May1s 93 0.128
Haziran 67 0,092
Temmuz 45 0,062
Agustos 102 0,14
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Tablo 4.1. (Devami) Orneklemin Demografik Ozellikleri.

Extiil 48 0,066
Ekim 57 0,078
Easim 63 0,087
Aralik 21| 0,020

4.2. Spss Modeler (Clementine) ile Verilerin Hazirlanmasi

Uygulama adiminda, biitiin olarak gorsel bir modelleme imkani sunan SPSS
Clementine programi kullanilmistir. SPSS Clementine programi, veri madenciligi
cozlimlerinde hem istatistik kdkenine dayanan algoritmalar1 hem de yapay zeka

kokenine dayanan algoritmalar1 gorsel bir sekilde sunmaktadir [57].

i @ [ = EreviewI Bl Refresh] BEE

CUsers\UGUR\Desktopitez veri xlsx

Data | Filter Types Annotations

File type: ‘Excel 2007-2013 (*xisx) - |

E Import file: || | C]

1] Use named range

Choose worksheet: @ By index na

©) By name
Range onworksheet: @ Range starts on first non-blank row

@ Explicit range of cells

On blank rows: |Stopreading b4

[sf! First row has column names

| (o) (o)

Sekil 4.1. Verinin Yiklenmesi.

Calismada kullanilan veri seti Exceldir. Sources modiiliinden Excel kaynag segilir ve
Import file’dan dosya kaynagini vermek i¢in veriler tanimlanir. Verilerin kontrolii
amaci ile preview modiilii kullanilir ve kayitlar kontrol edilir. Veri setimiz excel
oldugu i¢in akis diyagramina excel fonksiyonu eklenerek baglanir. Veri setinin

yiiklenmis halini 6rnegi Sekil 4.2 de gdsterilmistir.
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Table (3 fields, 726 records) — O >

CIEY

| File |5 Edit ) Generate

Table| Annotations

gender | age ranges | status |department | city | aboiad experience | programme | searched date |
1 1.000 1.000 1.000 7.000 1. 2.000 5.000 2.000 =
2 2.000 1.000 1.000 7.000 3. 2.000 5.000 3.000
3 1.000 5.000 2000 5.000 6.... 1.000 4.000 6.000
4 1.000 4.000 2000 6.000 1. 2.000 2.000 9.000
5 2.000 5.000 2000 2000 1. 2.000 2.000 2.000
6 2.000 4.000 2.000 1.000 3. 1.000 3.000 10.000
7 2.000 1.000 1.000 7.000 1. 2.000 5.000 3.000
8 1.000 3.000 2.000 6.000 5. 1.000 2.000 6.000
9 2.000 5.000 2.000 1.000 6.... 2.000 2.000 2.000
10 1.000 1.000 1.000 7.000 6.... 2.000 5.000 2.000
11 2.000 3.000 2.000 6.000 5.... 2.000 4.000 12.000
12 1.000 4.000 2.000 6.000 5.... 1.000 3.000 10.000
13 2.000 2.000 2.000 5.000 &.... 2.000 4.000 12.000
14 1.000 5.000 2.000 3.000 1. 2.000 4.000 5.000
15 2.000 2.000 2.000 3.000 5. 2.000 3.000 9.000
16 2.000 2.000 2000 1.000 6.... 1.000 3.000 1.000
17 1.000 1.000 1.000 7.000 6.... 2.000 5.000 3.000
18 1.000 3.000 2000 6.000 2. 2.000 4.000 4.000
19 2.000 3.000 2000 2000 2. 2.000 4.000 10.000
20 2.000 4.000 2.000 4000 5. 2.000 4.000 4.000 |~

[ i —————————————onnn ||

Sekil 4.2. Veri Seti.

Bu kisimda sadece ham veriler dahil edilir ve istege bagl olarak tip belirleme islemi
yapilir. Bu ¢alismada bu boéliimde herrhangi bir filtreleme veya tip belirleme islemi
yapilmamistir. Table fonksiyonu burada veri setini gozden gegirmek igin
kullanilmistir. Bu kisimda verinin okunmasini ve herhangi bir kayip veri igerip

icermedigini kontrol etmek hedeflenir.

4.2.1. Type modulii

Field Operation boliimiinde yer alan Type modulii ile aktarilan veriler arasinda
baglant1 kurulur. Connect secenegi ile akis diyagraminin elemanlar1 birbirine baglanir.
Read values yardimu ile veride ne olup olmadig1 okunur ve degiskenlerin hangi aralikta
hangi degerleri aldig1 goriilmiis olup, bu degerler ordinal 6lgekli, nominal Slgekli
degerler olabilmektedir. Problemin tanimina gore degiskenlerin kategorisi belirlenir.
Bu kategoriyi belirlemek i¢in Type moduliin de sonunda yer alan Role bdliimiinde; bir
bireyin kayit olup olmama durumunu sistemin target verisi olmasi sebebiyle “kayit
durumu” out verisi, geriye kalanlar ise bu siiregte input bir diger ismi ile girdi verisi
olarak programa dahil edilir. Tiim bu yapilardan sonra program girilen verilerin ne
oldugunu ve nasil kullanilacagin1 ve hangi amagta oldugunu bilir durumdadir. Type

modiilii 6rnegi sekil 4.3 de gosterilmistir.
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@

= D=
A

Types Format Annotations

E [ b Read Values I Clear Values I Clear All Values ]

Field Measurement Values Missing Check Role
3 gender 4 Continuous [1.0,2.0] Mane “w Input
<#% age ranges & Continuous [1.0,5.0] Mane M Input
<# status & Continuous [1.0,2.0] Mane S Input
> department 4 Continuous [1.0,7.0] Mane “w Input
<H3 city & Continuous [1.0,6.0] Maone “w Input
<#> aboiad experie... ¢ Continuous [1.0,2.0] Mane “w Input
<#% programme & Continuous [1.0,5.0] Mane M Input
<3 searched date | Continuous [1.0,12.0] Mane * Input
<#> registration st... @b Nominal 1.0,2.0 Mane ©) Target

@ view current fields @ View unused field settings

Sekil 4.3. Type Modiilii Ornegi.

Bu islem de 6zet olarak 727 bireyin verilerini kullanarak bir siniflandirma modeli
kurarak yeni gelecek kisinin bu degiskenlere bakarak kayit olup olmayacaginin

tespitini ortaya koyacak bir siniflandirma modeli kurulmasi amaglanmaktadir.

4.2.2. Partition modiilii

Model olusturulurken algoritmaya egitim ve test verisi veya dogrulama verisi olmak
tizere 3 grup veri verilmesi gerekmektedir. Egitim verileri yardimiyla degiskenler arasi
verileri 6grenip, test kiimesi yardimiyla da iliskinin performansini degerlendirilir. Bu

durumun siniflandirma modeli i¢in ayrilmasi gerekmektedir
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WP Partition s

hl,{-
& ¥ Generate
+

Settings | Annotations

Partition field: [Partition |
Partitions: @ Train and test © Train, test and validation
Training partition size: E Label: Value = |"1_Training" |
Testing partition size: E Label: Value = |"2_Testing" |
- Value =
Total size: 100%
Values: @ Use system-defined values (™17, "2” and "37)
@ Append labels to system-defined values
© Use labels as values
¥ Repeatable partition assignment
seed: | 1234567[5]  Generate |
[] Use unigue field to assign partitions: | |

Sekil 4.4. Partition Modiilii Ornegi.

Partition modiilii ile egitim ve test kiimesinin ylizde kaglik dilimini ayirdigimiz
belirlenir. Calismada kullanilan veriler; ¢alismada kullanilan her iki metot i¢in de %75
training %25 testing olarak ayrilmistir. Literatiirde en fazla tercih edilen model % 70
ve %30 ayrimlardir. Bu ¢alismada da literatiirde en fazla tercih edilen yapiya yakin
degerler ele alinmistir. En iyi modeli kurmak i¢in bu degerler degistirilebilir. Egitim
verisi ayirmak, test verisi ayirmak, kullanacagimiz siiflandirma algoritmasina karar
vermek, degisken sayisini1 belirlemek, veri biiyiikliigiine karar vermek vb. kriterler veri
madenciliginde karar verilmesi gereken belirleyicilerdir. Bu adimdan sonra problem
cesidine, degiskenlere gore algoritma se¢imi yapilir.

Modeling fonksiyonun i¢inde kullanacagimiz karar agaglari algoritmalar1 yer
almaktadir. Algoritmalar belirlenirken ne tiir bir siniflandirma ne karar agaci ortaya
koymak istedigimize gore algoritma segilir. Calisma da veri madenciligi karar agaci
algoritmalarindan C.5.0 ve C&R algoritmalar ile kurulan karar agaci modellerine yer

verilmistir

4.3. C5.0 Algoritmasi

Bu boliimde yurt dis1 egitim danismanlik firmasini arayip bilgi alan ve verileri tutulan

bireylerin daha sonra kayit olma ve olmama durumuna gore veriler ayristirilmistir.
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Kayit durumu hedef degisken olarak belirlenmis ve veri madenciligi karar agaci
algoritmalarindan C.5.0 ve C&R algoritmalart ile kurulan karar agaci modellerine yer

verilmistir.

Calisma Kapsaminda yurt dis1 egitim danigsmanlik firmasi ile iletisime gegen, firmaya
kayit olsun veya olmasin 727 kisinin verileri kullanilmistir. Yanit degiskeni “kayit
durumu” olarak belirlenmistir. Kayit durumu belirlenirken 8 kategorik degisken
kullanilmistir. Model i¢cin IBM SPSS Modeler programinda yapilan islemler boliim
4.2 de her bir modiil anlatilmis olup C5.0 Modelleme stireci sekil 4.5 de gosterilmistir.

i (e,
Taple 5.0
Type
kayitidurumu
'
'
)
1
0
fooas] t
PYCELT
tes |=2 13
*>
artition

Sekil 4.5. IBM SPSS Modeler C5.0 Modelleme Siireci.

4.3.1. C5.0 algoritmasi karar agaci
Agacin ilk kisminda 727 kayittan %75 training % 25 testing olarak ayrilmistir. Entropi

tabanli C5.0 algoritmasinin karar agaci Sekil 4.6’da gosterilmisrtir.

Sekil 4.6. C5.0 Algoritmas1 Karar Agaci.
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Agacin biiyiikliiglinden dolay1 sadece agacin kapsamli hali ve dikey hali ¢ok fazla yer

kaplamas1 sebebiyle yan haline yer verilmistir.

Karar agacindan ¢ikan kurallara gegmeden 6nce, modelleme sonucunda meydana

gelen karar agacina ait bir takim yorumlamalara yer verilmistir.

kayit durumu

Node 0 :
Cateqory % nl

1.000  51.005279 |
|m2000  48.905 268 |

Total 100.000 547 |

------------- I. rrmEmam= .E i
alaln

<= 1|.0[II] 1 _]I]ﬂ[]

Mode 1 Node 4
Category % n Category % ni
1.000 38333 13 1.000 52.567 256

= 2.000 61.667 37 u 2.000 47.433 231
Total 10.969 60 Total 59.031 487
| =] | =

Sekil 4.7. Karar Agaci Dallanmasi Ornegi 1.

C5.0 karar agact modelinde agag ilk ayrimini alan degiskenine gore yapmistir. Ayrimi
yaparken 727 kisinin %751 547 kisiy1 degerlendirmeye almistir. Bu ayrimi da alani
belirlenen numerik degiskenlerden 1’e esit olanlar ve 1’den biiyiik olanlar olarak
ayirmustir. Training kisminda yer alan 547 bireyden 60 ‘1 alan 1 esit olanlar yani alani

miihendislik olanlar ve geriye kalan 487 kisi alan1 diger boliimler olarak ayrilmistir.
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<= 1.000

Maode 1
Categony T 1]
1.000 F8.333 23
el 1] 6G1.667 37
Tatal 10,969 GO
=]
aranilan tarih
<= 10,000 0000
Mode 2 Mode 3
Cateqony & n Category & 1]
1.000 36,207 21 1.000 100 000 2
W Z 000 63 .73 37 W Z 000 0 .000 0
Total 10603 48 Total D 266 2

Sekil 4.8. Karar Agaci Dallanmas1 Ornegi 2.

Alan1 1 numerik degiskenine sahip olan 60 kisiyi kendi arasinda aradiklar1 tarihe gore

ayrim yapmistir. Aranilan tarih ayrimini aradiklari tarih 10 numerik degiskenine sahip

olan yani ekim ayindan dnce ve sonra ayiranlar olarak devam etmistir.

I
» 1.000

Node 4
Category % n
1.000 52567 256

m2.000 47 433 231
Total 20.031 487
| =l
cinsiyat

<= 1.000

|

Node 4
Cateqory %

N

1.000
W 2000

55172 112
44858 AN

Total

SFE 203

I

L

> 1.000

Hode 14

Category % fi
1.000 40 .704 144
02000 440 296 140

Total 51920 284
] =

Sekil 4.9. Karar Agaci Dallanmasi Ornegi 3.
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Alan1 1 den biiyiik olan 487 kisiyi kendi igerisinde cinsiyeti kadin olan 284 kisi ve
erkek olan 203 kisi olarak 2 gruba ayirmustir.

I

> I.|El|:l|:l

MHode 14
Category % f
1.000 50.704 144
2000 49 296 140

Tatal 91.920 284
=

yurt dig deneyimi

{m 1I.I]I]I:I > 1i[l[l[l

Hode 15 Mode 16
Category % f Cateqory % n
1.000 59 574 28 1.000 42 945 116
e A 1]1]1] 40426 18| |™mZ.000 51.055 121
Total 2.502 &7 Tatal 43327 237
| =

Sekil 4.10. Karar Agaci Dallanmas1 Ornegi 4.

Alani1 1 den biiytiik olan kisileri cinsiyeti kadin ve erkek olacak sekilde ayirdiktan sonra
kadin ve erkekleri kendi igerisinden yurt dis1 deneyimi olup olmama durumuna gore
ayirmistir. Cinsiyeti kadin olan 284 kisiden 47 kisisinin yurt dis1 deneyimin oldugu
geriye kalan 237 kisiden yurt dis1 deneyimi olmadig1 goriilmistiir.

0o <= 1.000
23 Hode §

k! n CHTF.'QD Ty % n
oo.ooo 2 1.000 55172 112

0000 0| (=2.000 44828 N
0266 2 Total 2PE 203
L=

wurt dign deneyimi

<= 1.000 > 1.000

Hode 6 Hode 13
Category % n Category % i
1.000 52695 g8 1.000 66 667 24

= 2.000 47305 79 52000 23332 12
Tatal 30 530 167 Total 6521 36

Sekil 4.11. Karar Agaci Dallanmasi Ornegi 5.
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Ayni sekilde cinsiyeti 1 numerik degiskenine yani erkek olan 203 kisiden 167 kisisinin
yurt dist deneyiminin oldugu 36 kisisinin yurt dist deneyimi olmadiglr sonucuna

varilmustir.

4.3.2. C5.0 algoritmasi kurallari

Program calistirildiginda olusturulan karar agacinin olusturulma kurallar1 agsagidaki
karar modeline gore olusmaktadir. Oncelikle ilk ayrimi olusturacagimiz siniflandirma
kuralin1 alan degiskeni iizerinden yapiyor. Program ¢iktis1 6ncelikle 1. Level karar
agacini gosteriyor. Eger 3 diizey ilerlemek istenirse 3 butonunu kullanrak biitiin karar

modelini gérmek i¢in de All sekmesine tiklayarak goriilmektedir.

Model viewer Summary Settings Annotations

EE1 — [ENEYEN Y 3 01 T KON FaT (YT

EI alan ==1 [Mode: 2]
: - aranilan tarin == 10 [Mode: 2] = 2.0
- aranilan tarih = 10 [Mode: 1] =+ 1.0
EI alan =1 [Mode: 1]
= cinsivet <=1 [Mode: 1]
E- yurt digi deneyimi <=1 [Mode: 1]
b statil == 1 [Mode: 1] = 1.0
B statii=1 [Mode: 2]
E| gehir==1 [Mode: 2]
i - yag==4 [Mode 2] = 2.0
yas =4 [Mode: 1] = 1.0
“ gehir=1 [Mode: 2] = 2.0
- yurt digl deneyimi =1 [Mode: 1] = 1.0
E- cinsiyet=1 [ Mode: 1]
yurt digi deneyimi <=1 [Mode: 1] =+ 1.0
B- yurt digl deneyimi =1 [ Mode: 2]
i gehir<=4 [Mode: 1] = 1.0
B gehir=4 [Mode: 2]
E| statll == 1 [Mode: 2]
i b glan==4 [Mode: 2] = 2.0
alan =4 [Mode: 1] = 1.0
- statii= 1 [Mode: 2] = 2.0

Sekil 4.12. C5.0 Algoritmas1 Kurallar1.

[k kurala gore alan1 miihendislik olan ve 10. Aydan &nce arayanlardan %63 ii kayit
oldu olarak siniflandirilmistir. Alan1 miihendislik disinda olan, cinsiyeti erkek olan,
yurt dist1 deneyimi olmayan olan, Ankara sehrinden arayan 24 yasindan kiiciik
ogrencilerin %70’1 kayit oldu olarak siniflandirilmistir. Alan1 miithendislik disinda

olan, cinsiyeti erkek olan, yurt dis1 deneyimi olmayan olan ve Istanbul sehrinden

52



arayan Ogrencilerin hepsi kayit oldu olarak siniflandirilmistir. Alani miihendislik
disinda olan, erkek bireylerin yurt dis1 deneyimi olmayan Sakarya sehrinden arayan ve
calisan grubu % 64’1 kayit oldu olarak siiflandirilmistir. Alani 1’den biiytlik 4’e
kiiciik esit olan yani numerik degisken karsilig1 2 ve 3 degerinde saglik ve isletme olan,
yurt disina deneyimine sahip Sakrya sehrinden arayan 6grencilerin % 57’si kayit oldu

olarak siniflandirtlmistir.

4.3.3. C5.0 algoritmasi performans degerlendirme

Analysis of [kayit durumu] #2 — O

| File 5 Edit ||

Analysis | Annotations

[8: Conapseml] [@@ Expandm]

= R_esults for output field kayit durumu
E--Comparing FC-kayit durumu with kayit durumu

'Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 330 60.33% B4 46.67%
" wrong 217 39.67% 95 53.33%
Total 547 180
E- Coincidence Matrix for $C-kayit durumu (rows show actuals)
. ["Partition’ = 1_Training 1.000000 2.000000
- 1.000000 209 70
. | 2.000000 147 121
. | "Partition’ = 2_Testing 1.000000  2.000000
. 1,000000 55 3
2.000000 65 29

E--F'erformanu:e Evaluation

¢ | "Partition’ = 1_Training

- 1.000000 0141

: | 2.000000 0.257

¢ ["Partition’ = 2_Testing

-| 1.000000 -0.037
2.000000 -0.078

Sekil 4.13. C5.0 Algoritmasi Performans Degerlendirmesi.

Modelin performans degerini training bolimii i¢in yorumlandiginda, 547 kisinin
bulgularinin bu modele gore tantmlamis oldugu varsayilirsa 330 kisiyi dogru olarak
model bulabilecektir. Eger kisi kayit oldu ise kayit olmus olarak, kayit olmadiysa kayit
olmamis olarak dogru bir sekilde bulabilecektir. Bu durum kurulan modelin
%60.33’liik bir basarist oldugunu gostermektedir. Siniflandirma modelinin daha
detaylarinda ise kayit olmayan 209 kisiyi kayit olmadi seklinde dogru yorumlarken,
kayit olmayan 70 kisiyi kayit oldu olarak yanlis yorumlamistir. Kayit olan 121 kisiyi
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kayit oldu olarak dogru smiflandirirken, kayit olan 147 kisiyi kayit olmadi olarak

yanlis yorumlamaistir.

Modelin performans degerinin test verisi i¢in yorumlandiginda kayit olmayan 55
kisiyi kayit olmadi olarak dogru yorumlarken, kayit olmayan 31 kisiyi kayit oldu
olarak yanlis yorumlamistir. Kayit olmayan 29 kisiyi kayit olmadi olarak kayit olmadi
olarak dogru siniflandirirken, kayit olmayan 65 kisiyi kayit oldu olarak dogru
siniflandirmistir. Bu durumda model training kismi boliimii i¢in %69,74 basar1 elde

ederken, test verisi i¢in %46,67 oraninda bir basar1 elde etmistir.

4.4. C& R Algoritmasi

Modeller icin IBM SPSS Modeler programinda yapilan islemler Sekil 4.14’de
gosterilmistir. Bu boliimde C&R algoritmasi ile elde edilen sonuglara yer verilecektir.

Bu arayliz de birden fazla algoritma se¢imi ayni ekranda gdsterilmistir.

“- IBM® SPSS® Modeler

Inzet  View Tools SuperMNode Edensions Window  Help

|H = a'\a;;jf%'@ e I NN ” p W +£g\z)

i - - Q

atdurumu - --—"'""-df’
&T i Analysis
Tagl
!a\»,t durumu \
& Z
5.0
[SR-kayit durumu]
EEELT - ::: kayit durumu
e h A !
tez veri xlsx Trs )
1
1
> L E:Q 4 L .

Partiticn kayit durumu [SC-kayit durumu]

Sekil 4.14. IBM SPSS Modeler C5.0 & C&R Modelleme Siireci.
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44.1. C& R algoritmasi aga¢ yapisi
Agacin ilk kisminda 727 kayittan %75 training % 25 testing olarak ayrilmistir. Entropi
Agacn biiyiikliigiinden dolay1 sadece agacin kapsamli hali ve dikey hali ¢ok fazla yer

kaplamas1 sebebiyle yan haline yer verilmistir.

Mode 1 Node 11
Casgory % o [ S

= 1500—" 1000 W7 N7 =4500—T 1000 37067 10
=200 222 28 Wode 7 =200 62963 17
Toal 121 & Category 5 n EECE]
arandan tari
........................ e LU BT ] pem—"——y
4500—]

52000 53646 @ Mode 12

Toal 45 01 Category %0

)
] B > 100 %0000 32
Improwement=0.003 ek m2000 50000 37

Total 100,000 371 Caewy % o Taa 17261 4,

shir
= 450—F 1000 STaM Nl (—
Hose 2 2000 d7de g1 eeveme00d Wede 13
Cegers % o . Tod 81 Gty %o
1.500— " 1.000 50.000 163 — # 007 = = 3.500—" 1.000 85957 31—
4.500—

w2000 50.000 163 it Toh ¥ n2000  s0s3 f| mrovemen=0.004
I Cagory % o Cateqory % sl 12668 41
= 1000 46150 61 Y ey IR L =,
n20w 83731 T2 100 digea g Imerovement=0003 Wods 18

Toal  36.119 134 Tol 27224 101 Category % n

= 3500—{1000 5185 38
B2000 43 148 35
Tad 14555 54

Sekil 4.15. C&R Algoritmasi Agag Yapist.

Agacin ilk kisminda 727 kayittan %75 training % 25 testing olarak ayrilmistir. Entropi
Agacin biiyiikliigiinden dolay1 sadece agacin kapsamli hali ve dikey hali ¢ok fazla yer

kaplamas1 sebebiyle yan haline yer verilmistir.

4.4.2. C&R algoritmasi kurallar

¢ alan <= 1.500 [Mode: 2] I:b 2.0 (45; 0.622)
B alan = 1.500 [Mode: 1] (325
Bl gehir <= 4.500 [Mode: 1] (192
El 5eh|r~: 2500 [Mode: 2] |'-"1
‘ - aranilan tarin == 4500 [Mode: 2] = 2.0 (27, 0.63)
- aranilan tarih = 4 500 [Mode: 1] = 1.0 (64; 0.5)
EI gehir=2.500 [Mode: 1] (101)
Bl sehir==3.500 [ Mode: 1] (47)
aranilan tarih == 11.500 [Mode: 1] = 1.0 (43 0.693)
aranilan tarih = 11.500 [Mode: 2] =+ 2.0 (4, 0.75)
- gehir=3.500 [Mode: 1] = 1.0 (54;0.518)
- gehir=4.500 [Mode: 2] =» 2.0 (134; 0.537)

Sekil 4.16. C&R Algoritmas1 Kurallari.

C&R algoritmas1 agacit bolmeye alan degiskeninden baslamistir. Ik ayrim alam

miihendislik olan ve diger boliimler olan (Saglik, Isletme, Uluslararas: Iliskiler,

Uluslararas1 ticaret ve lojistik, Ingiliz Dili ve Edebiyati, Ortaokul Lise) olarak
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ayirmistir.  Alant  miihendislik olan kisilerden %62 si kayit oldu olarak
simiflandirilmigtir. Alant miihendislik disinda olan ve Sakarya sehrinden katilim

saglayan kisilerin %531 kayit oldu olarak siniflandirilan gruba girmistir.

Alan1 Saglik, Isletme, Uluslararasi iliskiler, Uluslararasi ticaret ve lojistik, Ingiliz Dili
ve Edebiyati, Ortaokul Lise olan, 1 ve 2 sehir numerik degiskenlerinin karsiligi olan
Ankara Istanbul sehirlerinden katilim saglayan ve ilk 4 ayda arayan arayan kisilerin
kisilerden %63’ kayit oldu olarak siniflandirilirken, 4.Aydan sonra arayanlarin

%50’si1 kayit olmadi olarak siniflandirilmastir.

Alan1 Saglik, Isletme, Uluslararasi iliskiler, Uluslararast ticaret ve lojistik, Ingiliz Dili
ve Edebiyat1, Ortaokul Lise olan, 3 numerik sehir degiskeninin karsilig1 izmir olan ve
11.Ay dahil olmak iizere Oncesinde arayan kisilerin %69’u kayit olmadi olarak

siniflandirilirken, 12. Ayda arayan kisilerin %75°1 kayit oldu olarak siniflandirilmistir.

4.4.3. C&R algoritmasi performans degerlendirme

(Analysis | Annotations

[& Collapse AIIJ[% ExpandAll]

B Results for output field kayit durumu
= Companng $R-kayit durumu with kayit durumu
*Partition’ 1_Training 2_Testing
. | Correct 294 572% 107 50.23%
- | Wrong 220 428% 106 49.77%|
Total 514 213
El Coincidence Matrleor $R-kayit durumu (rows show actuals)
- | "Partition’ = 1_Training 1.000000 2.000000
~-11.000000 137 123
- | 2.000000 97 157
- | 'Partition’ = 2_Testing 1.000000 2.000000
1.000000 51 54
2.000000 52 56
Bl Performance Evaluation
. [*Partition’ = 1_Training ‘
- 1.000000 0.146:
- | 2.000000 0.126|
i | "Partition’ = 2_Testing
-/ 1.000000 0.004
12.000000 0.004

Sekil 4.17. C5.0 Algoritmasi Performans Degerlendirmesi.

Veri madenciligi karar agaci algoritmalarinda modelin performans degeri farkh
yontemler ile degerlendirilebilir. Bu ¢alismada literatiirde ¢ok fazla rastlanmayan

SPSS Modeler programinda analysis modiilii performans degerlendirme yapilmistir.
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Analysis modiilii ile kurulan modelin trainig ve testing degerlendirmelerinde modelin

dogru ve yanlis tahminlemelerinin oranini gostermektedir.

Modelin performans degerinde detayli bir coincidence matrix elde edilir. Performans
degerini training boliimii i¢in yorumlandiginda, 514 kisinin bulgularinin bu modele
gore tanimlamis oldugu varsayilirsa 294 kisiyi dogru olarak model bulabilecektir. Eger
kisi kayit oldu ise kayit olmus olarak, kayit olmadiysa kayit olmamis olarak dogru bir
sekilde bulabilecektir. Bu durum kurulan modelin %57.22’lik bir basaris1 oldugunu
gostermektedir. Testing boliimiinde yer alan bireylerin bulgular1 ortaya ¢ikan modele

gore yorumlandiginda %50 oranla dogru bulabilecektir.

Siiflandirma modelinin daha detaylarinda ise training boliimiindeki bireylerden,
kayit olmayan 137 kisiyi kayit olmadi seklinde dogru yorumlarken, kayit olmayan 123
kisiyi kayit oldu olarak yanlis yorumlamigtir. Kayit olan 157 kisiyi kayit oldu olarak

dogru smiflandirirken, kayit olan 97 kisiyi kayit olmadi olarak yanlis yorumlamistir.

Modelin performans degerinin test verisi i¢in yorumlandiginda kayit olmayan 51
kisiyi kayit olmadi olarak dogru yorumlarken, kayit olmayan 57 kisiyi kayit oldu
olarak yanlis yorumlamistir. Kayit olmayan 56 kisiyi kayit olmadi olarak kayit olmadi
olarak dogru simiflandirirken, kayit olmayan 52 kisiyi kayit oldu olarak dogru
siniflandirmistir. Bu durumda model training kismi bolimii i¢in %57.22 basari elde

ederken, test verisi i¢in %50,23 oraninda bir basar1 elde edilmistir.
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5. SONUC

Ulkemizde 6zellikle son yillarda yurt disina seyahat talebi dnemli dlgiide artmistir.
Bireyler yurt disina birden fazla amagla seyahat etmektedir, 6zellikle dil 6grenmek
amaciyla yurt disina gidenlerin sayisi her gegen giin artmaktadir. Bu artig durumu da
yurt dig1 egitim-danismanlik kurumlariin Tiirkiye’de dneminin artmasina sebebiyet
vermistir. Ayn1 zamanda bireyler en kaliteli ve en profesyonel hizmeti almay1
hedeflemektedir. Bu durum yurt disi egitim danismanligi kurumlar arasinda da
rekabete yol agmaktadir. Bu ¢alismada yer alan kurum diger kurumlara gore yeni
kurulmug oldugu i¢in isletmenin miisteri portfoyilinlin belirlenmesi ve buna gore
tyilestirme caligmalarinin yapilmasi, yeni kurulmus bir firma oldugu i¢in pazardan pay

almak ve fazla harcama yapmamak i¢in daha dogru kararlar vermesi hedeflenmektedir.

Yurt dist egitim firmasinda yapilan ¢aligmada 8 adet bagimsiz degisken ve 1 adet
bagimli degisken kullanilarak miisteri kayit durumunu etkileyen faktorler belirlenerek
isletme kaynaklar ile isletmenin tekliflerine en ¢ok yanit verecek tiiketici gruplarini
tespit edilmesi amaglamistir. Calismada SPSS Modeler programi kullanilmis olup
karar agaci1 yontemlerinden C5.0 ve C&R algoritmalart kullanilmistir. C5.0
algoirtmas1 aga¢ ayrimi yaparken entropi degerleri belirlemektedir ve entropi
degerlerine gore ayrim yapmaktadir. ik olarak C5.0 algoritmasmnin modelinden ilk
ayrim alan degiskenine gore yapilmistir ve bunun devaminda aranilan tarih, cinsiyet
ve yurt dis1 deneyimi kriterleri yer almistir. Bu durumda model ¢ikt1 sonuglarina gore
kayit olma durumunda etkili olan en 6nemli faktorlerin; alan, aranilan tarih ve yurt disi
deneyimi olma durumu yer almistir. Ozellikle sinflandirma gruplarindan %70°i ve
%64’ kayit oldu olarak ayrilan kiimenin her ikisinin de ortak noktasi bireylerin
alaninin miihendislik digsinda olmasi, erkek birey olmasi ve yurt disi deneyiminin
olmamasi, belirleyici faktdrklerden olmustur. Ozellikle alan1 miihendislik disinda
olan, cinsiyeti erkek olan, yurt disi deneyimi olmayan olan ve Istanbul sehrinden
arayan Ogrencilerin de hepsinin danigmanlik sirketine kayit olmasi C5.0 algoritmasi
icin yine belirleyici bir miisteri profili olma ihtimalini tagimistir. Bu durumda
danismanlik sirketinin hedef kitlesi alan1 miihendislik disinda olan, Istanbul sehrinde

yasayan ve daha once yurt dis1 deneyimi olmayan bireyler olarak belirlenebilir. Bu



bilgiler dahilinde danismanlik firmasinin iyilestirme c¢alismasi olarak ilerleyen
zamanlarda fazla ragbet goren sehirlere gerekirse ek sube agmasi, yurt dis1 deneyimi
olmayan kisilere sirket tanitimi ve yer alan programlar1 i¢in gerekli ¢alismalari
yapmasi ve 6grenciler i¢in 6zellikle tiniversitelerin 6grenci kuliipleri ile entegre bir
sekilde calismasi ve bu sayede firma tanitimi i¢in alinabilecek aksiyonlardan biri

olabilir.

C&R algoritmas1 modelleme sonucuna gore kayit olup olmama durumunu etkileyen
en onemli faktorler alan, sehir ve aranilan tarih olarak ayrilmistir. C&R algoritmasi da
ilk ayrima C5.0 da oldugu gibi alan1 miihendislik ve miihendislik disinda olanlar olarak
ayrilmistir. Alan1 mithendislik disinda olanlari sehir degiskenine gore kendi igeridinde
ayrilmustir. Sehir degiskeninin ilk ayrimin Kocaeli, Sakarya sehrinden arayan ve
digerrleri olarak ayrrmistir. Geri kalanlar1 da kendi igerisinde Ankara, Istanbul ve
Karabiik, izmir olarak ayirmistir. Bu ayrimdan sonra her iki durum iginde aramilan
tarih ayirma kriteri olmustur. Bu kurallardan sonra olusan siniflandirmalarda alani
mihendislik olan kislerin %62 si kayit oldu olarak siniflandirilirken ; alani
miihendislik disinda olan Ankara, Istanbuldan katilim saglayan ilk 4 ayda arayan
kisilerin %63 i kayit oldu olarak siniflandirilarak ve alani miihendislik disinda olan,
Kocaeli-Sakarya bolgesinden katilim saglayan kisilerin %53 i kayit oldu olarak
siniflandirilarak alan ve sehir degiskenleri en belirleyici kritlerler arasinda yer almistir

ve bunun devaminda belirleyici faktdr aranilan tarih olarak devam etmistir.

Iki algoritmanin sonucu karsilastirildiginda her iki algoritma icinde belirleyici

faktorler alan, sehir ve aranilan tarih olmasi olmas1 dikkat ¢ekmistir.

Ele almman ¢alisma da bireyin kayit olup olmama durumuna odaklanilmistir.
Calismanin yapilma amagclart daha Once literatiirde bu tarz bir caligmaya
rastlanmamasi, kullanilan teknolojinin globallesmesi ile giinliik yasantimizda dil
kullanimin1 giderek artmasi, buna bagli olarak yurt dig1 egitim kurumlarina ragbetin
artmasi ¢alismanin yapilmasin da etkin rol almistir. Bu durumda hem hizmet sektorii
icin hem de miisteriler i¢in karsilikl bir fayda olabilecegi diistinlilmektedir. Calismay1
gelistirmek icin daha fazla bireyin verilerinin olmasi, farkli karar agaci
algoritmalarinin ve ya farkli veri madenciligi metotlarinin kullanilmasi, algoritmanin

sonucunu etkileyen degiskenlerin degistirilmesi ile sonuclar karsilastirilip farkli
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sonuglar elde edilip yorumlanabilir. Benzer sekilde kayit durumunu etkileyebilecek

farkli kriter de ele alinip analiz edilebilir.
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