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ISTATIKSEL ANALiZ YONTEMi OLARAK VERiI MADENCILiGINDE
CHAID ALGORITMASI VE TURKIYE’DE iSGUCU PIYASASININ
DURUMUNUN VE BUNUN NEDENLERININ BELIRLENMESINE iLIiSKIN
BiR UYGULAMA

Ebru YILMAZ
Eyliil, 2012

Bu tez caligmasinin temel amaci, Tiirkiye’de isgiicli piyasast durumunun 2009 ve
2010 yillan i¢in, analiz edilerek ortaya konmasi ve analiz sonuglarina bakilarak bu
durumun nedenlerinin ve neler yapilabileceginin degerlendirilmesidir. Bu amagla
yontem olarak, biiyiik veri yigilarinda giincel bir karar destek analiz yontemi olan
veri madenciligi analizi kullanilmistir. Calisma kapsaminda, TUIK ’ten temin edilen
2009 ve 2010 yillart Hanehalk: Isgiicii Anketi verilerine ayr1 ayr1 Veri Madenciligi
Analizi uygulanmis ve sonuglar 6zetlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, 15 yas ve
istli olan grup yani aktif niifus analize dahil edilmistir. Analizde hedef degisken
olarak “Isgiici Durumu”; bagimsiz degiskenler ise “cinsiyet, referans yakinlik
durumu, son bitirilen okul, 6grenim devam etme durumu, medeni durum, bir yil
onceki isgiicii durumu, NUTS1 (Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi) ve Kir-Kent”
olarak belirlenmistir. SPSS Clementine 11.1 paket programi ile CHAID algoritmasi
kullanilarak veriler analiz edilmistir. Yapilan analiz sonuglari degerlendirilmis,
calisma kapsamina alinan 2009 yili 366.273 ve 2010 yili i¢in 384.846 kisinin bir
onceki yila gore takip eden yilda, isgiiciine katilim oranmin yiikselmis, issizlik
degerinin ise azalmis oldugu belirlenmistir. Istidamda olma orani iilkemizde ¢ok
diisik olup 2009 yilinda ancak % 39,95 iken 2010 yilinda % 41,4 olarak
bulunmustur. Isgiicii durumunu belirlemede en etkili degisken, bir y1l dnceki is giicii
durumudur. Isgiiciine katilim oranin en yiiksek oldugu bélge Marmara, Bat1 Anadolu,
Bat1 Karadeniz iken, igsizligin en yiiksek oldugu bolge istanbul ve Dogu Anadolu’
dur. Isgiicii piyasas1 agisindan dezavantajli gruplar kadinlar, ziirliiler veya hastalar
olurken, cinsiyet degiskeni agisindan kadinlarin isgiiciine katilma oraninin, iilke
bazinda erkeklerin ancak 1/3’ii kadar oldugu goriilmiistiir. Isgiiciine katilma oranin
diisiik olmasmin temelinde, 6zellikle koyden kente go¢ olgusu ve egitim diizeyinin
etkili oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi Analizi, CHAID, Isgiicii Piyasast, Issizlik.



ABSTRACT

THE CHAID ALGORITHM IN DATA MINING
AS A STATISTICAL ANALYSIS METHOD AND
AN APPLICATION INCLUDING DETERMINATION TO THE SITUATION
OF LABOUR MARKET AND ITS REASONS IN TURKEY

Ebru YILMAZ
September, 2012

The main purpose of this study is to determine to the situation of labour market in
Turkey, both in 2009 and 2010, and to evaulate the reasons and what to do by
considering analysis results. For this purpose, data mining, which is used in large
data sets as a current decision support analysis method is used as the application
method. In the scope of of this study, Data Mining Analysis is applied seperately to
the Household Labour Survey sets for 2009 and 2010 years, which are provided from
TUIK. 15 years and over, in other words active population is included to the analysis.
“Labour Status”, as target (dependent) variable; “gender, proximity to the reference
state, the last completed school, continuing education, marital status, labour status a
year earlier, NUTS1 (Nomenclature of Territorial Units for Statistics) and rural-
urban area is identified as independent variables. These data are analysed as using
CHAID algorithm by SPSS Clementine program version 11.1. Finally, results of the
analysis are evaluated and it’s found that the labour participation rate icreased and
unemployment value is reduced for 366.273 persons in 2009 and 384.846 persons in
2010, in consecutive year over the previous year. The employment rate is found as
very low in our country while only % 39,95 in 2009 and % 41,4 in 2010. The most
effective variable to explain the labour status is the labour status a year earlier.
Labour force participation rate is discovered as highest in the region of Marmara,
Western Anatolia, the Western Black Sea, while Istanbul and the Eastern Anatolia
region have the highest unemployment rate. Disadvantaged groups in the labour
market appear women, disabled persons or patients; besides, in terms of gender,
labour force participation rate of women in the whole country is deteceted only a
third of per men. Finally, it is concluded that especially the rural-urban migration and
level of education is very effective on the basis of being a low labour participation
rate.

Keywords: Data Mining Analysis, CHAID, Labour Situation, Unemployment.
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1. GIRIS

Issizlik sorunu, bugiin gelismis ve gelismekte olan tiim toplumlarin ortak ve en
onemli sorunlarindan biridir. Gelismislik farki gozetmeksizin hemen her iilke,
igsizlik ve neden oldugu sosyal sorunlarla artik daha sik karsilagsmaktadir. Tiirkiye
gelismekte olan bir iilke olup; gelismislik yolundaki uyum siirecinde en sorunlu
alanlardan biri kuskusuz istihdam konusudur. Niifusun siirekli artmasi, eksik
istthdam oraninin yiikselisi ve isgiicliniin etkin bir sekilde kullanilamamas1 gibi temel
nedenlerden dolay isgiicii piyasasinda istenen seviye yakalanamamustir. Ulkemizde
igsizlik sorunu ciddiyetini korumasma ragmen, bunun sebepleri tam olarak

anlagilabilmis degildir.

Issizlik aslinda, modern ¢agin ekonomik ve sosyal bir olgusu olarak gelismis ve
gelismekte olan tiim ekonomiler i¢in Onemli bir sorun kaynagi konumundadir.
Issizlik bireylerin ekonomik olarak refah seviyelerini etkilerken, ayn1 zamanda ciddi
sosyal ve psikolojik etkiler yaratan bir olgudur. Ayrica issizlik birey agisindan
oldugu kadar toplum agisindan da Onemli bir potansiyel ekonomik kayip
yaratmaktadir. Nihayet, igsiz kitleler, toplumu huzursuz edebilecegi gibi, politik

acidan da demokratik rejimleri tehdit etme potansiyeline sahiptirler.

Issizligin karar alicilar arasinda yakin zamana kadar genellikle sadece bir biiyiime
sorunu olarak algilanmis olmasi, bu probleme kars1 kapsamli ve biitiinciil bir strateji
gelistirilmesini  Onlemistir. Bu noktadan hareketle, istikrarli ekonomik biiyiime
performansiin iilkemizde issizligin gerilemesine yeterince katki saglayamamis
olmasi, gergekte isgiicli talebinin beklenildigi 6l¢iide artmamis olmasi ve issizligi
belirleyen etkenler gibi makro ve bireysel sebeplerin mikro diizeyde tekrar ele

alinmasi ihtiyaci, bu calismaya baglanmasinin temellerini olusturmaktadar.

Son yillarda konunun ciddiyetinin devam ettigi goriilmektedir. Bu baglamda
literatiirde yer alan ¢alismalar incelenmis; ancak Tiirkiye’de istthdam piyasasini ve
isglicii profilini belirlemeye yonelik gerek tez ¢alismalar1 gerek akademik makaleler

mevcut olsa da, bu konudaki etkenlerin her yil degismesinden dolay:1 giincel olan



bulguya rastlanmamistir. Buradan yola ¢ikarak, isgiicii durumunun 6zellikle son
yasanan 2008 krizi sonrasi 2009 ve 2010 yillarindaki seyrinin ortaya konmasi;
istihdam, igsizlik ve isgliciine katilmama oranlar1 belirlenerek gilincel istihdam
piyasasma iliskin sebep ve sonu¢ degerlendirmeSinin yapilmasi ve bu
degerlendirmenin gelecekte isgilicii durumu ile ilgili kararlar alinmasinda yetkililere
151k tutmast amaglanmistir. Dolayisi ile bu calismanin ana hipotezi, Tirkiye’de
isgiicti durumunun 2009 ve 2010 yillar1 kiyaslamasi yapilarak bulunacak farklilik ve
benzerliklerine gore son iki yildaki seyrinin ortaya konmasi, istthdamda olanlara ve
igsizlere iligkin degerlendirmenin yapilmasi olarak belirlenmistir. Bu amacin
gerceklestirilebilmesi icin, son yillarda yayginlasan ve biiylik hacimli veri yiginlar
igerisinden karar alabilmek i¢in potansiyel olarak faydali olabilecek, uygulanabilir ve
anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci olan bir metodoloji olan “Veri Madenciligi”
analiz yontemi olarak kullanilmistir. Caligmanin, akademik olarak bu alanda ayrintili

arastirma yapmak isteyenler i¢in bir yol gosterici niteliginde olmasi amaglanmistir.

Tez caligmasi, konunun 6nemi ve agiklanan amaglar kapsaminda giris ve sonug

boliimleri disinda 3 ayr1 ana boliimden olusmaktadir.

Tezin birinci boliimiinde, arastirmanin uygulama kisminin analiz yontemi olarak
secilen Veri Madenciliginin teorik bilgilendirilmesi ve tarihsel gelisimi anlatilmigtir.
Organizasyonlarin veri ambarlarindaki ¢ok Onemli bilgilere yogunlagsmasina
yardimcr olan, ¢ok biiylik veri tabanlarinda sakli, akilli bilgiyi ortaya ¢ikaran
kullanict dostu yeni bir teknoloji olmasi ve karar vermenin her gecen giin daha da
zorlastig1 rekabet ortaminda, analizcilerin karsilastiklart biiyiik veri yiginlar ile basa
cikmalarindaki en bagarili yontemlerden biri olmasi nedeni ile Veri Madenciligi
analiz metodu olarak kullanilmistir. Ayrica, veri madenciliginin ¢ikis noktasi olan Is
Zekast ile baglantist anlatilmistir. Veri madenciliginin, veriyi toplamak ve
yonetmekten ¢ok, analiz yapmay1 ve tahmini icermesinden dolay1 veri ambari ile veri
madenciligi arasindaki ayrimdan kisaca bahsedilmistir. Bu boliimiin ilerleyen
sathalarinda analizin kullanici agisindan sundugu ve dikkate alinmasi gereken
problemler temel diizeyde incelenmistir. Veri madenciliginin 6dneminin daha iyi
anlasilmasi i¢in kullanom nedenleri ve kullanildig1 alanlar detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu boliimde son olarak, bugiin veri madenciligini bilgisayar ortaminda

kullanma olanag: sunan yaygin ve giincel paket programlar anlatilmistir.



Ikinci béliimde; uygulamanim dogru ve tutarli yapilmasi bakimindan anlamli olmasi
icin uygulamada takip edilen sirastyla Veri Madenciligi siireci temel ve alt adimlar
teorik olarak detayli bir sekilde ele alinmistir. Burada, Veri Madenciligi siirecinden
bahsetmeden Once aktarilmasi gereken temel bir kavram olarak Veri Tabanlarinda
Bilgi Kesfi (VTBK) ele alinmistir, ¢iinkii veri madenciligi, veriden bilgiye dogru
kesif stirecinde en dnemli kesimi olusturmaktadir. Farkli akademik kaynaklarda veri
madenciligi silirecinin farkli asamalar1 goriilse de genelde en ¢ok kabul edileni,
detayl siire¢ tanimi uluslararasi diizeyde standart olarak kabul edilmis, CRISP-DM
(Cross Industry Process for Data Mining) ile yapilmaktadir. Tezin bu boliimiiniin ana
basliklar1 genel olarak bu sirayla devam etmektedir. Bu baglamda; sirasiyla arastirma
problemin tanimlanmasi, veri madenciligi veri tabanminin kurulmasi ve veri
kaynaklarinin belirlenerek verinin se¢iminin nasil yapildigi anlatilmistir. Bundan
sonraki asamada, ¢ok sayida veri ile ugrasan veri madenciliginin, bu verilerde
kaliteyi saglama ve bunun i¢in gerekli olan 6n hazirlik siiregleri ele alinmistir. Bu 6n
stirecler; veri temizleme, veri biitiinlestirme, veri doniisimii ve veri azaltma alt
basliklar1 olup gerek bu alanda uygulama yapmak isteyenlere gerek teorik olarak
bilgilenmek isteyenlere yardimci olabilecek bilgiler seklinde derlenmistir. Bu
boliimde, bir sonraki ana baslik ve stire¢ adimi, modelin olusturulmasidir ve burada
veri madenciligi modelleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Veri madenciligi
modelleri, tahmin edici (denetimli) ve tanimlayici (denetimsiz) modeller olmak iizere
temelde ikiye ayrilirken bu modeller de kendi iclerinde alt kirilimlar gostermektedir.
Tezin bir sonraki boliimii olan uygulamada, tahmin edici modellerden bir siniflama
modeli olan Karar Agact modeli uygulanmigtir. Bu nedenle, karar agacinin baglica
algoritmalar1 olan CHAID, C4.5, C&RT, ID3 ve QUEST kavramlar ele alinmistir.
Bu kavramlar igerisinden de CHAID algoritmasi, teorik olarak ayrintili incelenmistir.
Modelin olusturulmasindan sonraki adim 6nce model i¢i degerlendirme sonra da
modelin Dbiitiiniyle degerlendirilmesi  seklindedir. Son olarak da modelin
tamamlanmasi i¢in raporlama ve modelin yonetimi adimlar1 ele alinarak bu bolim

tamamlanmuistir.

Tez caligmasinin son boliimii olan uygulama kisminda ise analiz yonetimi olarak
secilen veri madenciligi yontemi, ¢alismanin hedef kitlesi yani ana kiitlesi tiim {ilke
kapsamu ile birebir ortiistiigii igin, drneklem olarak TUIK ten temin edilen 2009 ve

2010 yillar1 Hanehalki Isgiicii Anketi verilerine uygulanmistir. Bu nedenle bu



boliimde sirastyla arastirmanin problemine, amacina ve dnemine ayrintili olarak yer
verilmistir. Bundan sonra ise aragtirmanin sinirlart ¢izilmis, bu sinirlar dahilinde
calismanin varsayimlarindan da bahsedilmistir. Veri toplama ydntemi olarak TUIK
Hanehalk Isgiicii Anketi ve verilerin nasil diizenlendigi hakkinda aciklayic1 bilgi ve
tez ¢alismasi igin de gerekli olan bazi isgiicli tanimlar1 anlatilmistir. Bu kullanilan
veriler On islemlerden gecirildikten sonra analizde kullanilacak olan degiskenler
belirlenip hedef (bagimli) ve bagimsiz degiskenler ayrimi yapilmistir. Bu agsamadan
sonra, SPSS Clementine 11.1 paket programi ile 2009 ve 2010 yillar1 igin veri analiz
edilmistir. Sonrasinda, egitim (training) ve test (testing) olmak iizere partition
islemcisi ile iki 6rnek gruba ayrilmistir. Boylece, dogruluk yiizdelerine bakilarak
CHAID algoritmasinin kullanilmasma karar verilmistir. Hedef degisken “Isgiicii
Durumu” igin uygulanan CHAID algoritmasi sonucu 2009 ve 2010 yillar1 i¢in elde
edilen karar agaglar1 ayr1 ayr1 “bir sonraki agiklayict degisken, dallanma ve simif
sayilari, baglangic diigiimleri ve hedef degiskenin segencklerine gore olasilik
dagilimlar1” anlatilmistir. Uygulama ile ilgili agiklamalarin ardindan, uygulanan
analizin sonuglan sekiller ve frekans tablolar1 agiklamalar ile verilmistir. Buradaki
son asama, bir anlamda uygulama kisminin 6zeti ya da modelin raporu olarak da
belirtilebilecek analiz genel degerlendirmesi yapilmistir. Tez calismasinin alt
hipotezleri olan 8 karar agacit ana dali yani bir 6nceki yildaki isgilicii durumuna gore
iki y1l arasinda fark olup olmadig ve farkliliklarin nasil oldugu sayisal olarak 2009

ve 2010 yillarim birbiri ile kiyaslayarak bu boliim sonlandirilmistir.

Sonug boliimiinde ise tez ¢alismasinda uygulama yontemi olarak dgrenilmek istenen
Veri Madenciligi analizinin 6nemi ve calisma konusu ile baglantis1 belirtilmis ve
analiz verilerine yer verilmistir. Bu verilerden yola ¢ikarak issizlik sorunu ile ilgili
aliabilecek kararlara 151k tutmasi agisindan bu iki yilin analiz sonuglar1 birbiriyle
detayli olarak karsilagtirilmistir. Her bir kiyaslama sonucu goriilen benzerlik ya da
farkin hedef degiskeni en iyi agiklayan bir yil onceki isgiicli durumu acgisindan
sebepleri belirlenmeye calisilmis bu noktada verilecek ¢6ziim Onerileri hem literatiir
taramalar1 hem devlet tarafindan isglicii piyasasma ve isgsizlige iliskin kaynaklar
dahilinde ele alinmistir. Tiim sonu¢ ve yorumlar, bu tez caligmasindan ileride
faydalanabilecek tiim karar yetkililerine ve akademik caligma yapmak isteyenlere

giincel bir kaynak olmas1 amaci ile yapilarak tamamlanmaistir.



2. VERI MADENCILIGi

2.1. Veri Madenciligi

Ik bilgisayarin hayatimiza girmesinden itibaren bilgisayarlar her gecen giin biraz
daha gelismis ve degismistir. Kullanict gereksinimleri dogrultusunda degerli verilerin
depolanmasi istegi ile veri tabanlar1 ortaya ¢ikmistir. Giliniimiizde hemen hemen
biitiin organizasyonlar bilgisayar teknolojisi ve internetin de etkisi ile kayitlarim
elektronik veri tabanlarina tasimislardir. Ornegin, devlet kuruluslari ve 6zel
isletmelerde olusturulan veri tabanlari kuruluslarin faaliyetlerini siirdiirmeleri igin
gerekli olan verileri depolamaktadirlar. Bu veri tabanlarinin boyutlar1 terabaytlarla
ifade edilmektedir. Zamanla veri tabanlarinda gizli, stratejik ve politik degere sahip
olabilecek, ise yarar Oriintiiler ve sablonlar elde etmenin miimkiin olacag: diisiincesi

yayilmstir’.

Insanoglu gegmisten bugiine her zaman verileri yorumlayp bilgi edinmeye
calismistir ve bunun icin ¢esitli donanimlar olusturmustur. Bu donanimlar bilginin
tasinmasmi saglamistir. Zamanla her alanda bilgi toplanmaya baglanmis ve

kronolojik olarak gelisimi asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

! Siireyya Cankari ve dig., “Organizasyonlarda Bilgi Yonetimi Siirecinde Veri Madenciligi
Yaklagim1”, Bilgi Caginda Varolus: “Firsatlar ve Tehditler” Sempozyumu 01-02 Ekim 2009
(Istanbul: Yeditepe Universitesi,2011): 149.



Tablo 2.1: Veri Madenciligi Tarihcesi

Gelisim Cevaplanan Karar | Kullamilabilen Uriin =
A 2 Karakteristikler
Adimlar Problemi Teknolojiler | Saglayicilan
e Benim toplam k Bilgi 1 Geriye dontik . statik
“Benim toplam karim ilgisayarlar. 2 eriye dontk . statik
Toplama gecen 5 yilda ne kadardi?™ | Teypler. Diskler e i veri dagzitinn
(1960°1ar)
Veri Erisimi “Ingiltere’de gecen mart liskisel Oracle.Sybase. Kayit diizeyvinde geriye
R ayimnda birim satislar ne Veritabanlan. Informix. IBM., déniik. dinamik veri
(198071er) kadardi?™ SQL. ODBC Microsoft dagitim
Veri
Ambarlama _ OLAP. Cok ] )
ve Karar “Ingiltere’de gecen mart Boyutlu Pilot. Comsshare. | Coklu diizeylerde. geriye
: 2 aymda birim satislan ne Veritabam Arbor.Cognos. dontik dinamik veri
Destek kadard1?™ Sistemleri. Veri Microstrategy daZitinu
Sistemleri ambarlar
(1990°1ar)
Tleri dilzeyde
Veri g R ~daki algoritmalar, cok | Pilot, Lockheed,
Mad ili bgelecelk ‘;'\ BO;‘?" d':h islemcili IBM.SGI, GeleceZe doniik .proaktif
Madenciligi | birim sa it bilgisayarlar, SPSS.SAS. enformasyon dagitinm
(Bugiin) e AR TLe biiyiik Microsoft vs.
veritabanlan

“Veri Madenciligine Giris”, Internet: Hacettepe Universitesi,
http://yunus.hacettepe.edu.tr/~hcingi/ist376a/6Bolum.doc [02.11.2011], 1.

Veri Madenciligi, 60’l1 yillarda veri analizi sorunlarinin bilgisayar ile ¢oziilmeye
baslanmasi ile ortaya ¢ikmis olup, “Veri Madenciligi” ismi 90’11 yillarda bilgisayar

miihendisleri tarafindan ortaya atilmistir®.

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi

saglayacak iliski ve kurallarin aranmasidir’.

Veri madenciligi, biiyilk hacimli veri yiginlar1 igerisinden karar alabilmek igin
potansiyel olarak faydali olabilecek, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasina
verilen addir. Veri madenciligi genis anlamda veri analiz teknikleri biitlintidiir ve tek
basina bir ¢oziim degildir. Mevcut problemleri ¢dzmek, kritik kararlar1 almak veya
gelecege yonelik tahminleri yapmak icin gerekli olan bilgileri elde etmeye yarayan
bir aractir. Ortaya ¢ikarilmasi hedeflenen bilgiler; {istii kapali, ¢ok net olmayan,
onceden bilinmeyen, daha once kesfedilmemis ancak potansiyel olarak kullanish
anlamli ve kritik bilgilerdir. Yani Veri Madenciligini veri daglar1 altindaki elmaslari,

altinlari, kiilgeleri 6zel yazilimlar ile kesfetmek olarak tanimlamak miimkiindiir *.

2
Age, 149.
3 Yilmaz Argiiden, Burak Ersahin, VERI MADENCILIGI Veriden Bilgiye, Masraftan Degere,

1.bs. (istanbul: ARGE Danismanlik Yayinlari, 2008), 9.
* Age, 15.



Veri Madenciligi ile ilgili literatiirde gegen diger bazi tanimlamalar sdyledir:

Veri tabani, yapay zeka ve istatistik diinyasin1 birbirine baglayan son zamanlarda

¢ikmis bir alandir®.

Veri madenciligi biiyilk hacimli verilerden 6z bilginin ¢ikarilmasi siirecidir. Bir
baska ifade ile veri madenciligi, biiylk ve karmasik verilerde beklenmeyen

patikalarin, degerli yapilarin ve ilging iliskilerin kesfedilmesi bilimidir®.

VM, birlesik verilerdeki gizli bilgileri bulmak ve is uzmanligini arttirmak amaciyla

yapilan yeni bir karar destek analiz islemidir’.

Veri madenciligi, veri tabani kullanicilar1 i¢in veri tabanlarindaki beklenmeyen
ilging, degerli iliskilerin bulunmasini hedefleyen siire¢ olarak tanimlanir. Bu yiizden
veri madenciligi, veri tabanindan anlamli oriintiiler veya kurallar elde etmek icin

genis bir arastirma alani olarak gérﬁlmektedirg.

Veri Madenciligi, genis veri gruplarindaki bilinmeyen, gegerli desenler ve iliskileri
kesfetmek icin gereken, gelistirilmis veri analiz araglarinin kullanimini igeren bir
analiz teknigidir. Bu araclar, istatiksel metotlari, matematiksel algoritmalar1 ve yapay
O0grenme metotlarin1 (gézlem dogrultusunda performanslarini gelistiren algoritmalar
gibi, Ornegin sinir aglar1 veya karar agaclar1) icermektedir. Sonug olarak, veri
madenciligi, veriyi toplamak ve yonetmekten cok, analiz yapmayir ve tahmini

ig:ermektedirg.

Ozetle, veri madenciligi veriden bilgi iireterek, ortalama kararlar yerine 6zgiin
kararlar verilmesini destekleyen, satislari, karliligi, yenilik¢iligi ve kaynak

kullaniminda etkinligi artiran 6nemli bir yonetim aracidir. Organizasyonlarin veri

>E Y. Lindell, R. Israel, ve B. Pinkas, “Privacy Preserving Data Mining”, Journal of Cryptology
(2000), 1’den aktaran Siireyya Cankir1 ve dig., “Organizasyonlarda Bilgi Yonetimi Siirecinde Veri
Madenciligi Yaklagimi”, Bilgi Caginda Varolus: “Firsatlar ve Tehditler” Sempozyumu 01-02
Ekim 2009 (istanbul: Yeditepe Universitesi,2011): 149.

® Selim Tiiziintiirk , “VERI MADENCILIGI VE ISTATISTiK”, Uludag Universitesi iktisadi ve
idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, c. 29. s. 1(2010) : 67.

” Ali Sait Albayrak, Sebnem Koltan Yilmaz, “Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalar1 Ve IMKB
Verileri Uzerine Bir Uygulama”, Siileyman Demirel Universitesi iktisadi Ve idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, c.14, s.1 (2009):36.

8 Data Mining: Statistics And More, The American Statistician, 2.bs.(1998), s: 112-118’den
Aktaran Derya Ay, ibrahim Cil, “Migros Tiirk A.S.” de Birliktelik Kurallarmin Yerlesim Diizeni
Planlamada Kullanilmas1”, Endiistri Miihendislioi Dergisi, c.21,5.2 (2010):15.

% Jeffrey W. Seifert, “Data Mining: An Overview”, CRS Report for Congress, 16 Kasim 2004
(Federation of American Scientists, Congressional Research Service, 2004): 4.



ambarlarindaki ¢cok 6nemli bilgilere yogunlasmasina yardimei olan, ¢ok biiyiik veri

tabanlarinda sakli, akilli bilgiyi ortaya ¢ikaran yeni bir teknolojidir.

2.2. Veri Madenciligi ve Is Zekasi

Veri Madenciligi taniminin ortaya atildigi giinden bu giine verilerden bir bakista
anlagilmayan ancak isletme i¢in kimi durumlarda hayati dneme sahip bilgilerin
¢ikartilmasina iliskin degisik tanimlar ve algoritmalar gelistirilmistir. Ornegin Karar
Destek Sistemleri, Is Zekasi gibi kavramlar1 birbirinden kesin sinirlarla ayirmak pek
miimkiin olmamaktadir. Diger terimlere gore yakin zamanda ortaya atilmis Is Zekasi

kavrami, Veri Madenciligini kapsayan bir terim olarak kullanilmaktadir™.

Terimlerin anlamlari {izerine ayrintilt bilgi vermeden 6nce, genel bir goriiniimii su

sekilde ortaya koyabiliriz.

. is\
KararVerici > :
/Zekash,

is Analisti Veri
Madenciligi

Yoneticiler v Veri inceleme

VeriMimarlarn Veri Ambarlari

VeriTabani Yoneticisi y Veri Tabanlan

Sekil 2.1: Veri Madenciligi ve Is Zekasi

E.M. Awad, H.M. Ghaziri, Knowledge Management. (Prentice Hall, 2004), 328 den aktaran
Siireyya Cankir1 ve dig., “Organizasyonlarda Bilgi Yonetimi Siirecinde Veri Madenciligi
Yaklasimi”, Bilgi Caginda Varolus: “Firsatlar ve Tehditler” Sempozyumu 01-02 Ekim
2009 (Istanbul: Yeditepe Universitesi, 2011): 147-178.

19 Fatih Mehmet Giileg, “Kurumsal Verilerin Yapay Zeka Modelleri ile Islenn{esi Icin Modelleme
Aract Alt Yap1 Tasarim Ve Gergeklestirimi” (Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii, 2007), 4.



Is zekas: terimi, iste karar vermeyi destekleyen ve bilgi teknolojilerini temel alan
biitiin siiregler, teknikler ve araglar i¢in genel anlamda kullamilan bir ifadedir™. Bilgi
yonetimi konusundaki ¢alismalar ve gelismeler bugiiniin yeni kavramlarindan birisi
olan Is Zekas1 kavramiin ortaya ¢ikmasina ve gelismesine katki saglamistir. Bilgi
yonetimi ile veri madenciliginin kesistigi bir diger nokta da burasidir: Veri

madenciligi, Is Zekasi’nin bir bileseni olarak kabul edilir?.

2.3. Veri Madenciligi Kullanim Nedeni

Gliniimiizde bankacilik, sigorta ve borsa gibi bir¢ok alandaki biitiin bilgiler bilgisayar
sistemleri sayesinde ¢esitli veri tabanlarina kaydedilmektedir. Biitiin bunlara bir de
uydulardan elde edilen veriler katildigindan, ulasilan veri hacminin inanilmaz
boyutlara vardig: agik bir gercektir. Veri madenciligi, eldeki yapisiz veriden, anlaml
ve kullanislt bilgiyi ¢ikarmaya yonelik ¢aligmalarinin biitiinii olmustur. Sonug olarak
yillar ilerledik¢e ortaya ¢ikan veri yiginlarina bir diizen verme, baska bir anlamda
potansiyel olarak kullanigh bilgi haline getirme amaciyla veri madenciligi ortaya
(;lkm1$tlr13.

Veri madenciligi, 6zellikle kar ve pazar pay1 elde edebilmek i¢in yogun rekabetin
yasandig1 pazarlama alaninda 6n plana ¢ikmaktadir. Hangi miisteri, hangi iiriinii, ne
zaman satin alabilir, kimler tedarik¢ilerinden vazge¢cmekte ve bu tur miisterileri
vazgecirmek / geri kazanmak icin neler yapilabilir, iirlinlin degerini yitirmesine hangi
degiskenler neden olmaktadir, vb. sorularin cevaplar1 veri yigmlarinin altindadir ve

cevaplari bulabilmek i¢in veri madenciligi ¢oziimleri gereklidir.

Veri Madenciligi ile sirketler dnceden bilinmeyen bilgileri ortaya ¢ikararak karar
verme siireclerini iyilestirirler. Veri madenciligi teknikleri kullanarak; maliyetleri
azaltmak, gelirleri artirmak, verimliligi artirmak, yeni firsatlar1 ortaya ¢ikarmak, yeni
kesifler yapmak, emek yogun faaliyetleri otomatiklestirmek, sahtekarliklari

belirlemek ve miisteri deneyimini gelistirmek miimkiindiir*®,

1 Ali Serhan Koyuncugil, Nermin Ozgiilbas, “ Veri Madenciligi: T1p ve Saglik Hizmetlerinde
Kullanim1 ve Uygulamalar1”, Bilisim Teknolojileri Dergisi, c.2,s.2,(Mayis 2009): 25.

12 E.M. Awad, H.M. Ghaziri, Knowledge Management. (Prentice Hall, 2004), 328’den aktaran
Siireyya Cankir1 ve dig. , “Organizasyonlarda Bilgi Yonetimi Stirecinde Veri Madenciligi Yaklagimi”,
Bilgi Caginda Varolus: “Firsatlar ve Tehditler” Sempozyumu 01-02 Ekim 2009 (istanbul:
Yeditepe Universitesi,2011): 164.

13 «veri Madenciligine Giris”, Internet: Hacettepe Universitesi,
http://yunus.hacettepe.edu.tr/~hcingi/ist376a/6Bolum.doc [02.11.2011], 2.

1 Argiiden, age, 17.



Ozetle, veri madenciligi iki gereksinimden ortaya ¢ikmaktadur:

* Toplanan ¢ok miktarda verinin islenme ihtiyaci,

* Artan rekabette dogru karar verebilme yetkinligini artirmak ihtiyaci.

2.4. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler

Veri madenciligi ¢cok disiplinli bir ¢alisma alanidir. Veri taban1 teknolojisi, istatistik,
yapay zeka, matematik, yonetim bilisim sistemleri veri madenciliginde birlikte

calismaktadir.

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gormek miimkiin olabilir.
Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkag yonde farklilik gosterir. Veri
madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Sekil 2.2°de de gosterildigi gibi veri
madenciligi sahasi, istatistik, yapay zeka, veri tabanlar1 ve veri gorsellestirme gibi

alanlar ile yakindan iliskilidir®.

Veri
Gorsellestirmme

Yapay Zeka

[ - Genedk Algormaian
I = Yapay Sinir Afjlan
- Makina Sgrenmes!

l". - Bulamk Marbk

VERI
MADEMNCILIGH

Weri Tabam |
Sistemleri |

Istatistik

Sekil 2.2: Veri Madenciligi ilgi Alanlar

Adil Baykasoglu , “ Veri Madenciligi Ve Cimento Sektoriinde Bir Uygulama”,Gaziantep
Universitesi Dergisi:2.

15 Adil Baykasoglu , “ Veri Madenciligi Ve Cimento Sektériinde Bir Uygulama”,Gaziantep
Universitesi Dergisi:2
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2.5. Veri Madenciligi ve Veri Ambari1 Arasindaki Fark

Veri ambari, yonetimin karar verme siirecini destekleyen, konu tabanli, tiimlesik,
zamanla degisen, kalici verilerin toplulugudur. Bu amaca ulagsmak igin, ¢esitli
programlar aracilifiyla operasyonel ortamdan, veri ambari1 verisini barindiran veri
tabanindan ve kullanicilara veri saglayan sistemlerden veriler gikarilir'. Veri ambari
iliskili verilerin sorgulana bilindigi ve analizlerinin yapilabildigi bir depodur. Bir veri
ambari, analizler ve sorgular i¢in kullanilabilir, biitlinlesmis bilgi deposudur. Veri ve

bilgiler, iiretildiklerinde heterojen kaynaklardan elde edilirler®’.

i -‘_'_'_'_'—\_\_\_‘_"\

Operasyonel R Lt
i ; variler Do -
LEHE”H - BAET A0 AT Yot Erigimi ve Analizi

aynaklan |-
¥ Kayith, Argiv | Ozetleme,
retiler Degigtirme, | —————— O3
- Yikleme, s
veniden {| ——————| | | Sorgu ve Rapodar
Digver - Gincelleme i
Kaynaklan-{ Dig veriler “YERI AMEBEARI Data Mining
g
L. "'\-\_\_\_\_\_\_\_'_'_'_'_'_,_,-1

Sekil 2.3: Veri Ambar Bilesenleri ve Veri Madenciligi Iliskisi

Umit Burak Usgurlu, “Veritabani, Veri Madenciligi, Veri Ambar1, Veri Pazar”
http://mail.baskent.edu.tr/~20394676/0302/bil483/HW2.pdf [16.01.2012].

Veri Ambarlari, (VA), farkli veri tabanlarinda tutulan verilerin bir araya getirilmesi,
toplanmasi ile olusturulan biitlinlestirilmis veri depolaridir. VA kurumlarda var olan,
depolanan verileri yonetmek i¢in, VM ise daha ¢ok karar destek sistemleri icin
verilerden anlamli bilgiler ¢ikartarak bu bilgileri list yonetime hizli ve dogru bir

bi¢gimde sunmak amaci ile kurulurlar'®,

Veri Ambarlarinda veriler igerisinde c¢ok sayida eksik, hatali, giiriiltiili veri
mevcuttur ve bu veriler tizerinde kullanicilar sorgular yaparak raporlar olusturabilir.

VM ise bu tutarsiz, hatali, giirtiltiilii verilerle ¢alisamadigindan verilerin mutlaka 6n

16 Ahmet Ciineyt Baysal, “Bayi Degerlendirmesi I¢in Veri Madenciligi Uygulamas1” (Yiiksek Lisans
Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, 2008), 6.

Y Umit Burak Usgurlu, “Veri Tabani, Veri Madenciligi, Veri Ambari, Veri Pazar1”
http://mail.baskent.edu.tr/~20394676/0302/bil483/HW2.pdf [16.01.2012].

BTirkiye Bilisim Dernegi Kamu Bilgi islem Merkezleri Y6neticileri Birligi Kamu Bilisim Platformu,
Kamuda Karar Destek Sistemlerinin Kullanimi ve Bir Model Onerisi(Istanbul, 2010), 68.
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islemden gegirilmesi gerekmektedir'. Her ne kadar veri madenciligi igin veri ambari
olmast zorunlu olan bir yap1 degilse de veri madenciligi uygulamalarinin

verimliligini arttirmaktadir.

2.6. Veri Madenciligini Etkileyen Egilimler

Temel olarak veri madenciligini 5 ana harici egilim etkiler® :

a) Veri: Veri madenciliginin bu kadar gelismesindeki en 6nemli etkendir. Son
yirmi yilda sayisal verinin hizla artmasi, veri madenciligindeki gelismeleri
hizlandirmistir. Bu kadar fazla veriye bilgisayar aglar1 {izerinden
erisilmektedir. Diger yanda bu verilerle ugrasan bilim adamlari, miithendisler
ve istatistik¢ilerin sayisi1 hala aymidir. O vyiizden, verileri analiz etme

yontemleri ve teknikleri gelistirilmektedir.

b) Donanim: Gelisen bellek ve islem hizi kapasitesi sayesinde, birkag yil once

madencilik yapilamayan veriler iizerinde ¢alismay1 miimkiin hale getirmistir.

c) Bilgisayar Aglari: Internet kullanim hizinin artmasi, giiniimiizde kullanilan
bilgisayar aglarindaki hizin 100 katindan daha fazla bir siirat ve tasima
kapasitesi demektir. Boyle bir bilgisayar ag1 ortami olustuktan sonra, dagitik
verileri analiz etmek ve farkli algoritmalart kullanmak miimkiin olacaktir.
Buna bagh olarak, veri madenciligine uygun aglarin tasarimi da

yapilmaktadir.

d) Bilimsel Hesaplamalar: Veri madenciligi ve bilgi kesfi, bu 3 metodu birbirine

baglamada 6nemli rol almaktadir: teori, deney ve simiilasyon.

e) Ticari Egilimler: Giiniimiizde ticaret ve isler ¢ok karli olmali, daha hizli
ilerlemeli ve daha yiiksek kalitede servis ve hizmet verme yoniinde olmali,
biitlin bunlar1 yaparken de minimum maliyeti ve en az insan giiciinii goz
onilinde bulundurmalidir. Bu tip hedef ve kisitlarin yer aldig: is diinyasinda

veri madenciligi, temel teknolojilerden biri haline gelmistir.

19 Betiil Demirel, “Veri Madenciliginde Chaid Algoritmasinin Sosyal Giivenlik Kurumu Veri
Tabanina Uygulanmas1”, (Yiiksek Lisans Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,2010), 42.
20" Alper Vahaplar, Mustafa Murat Inceoglu, “Veri Madenciligi ve Elektronik Ticaret”,
www.bayar.edu.tr/bilisim/dokuman/inceoglu.docBenzer [05.12.2011].

12
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2.7. Veri Madenciligindeki Problemler

Veri madenciligi araglari, giicli ¢iktilar elde etmesine ragmen tek basina verimli
uygulamalar degildir. Tam anlamui ile basarili olmak icin, veri madenciligi donanimli
teknik ve analitik uzmanlara ihtiya¢ duymaktadir. Yani, genel olarak VM’deki

siirlamalar teknolojiden c¢ok, dncelikle veri veya kisi temellidir.

Her ne kadar Veri Madenciligi, iliskileri veya veri desenlerini agiklamaya yardimci
olsa da, kullaniciya bu desenlerin 6nemini veya verinin degerini anlatmaz. Bu
kararlar, kullanici tarafindan alinmalidir. Benzer bir sekilde, analiz sonucunda
kesfedilen veri oriintiilerinin gecerliligi de, gercek diinyadaki kosullara bagliligina

gore kiyaslanmalidir.

Veri Madenciligindeki bir diger problem de, degiskenler ve / veya davramiglar
arasindaki iligkiyi tanimlarken ortaya ¢ikmaktadir. Bu iligkiler, her zaman nedensel
bir iliski olmak zorunda degilse biraz karmasik olabilmektedir. Ornegin, tipki ucus
planlanmadan evvel, hava yolu biletlerini satin almaya egilim gibi bir davranigin
desenini tanimlayan bir uygulama, gelir, egitim seviyesi ve internet kullanimi gibi

ozellikler ile ilgili olabilir®’,

Veri madenciligi girdi olarak ham veriyi saglamak {izere veri tabanlarina dayanir. Bu
da veri tabanlarinin dinamik, eksiksiz, genis ve net veri igermemesi durumunda

sorunlar dogurur. Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan do gabilirzz.
Siniflandirmak gerekirse baslica sorunlar sunlardir 23,

e Veri Tabanm Boyutu: Veri tabani boyutlar1 inanilmaz bir hizla artmaktadir. Veri
taban1 algoritmast ¢ok sayida kiiciik Orneklemi ele alabilecek bigimde
gelistirilmigtir. Ayn1 algoritmalarin  ylizlerce kat biiyilk oOrneklemlerde
kullanilabilmesi i¢in ¢ok dikkat gerekmektedir. Orneklemin biiyiik olmas,
tahminlerin dogrulugu acisindan bir avantaj olsa da dikkatsizlikten

kaynaklanacak hatalar g6z ard1 edilemez.

e Aykiri Veri: Veri girisi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara
giiriiltii ad1 verilir. Verilerde ne kadar ¢ok giiriiltii varsa o derece giivenilir

sonuclara ulagmak zorlasacaktir. Bu giiriiltiller gelecege dair tahminlerin

2! Seifert, age, 6.
22 \Vahaplar, age, [05.12.2011].
23 «“Veri Madenciligine Giris”, age, 3.
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dogrulugunun azalmasina neden olur. Giriltiilii verilerin teshis edilmesi

amaciyla histogram, kiimeleme analizi ve regresyon kullanilir.

Eksik  Veri:  Veri kiimesinin  blyiikliginden ya da dogasindan

kaynaklanmaktadir. Eksik veriler oldugunda yapilmasi gerekenler sunlardir:

= FEksik veri igceren kayit veya kayitlar ¢ikarilabilir.
» Degiskenin ortalamasi eksik verilerin yerine kullanilabilir.

= Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir.

Veri madenciliginde ¢esitli problem tipleri ¢oziimlenmeye calisilir. Coziimlenmeye

calisilan bu problem tiplerine bir veya birkag istatistiksel teknik kullanilarak

¢Oziimler tretilir.

2.8. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar: ve Uygulamalari

VM,

cok genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu alanlar ve uygulama ornekleri

basliklar halinde asagida ifade edilmistir24:

Bilgi teknolojisi: Bilgisayarlarin, yazilimlarin ve Web portallarinin
degerlendirilmesi.

Projeler:  Projelerin, yatirimlarin  degerlendirilmesi, iiriin  portfoy
degerlendirmesi.

Sigortacilik: Miisteri kaybi sebeplerinin belirlenmesi, usulsiizliiklerin
onlenmesi, Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi.
Telekomiinikasyon: Hile tespiti, hatlarin yogunluk tahminleri.

Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri.

Tip: Tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi, risk degerlendirmesi.
Bilim ve Miihendislik: Ampirik veriler iizerinde modeller kurularak bilimsel
ve teknik problemlerin ¢6ziimlenmesi.

Endiistri: Kalite kontrol, lojistik, liretim siireglerinin en uygun tasarimu, {irlin
tasarimi.

Bankacilik: Risk analizleri ve usulsiizliik tespiti.

Isletme: Is partner secimi, isletmenin performans degerlendirmesi.

? Tiirkiye Bilisim Dernegi Kamu Bilgi islem Merkezleri Yoneticileri Birligi Kamu Bilisim Platformu,
age, 84.

14



e Personel Yonetimi: Personel degerlendirme, egitim planlama.

¢ Finansal Planlama ve Varlik Degerlendirme: Nakit akis1 planlama ve analizi,
zaman serileri analizleri (finansal oranlar, trend analizi vb.).

e Kaynak Planlama: Kaynak tahsisi, kaynak ve harcamalarin o6zetlenip
karsilastirilmasi.

e Rekabet: Rakiplerin ve pazar sartlarinin takip edilmesi, miisterilerin siniflara
ayrilmast  ve buna gore fiyatlandirmanin yapilmasi, fiyatlandirma

stratejilerinin ¢ok rekabet¢i bir ortamda belirlenmesi.

Tiirkiye’de son yillarda yapilmis calismalar incelendiginde, ¢ok sayida g¢alisma
yapildigr goriilmektedir. Bu c¢alismalardan bazilar1 kronolojik olarak soyle
siralanabilir: Bozkir, Gok ve Sezer (2008) Universite ogrencilerinin internet
kullanim1 T{izerine karar agaglari, kiimeleme ve birliktelik kurallari analizleri
uygulamalari, Ata ve Seyrek (2009) imalat firmalar1 iizerine karar agaglart ve sinir
aglar1 analizleri uygulamasi, Albayrak ve Yilmaz (2009) IMKB verileri iizerine karar
agaglar1 analizi uygulamasi, Ozkul ve Pektekin (2009) muhasebe yolsuzluklarmin
tespiti, Giirbiiz, Ozbakir ve Yapici (2009) havayolu isletmesine ait raporlar ile ilgili

uygulama yapmustir®.

2.9. Veri Madenciliginde Kullanilan Paket Programlar

VM’nde kullanilan bir¢ok program vardir. Bunlar arasinda en cok tercih edilen
programlarin baginda SPSS Clementine ve SAS Enterprise Manager programlari

gelmektedir®.

e SPSS Clementine: SPSS’in VM metodolojisi olarak kabul ettigi CRISP DM
(Cross Industry Standart Processing For Datamining) % 50’nin iizerinde bir
kullanima sahiptir. Internet kayitlarma ve elde edilen verilere, gelismis VM
teknikleri uygulayarak, kullanicilar ile birebir iliski kurmay: saglayacak

ongortiler elde edilebilir.

e SAS (Statistical Analysis Software) Enterprise Miner: Sirketlerin ¢ok biiytik
veri yiginlarindan kritik bilgileri elde etmelerini saglayan VM ¢oziimlerinde

diinyada 6nemli bir yere sahip olan SAS, veri iizerinde degil bilgi lizerinde

% Tiiziintiirk, age, 70.
% Demirel, age, 68.
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diistinme ve strateji gelistirme avantajin1 bir adim Oteye tasiyarak SAS

Enterprise Miner programini gelistirmistir.

Statistica Data Miner: VM igin parametrik istatistik ve makine Ogrenimi
kombinasyonu zengin algoritmalar sunan bir programdir. Grafiksel

programlama ara yiiziine sahiptir, tiim ortak VM gorevleri i¢in araclar sunar.

DBMiner: DBMiner’i diger programlardan ayiran en énemli 6zelligi, OLAP

yontemleriyle VM algoritmalarini biitiinlesik hale getirmis olmasidir.
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3. VERI TABANINDA BiLGi KESFi SURECINDE VERI MADENCILIiGI

Veri Madenciligi Uygulama Siireci:

Veri Madenciligi siirecinden bahsetmeden dnce aktarilmasi gereken temel bir kavram

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK)’dir.

Veri tabaninda bilgi kesfi, verilerin dogru, faydali ve anlasilir modeller ve kaliplar

elde etmede kullanilan 6zel bir siirectir®’.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi; verilerden

e Dogru
e Yeni
e Faydali

e Anlasilir
modeller ve kaliplar elde etmede kullanilan 6zel bir siirectir.

Bu tanimdaki “0zel bir siire¢” ifadesinden de anlagilacagi gibi Veri Tabanlarinda
Bilgi Kesfi Siireci (VTBK), karmasik bir igslemdir. “Model elde etmek” ile kastedilen
ise, verilere model uydurmak, verilerden yapi ortaya ¢ikarmak veya genel bir
ifadeyle, veri kiimesine yiiksek dereceli agiklama getirmektir. “Siire¢” ise,
VTBK’nin bir¢ok adimdan ve cesitli iterasyonlardan olustugunu gostermektedir.
Bilgi kesfinin belirli bir gliven diizeyinde, yeni veriler i¢in gegerli olmasi, siireg
sonunda elde edilen bilginin ise, is konusunda ¢esitli avantajlara olanak saglayacak

sekilde faydali ve anlasilir olmasi gerekmektedir.

Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin veri yiginlart karsisinda yetersiz
kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VITBK) adi altinda, siirekli ve yeni
arayislara neden olmaktadir. Sekil 3.1’de goriilen VTBK siireci igerisinde, modelin

kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarindan meydana gelen Veri Madenciligi en

27 «“\/eri Madenciligine Giris”, age, 4.

17



onemli kesimi olusturmaktadir. Veri madenciligi buradaki modelin kurulmasi ve

modelin degerlendirilmesi asamalarindan meydana gelmektedir®,

Problemin Verilerin
tanimlanmasi —) hazirianmas| i

Veri madencili

Modelin
kurulmas! ve

Modelin izlenmesi

Modelin kullaniimasi

Sekil 3.1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

“Veri Madenciligine Giris”, age, 5.

VTBK siireci, veri tabanlarini kullanarak veri tabanlarinda istenilen se¢im, 6n isleme,
alt ornekleme, doniisiim, Oriintiilerin agiga c¢ikarilmasi icin Veri Madenciligi
yontemlerinin (algoritmalarinin) uygulanmas: ve agi8a c¢ikarillan Oriintiilerin
tanimlanmasi i¢in Veri Madenciligi iiriinlerinin yorumlanmasini igermektedir. VTBK
siirecinin, VM bileseni, veriden hangi Oriintiilerin aktarilip, dikkate alinacaginin

algoritmik anlamda ifadesi olarak degerlendirilmelidir.

Veri Madenciligi gozlenen veriye model uydurmayi veya gozlenen verideki
orlintiileri tanimlamay1 gerektirmektedir. Model uydurma, bilgi ¢ikarimi roliinii
uistlenmektedir: Modelin, kullanigh veya ilging kesifsel bilgiye isaret edip etmedigi,
tamamiyla interaktif VTBK siirecinin subjektif insan yargisina tipik olarak ihtiyag
duydugu bir pargasidir®®. Teoride veri madenciligi bilgi kesfi isleminin bir pargasidir.

Pratikte veri madenciligi ve veriden bilgi kesfi ayn1 anlamda kullanilir®®,

2 «yerj Madenciligine Giris”, age, 5.
2% Koyuncugil, age, 22.
%0 Suat Ozdemir, “Veri Madenciligi Ders Notlar1” http://ceng.gazi.edu.tr/~ozdemir/ [16.01.2012].
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VERIDEN BiLGI KESFi ameis

i . Pattern Evaluatiox

Data Mining Driintil degerlendir

Veri madenciligi
-
Task-relevant Data
EKullanim aw

Data Warehouse 1
Veri amban I
I
I
I

Data Cleaning

I

+'}1_El'i birlestirme

R R

Databaszes
VWeri tabanlan

Sekil 3.2: Veriden Bilgi Kesfi

Suat Ozdemir, “Veri Madenciligi Ders Notlar1” http://ceng.gazi.edu.tr/~ozdemir/ [16.01.2012].

Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun aksine baglangicta herhangi
bir amaci ya da varmak istedigi bir kavram yoktur. Yapilacak analizlerden sonra elde
edilen verilerin bir istatistikgi gozii ile incelenip daha onceden diisiiniilmemis

kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi, basarili bir VM siireci olarak kabul edilmektedir™.

Sekil 3.3’de veri madenciligi siireci gorsel olarak 6zetlenmektedir. Burada islemsel
veri tabani, veri ambari, veri madenciligi, yorumlama degerlendirme ve sonug

arasinda cesitli baglar bulunmaktadir®.

31 Albayrak, age, 35.
%2 Tiiziintiirk, age, 68.

19



e sQL
(h____ . Sorgulan

I5lemsel

wverl tabam
"-\.__\__ _—

{ Yorumlama | Sommg
Veri Y Degerlendimme
P Madencilizi /
. PRENY |
Jar1 — —
Amban

l\ﬂ___\__ » +*

Sekil 3.3: Basit Bir Veri Madenciligi Siireci

Selim Tiiziintiirk, “VERT MADENCILIGI VE ISTATISTIK”, Uludag Universitesi iktisadi
ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, c. 29. s. 1(2010): 68.

Veri madenciligi siireci en basit sekli ile dort adimdan olusmaktadir:

1. Veri Segmek
2. Veri Islemek
3. Veri Egilimlerini / Desenlerini Belirlemek

4. Bilgiye Ulasmak

Detayl1 stire¢ tanimi ise veri madenciliginin uluslararasi1 diizeyde standardi olarak
kabul edilmis, CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining) ile
yap11maktad1r33. Veri madenciligi projelerinin hizli, daha verimli ve daha az maliyetli

gerceklestirilmesi icin gelistirilmis olan bu siire¢ alt1 adimdan olusmaktad1r34:

(1) Arastirma Probleminin Tanimlanmas1 (Business Understanding)
(2) Verileri Tanima Asamasi (Data Understanding)

(3) Veri Hazirlama Asamasi (Data Preperation)

(4) Modelleme Asamasi (Modelling)

(5) Degerlendirme Asamasi (Evaluation)

(6) Uygulama Asamasi (Deployment)

%% Argiiden, age, 20.
3 Albayrak, age, 36.
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Sekil 3.4: CRISP — DM Veri Madenciligi Uygulama Siireci

Sinan Aydin, “Veri Madenciligi Ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde Bir
Uygulama”( Doktora Tezi, Eskisehir Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Eyliil 2007), 16.

Bir diger veri madenciligi uygulama siireci Two Crows sirketi tarafindan
Onerilmistir. Two Crows sirketi bankacilik, sigortacilik, telekomiinikasyon,
perakendecilik, devlet uygulamalari, danigsmanlik ve enformasyon sistemleri i¢in veri
madenciligi uygulama adimlarini tanimlayan raporun tigiincii siiriimiinii 1999 yilinda
yayinlamistir. Bu teknik rapora gére uygulama adimlart asagidaki gibi siralanmistir

ve bugiin genel olarak bu sira takip edilmektedir®

1. Problemin tanimlanmast

2. Veri madenciligi veri tabanin olusturulmasi
3. Verinin incelemesi

4. Model i¢in veri hazirlama

5. Modelin olusturulmasi

6. Modelin degerlendirilmesi

7. Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi

Bu ana basliklar alt bagliklar halinde ve detayl olarak tezin takip eden boliimlerinde

incelenmektedir.

% Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery (Two Crows Corp., 2005), 22,
www.trocrows.com [14.12.2011].
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3.1. Arastirma Probleminin Tanimlanmasi

Uygulamanin hangi isletme amaci1 i¢in yapilacagimin agik bir sekilde
tanimlanmasidir. Ilgili isletme amac1 isletme problemi iizerine odaklanmis ve agik bir

dille ifade edilmis olmalidir®®.

Bu asama, veri madenciligi siirecinin en dnemli asamasidir. Arastirma probleminin
(konusunun) tanimlanmasi asamasi arastirmanin amacini, mevcut durumun
degerlendirilmesini, veri madenciliginin amaglarin1 ve proje planlama siirecinin

belirlenmesini kapsamaktadir®’.

Is ve is ortamini anlama da denilen bu asamada, ilk adim veri madenciligi
calismasinin hangi amag i¢in yapilacaginin net olarak tanimlanmasidir. Amag, cevap
aranilan sorunun iizerine odaklanmali, net bi¢imde ifade edilmeli ve sonug

degerlendirme kriterleri tanimlanmalidir®,

3.2. Veri Madenciligi Veri tabaninin Kurulmasi

Veri madenciligi veri tabaninin kurulmasi asamasi, ilk adimda tanimlanan problemin
¢coztimiine iligskin analizin ihtiya¢ duydugu 6zellik ve nitelikteki verinin hazirlanmasi
olarak ifade edilebilir. Veri madenciligi veri tabaninin kurulmas: agamasi, ilk adimda
tanimlanan problemin c¢oziimiine iliskin analizin ihtiya¢ duydugu ozellik ve
nitelikteki verinin hazirlanmasi olarak ifade edilebilir. Bu asama veri kaynaklarinin
belirlenmesi, veri tanimlama, veri se¢gme, veri kalitesi ve on hazirlik siirecleri, veri
madenciligi veri tabaninin yiiklenmesi ve bakimi gorevlerinin yerine getirilmesi ile

tamamlanir’>.

3.2.1. Veri Kaynaklarinin Belirlenmesi

Veri kaynaklarinin belirlenmesi, madenciligi yapilacak olan veri kaynaklarinin
tanimlanmasidir. Veriler pek ¢ok farkli kaynaktan elde edilebilir. Verilerin
saklanmasinda ve yOnetilmesinde basit dosya sistemlerinden veri tabanlar1 ve veri

ambarlarina uzanan birg¢ok farkli yontem ve teknoloji bulunmaktadir.

% Tiiziintilirk, age, 68.

37 Albayrak, age,36.

% Argiiden, age, 20.

% Sinan Aydin, “Veri Madenciligi Ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde Bir
Uygulama”( Doktora Tezi, Eskisehir Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Eyliil 2007), 18.
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3.2.1.1 Veri taban Sistemleri
Veri tabanmi sistemleri giinimiizde veri saklama ve yonetiminde 6nemli bir yere
sahiptir. Bir veri tabani sistemi veri tabani dosyalar1 ve veri tabani yonetim

sisteminden olusur.

1. lliskisel Veri tabanlari: Iliskisel veri tabanlarinin temel elemani tablolardir. Veri
tabani i¢inde her tablonun sadece kendine ait bir ismi vardir. Tablolar arasi iliski de

anahtar 6znitelikler ya da siitunlar yardimu ile saglanmaktadir®.

Iliskisel veri tabanlarinda veri madenciligi uygulandiginda egilimler veya veri
oriintiileri arastirilarak daha fazla bilgi elde etmek miimkiin olur. Ornegin yeni
miisterilerin kredi riskini tahmin etmek i¢in miisterilerin gelir, yas ve Onceki kredi
bilgilerine dayanarak veri madenciligi analizi gerceklestirilebilir. Iliskisel veri
tabanlar1 en popiiler ve en zengin enformasyon depolarindan biridir ve bu nedenle

veri madenciliginde kullamilan en yaygin veri kaynaklaridir®.

2. Hareket Veri Tabanlari: Her bir hareketin ya da islemin bir satir veya kayitla ifade
edildigi veri tabanlaridir. Hareket veri tabanlarinda her bir islem benzersiz bir
tanimlayici ile ifade edilirken hareketi olusturan nesnelere ait tablolar bulunmaktadir.
Hareketi olusturan nesnelerin 6zelliklerini barindiran bu tablolar da ayni veri
tabaninda saklanmaktadir. Bir markette yapilan satislarin depolandigr veri tabani bu

tiir bir veri tabanina drnektir*?.

Bir hareket veri tabani ile iligkisel veri taban1 arasindaki temel fark, kullandiklar1 veri

modelidir. Yani verinin sunus sekli bu farki olusturur.

3.2.1.2. OLAP Ve Veri Ambarlari

Veri madenciliginin ihtiya¢ duydugu ve veri ambarinda depolanan veriler farkl
yapilardaki veri kaynaklarinin bir araya getirilmesinden olusturulur. Bu nedenle veri
ambarlarinda depolanan veriler veri madenciligi kaynag: olarak kullanilabilir. Veri

madenciligi ve veri ambarlar1 birbirini tamamlayicidirlar. Veri ambarlar1 ve OLAP

0 Cem Siiteil, “Istatiksel Veri Sistemleri ve Basin Sektériinde bir Karar Destek Sistemi
Uygulamas1”(Doktora Tezi, Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 1995), 56.
! Aydin, age, 21.

2 Age, 21.

23



(Cevrimici Analitik Isleme) araglari cok boyutlu veri modeline dayalidir. Cok

boyutlu veri modeli, verileri bir kiip seklinde ele alir.

Sorgulama ve raporlama aracinin gergeklestirimi oncesinde bu aracin arka planda
beslenecegi verilerin tutuldugu veri ambariin ve bu ambar iizerinden iiretilecek ¢ok

boyutlu kiip tanimlarinin tasarlanmasi ve olusturulmasi gerekmektedir43.

Bir veri kiipii verilerin ¢ok boyutlu olarak yapilandirilmasini ve goriintiilenmesini
saglar. Ornegin bir sirketin satislarma iliskin veri kiipii olusturuldugunu diisiinelim.
Veri kiipiinlin ana temasimin satis tutarlar1 oldugunu, boyutlariin ise satis bolgesi,
zaman ve Urlin grubu oldugunu varsayalim. Bu durumda S$ekil 3.5’de goriildiigii gibi
bir veri kiipii olusturulabilir. Bir veri kiipiiniin ihtiyaca gore iicten fazla boyutu da
tanimlanabilir. Olusturulan veri kiipleri ihtiya¢ duyulan bilgiye gére OLAP sistemi

44
tarafindan sorgulanir™.
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Sekil 3.5: Veri Kiipii Ornegi

Aydm, age, 21.

3.2.2 Veri Tamimlama (Veri Anlama Asamasi)

Veri tanimlama ya da “veri anlama asamasi” olarak belirlenmis bu asamada; veriyi

anlamak i¢in ilk yapilmasi gereken verinin toplanmasidir.

*Selda Diizgiinoglu, “Hacettepe Universitesi Veri Ambar1 Ve Olap Teknolojilerinden Yararlanilarak
Karar Destek Amacgli Raporlama Araci Gergeklestirimi”, (Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali, 2006), 57.

* Aydin, age, 23.
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Veri madenciligi igin verinin tek bir tabloda toplanmasi en uygunu olacaktir®®. Veri
anlama asamasi veri toplamakla baslamaktadir. Daha sonra benzer verileri bir araya
getirme, veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfetme, gizli bilgileri siniflandirma

ile siirece devam etmektedir®.

Veri toplama islemi tamamlandiktan sonra, veriler test ve analiz veri seti olarak iki
gruba ayrilir. Genellikle yapilan uygulamalarda verilerin %80°1 analiz %20’si ise test

verisi olarak ayr111r47.

Proje kaynaklarinda tanimlanmis olan baslangi¢ verilerinin toplanmasindan sonraki
adim, toplanan verinin tanimlanmasi ve ihtiyaclart karsilama yeterliliginin

degerlendirilmesi agsamasidir.

Veriyi Kesfetmek ile anlatilmak istenen, baslangi¢ asamasinda toplanan veriler ile
baslangi¢ hipotezlerinin olusturulmasi, limitli bir sekilde veriden c¢ikarimlar
yapilmasi asamasidir. Bu agamada sonuca yonelik bilgilerin elde edilmesinden daha
cok calismanin gergeklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksikliklerin tespit edilmesi

amaglanir 8,

3.3. Veri se¢imi

Yapilacak olan analiz ile ilgili olan verileri belirleme asamast ‘“veri se¢imi” dir.
Yapilacak analizde kullanilacak verilerin belirlenmesi asamasidir®®. Veri madenciligi
veri tabani hazirlamada veri tanimlama asamasindan sonra madenciligi yapilacak
verinin alt kiimesi secilir. Bu asamada veri tabanini 6rnekleme veya tahmin edici
degiskenleri segcme islemi degil gereksiz veya ihtiya¢ duyulmayan verinin analiz dis1

birakilmasidir®.

Verilerin degerlendirilmesi sirasinda verinin hedefler ile iligkisine, kalitesine, teknik

limitlere dikkat etmek gerekir. Verilerin degisken sayisi kadar kullanilan kayit sayisi

*® Giiltekin Arabaci, “ Veri Madenciliginde Apriori, Tahminci Apriori Ve Tertius Algoritmalarinin
Weka Ve Yale Programlari {le Karsilastirilmas1 Ve Bir Uygulama” ( Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul
Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2007), 10.

“® Albayrak, age, 36.

*" Adem Tekerek, “Veri Madenciligi Siirecleri Ve Agik Kaynak Kodlu Veri Madenciligi Araglar1”,
http://ab.org.tr/ab11/bildiri/29.pdf [16.12.2011].

8 Argiiden, age, 21

* Tekerek, age, 2.

%0 Aydin, age, 26.
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da onemlidir. Gereginden az veri, ¢alismay1 eksik birakabilecegi gibi, gereginden

fazla veri, veri kirliligine ve surecin uzamasina neden olabilecektir®.

3.4. Veri Kalitesini Iyilestirme Ve On Hazirhk Siirecleri

Veri kaynaklarinda yer alan verilerin her zaman miikemmel olmas1 miimkiin degildir.
Veri madenciligi teknikleri ve algoritmalarinin ¢ogu verilerdeki kusurlar1 goz ardi
edebilmesine ragmen veri kalitesini anlamak ve iyilestirmek konusuna odaklanmak
veri madenciligi ¢ikt1 kalitesini arttirir. Bu da zaten VM analistlerinin hedefledigi
sonugtur.

Veri kalitesi kavrami verideki giiriiltii ve aykirt degerler, eksik, tutarsiz veya tekrarli

2. Veri kalitesi, veri madenciliginde anahtar bir

verilerin varligi ile 6lgiilebilir®
konudur. Veri madenciliginde giivenilirligin arttirilmas1 i¢in, veri On isleme

yapilmalidir™.

Ayrica, veri kalitesi, verinin dogrulugunu ve biitiinligiinii de ifade eder. Veri kalitesi,
analiz edilen verinin tutarliligi ve yapisindan da etkilenebilir. Bir diger hem veri
kalitesini hem de analiz sonuglarimi etkileyen kavram, gizlilik kavramidir. Giderek
Oonemi artan bir konu olan veri gizliligi, veri madenciligi uygulamalarinin orijinal

amaglarini, gergek projelere uygun olarak yerine getirmesi agisindan ¢ok 6nemlidir™.

Veri hazirlama asamasi, ham veriden baglayarak son veriye kadar yapilmasi gereken
biitin diizenlemeleri icermektedir’>. Her veri analizi isi yeni bir veri setlerinin
toplanmasi, betimlenmesi ve temizlenmesiyle baslar. Bu siiregten sonra, veriler

analiz edilebilir ve sonuglara ulagilir®®.

Verilerin hazirlanmasi asamasi su adimlardan olugmaktadir:

Verilerin Temizlenmesi: Veriler, toplanma sekillerine ve toplandiklart kaynaklara
bagl olarak giirtiltiilii ya da tutarsiz olabilirler, eksik 6zellik degerlerine sahip

olabilirler. Bu tip veriler, islem sonrasinda yapilan tahminlerde yanliglara sebep

5! Argiiden, age, 22.
52 Aydin, age, 26.

53 Tiiziintilirk, age, 68.
> Seifert, age, 16.

> Albayrak, age, 36.
*® Tiiziintiirk, age, 69.
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olabilirler”. Veri temizleme isleminin amaci, veriler i¢indeki uygun olmayan veya

hatal1 girilmis verileri aylklamaktlrss.

Birkag¢ nitelik i¢in eksik veri girisi varsa bazi yontemlerle eksik veriler tamamlanir.
Eksik nitelik degeri tasiyan veriler, goz ardi edilebilir, rastgele degerlerle
doldurulabilir, bu nitelige 6zgii global bir degerle doldurulabilir, o nitelige ait
ortalama degerle doldurulabilir, ayni sinifa ait verilerin nitelik degerlerinin
ortalamasiyla doldurulabilir ya da veri kiimesinin o nitelige ait olasilig1 en yiiksek
degeriyle doldurulabilir™. Regresyon yontemi kullanilarak eldeki eksik olmayan tiim
verilere bir regresyon denklemi ve regresyon katsayilar1 elde edilerek, kayip olan

veriler tahmin edilebilir. Eger eksik veri ¢ok ise bu kaydin silinmesi gerekir®.

Verilerimiz igerisinde tutarsiz ya da gercege aykiri olan “giirtiltilii veri” diye
adlandirilan hatali veriler de bulunabilir. Giiriiltii, veri madenciligi teknigi ile analiz
etmek istedigimiz verilerdeki beklenen degerlerden sapan aykiri degerler veya
hatalardir. Giiriiltiilii veri biiyilk veri tabanlari ve veri ambarlarinda karsilasilan

yaygin problemlerdendirsl.

Giriltili veriler, bolmeleme, demetleme ya da egri uydurma gibi metotlarla
diizeltilebilir. Bolmeleme islemi eldeki verinin siralanarak esit bolmelere ayrilmasi
ve her bélmenin kendisine ait ortalama ya da ug¢ degerlerle ifade edilmesidir. Boylece
verilerdeki hata miktarlarinin minimize edilmesi amaglanir. Demetleme ile benzer
veriler ayn1 demette olacak sekilde gruplanir ve disarida kalan veriler g6z ard edilir.
Boylece muhtemel yanlis olglimler ayiklanmig olur. Egri uydurma metodu ile ise
nitelik degeri diger niteliklere bagli olarak belli bir fonksiyona uydurulur. Bu

fonksiyon kullanilarak nitelik degerindeki tutarsizliklar giderilirsz.

Kayip veriler disinda, giiriiltiili verilerin tespiti i¢inde kullanilan ydntemlerden

birkac¢1 kiimeleme analizi, histogram ve regresyon yontemi olarak sayllabilir63.

*" Gokge Kolay, “Isletmelerde Bilgi Sistemleri Verimliligini Arttirmada Veri Madenciligi Yntemi:
Bir Simiilasyon Calismas1” (Yiiksek Lisans Tezi, Zonguldak Karaelmas Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, 20006), 35.

%8 Tekerek, age, 3.

% Cengiz Coskun, “Veri Madenciligi Algoritmalarmnin Karsilastirimas1™( Yiiksek Lisans Tezi, Dicle
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2010), 12.

% Demirel, age, 23.

61 Aydim, age, 30.

62 Coskun, age, 14.

% Demirel, age, 23.
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. Verilerin Birlestirilmesi: Bu asamada farkli veri tabanlarindaki verilerin tek
bir ¢at1 altinda (veri ambarinda) birlestirilmesi islemidir. Veriye sahip olma, verinin
islenmesi, iletilmesi ve depolama kapasitesindeki ilerlemeler isletmelerin sahip
olduklart ¢esitli veri tabanlarinin veri ambarlarinda birlestirilmesine olanak
tanimustir™. Veri entegrasyonu, aslinda veri ambarlama olarak da adlandirilabilir.
Fakat veri ambar1 kurmadan da veri entegrasyonu yapilabilir. Veri ambari kalic1 bir
¢ozlim iken, veri entegrasyonu anlik olarak da yapilabilir. Kalict bir veri ambari
kurmak ya da tek basina veri entegrasyonu yapmak arasindaki se¢imi, kullanilacak
veri madenciligi uygulamasi, bu uygulamanin ¢alisma sikligi, anlik veri transferinin

hiz1 ve maliyeti, transfer edilecek verinin biiyiikliigii gibi faktorler belirler ®°.

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal
olarak veri uyumsuzluklarina neden olmaktadir. Ancak burada ¢ok dikkatli ve titiz

davranmak gereklidir.

Veri biitiinlestirmede sema birlestirmesi, fazla veri sorunlar1 ve veri deger
karmasalarinin belirlenmesi ve ¢oziimlenmesi olmak {izere li¢ temel konu 6n plana

cikar.

Iki farkli kaynaktan gelen verilerin eslestirilmesi icin ayni varliklar belirlenerek
veriler semalar yardimiyla birlestirilir. Sema birlestirme isleminde hatalar

engellemek i¢in meta veri kullanilabilir®®.

Veri tabanlarinin birlestirilmesi ile birlikte farkli tablolardan gelen ayni nitelige sahip
degiskenlerin fazlaliklart VA’nin gereksiz yere biiylimesine sebep olmaktadir.
Ornegin; veri tabanmin birinde tiiketici_id olarak gegen kolon adi diger veri
tabaninda tiiketici_numaras1 olarak adlandirilmis olabilir. Dolayisiyla yapilan
birlestirme islemi ile birlikte ayn1 degisken ¢oklanmis olmakta ve sema birlestirme
hatas1 meydana gelmektedir. Yapilmasi gereken, yukarida bahsedilen tiiketici_id ile
katsay1 elde edilirse degiskenlerden birinin veri tabanindan ¢ikartilmasi seklinde

olmalidir®’.

Veri biitiinlestirmede {iglincii 6nemli konu veri deger karmasikliginin belirlenmesi ve

coziimlenmesidir. Farkli veri kaynaklarindan gelen 6zellik degerleri 6lgekleme, birim

64 Tiiziintiirk, age, 69.
% Kolay, age, 38.

% Aydin, age, 32.

*" Demirel, age, 24.
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sistemi veya goOsterimdeki farkliliklar yiiziinden birbirlerinden farkli olabilirler.
Ormnegin agirlik 6zelligi farkli kaynaklarda farkli birim sistemiyle depolanmus
olabilir. Veri biitiinlestirme islemlerinde verinin bu tiir heterojenligi dikkate

alinmalidir®.

. Verilerin Doniistiirtilmesi: Veri seti olusturulduktan sonra kullanilacak
modele gore anlam degisikligi yapmayacak format diizenlemelerinin yapilmasi
asamasidir™. VM nde birgok algoritma kullanilmakta olup, bu algoritmalarin bazilar
kesikli verilerle bazilart ise siirekli verilerle c¢aligmaktadir. Dolayisiyla
kullanacagimiz algoritmaya gore bu verilerin bir donilisime tabi tutulmasi
gerekmektedir®. Déniistiirme iglemi, verilerin veri madenciligi icin uygun formlara
donistiirilmesidir.  Veri donlistiirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve

normallestirme gibi islemlerin bir veya bir kagini icerir’".

Diizeltme; bolmeleme, kiimeleme ve regresyon gibi teknikler kullanilarak verilerdeki
giiriiltiinlin temizlenmesidir. Standartlagtirma veya normalizasyonun amaci sayisal
veri degerlerinin kiiciik bir bolgede yer almast i¢in Olgeklenmesidir.
Normallestirilmis veriler siniflama i¢in kullanilan yapay sinir aglari algoritmalarinin
O0grenme asamasinin hizlanmasina yardim edecektir. Kiimeleme gibi mesafe
Olclimlerine dayali algoritmalarda normallestirilmis verilerin kullanilmasi1 faydali

olacaktir’?.

Genelleme ise diisiik diizeydeki verinin kavram hiyerarsisi kullanilarak daha yiiksek
seviyeye donistiiriilmesidir. Yas vb. verinin siireklilik gosterdigi durumlarda ilgili

kolon belirlenmis gruplara ayrilir (Cocuk, geng, orta yasl, yasl, ¢ok ya§11)73.

. Verilerin Indirgenmesi: Her zaman cok biiyiik veri kiimeleri ile calismak hem
zaman yOniinden hem de maliyet yoniinden sikintili oldugundan, bu veriyi en iyi
sekilde temsil edebilecek bir 6rneklem ile ¢calismak daha dogru bir yontem olmustur.
Veri indirgeme sirasinda sonucu degistirmeyecek sekilde kullanilan temel yontemler

asagidaki gibidir:

68 Aydim, age, 32.

69 Argiiden, age, 23.
% Demirel, age, 24.
n Tiiziintiirk, age, 69.
2 Aydin, age, 33.

3 Arabact, age, 12.
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Veri Kiipii Birlestirme: Veriyi indirgeme asamasinda verilen ¢cok boyutlu veri kiipleri
biciminde doniistiirmek séz konusu olabilir. Veriler arasinda bir segme islemi
yapilarak, gereksiz veriler veri tabanindan c¢ikarilir ve boyut azaltilmasi
saglanabilir74. Aylik satis fiyatlarinin yillik temelde daha kiicliik veri seti haline

dontstiiriilmesi 6rnek olarak verilebilir.

Boyut Azaltma: Gereksiz olan oOzelliklerin azaltilmasi pek c¢ok veri madenciligi
algoritmasinin daha verimli ¢aligmasini ve veri madenciligi algoritmalari i¢in gerekli

olan islemci siiresi ve hafizasimi azaltir’™.

Veri Stkistirma: Veri sikistirma yonteminde ise; orijinal verileri en iyi sekilde temsil
edecek olan veriler veri sifreleme veya veri doniisiimii yontemi ile sikistirilarak veri

indirgenir®.

Biiyiik Sayilarin Azaltilmasi: Veri hacmi parametrik veya parametrik olmayan
yontemler kullanilarak azaltilir. Parametrik yontemlerde gergek veri yerine sadece
veri parametreleri saklanir ve sikistirilan veriyi tahmin etmek i¢in bir model
kullanilir. Parametrik olmayan yontemlere ise  Veri indirgeme yontemlerine

histogramlar, kiimeleme ve 6rnekleme gosterilebilir’’.

Veri Temizieme Veari Déniisdimd
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Sekil 3.6: Veri On Hazirhk

Aydin, age, 27.

"y eri Madenciligi”, www.egitim.aku.edu.tr/verimadenciligi.ppt [11.12.2011].
£ Aydi, age, 34.

’® Demirel, age, 26.

" Aydin, age, 34.
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Sonug olarak, veri 6n hazirliginin hedefi, veri ambari kullanarak, ya da var olan veri
tabanlarin1  veri madenciligine elverisli hale getirerek, veri madenciligi

uygulamalarinin performansini arttirmaktir.

3.5. Model Olusturma

Bu asama uygun modelleme tekniginin se¢imi, test tasariminin iiretimi, model
gelistirme ve tahmin islemlerini igermektedir. Uygun modellerin segilip
uygulanmasiyla birlikte parametreler en uygun degiskenlere doniistiiriilmektedir.

8 Model kurma veri

VM, her problem tipi i¢in farkli yontemler i¢ermektedir
madenciliginin ¢ekirdegidir. Modeli dogru bir sekilde kurabilmek icin yapilacak
projenin amacit ¢ok iyi bir sekilde kavranmis olmalidir. Her amag ile ilgili birden
fazla algoritma mevcuttur. Bu durumda eldeki veriler iizerinde uygun algoritmalarin

hepsi ¢alistirilir ve en dogru sonucu veren algoritma kullanilir™.

3.5.1. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici

(Descriptive) olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir®.

Literattirdeki ilgili kaynaklar incelendiginde Veri Madenciligi yontemlerini denetimli
ve denetimsiz olmak flizere iki ana kategoriye ayirmak da mimkiindir. “Veri
Madenciliginde 1iyi tamimlanmis veya kesin bir hedef oldugunda denetimli
(supervised) ifadesi kullanilir. Elde edilmesi istenen sonug i¢in 6zel bir tanimlama
yapilmamigsa veya belirsizlik s6z konusu ise denetimsiz (unsupervised) ifadesi

kullanilir

. Esasinda igerikleri ayn1 olup sadece tanimsal olarak degisen denetimli
modeller, tahmin edici; denetimsiz modeller de tanimlayici modeller grubunu ifade

etmektedir.

'8 Albayrak, age, 37.

" Tekerek, age, 3.

80 Serhat Ozekes, “Veri Madenciligi Modelleri Ve Uygulama Alanlari”, istanbul Ticaret
Universitesi Dergisi, c.3, 5.3 (2003): 67.

81 Koyuncugil, age, 26.
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Sekil 3.7: Veri Madenciligi Modelleri

A) Tahmin edici modeller:

Tahmin edici modellerde, sonuglart bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglan bilinmeyen veri

8 Bu tahmin,

kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir™.
kronolojik zamana gore gelecek durumun tahminini icermekle birlikte, bir ya da daha
cok degiskenin baska degiskenler cinsinden tahmin edilmesini olanakl kilan iligkiler
de sunabilmektedir®®. Ornegin, bir banka énceki donemlerde vermis oldugu kredilere
iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi
alan miisterinin ozellikleri, bagimli degisken degeri ise kredinin geri 6denip
O0denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi

taleplerinde miisteri Ozelliklerine goére verilecek olan kredinin geri 6denip

0denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

82N. Zhong, L. Zhou, “Methodologies for Knowledge Discovery and Data Mining”, Third Pacific-
Asia Conference, April 26-28, 1999 (China, 1999): 1-3’ den aktaran Ozekes, age, 67.

8 Tirkiye Bilisim Dernegi Kamu Bilgi Islem Merkezleri Yoneticileri Birligi Kamu Biligsim Platformu,
age, 80.
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Model kurulurken gecmis deneyimlerde, faktorlerin aldigi degerlere gore elde edilen
sonuclar girdi olarak kullanilir. Tahmin edilen sonuglarin kalitesi (ne kadar iyi
tahmin edildigi) tahmin edilen sonu¢ kadar 6nemlidir. Cogunlukla tahmin edilen
sonug ile birlikte, bu sonucun kalitesine yonelik; giivenlik araligi, olasiligi, vb.

degerleri belirlenir®.

Siniflama ve regresyon, onemli veri smiflarin1 ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Smiflama
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon stireklilik gosteren degerlerin tahmin

edilmesinde kullanilir®.

3.5.2. Smiflandirma (Classification)

En yaygin uygulanan VM tekniklerinden biri olan simiflama, smnifi tanimlanmis
mevcut verilerden yararlanarak smifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek
icin kullanilan VM modelidir. Siniflama iki adim igeren bir iglemdir. Birinci adimda
tahmin icin kullanilacak bir model olusturulmaktadir. fkinci adimda, olusturulan bu
model smifi belli olmayan veriler {izerinde uygulanarak siniflar tahmin
edilmektedir®®. Bagka bir ifade ile yeni bir nesnenin niteliklerini inceleme ve bu
nesneyi dnceden tammlanmis bir simfa atamaktir®. Simiflandirmaya 6rnek olarak
kredi kart1 bagvurularini diisiik, orta ve yiiksek risk grubu olarak ayirmak veya

segmentasyon yapmak gosterilebilir.

Verilerin siniflandirilmasi icin belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veri
tabaninin bir kismi egitim amaciyla kullamilarak smiflandirma kurallarinin
olusturulmas1 saglanir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya
ciktiginda nasil karar verilecegi belirlenir. Temeli 6grenme algoritmasina dayanir.
Veri tabanindan rastgele sec¢ilecek olan 6rnek veriler iizerinde test edilerek bir
siniflandirma modeli olusturulur. Test verileri lizerinde smiflandirma kurallari
belirlenir ve ornek veri test edilir. Elde edilen modelin dogrulugu kabul edilirse, bu

model diger veriler tizerinde de uygulamrgg.

84 Argiiden, age, 37.

8 Cankari, age, 155.

8 Albayrak, age, 38.

¥ Tirkiye Bilisim Dernegi Kamu Bilgi Islem Merkezleri Yoneticileri Birligi Kamu Bilisim Platformu,
age, 79.

8 Demirel, age, 50.
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Bir deneme kiimesi modelin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilir. Genellikle
verilen veri kiimesi 6grenme ve deneme kiimesi olarak ikiye ayrilir. Ogrenme kiimesi
modeli olusturulmasinda, deneme kiimesi modelin dogrulanmasinda kullanilir. Bagka
bir 6rnek olarak “Geng kadinlar kiigiik araba satin alir, yasli, zengin erkekler biiyiik,
liiks araba satin alir” Oriintiisii elde edilebilir. Amag bir malin 6zellikleri ile miisteri
ozelliklerini eslemektir. Bu 6rnege bakildiginda, bir otomobil saticist sirket gegmis
miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural bulursa gen¢ kadinlarin

okudugu bir dergiye reklam verirken kii¢iik modelinin reklamini verir®™.
Siniflama modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir *°;

1 - Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
6- Naive-Bayes

7- Bayes Smiflandirmasi

8- Zaman Serisi Analizi

3.5.2.1. Karar Agaclari1 (Decision Trees)

Karar agact metodu, ilk olarak Grochtmann ve Grimm tarafindan, bir kara kutu test
teknigi olarak gelistirilmistir. Temel konsepti, bir programin giris etki alanini,
parcalanmis farkli sinif setlerine bolmek ve daha sonra test asamalarini formiilize
etmek icin her bir seti aym1 smif i¢inde tekrar birlestirmektir. Bu metot asagidaki

adimlar1 igermektedirgl:

1. Tanimlamalardaki tiim siniflandirmalar1 ve onlarin ilgili siniflarini tanimla.

2. Smiflandirmalardaki veri setlerinden ve ilgili simiflarindan, smif agaci
yapisint olustur.

3. Siniflandirici agacin birlestirme tablosunu olustur.

4. Birlestirme tablosundaki siiflardan tiim uygun siniflart tanimla. Siniflardaki

her bir kombinasyon, bir test asamasini ifade eder.

8 Argiiden, age, 37.

% Ozekes, age, 68.

L T.Y. Chen, P.L. Poon, “Construction Of Classification Trees Via The Classification-Hierarchy
Table”, Information and Software Technology, c. 39 (1997): 889.
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Karar agaci, adinda belirtildigi sekilde agac¢ goriiniimiinde bir tekniktir. Karar
diigiimleri (kok diigiim ), dallar ve yapraklardan olusur.

Sekil 3.8: Karar Agaci1 Genel Yapisi

Argiiden, age, 47.

Karar agaclari, kurgulanmasinin, yorumlanmasinin ve veri tabanlart ile
entegrasyonun kolaylig1 nedeniyle en yaygin kullanilan 6ngorii yontemlerinden yani
siniflandirma tekniklerinden biridir. Glivenilirliklerinin 1yi olmasi da bir bagka tercih
edilme nedenidir. Karar agaclarmin hedefi bagimhi degiskendeki farkliliklar
maksimize edecek sekilde veriyi sirali bir bicimde parcalarina (farkli gruplara)
ayu’maktlrgz. Agag, bagiml degiskenin varyansi, gruplarin arasinda maksimum ve

grup icinde minimum olacak sekilde insa edilmistir93.

Karar agaglari esas itibari ile kural ¢ikarma algoritmalaridir. Bu algoritmalar bir veri
kiimesinden kullanicilarin ¢ok kolay anlayabilecegi (IF-THEN) tiiriindeki kurallari

bir agac¢ yapisinda tiiretebilirler™.

Karar agacinin arastirdigimiz sinifi saglayan baslangi¢ diiglimiine kok diigiim, ara
safthalardaki diigiimlere yaprak diiglim, agacin bittigi diiglimlere ise son diigiim
denir. Her bir diigliimdeki gozlem sayist diigiimiin biiyiikligiini ifade ederken,
agactaki dallanma sayis1 agacin derinligini gosterir. Sekil 3.9’ daki ornekte agacin

derinligi 4’ tiir. Agacin bir iirlinii alan kisilerin 6zelliklerini arastirdigini diistinelim.

% Argiiden, age, 47.

% Susan Chiu, Domingo Tavella, Data Mining and Market Intelligence for Optimal Marketing
Returns, 1.edition (USA: Elsevier, 2008), 157.

o4 Baykasoglu, age, 6.
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Bu durumda agaci kisaca sdyle yorumlayabiliriz. Bu kisiler i¢in en 6nemli 6zellik
yas olarak gosterilmis, dallanma bu degiskenden baslamistir. Bir sonraki diigiimde
ise 30 yas alt1 grup i¢in ¢ocuk sayisinin 6nemli bir gésterge oldugu, 30 yas iistii i¢in
ise firmada yaptig1 cironun ayirici bir 6zellik oldugunu gorebiliriz. Ayn1 yorumlar

diger diigiimler icin de gegerli olmaktadir™.
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Sekil 3.9: Karar Agaci Ornegi

Mine Celik, “Veri Madenciliginde Kullanilan Siniflandirma Y6ntemleri ve Bir Uygulama”

Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii Ekonometri Anabilim Dals,
2009), 22.

Karar agaci algoritmalar1 analitik metotlardir ve kullanilan algoritma tiiriine baglh
olarak veri kiimesini ardisik boliinmeler gergeklestirerek iki veya daha fazla dala
ayirarak karar agaci yapisinmi olusturur. Agac yapisi, kok diigiim ile baglar ve her bir
ayrilma sonucu yaprak diiglim (i¢ diiglim) olusumu ile devam eder. Her bir i¢ diigiim,
sonucu olasiliklari ile temsil eden bir karar1 g(isterir%. Karar agag tabanli bir model,
veriye uygulandiginda; her kayit, o kayit yaprak ya da son diigiime ulagana kadar, bir

dizi test tarafindan belirlenmis yol boyunca agacta akar. Burada kesikli ya da siirekli

% Mine Celik, “Veri Madenciliginde Kullanilan Simflandirma Yéntemleri ve Bir Uygulama”

Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisiit Ekonometri Anabilim Dali,
2009), 23.

% Ramesh Konda, “Predicting Machining Rate in Non-Traditional Machining using Decision Tree
Inductive Learning” (Doctorate of Philosophy, Nova Southeastern University , Computer Information
Systems Graduate School of Computer and Information Sciences, April 2010), 14.
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bir deger ile sonuglandirilir. Bir karar agaci, kararlarin her bir diigiimde yapildig: ve

bir dizi kurallara ¢evrildigi yukaridan asagiya inen bir aga¢ yapisinda olur®”.

Bir karar agaci algoritmasinin prensipte gorevi, veriyi 0zyinelemeli olarak alt veri
gruplarina dallanma yaparak bolmektir. Temel olarak iki adimdan olusur. Birinci
adim agacin olusturulmasi, diger adim ise veri tabanindaki her bir kaydin bu agaca

uygulanarak verilerin siniflandiriimasidir®.

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru smiflamanin test
verisindeki tiim smiflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen sinif, model tarafindan
tahmin edilen sinif ile karsilastirilir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir
deger ise model, smifi bilinmeyen yeni verileri smiflama amaciyla kullanilabilir®,
Ortaya ¢ikan karar agaci, yeni orneklerle dogrulugunu degerlendirmek i¢in sonra test
veri setine uygulanir. Bir karar agaci egitim setine uygulandiginda, yeni bir veri onun
siiflandirma dogrulugunu azaltabilir. O zaman agag, gercek hayattaki uygulamada

dagitiimadan dnce, budanmis olmalidir™®.

Siniflandirma agaglari, yaygin olarak, ilag, bilgisayar bilimleri, botanik ve psikoloji
gibi farkli alanlarda kullanilir. Bu agaglar, 6zellikle kendilerinin grafiksel olarak
goriintiilenmesini  saglayip, sadece sayisal bir yorum bile olsa, bunun

yorumlanmasini kolaylastlrmaktadulm.

Baglica Karar Agaci algoritmalari; CHAID, C4.5, CART, ID3, SLIQ, SPRINT ve
QUEST olup tez kapsaminda ele alinmis ve bilgi verilmistir.
CHAID Algoritmasi (Otomatik Ki-Kare Etkilesim Belirleme Analizi):

Calisgmamiz kapsaminda, CHAID algoritmas1 yontemi tercih edilmektedir. Bu

nedenle, algoritmayi detayl1 bir sekilde ele almak yerinde olacaktir.

% Jong Hwan Suh, Chung Hoon Park, Si Hyun Jeon, “Applying text and data mining techniques to
forecasting the trend of petitions filed to e-People”, Expert Systems with Applications, c. 37 (2010):
7259.

% Demirel, age, 53.

% Ozekes, age, 69.

100 gyh, age, 7259.

101 M. Ramaswami, R. Bhaskaran, “A CHAID Based Performance Prediction Model in Educational
Data Mining”, International Journal of Computer Science Issues, c. 7, s. 1 (2010):14
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CHAID’ in ag¢ilimi Ki-Kare(x?) Otomatik Etkilesim Detektorii olarak tanimlanabilir.
Ki- kare olmasinin sebebi, algoritmanin cross- tab ve istatiksel anlamlilik oranlari ile

calismasidir. Agag diyagrami ¢izilirken, en 6nemli iligkiler segilirloz.

Hedef degiskene gore istatistiksel olarak 6nemli bir fark olmadiginda, herhangi bir
diigiimdeki (node) en iyi ayirmayi belirlemek i¢in tahmin edici degiskenin uygun
kategori giftleri birlestirilir. Bu birlesme higbir 6nemsiz ¢ift kalmayana kadar devam
eder. Bu degiskenlerden en iyi agiklayic1 degisken secilir ve diigiim ayrilir. CHAID
analizi, kategorik degiskenlere iligkin veri kiimesini ve bagimli degiskeni en iyi

agiklayabilecek sekilde ayrintili homojen alt gruplara boler™.

Chaid algoritmasi, sadece nominal veya sirali kategori belirleyicilerini kabul eder.
Belirleyiciler siirekli oldugunda, bir sonraki algoritmayi kullanmadan once sirali
belirleyicilere doniistiiriiliir. Her bir tahmin edici degisken X i¢in, anlamli olmayan
kategorileri birlestirir. Her bir son X kategorisi, eger X, digimii bolmek igin
kullanilirsa, kii¢iik bir diigiim ile sonlanir. Birlestirme adimi ayrica, boliicii adimlarda

kullanilan diizenlenmis p degerini hesaplar104.

Aslinda, CHAID bir popiilasyonu farkli ve kesin segmentlere yinelemeli olarak
pargalayan (bolen) bir tekniktir. Diigiimler olarak adlandirilan bu segmentler,
(kategorik) sorumlu degiskenin varyasyonun segmentler iginde minimize ve
segmentlerin arasinda maksimize edildigi diigiimlerdir. Popiilasyonun baslangi¢
diiglimiinii iki ya da daha fazla diigiime ayirdiktan sonra, (bagimsiz ya da tahmin
edici degiskenin degeri olarak tanimlanir), bolme prosesi her bir diigiim i¢in
tekrarlanir. Ta ki durdurma kurallart ile karsilasilirsa; 6rnegin sinif degeri aym
cikarsa ya da bolmede tek bir nesne kalirsa, proses sona erer. CHAID tahmin etme
modelinin ¢iktis1, hiyerarsik aga¢ yapist formunda goziikiir. Bu yapiya gore, kok
poplilasyondur ve dallar segmentleri baglar.

CHAID tahmin etme model yapisinda temel adim, siniflandirmanin ilgili kriterlerini

segmektir. Kriter se¢im tekniklerinin amaci, hesaplama zamaninin azalmasina

yardim eder ve modelin 6ngdrii dogruluk oranini arttirir. Ki- Kare, bir Kkriter

102 Ray Hoare, “Using CHAID For Classification Problems”, New Zealand Statistical Association
2004 Conference (2004): 1-5.

193 Omer Satici, Zeki Akkus, Aykut Alp, “Tip Fakiiltesi Ogretim Elemanlarinin Teknolojiye iligkin
Tutumlarinin CHAID Analizi ile Incelenmesi”, Dicle Tip Dergisi, c. 36. s. 4 (2009): 269.

1% Mevliit Tiire A, Fiisun Tokatl1, imran Kurt, “Using Kaplan—Meier Analysis Together With
Decision Tree Methods (C&RT, CHAID, QUEST, C4.5 And ID3) in Determining Recurrence-Free
Survival Of Breast Cancer Patients”, Elsevier, c. 36(2009): 2020.
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olusumunun, smif degerinin bagimsizligt oldugunu kabul ederse;  beklenen
dagilimdan sapmay1 Olgen temel istatistik testi olmaktadir. Pearson ki- kare (X2) ,
kriter se¢iminde yaygin olarak kullanilan bir metottur ve ki- kare istatistigi ile

dlgerek kriterleri tek tek degerlendirir'®.

Adimsal olarak uygulanan benzer kategorileri birlestirme islemi, degiskenler
arasinda daha fazla birlestirme saglanamayacagina istatiksel olarak karar verilinceye
kadar devam eder. Degiskenlerin boliinmeye uygun olup olmadigina, Bonferroni

diizeltilmis p degeri kullanilarak karar verilir'®.

Bonferroni yaklasimi, her bir grubun ortalama vektorlerin genel ortalama

vektorlerinden farklar1 bulunduktan sonra, bu farklarin sifir olup olmadigina dayanir.

Genel ortalama vektorii x ve her grubun i. degiskenine gore ortalama vektorleri

asagidaki gibi gosterilir:

=y
Rl =

ad
]

=1
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% Ty

Sekil 3.10: Bonferroni Yaklasimi Ortalama Vektorii

K. grup ile & grup i. degisken ortalamalari arasindaki ortalama farklar1 arasindaki 1-a

giiven aralig1 agsagidaki bicimde hesaplanir:

{ .
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105 Ramaswami, , age, 15.
198 jsmet Dogan, “Holstayn Irki ineklerde Siit Verimine Etki Eden Faktorlerin CHAID Analizi ile
Incelenmesi”, Afyon Ankara Universitesi Veterinerlik Fakiilte Dergisi, c. 50, (2003): 66.
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Burada N=n; +n; +...... +ng, p degisken sayisi, g grup sayist, ve Wjj, W matrisinin

kosegen elemanlaridir. W matrisi, gruplar i¢i degisimi gosterir ve;

gn;
W= T3 (X Xj). (Xij— Xi) (32)
i=1j=1
g = grup sayisl, ni= i. gruptaki veri sayisi,

Ifadesi ile hesaplanir. Her bir degisken icin, gruplar ikiserli olarak dikkate almir ve
esitlik kullanilarak i. degisken i¢in elde edilen araligin sifir degerini igerip icermedigi
kontrol edilir. Eger sifir degeri belirlenen aralikta yer aliyorsa, ilgili gruplar arasinda
anlamli bir farklilik olmadigi, aksi durumda gruplarin farkli olduklar1 seklinde

yorumlanir.

CHAID algoritmasi, 3 bolimden olusur: Birlestirme, Bdlme ve Durdurma'®’. Karar
agacinin olusturulmasinda kullanilan CHAID algoritmasinin isleyisi asagida adimsal
olarak ifade edilmistir.

1.Adim: Her bir tahmin edici degisken X i¢in, X’in, Y hedef degiskenini dikkate alan

en az 6neme sahip kategori ¢iftini bul (en biiyiik p degerine sahip)'®.

Yontem, Y’nin 6l¢iim diizeyine bagl olarak p degerlerini hesaplayacaktir.

o Eger Y siirekli ise F testini kullan.

o Eger Y nominal (isimsel) ise, X’in kategorileri satirlarda ve Y’nin kategorileri
stitunlarda olacak bigimde iki yonlii ¢apraz tablo diizenle. Pearson ki-kare testini
veya olabilirlik oran testini Kullan.

o Eger Y sirali ise, bir Y birliktelik modeli uydur. Olabilirlik orani testini kullan.

2. Adim: En biiyiik p degerine sahip X’in kategori ¢ifti icin, p degerini dnceden

belirlenmis alfa diizeyi birles a ile kiyasla.

o Eger p degeri birles o ’den kiigiik ise bu cifti bir tek kategori altinda birlestir.

97| ukas Kleppin, Roland Pesch, Winfried Schro, “CHAID Models On Boundary Conditions Of
Metal Accumulation in Mosses Collected In Germany in 1990, 1995 and 2000”, Atmospheric
Environment Elsevier, c. 42 (2008): 5222.

198 Demirel, age, 59.
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X’in yeni kategori kiimesi i¢in silireci Adim 1’den baslat.

. Eger p degeri birles o ’den bliyiik ise Adim 3’e git.

3.Adim: X’in ve Y’nin kategori kiimesi i¢in uygun Bonferroni ¢arpanini kullanarak,
diizeltilmis p degerini hesaplalog.
4.Adim: En kiigiik diizeltilmis p degerine sahip X tahmin edici degiskenini se¢ (en

onemli olan). Bunun p degerini 6nceden tanimlanmus alfa diizeyi b6/ a ile kiyasla.

o Eger p degeri, bol o degerinden kiigiik veya esit ise diigiimii X’in kategori
kiimesini temel alarak bol.
o Eger p degeri, bol a degerinden biiyiik ise diigiimi bolme. Bu diigim ug

diigiimdiir. Agac bliylitme siirecini durma kurallar1 goriilene kadar stirdiir.

CHAID algoritmasini daha iyi anlamak i¢in, dogrudan mail tanitimina yiiksek oranda
iliskin yanit veren tiyelerin nitelikleri ile ilgili bir 6rnek verilebilir. Bagimli degisken,
“Evet” veya “Hayir” olarak mail yolu ile tanitimina iligkin “var” ya da “yok”
kavramina sahip iki cevapli bir degiskendir. Bir pazar 6rneginde, 10.000 birey
oldugunu varsayalim. Bunlardan 6000 tanesi cevap vermis, 4000 tanesi de cevap
vermemis olsun. Neticede, dogrudan mail ile tanitima yanit verme oran1 % 60 olur.
Cevaplayici niteliklerine iliskin 3 ayr1 bagimsiz degisken oldugunu var sayalim: Yas,
Gelir, Cinsiyet. CHAID algoritmasi tiim degerleri; yas, gelir ve cinsiyete gore, karar

agacinin kirthmlarini yapmak igin 6nemli X* istatistikleri ile boler'?,

Asagidaki sekil (1, 3, 4, 5 digilimleri) 4 kirilimi olan agaci yani CHAID ¢iktisini
gostermektedir. Yas ve cinsiyetin, mail ile tanitima yanit verme ile iliskin oldugu
goriilmektedir. 25 ve 45 yas arasindaki kadm grubu, ayn1 yas grubundaki erkek
bireyler ile beraber en duyarli gruplardir. 45 yas lizeri grup ise cinsiyetine

bakilmaksizin, yanit vermeye en az meyilli grupturlll.

199K, P. Soman, S. Diwakar, “Insight into Data Mining Theory and Practice”, (New Delhi, PHI
Learning Pvt. Ltd. , 2006),72.

10 Chju, age, 158

11 Age, 159.
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Diigiim O
Toplam: 10000
Yanitlayici: 6000
Yanitlamayan: 4000
Yanitlama Orani : %60

TUgum & Dugum 2 TUgum 3
Toplam: 1300 Toplam: 6200 Toplam: 2500
Yanitlayic: 800 Yanitlayici: 4200 Yanitlayicr: 1000
Yanitlamayan: 500 Yanitlamayan: 2000 Yanitlamayan: 1500
Yanitlama Orani: %62 Yanitlama Orani : 3468 Yanitlama Orani : 340

Diigiim 4 Digim 5
Toplam: 4000 Toplam: 2200
Yanitlayic),; 3000 Yanitlavic) ;1200
Yanitlamayan: 1000 Yanitlamayan: 1000
Yarutlama Qran) ;75 Yarmtlama Qran ;55

Sekil 3.11: Dogrudan Mail Tanitimina Cevap Verenlerin CHAID Analizi Ciktis1

Susan Chiu, Domingo Tavella, Data Mining and Market Intelligence for Optimal Marketing
Returns, 1.bs. (USA: Elsevier, 2008), 157.

CHAID analizi, degiskenlerdeki varyasyonu gruplar aras1 maksimum Ve gruplar i¢i
minimum olacak sekilde farkli alt boliimlere tekrarli olarak ayirarak islem yapar. Bu
islemeler gergeklesirken CHAID analizi baz1 varsayimlar1 dikkate almadan da islem

yapabilir. Buna CHAID analizinin avantajlar1 olarak bakilabilir™.

Diger karar agaci algoritmalarindan farkli olarak, CHAID’in avantaji sonuglar
okumasi ve yorumlamasinin kolay olmasidir. Agac tabanli segmentasyon teknigi
olarak, nominal (yazili), sirali ve siirekli degiskenler arasindaki etkilesimi tespit
edebilir ve sonuglar1 hiyerarsik aga¢ yapisinda gostermesidir. Varsayilan olarak ¢ok
yonli boliinmeyi kullandigr icin ve kiigiik boyutlu 6rnekler hizla kiiciiliilebilecegi ve

anlamli sonuglar vermeyecegi icin etkin ¢aligmasi i¢in biiyiik 6rnekler gereklidir“?’.

Asagidaki tablo 3.1°de bir lisedeki mezuniyet i¢in tanimlanmis notlarin, hangi araliga

diistligiinii gérmek i¢in yapilandirilmis bir CHAID modeli goriilmektedir.

112 Saticy, age, 269.
13 Kleppin, age, 5221.
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Yapilan islemler sonucu, 11 terminal diigiim yani, 11 sinif kurali bulunmustur. “Lise
Mezuniyet Seviyesi = A ” i¢in belirlenen kural; onceki akademik basar1 ve orta
Ogretim seviyesindeki akademik basari, yiiksekogretim diizeyindeki akademik
basarmin {izerinde etkiye sahiptir anlaminm1 gostermektedir. Bu matristen 7 tane
mezuniyet not sinif kategori ¢iktisina gore 6grenci sayisini gosterdigi, sadece A,B ve

C gruplari i¢in modelin %50’den yiiksek dogrulukta ¢ikt1 gsterdigi sdylenebilir'™,

Tablo 3.1: Siniflandirma Matrisi ve CHAID Tahmin Edici Modeli

Lise Mezuniyet Beklenen Tahmin

Seviyes- Not O| A | B C |D|E | F | Doguluu®
0 33 4 0.00
A 90 | 61 8 56.60
B 46 | 149 | 62 58.00

Gozlenen | C 4| 87| 105 53.60
D 21 46| 1 0.00
E 1 2 0.00
F 21| 31 0.00

Ramaswami, age, 17.

CHAID analizi ile elde edilecek bir regresyon denklemi, bilinen klasik
varsayimlardan (normallik, dogrusallik, homojenlik vb.) bagimsiz tutulmaktadir.
Ciinkii gliglii bir Gteleme algoritmasi ile biitiin olan evren kararli alt diiglimlere
(node) boliinebilmektedir. Bu islem ayrica verilerin dagiliminda normalligi ve
homojenligi saglayabilmektedir. Ayrica CHAID analiziyle stirekli ve kategorik

veriler, aym anda modele dahil edilebilmektedir™™.

Sonug olarak, aga¢ yapisi ve kolay kural ¢ikarimina olanak tanimasiyla oldukca

yararli bir tekniktir. Bu baglamda karar agaclarinin daha ¢ok tip, endiistri ve

114 Ramaswami, age, 17.

15 Engin Ungiiren, Hulusi Dogan, “Bes Y1ldizli Konaklama Isletmelerinde Calisanlarmn Is Tatmin
Diizeylerinin Chaid Analiz Yo6ntemiyle Degerlendirilmesi”, C.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi,

c. 11, s. 2 (2010), 42.
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miihendislik bilimlerinde yaygm olarak kullanildign bilinmektedir. Ulkemizde ise

karar agact algoritmalarinin kullanim1 oldukga yenidir.

C&RT (Smiflandirma ve Regresyon Agaci):

C&RT (CART) algoritmalari, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
siiflandirma, siirekli oldugu durumlarda tahminleme modeli kuran bir karar agaci
algoritmasidir. C&RT algoritmalar1 i¢in birincil amag¢, miimkiin olan en 1iyi
dogrulugu olan modeli kurabilmektir. En iyi dogruluk ise minimum maliyetli
tahminler yapilmasini igerir. C&RT her bir adimda tahminin dogruluguna en fazla
katkis1 olan ayrimi yaparak ilerler. Ayrim 6lgiitii olarak Gini indeksi veya x* gibi

Olgiitler kullanir®®.

C&RT, dallanmasz siirecinde, tekrarlanan ikili boliimlemeye gore tahminleme yapar.
C&RT’ nin klasik dogrusal ve lojistik regresyon algoritmalarina gore potansiyel
avantaji, parametrik istatistik varsayimlarina bagli olmayan yani parametrik olmayan
ve dogrusal olmayan bir metot olmasidir. Bundan dolayi, C&RT, belirli bir ¢iktiy1
tahmin etmek icin en dnemli tahmin edici degiskenler arasindaki iligskiyi g6z Oniine

almadan cok sayida degisken arasindan, tahmin edici degiskeni secebilir™’.

ID3:

ID3, sayisal olmayan degerlere sahip veri kiimelerini siniflandirmak igin etkili bir
ayristirma agacina sahip olan sentez bir prosediirii olan karar agaci algoritmasidir.
ID3 yaklagimu, etiketli verinin kullanimini saglar ve tiim etiketli 6rneklerin diizenli
bir sekilde siiflandirilmasina kadar, 6zelliklerin nasil incelenebilecegine karar verir.

ID3, kesin sartlar altinda gecerlidir ve kapsami disindaki alanlarda gecersizdir. ID3

yaklasimi i¢in gerekli olan 2 kesin sinir sﬁyledirng:

1. Sadece kategorik veri kullanir.
2. Kismi bilgi ile bas edemez.

18 Celik, age, 30.

17 Maria Chudzinska, Danuta Baralkiewicz, “Application Of ICP-MS Method Of Determination Of
15 Elements in Honey With Chemometric Approach For The Verification Of Their Authenticity”,
Food And Chemical Toxicology,v.49 (2011): 2745.

18 Sukumar Chakraborty, “Rid3: An Id3-Like Algorithm For Real Data”, Information Sciencies,
c. 96 (2000), 272.
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C4.5:

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasiin bir uzantisidir ve budama metodolojisi ile
sayisal nitelikleri, kayip degerleri ve giiriiltiili verileri islemeyi kapsayan “bol ve
yonet” yaklagimini icermektedir. Bolme diigiim stratejisi, bilgi kazanim oranim
hesaplamaya dayanmaktadir. Temel fikir, kok diiglimden bu diigiime olan yolda
heniiz dikkate alinmamuis nitelikler arasinda, her bir diiglimiin en bilgilendirici ilgili

nitelik ile ilgili bir soruyu tutmasidir'*®.

SLIQ:

SLIQ algoritmast hem sayisal hem de kategorik verilerin siiflandirilmasinda
kullanilabilir. Sayisal verilerin degerlendirilmesindeki maliyeti azaltmak i¢in agacin
olusturulmasi sirasinda onceden-siralama teknigi kullanilir. Sayisal verilerle islem
yapilirken en iyi dallara ayirma kriterini bulmak i¢in verileri siraya dizme 6nemli bir
faktordiir. SLIQ algoritmasinda kullanilan teknik ise, verileri siralama iglemini her
diigiimde yapmak yerine 6grenme verileri sadece bir kere ve o da agacin biiyiime

asamasinin baslangicinda yapilarak gerqeklestirilirlzo.

QUEST:

Hesapladigr siniflandirma agacinin giivenilirligi ve etkinligini arttirmak i¢in, bir dizi
innovatif Ozellikler ve kuadratik diskriminant analizi kullanan bir smiflandirma
algoritmasidir. En 6nemli 6zelligi hizli ve tarafsiz olmasidir. Yani, tahmin edici

degiskenler onlarca farkli seviyede oldugu zaman 6zellikle ayniymus gibi yaklagir*?.

SPRINT:

SPRINT algoritmasi, her bir degisken i¢in ayr1 bir liste kullanarak siraya dizme
islemini sadece bir kez yapar. Bu yoniiyle SLIQ algoritmasina benzer ve s6zii edilen
diger algoritmalardan ayrilir. Ancak farkli veri yapilarn kullanarak SLIQ

algoritmasindan ayrilir*??,

119 Jao-Hong Cheng, Huei-Ping Chen, Yi-Min Lin, “A Hybrid Forecast Marketing Timing Model
Based On Probabilistic Neural Network, Rough Set and C4.5”, Expert Systems With Applications,
c. 37 (2010): 1815.

120 Senol Zafer Erdogan, “Smiflandirma Teknikleri ve Algoritmalar1”,
http://Akademik.Maltepe.Edu.Tr/~Senole/Data_Mining/Bolum3.Pdf [22.12.2012].

21 Hierarchical Nature of Classification Trees
http://www.statsoft.com/textbook/classification-trees/#characterl [22.12.2012].

122 Erdogan, age, 25.
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35.21.1. Karar Agaci Olusturmak I¢in Kullamlan Dagmkhk (Ayirma)
Kriterleri

Agacin dallandirilmasin1 devam ettirecek degisken segilirken belirli kriterler
gozetilmektedir. Kriterler tek degiskenli ve ¢cok degiskenli ayirma kriterleri olarak iki

grupta siniflandirilabilir.

Tek Degiskenli Ayirma Kriterleri:

Kazanmim Orami: Kazanim orani, kazanim teorisinin baslangicindan gelen kirlilik
Slgiitii entropiyi kullanan kirlilik temelli bir kriterdir'?®. Bilgi kazanimi, entropi
ilkesine dayanir. Bu yontem ayirma yontemi olarak secildiginde, algoritma, entropiyi
azaltan c¢oziimler tretir. Bilgi (X), X veri kiimesindeki herhangi bir kaydi
simiflandirmak icin beklenen bilgi; Bilgix (X), X veri kiimesindeki bir kaydi
smiflandirirken her bir degisken i¢in ihtiya¢ duyulan bilgi olmak {izere bilgi

kazanimi, agiklanan bu iki degerin farki ile ifade edilmektedir'®*,

Kazanim (X)= Bilgix (X ) - Bilgi (X) (3.3)

Degiskenlerin, o agaca o noktada dallandirma yapildiginda kazandiracaklar1 bilgi
hesaplanarak hangi degiskene gore ilerlenecegine karar verilir. Zira en fazla bilgi

veren, kazanimi en yiiksek olan degisken ile ilerlenir.

Entropi: Karar agaci algoritmasinda ana se¢im agagtaki her diigimde hangi
degiskenin secilecegidir. Degiskenin degerinin oOlglisii  “kazanim orani1 yani
information gain” adi verilen istatistiki bir deger ile belirlenir. Information gain’i
dikkatlice tanimlamak i¢in information teorisinde genel olarak kullanilan ve bir 6l¢li
tanimlayan “entropy” adi verilen bir tanimlama kullanilir. Dallanmanin yapilacagi
niteligi bulmak icin kullanilan Entropy, oOrneklerin keyfi olarak toplanmasinin
kirliligini (glirtiltiistinti) karakterize eder. Verilen S toplulugu hedef degiskeninin
pozitif ve negatif Orneklerini icerir. Formiil 1’de S toplulugunun entropy degeri

gosterilmistir.

12 0ded Maimon, Lior Rokach , Data Mining and Knowledge Discovery Handbook, (israel:
Springer, 2005), 170.
124 Celik, age, 24.
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Entropy (S) = -p@log2pP - pblog2p6 (3.4)

PP, S’deki pozitif 6rneklerin S’deki biitlin drneklere oranidir ve p6, S’deki negatif
orneklerin S’deki biitiin Orneklere oranidir. Bir degiskenin etkinlik Olgiisi

information gain terimi ile kullanilmaktadir'®.

Entropi, veri tabanindaki verinin sayisallastirilmasi, verideki belirsizligin
Olclilmesidir ve 0—1 arasinda deger alir. Her degisken i¢in entropi kavramindan
yararlanarak degiskenlerdeki belirsizlik ol¢iiliir. Sonraki asamada ise her degisken
icin kazanglar hesaplanir ve hangi kazang yiiksek ise dallanma o degiskenden

yapilir'?®,

Gini: Gini indeksi, hedef 6zelligin degerleri arasindaki olasilik dagilimlari arasindaki
ayrilmay1 olgen kirlilik temelli bir kriterdir. Yaklasimi bilgi kazanimina benzer. X
veri kiimesindeki herhangi bir kaydi smiflandirmak ic¢in gini indeksi asagidaki

sekilde ifade edilir'®’.

Gini(X)=1- rzn pic (3.5)
i=1

pi, X veri kiimesindeki bir kaydin, L kiimesine ait olma olasiligin1 gosterir.

Tiim degiskenlerin gini degeri hesaplandiktan sonra, minimum indekse sahip

degisken secilerek karar agaci dallandirilir. Minimum indeks degeri, maksimum

safsizlik anlamina gelirlzs.

Cok Degiskenli Ayirma Kiriterleri: Cok degiskenli ayirma kriterlerinde en uygun

parcalayan degiskeni bulmak i¢in, sonuca deneme yanilma yolu ile giden, dogrusal

programlama, dogrusal diskriminant analizi gibi yontemler kullamImaktadir*?®.

125 Baha Vural Kok, Necati Kuloglu, “Sollama Esnasinda Tasit Ve Yol ile Ilgili Faktorlerin Karar
Agac1 Yontemiyle irdelenmesi”, Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi c. 21, s. 2,
(2005): 183.

126 Demirel, age, 54.

127 Maimon, age, 170.

128 Celik, age, 26.

129 Maimon, age, 186.
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3.5.2.2. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 yontemi, gercek sinir ag1 yapisindan esinlenilerek ortaya
cikarilmistir. Her bir girdinin bir agirligr vardir ve ¢iktt esnasinda, bu agirlikli
girdilerin lineer olmayan kombinasyonu almarak, bir transfer fonksiyonundan
gecirilir. Veri madenciliginde kullanilan yapay sinir ag1 yontemleri, genellikle bir
veya birden fazla gizli tabakaya sahiptir™®®. Yapay Sinir Aglari algoritmasi, yapay
sinir ag1 sistemlerinin yapisinin baglant1 agirliklarinin es zamanli optimizasyonu i¢in
tasarlanmistir. Baglanti agirliklarinin ayarini iletmek i¢in daha elverisli oldugundan,

dogrudan kodlama yaklasimi aday ¢oziimleri temsil etmek icin kullanilir*®.

s 5 I
Girdi -
katman

Gizli i
katman |

Gkt
katmar |

.

>y

Sekil 3.12: Cok Katmanl ileri Yayimh Bir Yapay Sinir Ag1 Ornegi

Pang-Ning Tan, M. Steinbach, V.Kumar, Introduction to Data Mining (USA: Pearson
Education, 2006)’den aktaran Sinan Aydin, “Veri Madenciligi Ve Anadolu Universitesi Uzaktan
Egitim Sisteminde Bir Uygulama”( Doktora Tezi, Eskisehir Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisti Eyliil 2007), 52.

Yapay sinir aglar1 yontemi, ¢ok gii¢lii bir tahmin modelleme teknigidir. Bu giiciin bir
kismini, hemen her alanda uygulanabilir olmasindan almaktadir. Veri madenciligi ve
karar destek sistemlerindeki bir ¢ok basarili uygulamalarla gegerliligini ispatlamis bir
yontemdir. Ancak, yapay sinir aglari, ¢ok karmasik modeller iiretmektedir. Bu
durum, yapay sinir aglarinin en biiylik dezavantajidir. Modelin kendisi rakamsal

degerlerin karmasik hesaplamalar1 ile ugrastigi icin, girdilerinin de rakamsal

130 Erkan Kiyak, “Crisp-Dm Yontemi Bilimi Kullanilarak Deniz Kuvvetleri Verisi Uzerinde Veri
Madenciligi Simiflandirma Tekniklerinin Karsilagtirilmas1” (Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi,
Fen Bilimleri Enstitiisii, 2006), 57.

31 Marco Castellani, Hefin Rowlands, “Evolutionary Atrtificial Neural Network Design and Training
For Wood Veneer Classification”, Engineering Applications Of Artificial Intelligence, v. 22 (2009
): 735.
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olmasmi bekler. Girdinin veya c¢iktinin rakamsal olmamasi durumunda, verinin
uygun sekilde dontstiiriilmesi gerekmektedir. Birgok veri madenciligi yazilimi, bu

dontisiimii otomatik olarak yapabilecek yetenege sahiptirl32.

3.5.2.3. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik algoritmalar yapay zekanin evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini
olusturmaktadir. Genetik Algoritmalar, benzer bir sekilde calisan arama ve en
tyileme yontemidir. Problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli ¢ozlimlerden
olusan bir ¢oziim kiimesi tiretir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen

bagimsizdir'®®,

Genetik algoritmalar, bir popiilasyon olusturmak icin arastirma alanindaki aile
kromozomlardan rastgele se¢im ile baglar. Burada olusturulmak istenen popiilasyon,
secim, yeniden kombine etme ve mutasyonu iceren genetik proses olusumunu
modelleyen genetik islemcileri uygulayarak daha iyi kromozomlar: ifade

etmektedirt®

. Yeni popiilasyon olusturulmasi i¢in segilen bireyler, ¢oziime yakinlik
derecelerine gore belirlenirler. Coziime yakin bireylerin secilmesi ve bu se¢imden
yeni bireylerin olusturulmasi ile daha iyi sonuglar iiretilmesi olasidir. Bu istenen

o < coege 1
¢Oziim saglanincaya kadar devam ettirilir 3

3.5.2.4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

K- En Yakin Komgsu algoritmast (KNN), parametrik olmayan ve denetimli
O0grenmeye dayali en eski ve en basit siniflandirma metotlarindan birisidir. Amag,
yeni bir 6rnek goriintiilendiginde, mevcut egitim veri setindeki en yakin “k 6rnegini
bulmak ve en benzer sinifa gore ortadaki numuneyi smiflandirmaktir. Genellikle

yakinlik, Oklid uzaklig: ile tammlanir'®®,

132 Kiyak, age, 30.

133 Demirel, age, 56.

134 Elisaveta G. Shopova , Natasha G. Vaklieva-Bancheva , “BASIC—A Genetic Algorithm For
Engineering Problems Solution”, Computers and Chemical Engineering, c. 30 (2006): 1295.

135 Giileg, age, 20.

1% Mehmet Act, Mutlu Aver, “K Nearest Neighbor Reinforced Expectation Maximization Method”,
Expert Systems with Applications, c. 38 (2011): 12586.
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Tablo 3.2: Optimum K ve Optimum Uzakhklar

Veri Seti K p
Iris 1-14 1
Sarap 1-20 3
Meme Kanseri 1-13 3
Cam 1-5 2
Maya 1-4 2

Aci, age, 12590.

Siiflandirma yapilirken veri tabanindaki her bir kaydin diger kayitlarla olan uzakligi
hesaplar. Ancak, bir kayit ig¢in diger kayitlardan sadece K adedi gz Oniine alinir.
Algoritmanin isminden de anlasilacagi gibi, bu k adet kayit, bagka bir deyisle veri
tabanindaki nokta; mesafesi hesaplanan noktaya diger kayitlara nazaran en yakin
olan kayitlardir. Bu yontem cografi bilgi sistemlerinde ¢ok kullanilir; belirlenen bir
noktaya en yakin sehir, istasyon vs. belirlenmesi aslinda k-en yakin komsu
algoritmasinin temelini olusturur™’.

Genel olarak KNN algoritmasinda asagidaki adimlar uygulanmaktadir™® ;

1. Uygun bir mesafe olglim uzay1 belirle, (Euclid mesafe ol¢timii en ¢ok

kullanilandir.)
2. Birbirine en yakin k adet noktay1 belirle.
3. Belirlenen grubun en ¢ok rastlandig sinifi belirle.

4. Bu gruba belirlenen sinifin ismini ata.

3.5.2.5. Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

Bellek Temelli Nedenleme (BTN), insan davranisini otomatik olarak taklit etmeye
calisir. Belirli olaylarin geg¢misini, kurallar1 olusturmak icin tecriibeden yararlanan
bir sistemde dolayli degil dogrudan karar vermek i¢in kullanir. Bu algoritma, 2
adiml1 bir prosediire sahiptir: Ilk olarak, tecriibelerdeki benzer durumlar1 tanimlama

ve ikinci olarak, bu durumlardaki bilgiyi yeni durumlara uygulayabilme. BTN,

187 Erdogan, age, 34.

138 Shopova, age, 12587.
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genellikle sayisal olmayan verilere daha uygundur. Iki gdzlemin farkliligmi tayin
etmek i¢in uzaklik Olgiisii ve cevaba ulagsmak i¢in komsu noktalardaki sonuglari

birlestiren bir kombinasyon fonksiyonu gereklidirl3g.

Bellek tabanli veya 6rnek tabanli (memory-based, instance-based methods; case-
based reasoning) bu yontemler istatistikte 1950’1 yillarda 6nerilmis olmasina ragmen
o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiliziinden kullanilamamis ama
giinlimiizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle de ¢ok

islemcili sistemlerin yayginlagsmasiyla, kullanilabilir olmustur™*.

Bu uygulama, biiyiik veri setlerinde veri madenciligi yapmak i¢in kullanilmaktadir.
Bu metot, siklikla belirsiz veri madenciliginde baslangi¢ noktasi olarak kullanilir.

e . .. . . .1 141
Buna en iyi 6rnek pazar kiimeleme analizi olarak gosterilebilir™".

3.5.2.6. Bayes Siniflandirmasi

Belirsiz durumlarda tahmin yapmak, simiflandirma yapmak ig¢in kullanilir. Eldeki
verilerin belirlenmis olan siniflara ait olma olasiliklarin1 ngoriir. Istatistikteki Bayes
teoremine dayanir. Bu teorem; belirsizlik tasiyan herhangi bir durumun modelinin
olusturularak, bu durumla 1ilgili evrensel dogrular ve gercek¢i gozlemler
dogrultusunda belli sonuglar elde edilmesine olanak saglar142. Baslangicta bir
amacimiz oldugu zaman Bayes Teoremi ile bu inang revize edebilir. Baglangi¢c amaci
ile kastedilen birincil olasilik ve revize edilen inang ise arkadaki yani gerceklesmesi
istenen olasiliktir. Bayes teoremi, asagidaki matematiksel formiile gore inancin

gerceklesmesi i¢in hesaplama yaparl43:

P(XIY) = P(YIX) x P(X) / P(Y) (3.6)

Bu ifade; Y’nin ger¢eklesmesi halinde X’ in ger¢eklesme ihtimalinin ne oldugunu

belirtmektedir. Bu degeri bulabilmek i¢in “X’ in gergeklestigi durumlarda Y’nin

139« 13.5.1.3. Memory Based Reasoning”, http:/fedc.wiwi.hu-
berlin.de/xplore/ebooks/html/csa/node206.htmI#SECTION030151300000000000000 [25.12.2011].
140 Cankari, age, 154.

141« 135.1.3. Memory Based Reasoning”, age, 1.

142 Argiiden, age, 52.

143 Jyotindra N. Dharwa Dr. Ashok R. Patel, “A Data Mining with Hybrid Approach Based
Transaction Risk Score Generation Model (TRSGM) for Fraud Detection of Online Financial
Transaction”, International Journal of Computer Applications, c. 16, s. 1 (2011): 22.
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gerceklesme ihtimali” ile X’ in gerceklesme ihtimalini ¢arpmak ve bunu Y’nin

gerceklesme ihtimaline bolmek gereklidir.

Belirsizlik tasiyan durumlarda karar verme konusunda ¢ok kullanislidir. En 6nemli
zafiyeti degiskenler arasi iliskinin modellenmiyor olmast ve degiskenlerin

birbirinden tamamen bagimsiz oldugu varsaymmdir'®,

3.5.2.7. Naive-Bayes

Naive-Bayes siniflandirmasi, simif tahmininin Bayes teoremine dayali olarak
yapildig1 bir siniflandirma metodudur. Her bir 6rnegin m ayrik degerli niteliklerden
ve C sonlu serisinden olustugu bir dizi egitim verisini diisiiniin. Naive- Bayes
bilinmeyen bir 6rnegin sinifini, en olasi ¢iktiyr hesaplamak i¢in mevcut veri setini

kullanarak olasilikla tahmin edebilir*®.

Naive Bayes kolay uygulanabilir oldugu kadar {istiin performansiyla da metin veri
madenciligi c¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan metotlardan biri haline gelmistir.
Metotta once tiim egitim verisindeki metinlerde kullanilan kelimelerden bir sozliik
olusturulur. Daha sonra her bir kelimenin her bir siniftaki tekrar sayilari(frekansi)
bulunur. Siniflandirilmasi istenen yeni bir metin dnceden geldiginde olusturulan
sOzliikte var olan kelimelerin her bir siniftaki frekanslari bulunur. Bir metnin C
siifina dahil olma olasilig1 C sinifinin egitim setindeki oraniyla, metnin igindeki her

146

bir kelimenin C sinifina ait olma olasiliklar1 ¢arpilarak bulunur ™. Bu olas1 sinif Cyg

asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir*":

Cng = arg max ¢ € C p(c) Ttp(ailc) (3.7)
i=1

144 Argiiden, age, 53.

145 Damrongrit Setsirichok ve dig. , “Classification Of Complete Blood Count And Haemoglobin
Typing Data by a C4.5 Decision Tree, A Naive Bayes Classifier and A Multilayer Perceptron For
Thalassaemia Screening”, Biomedical Signal Processing and Control, c. 250 (2011): 5.

146 M. Fatih Amasyali, Tilay Yildirim, “Otomatik Haber Metinleri Siniflandirma”,
www.ce.yildiz.edu.tr/en/mygetfile.php?id=268 [25.12.2011].

7 Setsirichok, age, 5.
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3.5.2.8. Zaman Serisi Analizi

Zaman degiskeniyle iliskili bir degisken hakkinda, elde edilen gozlem degerlerini

zamana gore siralanmis olarak gosteren serilere “zaman serileri” denir.

Zaman serisi analizlerinde degiskenler tek tek ele aliir. Degiskenlerin zaman
icerisinde olusan degerlerinin ki buna veri iiretme siireci (data generating process)
denir, belirli bir kaliba (modele) gore meydana geldigi varsayilir ve uygun kalibin
(modelin) belirlenmesi amaglanir. Boylece degiskenin gelecekte alacagi degerlerin

saglikl1 bir bigimde 6ngoriilebilecegi varsayilir'®.

Veri tabani tlizerinden elde edilen verilerle zaman serileri olusturulur. Olusturulan
zaman serileri ile gerekli ¢oziimlemeler yapilir ve 6ngorii islemi ile gelecege yonelik
tahminlerde bulunulur. Bu noktada veri madenciliginden yararlanilmasi, istenilen
verilere daha kolay bir sekilde ulasilmasini saglar. Bu, ayn1 zamanda maliyet ve

zamandan da tasarruf saglanacagi anlamina gelmektedir'*®,

3.5.3.Regresyon

Siniflandirma kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gdsteren
degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir Bagimli degiskenin kategorik olmasi
durumunda Simiflandirma Agaci (Classification Tree), siirekli degisken olmasi
durumunda da Regresyon Agaci (Regression Tree) kullanilmaktadir. Bagimsiz
degisken/degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi inceleyen regresyon
analizi (basit ve ¢oklu), bir takim varsayimlarin (dogrusallik, normallik, homojenlik,
toplanabilirlik gibi) yerine getirilmesinden sonra uygulanabilen bir test
istatistigidir™.

Regresyon, bir veya daha fazla degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi
ortaya cikarmak icin kullanilan bir istatistik yontemdir. Dogrusal regresyon ve
lojistik regresyon, kredi kartimin tespiti, otomobil sigortast ve kurumsal

dolandiriciliklarmin saptanmasinda bir regresyon teknigi olarak kullanilir'>",

148 Tiizlintlirk, age, 81.

149 «yeri Madenciligine Giris”, Internet: Hacettepe Universitesi”, age, 31.

%0 Murat Kayri, Murat Boysan, “Bilissel Yatkinlik ile Depresyon Diizeyleri Iligkisinin

Simflandirma ve Regresyon Agaci Analizi Ile Incelenmesi”, Hacettepe Universitesi Egitim
Fakiiltesi Dergisi, .34 (2008): 168.

151 E W.T. Ngai ve dig., “The Application Of Data Mining Techniques in Financial Fraud Detection:
A Classification Framework and An Academic Review Of Literatiire”, Decision Support Systems, c.
50 (2011): 562.
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3.5.3.1. Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon analizinde bir bagimli ve bir bagimsiz degisken s6z konusu
iken, ¢oklu dogrusal regresyon analizinde ise bir bagimli degisken varken iki ya da
daha fazla bagimsiz degisken vardir ve her iki analizde de degiskenler arsinda
dogrusal bir iligski vardir. Amact: agiklayict degiskenlerin bilinen ya da degismeyen

degerlerine dayanarak bagimli degiskenin ortalama degerini tahmin etmektir™?.

u} 0.5 1 1.5 2 25 3

Sekil 3.13: Dogrusal Regresyon

Ethem Alpaydin, Intelligent Data Mining,
www.cmpe.boun.edu.tr/~ethem/files/papers/veri-maden_2k.ppt [27.12.2011].

Degiskenler arasinda bulundugu varsayilan gercek dogrusal iliski, Y bagimh

degisken, X bagimsiz degisken olmak lizere asagidaki dogrusal regresyon modeli

elde edilir. Ana kiitle icin bu denklem su sekilde yazilabilir*;

Yi =a+px;+e (3.8)

Burada ¢ ile gosterilen deger hata (error) terimidir.

152 «K orelasyon Analizi”, http://maden. karaelmas.edu.tr/hocalar/hamitaydin/Sunu_6ci_hafta.pdf
[27.12.2011].

%3 Beril Sipahi, E. Serra Yurtkoru, Murat Cinko, Sosyal Bilimlerde SPSS’le Veri Analizi, 3. Bs.
(istanbul: Beta Yaynlari, 2010), 154.
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3.5.3.2. Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyonda Y (aciklanan) iki deger alan (yani; 0 ve 1) gosterge degiskeni

olarak tanimlandiginda bunlara iligkin hata terimlerinin € (¢;) beklenen degeri sifir,

olmayacaktir. Bunun bir sonucu olarak varsayimlardan sapma durumunda elde
edilen tahminler en iyi dogrusal ve sapmasiz tahmin ediciler olmayacaktir. Bu
yetersizlik siniflandirma analizlerinde dogrusal regresyonun kullanilmasini
engellemektedir. Bu nedenle lojistik regresyon, smiflandirma analizlerinde sik
kullanilan yontemlerden biridir. Lojistik regresyon, ¢ok degiskenli normal dagilim
varsayimina ihtiya¢ gostermediginden bu tiir uygulamalarda {stiinliik saglamaktadir.
Ayrica smif iiyeligine iliskin olasiliklar1 belirlemek 6zelligi de vardir. Lojistik
regresyonun varsayimlarindan biri dogrusal olasilik fonksiyonunun, hata terimlerinin

dagilimimnin lojistik dagilima uymasidir™,

Lojistik regresyon ve siniflandirma agaglari, bagimli degiskenin herhangi bir
varsayimi olmadan kategorik bagimsiz degiskenlerin sinif iliskilerini tespit ederken
kullanilmaktadir. Bu metotlar, genellikle 6grenme uygulamalarinda, bilgisayar

bilimlerinde veri madenciliginde ve siniflandirma modellerinde kullamlmaktadir™®®.

B) Tamimlayict Modeller

Sadece veri madenciligi teknikleri araciligi ile stoklanmis veriden yararli desen ve
birliktelikleri elde etmek miimkiindiir. Kiimeleme ve birliktelik gibi veri madenciligi
teknikleri, gelecek tahminler i¢in anlamli desenleri bulma konusunda kullanilabilir.
Ornegin, satis islemlerindeki davranis onemlidir.

Bu tiir bir analizde kullanilan genel terim, Pazar Sepet Analizi olarak bilinmektedir.

Bugiin perakende sektoriinde oldukca kullanilmaktadir*®®.

154 «yeri Madenciligi”, www.deu.edu.tr/userweb/k.yaralioglu/dosyalar/ver_mad.doc [27.12.2011].
1% Handan Ankarali Camdeviren ve dig, “Comparison Of Logistic Regression Model and
Classification Tree: An Application To Postpartum Depression Data”, Expert Systems with
Applications, c. 32 (2007): 987.

156 Aurangzeb Khan, Baharum Baharudin, Khairullah Khan, “Mining Customer Data For Decision
Making Using New Hybrid Classification Algorithm”, Journal Of Theorotical And Applied
Information Technology, c. 27, s. 1 (2011): 54.
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3.5.4. Kiimeleme

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kiimeleme analizi, grup sayisi
bilinmeyen ve gruplandirilmamis verilerin benzerliklerine gore simiflandirilmasi
amactyla kullanilmaktadir. Kiimeleme analizi verilerin birimlere veya degiskenlere
gore birbirlerine benzerlikleri bakimindan ayrik kiimelerde toplanmasini saglayan bir

tekniktir'’,

Kiimeleme Analizi 6zellikle son yillarda popiiler olan, ¢cok degiskenli istatistiksel
yontemlerden biridir. Bu yontem, ozellikle bilim ve is alaninda, bir¢ok durumda
uygulanabilen, en etkili ve en kolay yorumlanabilen bir yontem olma o&zelligi
tasimaktadir. Kiimeleme Analizinin genel amaci, gruplandirilacak verileri,
benzerliklerine gore alt siniflara ayirarak agiklamaktir. Bagka bir ifade ile, ¢calismada
yer alan tim degiskenler itibari ile bireyler veya nesneler arasindaki benzerlikler esas
alinarak, benzer bireylerin ayni gruplarda veya kiimelerde toplanmasi ve yeni bir
bireyin hangi gruba dahil oldugunun tahmin edilmesi Kiimeleme Analizinin esasini

teskil etmektedir.

Kiimeleme Analizi, bireylerin ya da nesnelerin siiflandirilmasini ayrintili bir sekilde
aciklamak amaciyla gelistirilmistir. Bu amaca yonelik olarak, ele alinan 6rnekte yer
alan varliklar aralarindaki benzerliklere g.re gruplara ayrilir, daha sonra bu gruplara
dahil edilen bireylerin profili ortaya konur. Bir baska ifade ile bu analizde, .6zellikle
amaglanan sey, oncelikle ele alinan ornekte gergekte var oldugu bilinen gruplari,
varliklar (birey ya da nesne) arasindaki benzerliklere dayanan az sayidaki karsilikli
0zel gruplart olusturmak, daha sonra bu gruplara giren varliklarin profilini ortaya

koymakt1r158.

Cogunlukla, sosyal bilimler, tip ve ziraat olmak iizere miihendislik bilimlerinde
yaygin olan kiimeleme analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi, lojistik regresyon
analizi gibi diger cok degiskenli analizlerle de yakin iliskili olan bir tekniktir.
Kiimeleme analizi, 6l¢li birimlerinin ve O6lgme tekniklerinin degisik olmasindan
dolay1 benzerlik ya da farkliliklarin ortaya konmasinda da kiimeleme analizi

uygulanmaktadir. Sekil 3.14° de basit bir kiimeleme islemi gosterilmistir.

BT Zeki Cakmak, Nevin Uzgbdren, Giilnur Kegek, “Kiimeleme Analizi Teknikleri Ile llerin Kiiltiirel
Yapilarma Gore Simflandirilmast Ve Degisimlerinin incelenmesi”, 3, http:/sbe.dpu.edu.tr/12/15-
36.pdf [30.12.2012].

158 Ismet Dogan, “Kiimeleme Analizi ile Seleksiyon”, Tiirk Vet Anim Sciences, c. 26 (2002) : 48.
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Sekil 3.14: Veri Birimleri ve Kiimeleme

Sebnem Koltan Yilmaz, Said Patir, ““ Kiimeleme Analizi Ve Pazarlamada Kullanimi”,
Akademik Yaklasimlar Dergisi, c. 2, s. 1 (2011): 101.

Kiimeleme analizinin genel uygulama alanlari; benzer Oriintiilerin taninmasi, uzaysal
(spatial) veri analizi, gorlintii islemesinde, ekonomi bilimlerinde (6zellikle piyasa
arastirmalarinda) ve internet uygulamalarinda (dokiimanlarin siniflandirilmast ve

benzer giris profillerinin tespiti ve gruplandirilmasi) seklindedir®®®.

Kiimeleme analizi, yaygin olarak anketler ve test panellerindeki ¢ok degiskenli
veriler ile ¢alisirken yapilan pazar arastirmalarinda kullanilir. Pazar arastirmacilari,
tikketicilerin genel popiilasyonunu, pazar segmentlerine atamak ve aralarindaki

birliktelik iliskisini anlamak i¢in kiimeleme analizini kullanirlar™.

Kiimeleme, bir veri setini gruplara ayirmay1 ve bdlmeyi, boylece bir gruptaki her bir
noktanin birbirine benzerligini ve diger gruptaki noktalardan farkliligini ifade eden
bir veri madenciligi teknigidir. Kiimeleme modelleri, hedef nitelikleri kullanmaz,

yerine benzer 6zellikleri kullanarak béliimlemeyi saglar.

Kiimeleme analizi benzerlik-mesafe ol¢iimii gibi 6znellik kavramlar1 icermektedir.
Farkli kiimeleme analiz teknikleri, farkli sonuglar vermekte ve hangisinin dogru
oldugu bilinememektedir. Fakat siniflandirma problemlerinde karar agaci basarisiz

olabilirken, bu analizin her zaman bir sonu¢ saglamasi gibi giicli bir o6zelligi

9 yakut Gevrekei, “Hayvancilik Verilerinde Kiimeleme Analizi Uygulamalarina Bir Ornek”,
http://4uzbk.sdu.Edu. Tr/AUZBK/POSTER/BGP/4UZBKP_066.pdf [17.01.2012].
180 K han, age, 55.
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161

vardir—". Bu algoritmada temel fikir, her bir kiime i¢in k sentroitlerini (mesafeler)

tanimlamaktir. Bu sentroitler, farkli lokasyonlarin farkli sonuglara sebep olmasindan
dolay1r dogru olarak yerlestirilmelidir. Dolayisi ile en iyi se¢im, her birinin bir

degerinden miimkiin oldugunca uzak olarak yerlestirilmesidirlez.

Kiimeleme islemi, belirlenen amaca gore, iki gozlemin veya iki degiskenin

benzerlik(yakinlik) veya uzaklik 6l¢iistine bakilarak yapilir. Yakinlik bir ¢esit mesafe

dlciisiidiir ve genellikle Oklid mesafesi kullanilir®,

- 3.9
Edij = |) (xik — xjk) (3.9
|k=1

Kiimelemede 6l¢iimii anlamli kilan ve uygun birlesmeleri saglayan WGS’dir ve

asagidaki gibi ifade edilir'®*:

>(Ri-R)% N;
WGS= -
N (3.10)

R, cevap verme orani; N ise toplam varlik sayisidir.

Smiflandirma, egitim verisinde ilgili her verinin hangi siniflarda yer aldig: bilgisinin

verilmesi ile yeni verilerin hangi sinifta yer aldiginin bulunmasidir. Kiimeleme de

ise, modelden kiimelerin bulunmasi beklenmektedir'®®.

Daha once de belirtildigi gibi, kiimeleme teknikleri veri setlerinden “kiime” adi

verilen homojen gruplar1 olusturmak i¢in kullanilir. Temel olarak 4 kullanim alani

soyledir'®®:

161 Barak Aviad, Gelbard Roy, “Classification By Clustering Decision Tree-like Classifier Based on
Adjusted Clusters”, Expert Systems with Applications, c. 38 (2011): 8221.

162 K han, age, 56.

163 Cakmak, age, 4.

164 Aviad, age, 8222.

1% Giileg, age, 55.

186 Karl Kopper, The Linux Enterprise Cluster: Build A Highly Available Cluster with
Commodity Hardware and Free Software, (San Francisco: No Starch Press, 2005), 9.
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Tipoloji veya siiflandirmanin gelisimi i¢in
Varliklart gruplama icin kullanigh kavramsal semalar1 arastirmak i¢in

Veri kesfi sirasinda hipotez olustururken

> WD

Hipotez testi veya veri tiplerini belirlemek i¢in

Kiimeleme modellerinde kullanilan baslica teknikler (yontemler) sirasiyla asagidaki

basliklar halinde incelenecektir.

3.5.4.1. Bolme Yontemleri (Partitioning Methods)

Bo6lme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayisi ve K olusturulacak kiime sayisi
olarak kabul edilir. Bolme algoritmasi n adet nesneyi, k adet kiimeye boler (k _ n).
Kiimeler tarafsiz bolme kriteri olarak nitelendirilen bir kritere uygun olusturuldugu
icin ayn1 kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden
farkhidurlar *°’.

Bolme yontemleri; sistemdeki tiim maddeleri iceren bdlgelerdeki yakin optimal
boliimii bulmay1 amaglar. Oyle ki, bunun igin iki kosulu gergeklestirmek gereklidir:
Bolgelerin sinirlarmma yakin ajanlart minimize etmek ve her bolgedeki ajanlarin
sayisini esitlemektir. Burada ilk element farkli béliimleme tekniklerini karsilastirarak
tim metotlar tarafindan bdliimlerin kalitesini 6l¢iimlemek icin homojen kriter

olusturmak amaci ile kullanilir 168,

(b)

Sekil 3.15: Bir Simiilasyon Calismasinda Bélme Yontemi Asamalari:
Baslangi¢, Gelisme ve Sonug¢

Vigueras ve dig, “A Comparative Study Of Partitioning Methods For Crowd Simulations”,
Applied Soft Computing, c. 10 (2010): 228.

167 Ozekes, age, 72.
1%8 G. Vigueras ve dig, “A Comparative Study Of Partitioning Methods For Crowd Simulations”,
Applied Soft Computing, c. 10 (2010): 226.
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3.5.4.2 Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical Methods)

Hiyerarsik teknikler, nesneler arasindaki uzakliklarin matrisi ile baslamaktadir.
Biitiin nesneler tek bir nesnenin yer aldigi gruplarda tek basina baslamakta yani
analizin basinda her bir nesne tek basina bir kiime olarak diisiiniilmekte ve birbirine
yakin  gruplar birlestirilmekte, birlestirilme islemi ardarda tekrarlanarak

siirdiiriilmektedir'®®.

Hiyerarsik Kiime Analizi ad1 verilen istatistik yontemini kullanarak benzer 6zellige
sahip objeleri veya olaylart gruplandirarak incelemek miimkiindiir. Analize konu
olan her olay birbirine benzeme ya da benzememe egiliminde oldugundan,
kiimeleme analizi yOntemiyle birbirine benzer homojen gruplarin tespiti
matematiksel olarak yapilabilir. Diger istatistik tekniklerinde oldugu gibi bu
yontemde de analizler sirasinda hangi veri tiplerinin kullanilacagi, mesafenin hangi
matematiksel metotla hesap edilecegi ve hangi kriterler kullanilarak grup sayisinin

belirlenecegine 6nceden karar verilmelidir'™.

3.5.4.3 Yogunluk Tabanh Yontemler (Density-Based Methods)

Yogunluk-tabanlt kiimeleme yaklasimi ise hiyerarsik olmayan bir kiimeleme
yaklagimidir. Yogunluk-tabanl kiimeleme algoritmasi verinin yogun oldugu alani
kiime olarak aldig1 i¢in, rassal sekillere sahip kiimeler bulmada sorun yasamazln.
Algoritma, li¢ asamadan olusur: Ekleme asamasi; komsuluk mesafelerini bulur ve
yogun birimlerin ayiklanmis mesafelerini Ozetler; ayiklama asamasi, ¢ikarma ve

yiginlasmis mesafeleri inceler ve baslangi¢ kiimelerini olusturur ve son asama ise

birlestirme asamas1 kiimelerin hiyerarsisini tamamlar. Bu yontem tiim veri setinin

199 yasemin Koldere Akin, “Veri Madenciliginde Kiimeleme Algoritmalari ve Kiimeleme Analizi”,
(Doktora Tezi, Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2008), 10.

0 Murat Karabulut, Mehmet Giirbiiz, Ersin Kaya Sandal, “Hiyerarsik Kluster (Kiime)Teknigi
Kullanilarak Tiirkiye’de Illerin Sosyo-Ekonomik Benzerliklerinin Analizi, Hiyerarsik Kluster
(Kiime)Teknigi Kullanilarak Tiirkiye’de Illerin Sosyo-Ekonomik Benzerliklerinin Analizi”, Ankara
Universitesi Dergisi, .2, 5.2 (2004): 4.

"1 Cagatan Tagkin, Giil Gokay Emel, “Veri Madenciliginde Kiimeleme Yaklasimlar1 ve Kohonen
Aglari ile Perakendecilik Sektoriinde Bir Uygulama”, Siileyman Demirel Universitesi Tktisadi Ve
idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, c.15, 5.3 (2010): 399.
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yiiksek kaliteli kiimeler seklinde boliimlenmesini ve bdylece istenen veriye

ulasilmasini saglar'’%,

Yogunluga Dayali Kiimeleme Teknikleri, farkli olarak kiimeleri olustururken
nesneler arasindaki uzakliklar1  kullanmamakta; bu teknikler nesnelerin
yogunluklarina gore kiimeleri olusturmaktadir. Ozetle, yogunluga dayali kiimeleme
teknikleri, diizensiz kiimeleri bulmada veya giiriiltiilii ve aykirt degerler mevcut

oldugunda sikca kullanilmaktadir®™,

3.5.4.4 Izgara Tabanh Yontemler (Grid-Based Methods)

Izgara tabanli kiimeleme metotlari, veri uzaymi sonlu sayida karelere bolerek

kiimeleme islemlerinin tiimiiniin gerceklestirilecegi bir 1zgara yapisi elde etmektedir.

Bu yaklagimin en biiylik avantaji, performansinin sadece 1zgara ¢oziiniirliigiine diger

bir deyisle 1zgaradaki kare sayisina bagli olup veri tabaninin biiytikliigiinden

bagimsiz olmasidir. Bu nedenle genellikle ¢ok sayida veri noktasi iceren yiiksek
174

yogunluklu veri tabanlarinda kullanilir™"".

3.5.4.5 Model Tabanh Yontemler (Model-Based Methods)

Bu metodolojide, normal dagilimlarin sonlu karigimi, maksimum olabilirlik tahmini
algoritmas1 kullanilarak veriye uygulanir, gruplarin numarasi Bayes model se¢imi

kullanilarak segilir ve eger sabit kiimeleme istenirse her piksel, kendisinin bir sonraki

175

grubuna atanir°. Model tabanli yontemlerde, her kiimenin bir modele uydugu

varsayilir ve bu modellere uyan verileri gruplandirilir'”.

Model tabanl prosediirler, 6ncelikle degiskenlerin bagimsiz alt kiimelerinden birden
fazla kiime yapisi tespiti i¢in gelistirilmistir. Herhangi bir model se¢imine izin veren
bu metodun genel kural olarak kabul edilir. Bu metodun kullaniglilig1 simiilasyon ve

gercek ornekler iizerinde uygulanabilir olmasi ile ortaya g:lkmaktadlrl77.

172 Morteza Haghir Chehreghani, Hassan Abolhassani , Mostafa Haghir Chehreghani, “Improving
Density-Based Methods For Hierarchical Clustering Of Web Pages”, Data & Knowledge
Engineering, c. 37 (2008): 33.

1% Akin, age, 105.

174 Meral Demiralay, “Hiyerarsik Kiimeleme Metotlar: ile Veri Madenciligi Uygulamalarr” (Yiiksek
Lisans Tezi, Maltepe Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, 2005) , 25.

175 Giuliano Galimberti, Gabriele Soffritti, “Model-Based Methods to Identify Multiple Cluster
Structures in A Data Set”, Computational Statistics and Data Analysis, c. 52 (2007): 520.

178 Halil Kaya, Kemal Kéymen, “Veri Madenciligi Kavrami Ve Uygulama Alanlar1”, Dogu Anadolu
Bolgesi Arastirmalar1 (2008): 162.

7 Fionn Murtagha, Adrian E. Rafteryb, Jean-Luc Starck, “Bayesian Inference For Multiband Image
Segmentation via Mmodel-Based Cluster Trees”, Image and Vision Computing, c. 23 (2005): 588.
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3.5.5. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisik Zamanh Oriintiiler
(Sequential Patterns)

Birliktelik Kurallar1 ile Ardistk Zamanli Oriintii  modelleri, kiimeleme
algoritmasindaki modeller gibi veri madenciliinin tanimlayic1 modelleri olup iki
metot arasindaki fark asagidaki birkag 6rnek ile belirtilmistir.

Birliktelik kurallar1 asagida sunulan Orneklerde goriildiigli gibi es zamanli olarak

gergeklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir* "8,

e Miisteriler bira satin aldiginda, % 75 olasilikla patates cipsi de alirlar,

o Diisiik yagh peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler, %85 olasilikla diyet siit

de satin alirlar.

Ardisik zamanl oriintiiler ise asagida sunulan 6rneklerde goriildiigii gibi birbirleri ile
iligkisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde gerceklesen iligkilerin

tanimlanmasinda kullanilir.

e X ameliyati yapildiginda, 15 giin iginde % 45 olasilikla Y enfeksiyonu
olusacaktir,

e [MKB endeksi diiserken A hisse senedinin degeri % 15'den daha fazla
artacak olursa, ii¢ is giinii igerisinde B hisse senedinin degeri % 60 olasilikla

artacaktir.

3.5.5.1. Birliktelik Kurallari

Toplanan ve depolanan verinin her gecen giin gittikge biiylimesi yiizlinden, sirketler
veri tabanlarindaki birliktelik kurallarini ortaya ¢ikarmak istemektedirler. Biiyiik
miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik iliskilerini kesfetmek,
sirketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale getirmektedir. Birliktelik
kurallarmin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu islem,
miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki tirlinler arasindaki birliktelikleri bularak

miisterilerin satin alma aliskanliklarini analiz eder'”®.

18 Cankari, age, 159.
19 Ozekes, age, 75.
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Pazar sepeti analizi olarak da bilinen bu uygulamada, hangi iiriinlerin birlikte satilma
egiliminde oldugu bilgisini vererek miisteri davranislari, stok kontrol, satis stratejileri

gibi analizlerde fayda saglamaktadlrlso.

Birliktelik kurallari, biiyiik miktardaki verinin niteliklerini veya 6gelerinin iliskilerini
ve potansiyel birlikteliklerini kesfetmek i¢in kullanilir. Birliktelik kurallarinin kesfi
veri madenciligindeki dnemli bir adimdir. Kesin bir iglemi igeren islemlerin orani
cok yiiksek oldugu zaman, birgok birliktelik kurali, islemsel veri tabanindan

iiretilebilir'®.

Birliktelik kurallarini olusturmak icin asagidaki iki kosulu yani daha biiyiik, esit veya

en az destek esigi kuralini saglamalidir™,

Destek (X — Y) > en kiiciik destek

Giiven (X — Y) > en kiiciik giiven

Birliktelik kurali bulma algoritmalar: tipik olarak iki asamada calisirlar; sik 6ge
kiimelerinin bulunmasi ve ikincisi bunlardan énemli kurallarin ¢ikartilmasi. Teknik
olarak birinci asama c¢ok daha zordur ve ikinci asama birincisi bittikten sonra
kolaylikla yapilabilmektedir. Birinci agsamanin zorlugu teorik bir zorluk olmayip,
pratik bir zorluktur; ¢iinkii olasi tiim 6ge alt kiimelerinin (veri tabaninda hi¢ destegi
olmayanlar i¢in saymak gerekmez) destek degeri, veri tabaninda sayilmalidir. Anti-
monotonluk 6zelligi kullanilsa dahi, bu asama biiyiik veri tabanlarinda uzun siiren bir
islemdir'®. En 6nemlisi, birliktelik kurallar1 uygulanmasi sonucu 6gelerin arasindaki
iligki diizeyinin giivenilirliginin yiiksek olmasi i¢cin dogru modelin gelistirilmesi
gerekmektedir. Literatiirde birliktelik sorgusu icin ¢ok sayida algoritma

6nerilmistir'®®. Bunlar arasinda en bilineni ise Apriori algoritmasidir.

180 Ay, age, 16.

181 Chia-Wen Lia, Yeng-Horng Perng, Tsung-Lung Chiang, “Discovery Of Unapparent Association
Rules Based On Extracted Probability”, Decision Support Systems, c. 47 (2009): 354.

182 Age, 355.

183 Giilistan Ozdemir Ozdogan, Osman Abul, Ali Yazici, “Paralel Veri Madenciligi Algoritmalar1”
http://hpc.etu.edu.tr/docs/Basarim09_gooetal.pdf [03.01.2012].

184 Zailani Abdullah ve dig., “Mining Significant Association Rules From Educational Data Using
Critical Relative Support Approach”, Procedia - Social and Behavioral Sciences c. 28 (2011): 98.

63



Apriori Uygulamasi:

Literatiirde birliktelik kurali ¢ikaran degisik algoritmalar bulunmaktadir. Apriori
algoritmasi, birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalart igerisinde en fazla bilinen
algoritmadir. Bu algoritmada sik gecen 6ge kiimelerini bulmak icin birgok kez veri
tabanin1 taramak gerekir. ilk taramada bir elemanli minimum destegi saglayan sik
gecen 6ge kiimeleri bulunur. Izleyen taramalarda bir dnceki taramada bulunan sik
gecen Oge kiimeleri aday kiimeler adi verilen yeni potansiyel sik gecen 6ge
kiimelerini iiretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda
hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek saglayan kiimeler o geciste
tiretilen sik gegen 6ge kiimeleri olur. Sik gecen 6ge kiimeleri bir sonraki gecis icin
aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir sik gecen 6ge kiimesi bulunmayana kadar

devam eder'®,

Eger bir nesne kiime sik gecen ise bu kiimenin biitlin altkiimeleri de sik gecen nesne
kiime olmalidir mantigir, bu algoritmayr Ozetlemektedir. Bunun igin yontemin

Birlestirme ve Budama adi verilen islemlerini kapsayan adimlari vardir®,

1. Birlestirme Adimi: Minimum destek degerine gore sik gecen k Ogeli nesne
kiimeleri bulmak i¢in kK 6geli aday nesne kiimeler, k’ninc1 gegiste sik gegen nesne
aday kiimelerinin kendi arasinda birlestirilmesiyle olusturulur. Apriori, bir islemdeki

nesnelerin veya nesne kiimelerin alfabetik siraya gore siralandigini varsayar.

2. Budama Adimi: K 6geli aday nesne kiimeler ¢ok biiyiik boyutta olabilir ve ¢ok agir
hesaplamalar gerektirebilir. Bu nesne kiimenin boyutunu azaltmak igin Apriori
Ozelligi kullanilir. Herhangi bir sik olmayan (k-1)-nesne kiime sik gegen nesne
kiimenin altkiimesi olamaz. Bundan dolayi, aday k-nesne kiimenin biitiin (k-1) 6geli
altkiimeleri k’ninc1 geciste sik gecen nesne aday kiimesinde yoksa bu aday sik gecen

nesne kiime olamaz ve k 6geli aday nesne kiimeden ¢ikarilir.

185 Murat Karabatak, Melih Cevdet ince, “Apriori Algoritmas: ile Ogrenci Basarisi Analizi”,
http://Www.Emo.Org.Tr/Ekler/24f4c5eef7ec0lc_Ek.Pdf [03.01.2012].
186 Ay, age, 18.
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3.5.5.2. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Wojciechowski ardisik oOriintiileri su sekilde tanimlamistir: "Ardisik Oriintiiler
meydana gelen bir dizi olay iginde en siklikla rastlanan alt dizilerdir." Ardisik zaman
orlintiileri alaninda kullanilmak iizere gelistirilmis algoritma ve bu algoritmalar
kullanan yazilimlar, oriintiilerin belirlenme islemini basitlestirmek ve hizlandirmak

i¢in kullaniciya bazi kisitlar koymasi i¢in olanak tanurlar'®’.

Ardisik Oriintiili madencilik, minimum destek esik degerli bir ardisik veri
tabanindaki ardisik Oriintiilerin tim grubunu bulmak i¢in gelistirilmistir. Verinin
genis biliylimesi, biiylik veriler arasindaki anlamli 6riintiileri bulmak igin yol gosterir.
Ancak ardisik zamanli Oriintiilerin en bliyiik dezavantaji, ardisik Oriintiilii bliyiik veri
gruplariin tiretilmesi ve hesaplama zamaninin ¢ok yiiksek olmasidir. Dahasi, bunu
azaltmak i¢in gelistirilen algoritmalar zamani kisaltmis da olsa giivenilirlikleri ¢ok

yiiksek degildir'®.

Gergek hayatta, ardigik oOriintiiler, baz1 alanlarda diger bir¢ok uygulamadan daha ise
yarar. Ornegin, web sayfasi uygulamalarinda verilerin yiiklenmesinde, miisteri satin
alma davranig analizinde, proje takim koordinasyonunda, perakende yonetiminde
biyomedikal veri analizlerinde ve genetik DNA yapisinin ¢oziimlenmesinde

kullanilmaktadir*®®.

3.6. Model ici Degerlendirme Siireci

Cozilmesi gereken problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi ¢ok sayida
modelin olusturularak test edilmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle bir veri kiimesi igin
model olusturma en iyi modele ulasincaya kadar tekrarlanan bir siirectir. Model
olusturma stireci, tahmin edici (denetimli) ve tanimlayici (denetimsiz) modellerine
gore farklilik gosterir. Bu tiir modellerin gegerlilik yontemleri modelin tipine gore

farklilik gésterirlgo.

Denetimli 6grenmede, tahmin edici olarak adlandirilan veri madenciligi modellerinde

secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk asamada

187 Erdogan, age, 13.

188 Unil Yun, “A New Framework For Detecting Weighted Sequential Patterns in Large Sequence
Databases”, Knowledge-Based Systems, c. 21 (2008): 110.

189 Chieh-Yuan Tsai, Yu-Chen Shieh, “A Change Detection Method For Sequential Patterns”,
Decision Support Systems, c. 46 (2009): 501.

190 Aydin, age, 55.
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verinin bir kism1 modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin gecerliliginin test
edilmesi i¢in ayrilir. Modelin  §grenilmesi, Ogrenim kiimesi kullanilarak

gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Denetimsiz ~ 6grenmede, tanimlayici olarak adlandirilan  veri  madenciligi
modellerinde 6rnegin kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gézlenmesi
ve bu Orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin

tanimlanmasi amaglanmaktadlrlgl.

Model i¢i dogrulugunun test edilmesinde cesitli gegerlilik yontemleri kullanilir.

3.6.1. Basit Gegerlilik

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit algoritma basit

gecerlilik testidir.

Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi test verileri
olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gerceklestirildikten sonra, bu
veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak siniflanan
olay sayisinin, tiim olay sayisina boliinmesi ile hata orani bulunurken dogru olarak
siiflanan olay sayisinin tim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani

(Dogruluk Orani = 1 - Hata Orani) hesaplanir™®.

Dogrulanmasi gereken tiim hesaplamalar i¢in verinin bu sekilde iki gruba
ayrilmasinda se¢imi tesadiifi olarak yapan yontemler kullanilmalidir. Boylece egitim
ve test veri kiimeleri modeli olusturan veriyi temsil edecektir. Bu sekildeki bir
boliimleme, modelin gelecek performanslarindaki hata oranmi da azaltmig

olacaktir'®s,

B9 Ozlem Terzi ve dig. , “Veri Madenciligi Siireci Kullanilarak Giines Ismnim

Tahmini”, SDU International Technologic Science, c. 3, s. 2 (2011): 33.

192 Terzi, age, 33.

1% Nong Ye, The Handbook of Data Mining, (USA: Lawrence Erlbaum Assoc., Inc., 2003), 435.
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Egitim
Verisi

Tiim Ver

Test Versi

Sekil 3.16: Basit Gecerlilik Olciimiinde Veri Organizasyonu
Nong Ye, The Handbook of Data Mining, (USA: Lawrence Erlbaum Assoc. , Inc., 2003), 435.

3.6.2. Capraz Gecerlilik

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir
algoritma, capraz gegerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele iki esit
parcaya ayrilir. [lk asamada bir parca iizerinde model egitimi ve diger parca iizerinde
test islemi; ikinci asamada ise ikinci parga lizerinde model egitimi ve birinci parga

iizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir'**,

Bu denklemde, ec ¢apraz gecerlilik hatasi, ej ortalama hata ve k, ¢apraz gegerlilikte

veri grubunun rassal olarak boliimlendigi say1 olmak iizere i. veri boliimii i¢in oran

hesabi1 asagidaki gibi yap111r195.

1 k
ec= — ¥ e (3.11)
k =l

Her verinin bir kez egitim ve bir kez de test olarak kullanildig1 ¢apraz gecerlilik
yonteminin genellestirilmis hali n-katli capraz gecerlilik yontemidir. Bu yontemde
veri kiimesi tesadiifi olarak esit n adet gruba ayrilir. Verilerin n gruba boliinmesinin
ardindan bir grubun test olarak belirlendigi ve kalan n-1 grubun da egitim igin

kullanildig1 n adet basit gegerlilik siireci tekrarlanir. Boylece her grup bir kez test

194 Terzi, age, 33.
195 ve, age, 436.
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icin kullanilmis olur. Elde edilen n adet bagimsiz hata oraninin ortalamasi,

olusturulan modelin hata oran1 olarak kullanilir*®.

3.6.3. Bootstrap

Bootstrapping, kiiciik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin tahmininde
kullanilan bir bagka tekniktir. Bootstrap metodu ilk olarak Efron (1979) tarafindan
parametrik olmayan bir yaklasim olarak tanitilmistir. Bootstrap tahmininde, verinin
bilinmeyen bir F olasiik dagilimindan elde edildigi varsayimmdan hareket
edilmektedir. ¢ (F ) , bilinmeyen F &rnekleme dagilimmin bir fonksiyonu olan
standart hata Q’ y1 gostermektedir. Standart hatanin bootstrap tahmini, basit olarak

o (F) olarak da ifade edilebilmektedir™®’.

Sepoot (Q) = o (F) (3.12)

Bootstrap veri kiimesinin biiyiikliigliniin tespitinde modelin hata oranini en iyi temsil
edecek oran 0,632 olarak belirlenmistir. Tahmini bootstrap hatast asagidaki sekilde

ifade edilmektedir®®.

1 k
— - Y 0,632 x test hatas1 + 0,368 x egitim hata] (3.13)
k i=1

Bootstrap metot, amaca gore uygulanirken bootstrap drneklemi B’nin belirlenmesi

6nem tasimaktadir. Buna gore iki kural goze carpar'®®.

1. Kiiciik sayida bootstrap Orneklemleri ornegin, B=25 konu ig¢in genellikle
aydinlatict iken B=50’nin ancak standart hatanin iyi tahminini vermekte

yeterli oldugu ifade edilmektedir.

196 Aydm, age, 57.

9" Mustafa Kemal Beser, “Zaman Serilerinde Bootstrap Coziimlemeleri ve Tiirkiye’de Tanzi Etkisine
Uygulamas1” (Doktora Tezi, Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2006), 19.

1% Ye, age, 436.

19 Meltem Sengiin, “Ucal, Ekonometrik Model Se¢im Kriterleri Uzerine Kisa Bir

Inceleme”, C.U. iktisadi Ve Idari Bilimler Dergisi, c. 7,s. 2 (2006) 50.
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2. Bir standart hatanin tahmin edilmesi i¢in B=200’den fazla 6rnekleme ¢ok
fazla ihtiya¢ duyulmazken, giliven araliklariin belirlenmesinde B’nin daha

bliylik degerleri istenmektedir.

Bootstrap model se¢im kriterinin performansi uygulamada diger bilinen bazi se¢im
kriterlerine gore parametrik olarak smnandiginda daha fazla Ustiinlik sergiledigi
goriilmektedir. Capraz-gecerlilik ve bootstrap metot birlikte veya karsilastirmali
olarak model se¢iminde kullanilirken, dogrusal regresyon modeli kurulurken, ekstra
yeniden Orneklem olusturulmasinin getirecegi maliyet ve diger regresyon tiirlerinde

kullanigliligi konularia kesinlikle dikkat edilmelidir®®.

3.7. Modelin Degerlendirilmesi ve Raporlama

Bu agamaya gelindiginde kurulmus bir model vardir. Bu asama, modelin nihai olarak
sunulmasindan 6nce modelin yogun olarak degerlendirilmesi ve is hedefleri ile
uyumlu olup olmadiginin kontrol edilmesini amaglar. Kapsanmamais ( agikta kalmis )

konu olup olmadigi degerlendirilmelidir201.

Veri kiimeleriyle ile ilgili olarak elde edilen modellerin degerlendirilmesinde tercih
edilen bir modelin uygulanmasi ile saglanacak faydalarin da karsilagtirilmasi
gereklidir. Bunun i¢in degerlendirme amagli olarak kullanilan bazi yontemler
mevcuttur. Bunlardan Risk Matrisi, Kaldirag Grafigi ile Alici Calisma Karakteristik

Grafigi (ROC) en yaygin olanlaridir.

Modelin tamamlanmis olmasi projenin esas sonucu degildir. Modelin sonuglarinin
sunulmasi i¢in genellikle gercek verilerden Ornekler gerekmektedir. Bunun igin
raporlama yapilmas: gerekmektedir. Raporlama veri madenciligi bulgularini
gostermek i¢in 6nemli bir dagitim kanalidir. Birgok veri madenciligi araci, 6rnegin
paket programlar elde edilen modelden kullanicilarin daha 6nceden tanimladigi
raporlar1 gostermek igin gerekli araglara sahiptirzoz. Yapilan ¢alismanin bagskalari
tarafindan da tekrarlanabilirligini saglamak ve sonuglarini karar vericilere

aktarabilmek iizere hazirlanan rapor ise “final raporudur”ZOS.

20 Age, 51.

201 Argiiden, age, 24.
202 Tekerek, age, 3.
203 Argiiden, age, 25.
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3.7.1. Risk Matrisi

Risk yonetim yaklagimi, ¢esitli tiirdeki risk odakli tarihi istatistik veriye dayali tipik
yart kantitatif bir degerlendirme aracidir. Cok kesin olmamasina ragmen Ve
matematiksel temelden tam olarak yararlanmasa da, matrisin yapisinin
yorumlanisinin kolay olmasi ile imalatta, hizmet sektoriinde ve diger endiistrilerde
bugiin veri degerlendirmesinde yaygin olarak kullamlmaktadir®®,

Bir risk matrisini olusturmak i¢in bazi temel kurallar takip edilmelidir®®:;

e Risk matrisini olusturmak i¢in iki girdi degisken gereklidir. Cikt1 risk
indeksine ise sadece sonuclarin siddeti ve olasiligina gore karar verilir.

e Sonuclarin siddeti, olasiligi ve ¢ikti indeksi sirasiyla kalitatif tanimlar ve
Olcekler ile farkli diizeyde ayrilabilir. Cikt1 sonuglari matris iginde konumlari
itibari ile farkli bolgelerdedir.

e Matrisin ¢iktilar i¢in hesaplama prosesi mantiksal olarak sdyledir:

Risk = Siddet x Olasilik

Bu metot ile oncelikle bir olayin gerceklesme ihtimali ile ger¢eklesmesi takdirinde
sonucunun derecelendirilmesi ve 6l¢iimii yapilir. Model kurulduktan sonra, gercek
veriler ve gelecekteki veriler kullanilarak elde edilen cesitli senaryolarda kullanilan

bir yontemdir®®®.

294 Huihui Ni, An Chen, Ning Chen, “Some Extensions On Risk Matrix Approach”, Safety Science,
c. 48 (2010): 1270.

205 Age, 1272,

206 « Risk Degerlendirme Karar Matrisi”, http://www.isguv.com/risk_degerlendirme.htm
[10.01.2012].

70



SIDDET
iHTiMmAL 1 (Cok 2 (Hafif) 3 (Orta 4 {Ciddi) | 5 (Cok Ciddi)
Hafif) Derece)
1({Cok Kugtik) Antamsiz Duguk Dusguk Dusuk Duisuk
1 2 3 4 5
2 (Kuguk) Dusuk Dusuk Dusuk Orta Orta
2 4 6 8 10
3 (Orta Derece) Diisuk
=1
4 (Yuksek) Duigsuk
4
5 (Cok Yuksek) Duigsuk
5

Sekil 3.17: Risk Matrisi Ornegi

“ Risk Degerlendirme Karar Matrisi”, http://www.isguv.com/risk_degerlendirme.htm
[10.01.2012].

3.7.2. Kaldira¢ Grafigi

Kaldirag grafigi, egitim veri kiimesine dayali olarak gergeklestirilen modelin test veri
kiimesinde basarili olarak yaptigi tahminlerin oranini artan ya da azalan sirada
grafige yansitmasidir. Kaldirag egrisi ile taban egrisi arasindaki alan ne kadar
biiylikse model o kadar iyidir. Alternatif modellerden elde edilen tahmin degerleri

aym grafik lizerine ¢izilerek karsllastlrllabilirzm.

Ealdirac Grafizi
3,00
—0— K akdirag Efrisi
250 - —a— Taban Egrisi
£ 2,00
E
>
1.50
-
X
2 1.00 = = = " - - " -
0,50 1
0,00 T T T T T T T T
0% 0% 20% 30% 40% 50% o60% 7TO0% B0 OB0%
hetisim Kurulan Mister Sayisi

Sekil 3.18: Kaldira¢ Grafigi

Aydin, age, 60.

27 Aydin, age, 59.
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3.7.3. Alc1 Calisma Karakteristik Grafigi (ROC)

Siiflandirma sistemlerinin analizinde en eski ve bugiin en ¢ok kullanilan performans
tekniklerinden biri de Alici Calisma Karakteristik Grafigidir (ROC) . Bu grafik,

kurulan bir modelin dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan diger bir yontemdir.

En yaygin kullanilan ROC grafiklerinden birisi; bir 6rnek sinif ve dogru-yanlis
siniflandirmasi yaparak, ¢ikt1 6zelligi ikili (binary) ve parametrik olmayan siniflama

modellerinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir®®,

Alict calisma karakteristik grafigi (ROC), siniflandiricilart performanslarina gore
gorsellestirme, organize etme ve se¢gme i¢in kullanilan bir tekniktir. ROC grafikleri,
siiflandiricilarin isabet oranlar1 ve hata oranlar1 arasindaki iliskiyi gostermek igin

kullanilmaktadir®®®.

Siniflandirict ve bir 6rnegi gz oniine aldigimizda, 4 olasi ¢ikt1 vardir. Eger bir 6rnek
pozitifse, pozitif dogru olarak; eger yanlissa yanlis negatif olarak adlandirilir. Eger
bir ornek negatifse, negatif dogru olarak; eger pozitifse pozitif yanlis olarak
adlandirilir. Olugsan bu matris 2 x 2 matrisi olup, ortaya ¢ikan sonuglar (0,1)
araliginda yer alir. Bir ROC grafigi YP oranini yatay eksende, DP oranimi diisey

. . 21
eksende gosterir 0

Tablo 3.3: ROC Matrisi

Y | Dogru Pozitif Yanlig Pozitif
N | Yanlis Negatif Dogru Negatif
P n

Christine M.Schubert, Steven N. Thorsen, Mark E. Oxley, “The ROC Manifold For Classification
Systems”, Pattern Recognition, c. 44 (2011): 350.

208 Christine M.Schubert, Steven N. Thorsen, Mark E. Oxley, “The ROC Manifold For Classification
Systems”, Pattern Recognition, c. 44 (2011): 350.
29 Tom Fawcett, “An Introduction to ROC Analysis”, Pattern Recognition Letter, c. 27 (2006): 861.
210

Age, 862.
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3.8. Modelin Yonetimi

Her bir veri madenciligi modeli bir yasam dongiisiine sahiptir. Baz1 uygulamalarda
isler, Ozellikler duragandir ve modelin yeniden egitilmesine gerek yoktur. Fakat
bircok 1is Ozellikleri sik sik degisir. Yeni veriler geldikge modelin yeniden
egitilmesine gerek vardir. Yani bir model kurulduktan sonra eger ¢ok sik olarak veri

setinde degisiklik yapiliyorsa model sik sik giincellenmelidirzn.

21 Tekerek, age, 3.
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4. UYGULAMA

4.1. Arastirmanin Problemi

Issizlik iilkemizde ve diinyada en 6nemli sorun olarak giindemin ilk siralarinda yer
almaktadir. Gelismislik farki gézetmeksizin hemen her iilke, issizlik ve neden oldugu

sosyal sorunlarla artik daha sik karsilagmaktadir.

Tirkiye 2009 yilinda diinya genelinde yasanan ekonomik krizden olumsuz
etkilenmis, kriz nedeniyle gerek 2009 yili gerek takip eden 2010 yilinda biiyiime ve
istihdam alaninda basarisiz bir dénem gecirmistir. Ulkemizde kalict ve uzun siireli

igsizlik sorunu halen ciddiyetini korumaktadir.

Bugiin ekonominin en Onemli sorunlarindan olan issizlik, gerek bu durumu
yasayanlar icin biiyiik bir sikint1 olurken gerek iilke ekonomisi agisindan da var olan
isgliciiniin tam kullanilamamasina sebep olmaktadir. Ayrica, lilkenin ekonomisi i¢in
oldugu kadar, gelismis bir toplum olmak igin temel olan huzurlu ve refah ortamini

olusturmak i¢in de issizlik hizla ele alinip ¢6ziilmesi gereken sorunlardan biridir.

Tiirkiye ekonomisindeki isgiicii ile ilgili bilgiler agirhikli olarak Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) tarafindan gerceklestirilen “Hanehalki Isgiicii Anketi” sonuglarina
dayanmaktadir. Ciinkii hanehalki Isgiici Anketi ile ekonomik politikay
belirleyenlerin ve iilke ekonomisini degerlendirenlerin kullanimi i¢in niifusun isgiicii
acisindan durumunun agiklikla ortaya konmasi; istihdamda olanlara ve issizlere
iliskin ayrintili bilgi derlenip bunlarin kamuoyuna sunulmasi amaclanmaktadir. Bu
nedenle, ¢alismanin hedef kitlesi ile birebir Ortiistiigli i¢in uygulama kapsaminda,
TUIK’ten temin edilen 2009 ve 2010 yillar1 Hanehalki Isgiicii Anketi verileri

kullanilmaktadir.

Bu tez caligmasinda, 2009 yil1 ve 2010 yili hane halki isgiicli anket verilerine Veri
Madenciligi algoritmalarindan CHAID yontemi uygulanmaktadir. Bdylece,
Tirkiye’de isgiicii durumu belirlenerek issiz ve isttihdamda olan kisilere iliskin genel
bir profil ¢izilerek, issizlik sorunun ¢6zliimii i¢in 6nlem ve kararlar alinmasina

yardimci olunacaktir.
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4.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin temel amaci ile, 2009 ve 2010 yillar1 igin iilkemizde isgiicii
piyasasinin durumu ve c¢alisma potansiyeli olan grubun (aktif niifus) isgiicii profili
belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu iki yil i¢in kiyaslama yapilarak, mevcut issizlik
sorunun sebeplerinin bulunmast ve gelecekte isgilicii durumu ile ilgili kararlar
alinmasinda kamu ve Ozel sektordeki yetkililere 1s1k tutmasi ve daha sonra
cikarilacak olan kanunlarin bu yapilan ¢alismada 6ngdriilen analiz sonuglar1 1s181inda

karar destek amagli olarak katkida bulunmasi amaglanmistir.

Bu tez c¢aligmasinda, karar vermenin her gegen giin daha da zorlastigi rekabet
ortaminda, analizcilerin karsilastiklar1 bliylik veri yiginlari ile basa ¢ikmalarindaki en
basarili yontemlerden biri olan Veri Madenciligi Analizi yontemi ile Ornek bir
uygulama gerceklestirilmistir. Daha ¢ok ticari sektorlerde yogun olarak kullanilan
VM’nin Tiirkiye genelinde isgiicii durumunu ilgilendiren bir kamu kurumunda

kullanilmastyla farkli bir bakis a¢is1 getirilmeye ¢alisiimistir.

Calismanin diger temel amaci, isglicii durumu konusuyla ilgili daha ayrintili
aragtirma yapmak isteyenler i¢in bir yol gdsterici niteliginde olmasi yoniindedir. Bu
noktada giderek daha cok tercih edilen bir analiz yontemi olan veri madenciliginin
Ogrenilmesi, bu alanda calisacaklara da kaynaklik edecektir. Bu noktada, akademik

literatiire katki yapmas1 hedeflenmistir.

Tirkiye’nin gelismis llkeler grubunda yer almasi i¢in ekonomide siirdiiriilebilir bir
bliylimeyi gerceklestirmesi sarttir. Bunu saglanmasi i¢in isgiicline ihtiyag
bulunmaktadir. Ulkedeki isgiiciiniin nitelik ve niceligi énemlidir. Somut bir érnekle
belirtmek gerekirse, 2007 yil1 ilerleme Raporu’nda istihdam politikast ile ilgili olarak
fazla ilerleme kaydedilmedigi belirtilmistir. Istihdami artirici ve issizligi &nleyici
etkin politikalarin belirlenmesi ve uygulanmasi geregi, dahas1 bunun siirekli olarak
giincellenmesi bu acidan 6nem kazanmaktadir. Bunun i¢in uygun analizlerin ve

dogru yorumlarin yapilmasi ihtiyagtan ¢ok bir zorunluluk haline gelmektedir.
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4.3. Arastirmanin Simirhhiklar

Konu Sinirlamasi: Ankette yer alan tiim degiskenlerin veri madenciligi
uygulamasina dahil edilmesi analiz agisindan uygun olmadigi ve anlamli sonuglar
vermediginden, kisginin igglicii durumunu belirlemede yardimci olabilecek bazi
degiskenler secilmistir. Bu se¢imde, ge¢mis yillarda yapilan literatiirdeki tez
caligmalar1 referans alinmistir. Bu degiskenler 11 adet olup bunlardan 9 tanesi

analizde kullanilmustir.

Uygulama Smmirlamasi:  Arastirmanin uygulama boliimiine kaynaklik eden veri
secimi, en giincel yapiy1 olusturmasi agisindan 2009 ve 2010 yili ile kisitlanmustur.
Tez c¢alismasma, 2011 yilinda baglandigl i¢in bu zaman periyodunda 2011 yih

verileri heniliz tamamlanmamustir. Bu nedenle analize dahil edilmemistir.

4.4. Arastirmanin Varsayimlari

Arastirma kapsaminda gergeklestirilen veri madenciligi analizi i¢in girdi ve ¢ikti
kiimesi secimi isleminin, yetkili kisilerin karar vermeleri ve isgiicli politikalari

olusturmasi agisindan etkin sonug verdikleri varsayilmaktadir.

Ayrica, uygulamada kullanilan ankete cevap verenlerin Tiirkiye’ nin tamamini temsil

ettigi varsayilmaktadir.

4.5. Bilgi Ve Veri Toplama Yontemi

Uygulama kapsaminda, TUIK’ten temin edilen 2009 ve 2010 yillar1 Hanehalki

Isgiicii Anketi verileri kullanilmistir.

Hanehalki Isgiicii Anketi

Tiim Tiirkiye genelinde kurumsal olmayan niifusla (Aktif Niifus) TUIK’in Bolge
Miidiirliigii birimleri tarafindan alan uygulamasi gerceklestirilen ankete iligskin
veriler, TUIK Merkez Teskilatindaki ilgili birim tarafindan birlestirilmekte, analiz
edilmekte ve yayinlanmaktadir. Anketin esas amaci; lilkedeki isgiiclinlin yapisin
ortaya koymak, istihdam edilenlerin; iktisadi faaliyet, meslek (ya da tuttugu is), isteki
durum ve ¢alisma siiresi, igsizlerin ise; is arama siiresi ve aradiklar1t meslek (ya da is)

ve benzer 6zellikleri hakkinda bilgi derlemektir.

76



Ankette ornekleme yontemi olarak tesadiifi, 2 asamali, tabakali, kiime 6rneklemesi
yontemi uygulanmaktadir. Orneklem birimi ise ‘adreste yasayan hane halkidir ve
anketin cografi kapsami Tiirkiye smirlar1 i¢cinde bulunan hanelerde yasayan tiim
fertlerdir. 20.001 ve daha fazla niifuslu yerlesim yerleri KENT olarak tanimlanmustir.

20.000 ve daha az niifuslu yerlesim yerleri ise KIR olarak tanimlanmastir.

Ornekleme sonucu elde edilen veri setinden Tiirkiye genelini temsil edecek degerlere
ulagabilmek i¢in agirliklandirma islemi gerceklestirilmektedir. Kullanilacak nihai
agirliklar birgok etkenin birlesiminden olusmaktadir. Bunlar arasinda tasarim
agirhiklari, cevapsizlik diizeltmeleri, digsal dagilim kontrolleri ve nihai katlama

faktorii sayilabilir.

Veri Derleme Yontemi

Anket, anketorler tarafindan yiiz yiize goriisme yontemi ile uygulanmakta ve veriler

dogrudan diziistii bilgisayarlara kaydedilmektedir.
Issizlik rakamlari ile ilgili sik¢a kullanilan bazi kavram ve tanimlari su sekildedir:

Kurumsal Olmayan Niifus: Okul, yurt, otel, ¢ocuk yuvasi, huzurevi, hastane,

hapishane, kisla ya da orduevinde ikamet edenler diginda kalan niifustur.

Kurumsal Olmayan Calisma Cagindaki Niifus: Kurumsal olmayan niifus igerisindeki

15 ve daha yukari yastaki niifustur.

Hanehalki: Aralarinda akrabalik bagi bulunsun ya da bulunmasin ayni konutta veya
aynt konutun bir boliimiinde yasayan, temel ihtiyaclarini birlikte karsilayan,
hanehalki hizmet ve yOnetimine istirak eden bir veya birden fazla kisiden olusan

topluluktur.

Referans Kisi: Hanehalkinin sosyo-ekonomik durumu ve hanede yasayan tiim
fertlerin kisisel o6zellikleri hakkinda en dogru bilgiye sahip, hanenin yonetim veya

geciminden sorumlu yetiskin hanehalki liyesidir.

Istihdam Edilenler: Referans doneminde is basinda olanlar ile gesitli nedenlerle is ile

baglantis1 devam ettigi halde is baginda bulunamayan kisilerdir.

Issiz: Referans déneminde istihdam edilmeyen, is aramak icin is bulma kanallarindan
herhangi birini kullanan ve is bulmasi halinde ise baslayabilecek durumda olan

kisiler igsizdir.

77



Isgiicii gdstergelerinin elde edilmesinde kullanilan formiiller asagida yer almaktadur:

ISGUCU= ISTIHDAM (istihdam edilen niifus) + ISSiZ (Issiz niifus)
ISTIHDAM ORANI=ISTIHDAM / 15+ Yastaki Kurumsal Olmayan Niifus

ISSIZLIK ORANI=ISSiZ / iSGUCU

4.6. Veri Analiz Teknigi

2009 ve 2010 yillar1 Hanehalk: Isgiicii Anketi verilerine ayr1 ayr1 Veri Madenciligi

Analizi yontemlerinden Karar Agaci metodu uygulanmistir.

4.6.1. Veri On Islem Siireci
e Veri Temizleme

Veri temizligi, t¢iinci bolimde ifade edildigi lizere VM siirecinin en Onemli
asamalarindan birisidir. Anket soru kagidinda yer alan istthdamla ilgili sorular
hanedeki yalniz 15 yas ve lizerindeki tiim fertlere yani hedef kitle olan Kurumsal
Olmayan Calisma Cagindaki Niifus’a (Aktif Niifus) soruldugu i¢in, 15 yas ve alti
grup icin istihdam ile ilgili bilgiler yer almamaktadir. Bu ¢aligma kapsamindaki
hedef; isgiicii durumunun analiz edilmesi oldugundan dolayr “Durum” degiskeni =
“4” olanlar 15 yas alt1 oldugu i¢in analize dahil edilmemistir ve bu gruba ait veri

kayitlart silinmistir.

e Veri Birlestirme

Gerek 2009 yil1 gerekse 2010 yilina ait veriler ayr1 ayr1 kaynaklarda bulunmaktadir.
2009 ve 2010 yillart birbiri ile karsilastirilacagt i¢in birlestirilmemistir. Bu SPSS
dosyalar1 veri madenciliginde ayni ¢alisma sayfasinda (Stream) kullanilmis ve

gerekli analizler yapilmustir.
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Sekil 4.1: Is Giicii Durumu I¢in Veri Kaynaklar

e Veri Doniistiirme

Veri temizlemeden sonraki adim veri doniistirmedir. Yapilandirma durumu igin
anket veri doniistiirme isleminde 2009 yilinda not sayfasi (text) olarak verilen veriler
once Excel, arkasindan SPSS formatina doniistiiriilerek anket sonuglarmmin aym
formatta verilmesi saglanmistir.

4.6.2. Degiskenlerin Aciklanmasi

Uygulamada kullanilan bagimli / hedef degisken, isgiici durumu olup istihdam (1),
igsiz (2) ve isgiicline dahil olmama (3) seklinde ii¢ seviyeli kategorik bir degisken

olarak alinmistir. Bagimsiz / acgiklayici degiskenler ise asagidaki gibidir:
e Cinsiyet
1-Erkek / 2-Kadin
e Referans kisiye yakinlik durumu
1-Referans kisi / 2-Esi / 3-Cocugu / 4-Gelini veya damadi / 5-Torunu /

6-Kendi veya esinin anne/babasi1 / 7-Diger akrabalar / 8-Akraba olmayanlar
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1-Bir iste ¢alistyordu / 2-Su anki isinde ¢alistyordu / 3-Emekliydi / 4-Is artyordu /

5-Ev isleriyle mesguldii / 6-Egitim/6gretimine devam ediyordu / 7-Oziirlii veya

En son bitirilen okul

0-6 yasindan kiigiik olanlar / 1-Bir okul bitirmeyen / 2-Tlkokul(5 y1l) /
3-Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 yil) / 4-Genel lise /
5-Mesleki veya teknik lise / 6-Yiiksekokul, fakiilte ve tizeri

Bir 6grenim kurumuna devam etme durumu

1-Evet / 2-Hay1r

Medeni durum

1-Hi¢ evlenmemis / 2-Evli / 3-Bosand1 / 4-Esi 6ldii

Bir y1l 6nceki isglicii durumu

hastaydi / 8-Askerdi / 9-Yasli (65 ve + yasta) / 10-Diger

1- Istanbul (Istanbul) / 2- Bat1 Marmara (Tekirdag-Balikesir) / 3- Ege (Izmir-Aydin-
Manisa) / 4- Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli) / 5- Bat1 Anadolu (Ankara-Konya) / 6-
Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay) / 7- Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri) / 8- Bati
Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun) / 9- Dogu Karadeniz (Trabzon) / 10-

KuzeyDogu Anadolu (Erzurum-Agri) / 11- Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van) / 12-

NUTSI (Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamast, 1. Diizey)

Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin)

Isgiicii durumu

1-Istihdamda / 2-Issiz / 3-Isgiiciine dahil degil

Kir-kent

1-Kir / 2-Kent
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Sekil 4.2: Uygulamada Kullanilan Hedef ve Aciklayic1 Degiskenler

Uygulamada kullanilan hedef degisken ve aciklayict degiskenlere iliskin frekans

tablolar1 asagida 6zetlenmektedir.

Tablo 4.1°de goriildigi tizere, 2009 yilinda 503.329 kisiyle gergeklestirilen ankete
cevap verenlerin %48,7’si erkek ve %51,3’i kadindir. 2010 yilinda ise 522.171

kisiyle gerceklestirilen ankete cevap verenlerin % 48,81 erkek ve % 51,2’si kadindir.

Tablo 4.1: 2009 Yili ve 2010 Y1l Cinsiyet Frekans Tablosu

2009 2010
Cinsiyet Frekans | Yiizde Frekans Yiizde
Erkek 245.120 48,7 255.053 48,8
Kadin 258.209 51,3 267.118 51,2
TOPLAM 503.329 100,0 522.171 100,0

Tablo 4.2°de goriildiigi gibi, 2009 yilinda 6 yas ve tizerindeki kisilere sorulan en son

bitirilen okul sorusundan elde edilen verilere gore, Tiirkiye genelinde goriisiilen

503.329 kisinin %30,7 gibi ¢ok biiyiik bir orani bir okul bitirmemistir ve %10,3’ii de

okur-yazar bile degildir. Yine goriisiilen kisilerin %27,1 gibi biyik bir bolimii

ilkokul mezunudur. Lise dengi bir okul bitiren kisilerin orani ise %12’dir. Goriisiilen
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kisiler i¢inde egitime devam edenlerin orani %22,9’dur. 2010 yilinda; 522.171
kisinin okul bitirmememe oran1 %29,9’a diismektedir. Ortaokul, mesleki ortaokul ve
ilkogretim, lise ve yliksekokul bitirenlerin yiizdesi artmaktadir. Genel olarak

okuryazarlik oran1 ve egitimin kalitesinin arttig1 sdylenebilir.

Tablo 4.2: 2009 Yili ve 2010 Y1l Egitim Durumu (Son Bitirilen Okul)
Frekans Tablosu

2009 2010
Egitim Durumu Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde

6 yasindan kiigiik olanlar 50.442 10,0 50.604 9,7
Bir okul bitirmeyen 154.770 30,7 | 156.296 29,9
Tkokul (5 y1l) 136.317 27,1| 139.702 26,8
Ortaokul, mesleki ortaokul ve

ilkdgretim 69.805 13,9| 76.529 14,7
(8 yal)

Genel lise 34.771 6,9 36.447 7,0
Mesleki veya teknik lise 25.890 51| 26.894 5,2
Yiiksekokul, fakiilte ve tizeri 31.334 6,2 35.699 6,8
TOPLAM 503.329 100,0 | 522.171 100,0
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2009 Yilinda egitime devam etme durumu %22,9 iken 2010 yilinda bu oran %23,1’e
yiikselmistir.

Tablo 4.3: 2009 Yih ve 2010 Yih Egitime Devam Etme Durumu
Frekans Tablosu

2009 2010
Egitime Devam Etme Durumu | Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Evet 115.159 | 22,9| 120.519| 23,1
Hayir 337.728 | 67,1| 351.048| 67,2
6 yasindan kiiciik olanlar 50.442 10,0 | 50.604 9,7
TOPLAM 503.329 | 100,0 | 522.171| 100,0

Tablo 4.4° de 2009 yilinda ankete katilanlarin %17’si hi¢ evlenmemis, %49,3 {iniin
evli, %1,2’sinin bosanmis, %4,5’inin esi 0lmiis ve %27,2’sinin 15 yasindan kiigiik
oldugu goriilmektedir. 2010 yilina gore, ankete katilan kisilerin %18’1 hig
evlenmemis, %49,7°si evli,

%1,3’linlin  bosanmis, %4,7’sinin esi Olmis ve

%26,3’iiniin 15 yasindan kii¢iik oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.4: 2009 Yili1 Ve 2010 Yili Medeni Durum Frekans Tablosu

2009 2010
Medeni Durum Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Hig¢ evlenmedi 89.407 17,8 | 137.325 18,0
Evli 248.167 49,3 94.193 49,7
Bosandi 6.126 1,2| 259.561 1,3
Esi oldi 22.573 4,5 6.773 4,7
15 yasindan kiiglik olanlar 137.056 27,2 24.319 26,3
TOPLAM 503.329 100,0 | 522.171 100,0
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Referans kisilerin frekans tablosuna bakildigi zaman, ankete katilan kisilerin hem

2009 hem 2010 yilinda c¢ekirdek aile yapisini olusturanlarin agirlikta oldugu

gorilmektedir.

Tablo 4.5: 2009 Y1l Ve 2010 Y1l Referans Kisiye Yakinhik Durumu Frekans

Tablosu
2009 2010
Referans Kisiye yakinhk durumu Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Referans kisi 135.891 27,0 143.871 27,6
Esi 110.247 21,9| 115.455 22,1
Cocugu 209.644 41,7 214.123 41,0
Gelini veya damadi 10.263 2,0 10.687 2,0
Torunu 18.392 3,7| 19.875 3,8
Kendi veya esinin anne/babasi 97.25 1,9 91.62 1,8
Diger akrabalar 7.240 1,4 6.942 1,3
Akraba olmayanlar 1.927 4 2.056 4
TOPLAM 503.329 100,0 | 522.171 100,0

Tablo 4.6°da goriildiigii gibi 2009 yilinda ankete cevap verenlerin %26,2’si Marmara
Bolgesi'nde, %13,4’iiniin Ege Bolgesi’nde, % 14,5’inin I¢ Anadolu, % 11,3
Akdeniz, % 12,1 Karadeniz, %11,2 Dogu Anadolu ve %11,3 Giiney Dogu Anadolu

Bolgesi’nde ikamet etmektedir. 2010 yilina bakilirsa, %25,5°1 Marmara Bolgesi’nde,
%12,1’inin Ege Bolgesi’nde, %18,4’{inlin I¢ Anadolu, %11,1 Akdeniz, %11,9
Karadeniz, %10,9 Dogu Anadolu ve % 10,1 Giiney Dogu Anadolu Bdlgesi’nde

ikamet etmektedir.
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Tablo 4.6: 2009 Yih ve 2010 Yih Istatistiki Bolge Birimleri Frekans Tablosu

2009 2010

Diizey 1 Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Istanbul (Istanbul) 59.359 | 11,8| 56.720| 10,9
Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir) 29.099 58| 31.992 6,1
Ege (Izmir-Aydin-Manisa) 67.331| 134| 63.039| 121
Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli) 43.654 8,7| 44.440 8,5
Bat1 Anadolu (Ankara-Konya) 48.475 9,6| 65093| 125
Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay) 57.010| 11,3| 58.202| 111
Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri) 24.792 4,9 30.630 59
Sl:r?]t;ulﬁa)lradeniz (Zonguldak-Kastamonu- 43.491 86| 37.464 7.2
Dogu Karadeniz (Trabzon) 17.373 3,5| 24.752 4.7
Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agr1) 25.081 50| 29.332 5,6
Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van) 30.955 6,2| 27.832 53
S::;%Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanlurfa- 56.709 113| 52675 101
TOPLAM 503.329 | 100,0| 522.171| 100,0

Tablo 4.7°de gorildiigii gibi 2009 yilinda ankete cevap verenlerin %31,1 kirsal
kesimde, %68,5°1 kentsel kesimde ikamet etmektedir. Bu oranlar 2010 yilinda kirsal

alan i¢in %30,1e diiserken kentsel alanda %69,9’a yiikselmektedir.
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Tablo 4.7: 2009 Yili ve 2010 Yihh Kir-Kent Frekans Tablosu

2009 2010
Kir-Kent Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Kir (n}'ifusu 20 QOO ve daha az olan 158.568 31.5| 157.389 30,1
yerlesim yerleri)
Kent (m’ifusu 20 001 ve daha fazla olan 344.761 68,5 | 364.782 69.9
yerlesim yerleri)
TOPLAM 503.329 | 100,0 | 522.171| 100,0

Bir y1l 6nceki isgiicii durumuna bakildiginda mevcut isinden memnun olanlarin 2010

yilinda 2009 yilina gore arttigt gozlemlenmektedir. 2010 yilinda emekliye

ayrilanlarin yiizdesi artarken, ev isleriyle mesgul olan kesimden isgiiciine dahil

olundugu sdylenebilir. Is arayanlarin yiizdesinin diismesi ise egitime devam etme

durumundaki artis ya da ise girdikleri yoniinde agiklanabilir.

Tablo 4.8: 2009 Yih ve 2010 Yih Bir Y1l Onceki Isgiicii Durumu Frekans

Tablosu
2009 2010

Bir y1l 6nceki isgiicii durumu Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Bir iste ¢aligtyordu 28.305 56| 29.153 5,6
Su anki isinde ¢alistyordu 114.960 22,8 122.770 23,5
Emekliydi 28.061 56| 30.359 5,8
15 artyordu 25.624 7,0 24.300 6,3
Ev isleriyle mesguldii 108.720 21,6 | 109.763 21,0
Egitim/6gretimine devam ediyordu 33.513 6,7| 37.375 7,2
Oziirlii veya hastaydi 16.528 33| 17.193 33
Askerdi 2.612 0,5 2.756 0,5
Yash (65 ve daha yukar1 yas) 8.559 1,7 9.292 1,8
15 yasindan kiiciik olanlar 139.059 25,3 137.325 24,6
TOPLAM 503.329 | 100,0 | 522.171| 100,0
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2009 yilinda 503.329 kisiyle gerceklestirilen ankette 15 yas ve iizerindeki kisiler
arasinda istthdamda olanlarin sayis1 145.934°tiir ve oran1 %29,0’dur. 2010 Yilinda
ise 159.343 kisi ile bu oran %30,5’e yiikselirken igsizlik oraninin %3,9’a geriledigi
isgiicline dahil olmayan grubun oraninda ise bir degisme olmadig

gozlemlenmektedir.

Tablo 4.9: 2009 Yili Ve 2010 Yili isgiicii Durumu Frekans Tablosu

2009 2010
Isgiicii durumu Frekans | Yiizde | Frekans | Yiizde
Istihdam 145934 | 29,0 | 159.343| 30,5
Issiz 22.420 45| 20.483 3,9
Isgiiciine dahil olmayan 197919 | 39,3| 205.020| 39,3
15 yasindan kiiciik olanlar 137.056 27,2 | 137.325 26,3
TOPLAM 503.329 | 100,0| 522.171| 100,0

Tablo 4.10’daki degerler 15181nda, 2009 yilinda ankete cevap veren 15 yas iizerindeki
366.273 kisi i¢in hesaplanan isglicii gostergeleri soyledir:

Tablo 4.10: 2009 Yih isgiicii Gostergesi Ozet Tablosu

Isgiici = Istihdam + Issiz 145934 + 22420 | 168354

15+ Yastaki Kurumsal Olmayan Niifus =
, . 168354+197919 | 366.273
Isgiicti + Isgliciine Dahil Olmayanlar

Istihdam Orani = Istihdam / Aktif Niifus 145934/366273 | %39,8

Issizlik Oran1 = Issiz / Isgiicii 22420/168354 | %13,3

Isgiicine Katilim Oram1i = Isgiicii /| 168354 /366273 | %46,0
15+Yastaki Kurumsal Olmayan Niifus
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Tablo 4.11°deki degerler 15181nda, 2010 yilinda ankete cevap veren 15 yas tizerindeki
384.846 kisi i¢in hesaplanan isgiicii gostergeleri soyledir:

Tablo 4.11: 2010 Y1l Isgiicii Gostergesi Ozet Tablosu

Isglici = Istihdam + Issiz 159343 + 20483 | 179826

15+ Yastaki Kurumsal Olmayan Niifus =
179826+205020 | 384846

Isgiicii + Isgiiciine Dahil Olmayanlar

Istihdam Orani = istihdam / Aktif Niifus 159343/ 384346 | %41,4

Issizlik Oran1 = Issiz / Isgiicii 20483/179826 | %11,3

Isgiicine Kattlhlm Oram = lsgiicii /| 179826/384846 | %46,7
15+Yastaki Kurumsal Olmayan Niifus

4.6.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri 0n islemleri yapildiktan sonra analiz i¢in hedef kitle belirlenmistir. Bu
asamadan sonra, SPSS Clementine 11.1 paket programi ile 2009 yili i¢in 364.270
veri ve 2010 yili igin 384.823 veri analiz edilmistir. Sonrasinda, egitim (training)
(%70) ve test (testing) (%30) olmak iizere partition islemcisi ile iki 6rnek gruba

ayrilmistir.
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Sekil 4.3: Isgiicii Durumu Veri Setinin Egitim (Traning) Ve Test (Testing)
Olarak Gruplandirilmasi

Verilerin % 70’ ini olusturan egitim (training) veri setinde farkli siniflandirma
algoritmalarindan C&R Tree, CHAID, Lojistik Regresyon, QUEST, Neural Net,
Decision List algoritmalar1 denenerek model gelistirilmis ve olusturulan modellerin

hepsi test (testing) veri seti ile test edilmistir.

Egitim (training) veri seti izerinde uygulanan siiflandirma algoritmalar1 sonucunda
kurulan modellerin dogruluk yiizdeleri 2009 yil1 ve 2010 y1l1 i¢in Sekil 4.4 ve 4.5’ de

goriilmektedir.
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Sekil 4.4: 2009 Y1 Simiflandirma Algoritmalarinin Dogruluk Yiizdeleri
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| Logistic regression 1 < N2025 53 1828 98,865 9 1382
O Mauralnet1 <1 413130 63 1814 BE 02 9 093
O QUEST 1 <1 905,276,421 43 1819 09,859 g 0,861
O CaRTiee | <1 907 397 311 53 177 85,250 4 048
O Daclzion List1 <1 126,985 100 1012 44799 4 0532

Raont | Summane | Annatatinng

Sekil 4.5: 2010 Yihh Simiflandirma Algoritmalarinin Dogruluk Yiizdeleri

Bu algoritmalar arasinda CHAID algoritmasi, training (egitim) verisinin analizinde,

her iki yil i¢in de tahmin etme dogrulugunun daha yiiksek c¢ikmistir. Bu nedenle
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caligmanin amacma uygun olarak, degiskenler arasindaki iliskinin Otesinde,
degiskenlerin igerisindeki veri gruplari arasindaki iligkilerin en alt detayma kadar
arastirtlmasma olanak sagladigindan yapilan ¢alismanin amacma uygun veri

madenciligi algoritmasi olarak belirlenmistir.

Test verileri model islemcisinden gecirildiginde dogruluk degeri bir miktar diiser,
eger dogruluk degeri genis olclide azaliyorsa, egitim verisinde modelin asir1 6grenme
(overfit) egiliminde oldugunun bir gostergesi olabilir. Eger dogruluk ¢ok az bir
miktarda diisiiyorsa bu modelin gelecekte iyi ¢alisacagmin kanitidir. Isgiicii durumu
icin uygulanan algoritmanin sonucu da bu modelin iyi ¢alistiginin bir gostergesi

olmaktadir.

Kurulan modelin dogrulugunun degerlendirilmesinde basit gecerlilik testi kullanilmis
olup a birlestir = a bol = 0.05 ve agag¢ derinligi 5 olarak alinmistir. CHAID
algoritmasi sonucu kurulan modelin test risk yiizdeleri her iki yil i¢in de asagida

verilmigtir.

Test Sample Test Sample

Rizk Risk
Sample |Estimate  Std. Error Sample |Estimate | Std. Error
Training 0938 2001 Training 101 001
Test 095 2001 Test 101 001
Growing Method: CHAID Growing Method: CHAID
Dependent Vanable: IS DURTM Dependent Variable: is_dumm

Sekil 4.6: 2009 Y1l Ve 2010 Yih
CHAID Algoritmasi Sonucu Kurulan Modelin Test Yiizdeleri
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4.6.4. Algoritmanin Uygulanmasi

Hedef degisken Isgiicii Durumu i¢in uygulanan CHAID algoritmasi sonucu 2009 ve
2010 yillar i¢in elde edilen karar agaci ve dallarinin goriiniimleri Ek 1 ve Ek 2’de

gosterilmektedir.

4.6.4.1. 2009 YILI:
CHALID algoritmas1 sonucunda elde edilen karar agacinin baslangi¢ nodu (diiglimii)

asagida Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

$R-15_DURLM
MNode O

Category T n

Istibdam 0950 145526 [}
™ |zziz 6108 22361
| ™ |zgiicdne dahil eimayan  53.942 196493 (:
| Total 100.000 364270 !
—_—

ONCE I3

Sekil 4.7: CHAID Algoritmasi Sonucu Elde Edilen Karar Agacimin
Baslangic Nodu Gosterimi 2009 Yih

Dallanmanin (bdliimlenmenin) basladigi nodda toplam 364.270 kisi arasindan
istihdam’da olan 145.526 (%39,95), issiz olan 22.251 kisi (%6,108) ve isgiiciine
dahil olmayan 196.493 (%53,942) kisi bulunmaktadir.

Isgiicii durumu olarak tanimlanan hedef degisken i¢in dallara ayirmada onceki is
durumu yani Once Is agiklayic1 degiskeni onemli bulunmustur. Ik dallanma, énceki
is durumu degiskenine gore baglamakta ve kisilerin 6nceki is durumunda verdikleri

cevaplara gore kollara/dallara ayrilmaktadir.

Isgiicii durumu icin, 6nemli bulunan Once Is aciklayict degiskenine goére Sekil

4.8’den anlasilacag lizere 8 alt sinif meydana gelmistir.
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1. Once Is = Alt Siif Bir Iste Calistyordu

2. Once Is= Su anki isinde Calistyordu

3. Once_ Is = Emekliydi

4. Once_Is=“Is Artyordu” ; “Askerdi”

5. Once Is=“Ev Isleriyle Mesguldii”

Categony k3 no |
Istibdam £3 167 14766 |
| ™ Issiz 5681 TI60 [
| ™ lzgiiciine dahil almayan 22152 6270
| Total TIT0 28305

MNode &
Category i n
Istihdam 100.000 114460
B |zziz 0.000 0
B |=giiciine dahil almayan  0.000 1]
Tatal 31.559 114960
%
|
Mode @
Categony i n
Istihdam 1.707 474
W jesiz 1M 234
B |zqiiciine dahil clmayan 97281 27202
Tatal V.03 2E061
|
Mode 17
Category & n
I=tihdam IF.804 9687
u |§5i2 43826 11230
B |zgiicline dahil olmawan 15369 4707
Total T.034 26624
|
Mode 23
Categony k3 n
Istihdam P69 301
B |=zziz 1632 17r4
B |=giicine dahil olmayan 95.509 102025
Tatal 20246 108720

Sekil 4.8: Elde Edilen 8 Alt Sinifin Gosterimi 2009 Yih
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4.6.4.2. 2010 YILI:

6. Once Is=“Egitim/Ogretimine Devam ediyordu”

7. Once Is=“Oziirlii veya Hastaydi1”

8. Once Is=“Yaslh(65 ve daha yukar yas)”

asagida Sekil 4.10°da gosterilmektedir.

FR-15_DURLUM

Mode O
Category % n

1.000 41403 159330
L} 5.2z 20482
W 3000 53.274 205011

Total 100.000 224222

1

-1 =

94

Miode 46

Category i3 n

|stihdam F.gs 408
u |§Siz 4616 16547
B |zqiicline dahil clmayan £8.199 20558

Tatal 9.200 33513

Mode 55
Categony & n
|stihdarm 1.240 205
B |zsiz 0.877 145
B |=giicine dahil olmayan 97 882 16178
Total 4537 16528

Node G0
Categony i n
|stihdam o117 10
B [zziz 0.023 z
B |=giiciine dahil olmayan 99860 3547
Total 2360 34659

Sekil 4.9: Elde Edilen 8 Alt Simifin Gosterimi 2009 Yili (Devam)

Sekil 4.10: CHAID Algoritmasi Sonucu Elde Edilen Karar Agacinin Baslangi¢
Nodu Gosterimi 2010 Yih

CHAID algoritmas: sonucunda elde edilen karar agacinin baslangi¢ nodu (diiglimii)



Dallanmanin (boliimlenmenin) bagladigi nodda toplam 384.823 kisi bulunmaktadir.

Bunlarin arasindan istihdamda olan 159.330 (%41.403), issiz olan 20.482 kisi

(9%5.322) ve isgiiciine dahil olmayan 205.011 (%53.274) kisi bulunmaktadir.

Isgiicii durumu olarak tanimlanan hedef degisken igin dallara ayirmada 2009

yilindaki gibi onceki is durumu yani Once Is aciklayici degiskeni Onemli

bulunmustur. ilk dallanma, onceki is durumu degiskenine gore baslamakta ve

kisilerin 6nceki is durumunda verdikleri cevaplara gore kollara/dallara ayrilmaktadir.

Isgiicii durumu igin, dnemli bulunan Once Is agiklayici degiskenine gore sekil

4.11°den anlagilacagi lizere 8 alt sinif meydana gelmistir.

1. Altsinif Once Is= “Bir iste Calistyordu” ;“Askerdi”

2. Alt sinif Once Is= “Su anki isinde ¢alistyordu”

3.Alt stmif Once_Is= “Emekliydi”

4. Alt sinif Once_Is= “Is Artyordu”

Mode 1
Category % n
1.000 8628 18707
B2 po0 20,258 G464
B 3.000 21114 6TV
Total 3.292 31908
s E
1
Mode 10
Category % n
1.000 100.000 1227459
H 2 oo 0.000 o
<R 11 0.000 1
Total 31.900 122759

I

MNode 11

Category % n

1.000
B2 000
B :.000

1.828 455
1311 208
Q6.861 29406

Tatal

7220 30354

I

e

Mode 17

Category % n

1.000
7000
B ;000

42230 10262
40465 9833
17205 4205

Tatal

G.315 24300

[ —

Sekil 4.11: Elde Edilen 8 Alt Stmifin Gosterimi 2010 Yih
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5. Alt simf Once Is= “Ev isleriyle mesguldii”

6. Alt siif Once_Is= “Egitim/6gretimine devam ediyordu”

7. Alt siif Once_Is= “Oziirlii veya hastayd:”

8. Alt siif Once Is= “Yasli (65 veya daha yukar1 yas”

Mode 23

Category % n

1.000 3244 3461
H 2 poo 1.765 1937
H 3000 94991 104260

Total

I

R

28.522 109753

Mode 38
Category % n
1.000 8241 32348
B 2000 4445 17448
G000 87314 3476
Total 10.201 39256
=
Mode 53
Category % n
IR )
| ™ 2.000 DE11 105 ;
(™ 3000 97099 16847
Tatal

4467 17191 |:

I

Sekil 4.12: Elde Edilen 8 Alt Sinifin Gosterimi 2010 Yil (Devam)

Mode 6
Category % n
1.000 0.129 12
B2 po0 0.000 1]
3000 Q0871 9280
Total 2415 94z

Baglangic diiglimii ile olusan karar agaci ana dallar1 asagidaki sekillerde basliklar

halinde sirastyla 2009 ve 2010 Yillari i¢in ifade edilmektedir.
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4.6.5. 2009 YILI Ana Dallar

4.6.5.1. Karar Agaci Birinci Anadah

FR-15_DURUR
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Sekil 4.13: 2009 Karar Agaci Birinci Anadah

Sekil 4.13’ten goriildiigii gibi; bir yil énceki isgiicii durumu (Once Is), bir iste
calistyordu, grubunda olan kisi sayis1 28.305 olup, bu kisilerin 14.766’s1 (% 52.17)

istihdam edilirken, 7.269’u (= %26) issiz grubunda olup kalan 6.270 kisi

isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “bir iste calistyordu” olan

kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken referans

kisiye yakinlik olup;
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Referans kisiye yakinlik durumu; referans kisinin kendisi, torunu, diger
akrabalar1 ve akrabasi olmayan 14.278 kisinin 8.002°si (%56) istihdam
edilirken, 3.735’1 (%26,2) issiz olup 2.541 kisi ise (%18) isgiicline dahil

olmamaktadir.

Referans kisiye yakinlik durumu; esi, gelini veya damadi, kendi veya esinin
anne / babast olan 5.103 kisinin 2.116’s1 (%41,2) istthdamda iken, 655’1
(%13) issiz ve 2.332’si (% 46) isgiiciine dahil olmamaktadir.

Referans kisiye yakinlik durumu; ¢ocugu olan 8.924 kisinin 4.648” i (%52)
istihdam edilirken, 2.879’u (%32,3) issiz ve 1.397’si (%16) isgiicline dahil

olmamaktadir.

Referans kisiye yakinlik durumu; referans kisinin kendisi, torunu, diger akrabalari ve

akrabasi olmayan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken NUTS! yani Istatistiki Bolge Birimleri Stniflamasi, 1. Diizey olup;

NUTS1’i Istanbul (istanbul), Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara
(Bursa-Kocaeli) olan 5.806 kisinin 2.964’4 (%51,1) istihdam edilirken,
1.902’si (%33) issiz olup 940’1 (%17) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTSI’t Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Orta Anadolu (Kirikkale-
Kayseri), Bat1 Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun), Dogu Karadeniz
(Trabzon), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Giiney Dogu Anadolu
(Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan 4.481 kisinin 2.627’si (%59) istihdam
edilmekte, 890’1 (%20) issiz olup 964°1i (%22) isgiicline dahil olmamaktadir.

NUTSI’i Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay),
Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van) olan 3.991 kisinin 2.411’i (%60,4)
istihdam edilmekte, 943’1 (%24) ¢alismamakta olup 637’si (%16) isgiiciine

dahil olmamaktadir.
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4.6.5.2. Karar Agaci Ikinci Anadah

$R-15_DURUK
Made O

Category & n

|stihdam 39950 146526
u |§5i2 G.108 22261
B |zgiiciine dahil olmayan 53942 196483

Total 100.000 364270
||:|__|

UNCE IS

$u anki iginde ¢alizryardu

Mode 8
Category i3 n
Istihdam 100.000 114960
B |zsiz 0.000 ]
B |=giicine dahil olmawyan  0.000 1]
Tatal 31.559 114960

Sekil 4.14: 2009 Karar Agaci Ikinci Anadah

Sekil 4.14’te goriildiigii gibi; bir y1l dnceki isgiicii durumu (Once_Is), su anki isinde
calistyordu grubunda olan kisi sayist 114.960 olup, bu kisilerin 114.966’s1 yani
tamami (%100) istihdam edilmektedir.
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4.6.5.3. Karar Agac1 Uciincii Anadah

FR-15_DUR UM
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Sekil 4.15: 2009 Karar Agaci Uciincii Anadal
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Sekil 4.15’ten goriildiigii gibi; bir y1l dnceki isgiicii durumu (Once Is), emekliydi
olan kisi sayis1 28.061 olup, bu kisilerin 479’u (%?2) istihdam edilirken, 284’ (%1)

igsiz grubunda olup kalan ¢ogunluk olan 27.298 (%97) kisi ise isgiicline dahil

olmamaktadir. Onceki Isgiicii Durumu “emekliydi” olan kisiler icin dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken cinsiyet olup;

Cinsiyeti erkek olan 22.952 kisinin 456’s1 (%2) istihdam edilirken, 260’1
(%1) issiz grubunda olup kalan ¢ogunluk olan 22.236’s1 (%97) ise isgiiciine

dahil olmamaktadir.

Cinsiyeti kadin olan 5.109 kisinin 23’1 (%1) istihdam edilirken, 24°i (%1)
issiz grubunda olup ve 5.062’si (%99) isgiicline dahil olmamaktadir.

Cinsiyeti erkek olan kisilerde dallara ayirmada énemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken “en son bitirilen okul ” olup;

En son bitirdigi okul diizeyi, “Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8
y1l)” diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan 17.645 kisinin 330’u (%2)
istihdam edilirken, 150’si (%1) issiz olup, 17.165°i (%97) isgiicline dahil

olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8
yil)” diizeyinden daha ¢ok olan 5.307 kisinin 126’s1 (%2) istihdam edilirken,
110°u  (%2) issiz olup, 5.071°i (%96) isgiictine dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 yil)”

diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan olan kisilerde, dallara ayirmada 6nemli

bulunan bir sonraki agiklayic1 degisken NUTS! yani Istatistiki Bolge Birimleri

Swmiflamasi, 1. Diizey olup;

NUTS!i Istanbul (Istanbul), Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay), Orta Dogu
Anadolu (Malatya-Van) olan 4.421 kisinin 71’ i (%2) istihdam edilirken,
67’s1 (%2) issiz olup 4.421° 1 (%97) isgiicline dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Dogu Marmara (Bursa-
Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Bati Karadeniz (Zonguldak-
Kastamonu-Samsun), Dogu Karadeniz (Trabzon) olan 7.134 kisinin 168’ 1 (%
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3) istihdam edilmekte, 58°i (%1) issiz olup 6.908” i (%97) isgiiciine dahil
olmamaktadir.

e NUTSI’i Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri),
Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Gliney Dogu Anadolu (Gaziantep-

Sanliurfa-Mardin) olan 5.952 kisinin 91’1 (%?2) istihdam edilmekte, 25” i
(960,4) issiz olup 5.836° s1 (%98) isgiicline dahil olmamaktadir.

4.6.5.4. Karar Agaci1 Dordiincii Anadah

FR-15_DURLIM
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Sekil 4.16: 2009 Karar Agaci Dordiincii Anadah
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Sekil 4.16’dan goriildiigii gibi; bir y1l dnceki isgiicii durumu (Once_Is) “is artyordu;

askerdi” olan gruptaki toplam kisi sayist 25.624 olup, bu kisilerin 9.687’si  (%38)
Istihdam edilirken, 11.230°u  (%44) issiz grubunda olup 4.707’si (%]18) kisi ise

isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “is ariyordu; askerdi” olan

kisiler icin dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken NUTS1

yani Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamast, 1. Diizey olup;

NUTS1i istanbul (Istanbul), Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara
(Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz (Antalya-Adana-
Hatay) olan 14.081 kisinin 5.928’i (%42) istihdam edilirken, 6.586’s1 (%47)
igsiz olup 1.567’si (%]11) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’1 Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Orta Anadolu (Kirikkale-
Kayseri), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun), Dogu Karadeniz
(Trabzon), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu
(Malatya-Van) olan 7.624 kisinin 2.658’i (%35) istihdam edilmekte, 3.274’u
(%43) issiz olup 1.692’si (%22) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan 3919
kiginin 1.101°i (%28) istihdam edilmekte, 1.370° i (%35) issiz olup 1.440’1
(%37) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTSI yani istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasinda Istanbul (Istanbul), Ege

(Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-

Konya), Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay) grubunda olan kisilerde, dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki agiklayic1 degisken referans kisiye yakinlik durumu olup;

Referans Kisiye Yakinlik Durumu; Referans Kisinin kendisi, esi, torunu,
kendi veya esinin anne/ babasi, diger akrabalar1 ve akrabasi olmayan 7.007
kisinin 3.007’si (%43) istihdam edilirken, 3.166’s1 (%45) issiz olup 834 kisi

ise (%12) isgiicline dahil olmamaktadir.

Referans Kisiye Yakinlik Durumu; ¢ocugu, gelini veya damadi olan 7.074
kisinin 2.921°1 (%41,2) istihdamda iken, 3.420’si (%48) issiz ve 733’1 (%10)

isgliciine dahil olmamaktadir.
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4.6.5.5. Karar Agaci Besinci Anadah
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Sekil 4.17: 2009 Karar Agaci Besinci Anadah

Sekil 4.17°den goriildiigii gibi; bir yil nceki isgiicii durumu (Once Is), ev isleriyle

mesguldii grubunda olan kisi sayis1 108.720 olup, bu kisilerin 3.011°1 (%3) Istihdam

edilirken, 1.774°0 (%?2) issiz grubunda olup kalan ¢cogunluk olan 103.935 Kkisi ise

isgiicline dahil olmamaktadir.
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Onceki Isgiicii Durumu “ev isleriyle mesguldii” olan kisiler icin dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken en son bitirilen okul olup;

En son bitirdigi okul diizeyi, “bir okul bitirmeyen” diizeyine esit ya da bu
diizeyden daha az olan 34.018 kisinin 582°si (%2) istihdam edilirken, 147°si
(%0,4) issiz olup, 33.289°u (%98) isgiiciine dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “bir okul bitirmeyenden daha iist ve ilkokul (5
yil) diizeyine esit ya da daha alt diizeyde” olan 49.297 kisinin 1.364°1 (%3)
istthdam edilirken, 585’1 (%]1) issiz olup, 47.348’i (%96) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ilkokul (5 yil) diizeyinden daha {ist diizeyde ve
ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 yil) diizeyine esit ya da daha alt
diizeyde” olan 11.967 kisinin 476’s1 (% 4) Istihdam edilirken, 275’1 (%2)
igsiz olup, 11.216’s1 (%94) isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 y1l)
diizeyinden daha yukar1 diizeyde” olan 13.438 kisinin 589°u (%4) istihdam
edilirken, 767°si  (%6) issiz olup, 12.082’si (%90) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

A) En son bitirdigi okul diizeyi; “Bir okul bitirmeyen” diizeyine esit ya da bu

diizeyden az olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki

aciklayici degisken referans kisiye yakinlik (REF_YAK) olup;

Referans kisiye yakinlik durumu; referans kisinin kendisi, kendi veya esinin
anne / babasi olan 6.425 kisinin sadece 45°1 (%1) istihdam edilirken, 16’s1
(960,2) issiz olup 6.360 kisi ise (%99) isgiicline dahil olmamaktadir.

Referans kisiye yakinlik durumu; referans kisinin esi, gelini veya damadi,
diger akrabalar1 olan 23.889 kisinin 352°si (%2) istihdam edilirken, 82’si
(%0,3) issiz olup 23.454 kisi ise (%98) isgiiciine dahil olmamaktadir.

Referans kisiye yakinlik durumu; referans kisinin ¢ocugu, torunu olan ve
akrabasi olmayanlarin olusturdugu gruptaki 3.704 kisinin 181’1 (%5) istihdam
edilirken, 48’1 (%1) issiz olup 3.475 kisi ise (%94) isgiiciine dahil

olmamaktadir.
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Referans kisiye yakinlik durumu; “referans kisinin esi, gelini veya damadi, diger

akrabalar1 olan” kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken NUTS! yani Istatistiki Bélge Birimleri Siniflamasi, 1. Diizey olup;

e NUTSU’i istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu

Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu
Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin)  olan 13.795 kisinin 121’1 (%]1)
istihdam edilirken, 16’s1 (%0,2) issiz olup 13.658’1 (%99) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

e NUTSI’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (Izmir-Aydin-Manisa),

Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Orta
Anadolu  (Kirikkale-Kayseri), Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay), Bati
Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun), Dogu Karadeniz (Trabzon) olan
10.094 kisinin 231’1 (%2) istihdam edilmekte, 67’si (%]1) igsiz olup 9.796’s1
(%97) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu

Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu Anadolu

(Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan kisilerde dallara ayirmada onemli bulunan bir

sonraki agiklayict degisken Kir-Kent olup;

Kir-Kent degiskeninde; yerlesim birimi olarak Kirsal kesimde (niifusu 20.000
ve daha az olan yerlesim yerleri) yasayan kisi sayis1 5.068 olup bunun 57’si
(%1) istihdam edilirken g¢ogunluk olan 5.007’si (%99) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

Kir-Kent degiskeninde; yerlesim birimi olarak Kentsel kesimde (niifusu
20.001 ve daha fazla olan yerlesim yerleri) yasayan kisi sayist 8.727 olup
8.651’1 (= %100) isgiiciine dahil olmayip isttihdamda olan kisi sayist yok

denecek kadar azdir.

B) En son bitirdigi okul diizeyi; “Bir okul bitirmeyenden daha iist ve Ilkokul (5

y1l) diizeyine esit ya da daha alt diizeyde” olan kisilerde dallara ayirmada
onemli bulunan bir sonraki aciklayici degisken NUTSI yani Istatistiki Bolge

Birimleri Sumiflamas:, 1. Diizey olup;
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C)

NUTS1’i Istanbul (Istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu
Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu
Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan 16.379 kisinin 220’si (%1)
istihdam edilirken, 92 si (%1) igsiz olup 16.067’si (%98) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Bati Karadeniz (Zonguldak-
Kastamonu-Samsun), olan 7.329 kisinin 284’1 (%4) istihdam edilmekte,
137°si (%2) issiz olup 6.908’1 (%95) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS!’i Ege (Izmir-Aydm-Manisa), Bat1 Anadolu (Ankara-Konya), Dogu
Karadeniz (Trabzon) olan 14.989 kisinin sadece 464’ (%4) istihdam
edilmekte ve 14.353°1 (%96) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli) olan 5.564 kisinin 1631 (%3)
istihdam edilmekte, 5.361°1 (%96) isgiiciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Akdeniz (Antalya-Adaba-Hatay) olan 5.036 kisinin sadece 233’i
(%5) istihdam edilmekte ve 4.659’u  (%93) isgiiciine dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi; “Ilkokul (5 yil) diizeyinden daha iist diizeyde ve
Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8 yil) diizeyine esit ya da daha alt
diizeyde” olan kisilerde dallara ayirmada oOnemli bulunan bir sonraki
aciklayic1 degisken NUTS! yani Istatistiki Bélge Birimleri Siniflamasi, 1.
Diizey olup;

NUTS1i istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu
Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu
Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan 4.799 kisinin 91’1 (%2)
istihdam edilirken, 66’s1  (%]1) issiz olup 4.642’si (%97) isgiicline dahil

olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (izmir-Aydin-Manisa),
Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz
(Antalya-Adaba-Hatay), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun),
Dogu Karadeniz (Trabzon) olan 7.168 kisinin 385’1 (%5) istthdam edilmekte,
209’u (%3) igsiz olup 6.574’1 (%92) isgiiciine dahil olmamaktadir.
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D) “Ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8 yil) diizeyinden daha yukari
diizeyde” olan kisilerde dallara ayirmada Onemli bulunan bir sonraki
aciklayic1 degisken NUTSI yani Istatistiki Bélge Birimleri Simiflamasi, 1.
Diizey olup;

e NUTSI’i Istanbul (Istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu
Anadolu (Erzurum-Agri), Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-
Mardin) olan 4.799 kisinin 91’1 (%2) istihdam edilirken, 66’s1 (%]1) issiz
olup 4.642’si (%97) isgiiciine dahil olmamaktadir.

e NUTSI’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (Izmir-Aydin-Manisa),
Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz
(Antalya-Adaba-Hatay), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun),
Dogu Karadeniz (Trabzon) olan 9.414 kisinin 477’si (%5) istihdam
edilmekte, 628’1  (%7) issiz olup 8.309°u (%89) isgiicline dahil

olmamaktadir.
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4.6.5.6. Karar Agaci1 Altinc1t Anadah
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Sekil 4.18: 2009 Karar Agaci1 Altinci Anadal

Sekil 4.18’den goriildiigii gibi; bir yil &nceki isgiicii durumu (Once Is), egitim/
Ogretimine devam ediyordu grubunda olan kisi sayisi 33.513 olup, bu kisilerin

2.408°1 (%7) Istihdam edilirken, 1.547’si (%5) issiz grubunda olup kalan ¢ogunluk
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olan 29.558 kisi (%88) ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu
“egitim/ Ogretimine devam ediyordu” olan kisiler i¢in dallara ayirmada onemli
bulunan bir sonraki agiklayici degisken bir ogrenim kurumuna devam edip etmedigi

olup;

e Bir 6grenim kurumuna devam edenlerin toplam sayis1 27.110 olup 991’1 (%4)
istihdam edilirken 530’u (%2) issiz olup 25.589’u (%62) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

e Bir 6grenim kurumuna devam etmeyenlerin toplam sayis1 6.403 olup 1.417’si
(%22) istihdam edilirken 1,017’si (%16) issiz olup 3.969’u (%62) isgiiciine

dahil olmamaktadir.

Bir 6grenim kurumuna devam edip etmedigi “Evet” olan kisiler i¢in dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken son bitirdigi okul diizeyi olup;

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8
yil)” diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan 20.029 kisinin sadece
563’ 1 (%3) istihdam edilirken ¢ogunlugu olusturan 19.342 (%97) kisi ise

isgliciine dahil olmamaktadir.

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8
yil)” diizeyinden daha yukari olan 7.081 kisinin 428’1 (%6) istthdamda,
406’s1 (% 6) 1ssiz ve 6247’si ise isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 yil)”
diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan kisilerde dallara ayirmada nemli
bulunan bir sonraki agiklayici degisken NUTSL yani Istatistiki Bolge Birimleri
Swtiflamasi, 1. Diizey olup;

e NUTSI’i Istanbul (Istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Dogu
Karadeniz (Trabzon) ve Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin)
olan 6.553 kisinin %1’1 ancak istthdam edilirken 6.553°1 (%99) isgiiciine

dahil olmamaktadir.
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e NUTSI’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (Izmir-Aydin-Manisa),
Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz
(Antalya-Adaba-Hatay), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun),
Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agrn),
olan 13.403 kisinin 499’u (%4) istihndam edilmekte, 12.789 (%96) isgiiciine

dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (izmir-Aydin-Manisa), Dogu
Marmara (Bursa-Kocaeli), Bat1 Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz (Antalya-Adaba-
Hatay), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun), Orta Dogu Anadolu
(Malatya-Van), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri) olan kisilerde dallara

ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken cinsiyet olup;

e Cinsiyeti erkek olan 7.001 kisinin 359’u (%S5) istihdamda, %]1°’i issiz ve
6.555°1 (%94) ise isgiiciine dahil olmamaktadir.

e Cinsiyeti kadin olan 6.402 kisinin 140’1 (%2) istihdamda, %]1°1 issiz ve
6.234°1i (%97) ise isgiicline dahil olmamaktadir.
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4.6.5.7. Karar Agac1 Yedinci Anadah
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Sekil 4.19: 2009 Karar Agaci Yedinci Anadah

Sekil 4.19°dan goriildiigii gibi; bir yil onceki isgiicii durumu (Once Is), oziirliiydii
veya hastaydi grubunda olan kisi sayis1 16.528 olup, bu kisilerin sadece 205’1 (%1)
Istihdam edilirken, 145°i (%1) issiz grubunda olup kalan gogunluk olan 16.178 kisi
(%98) ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “ziirliiydii veya
hastaydi” olan kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki acgiklayici

degisken en son bitirdikleri okul diizeyi olup;
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e En son bitirilen okul diizeyi; bir okul bitirmeyen veya daha alt diizeyde olan
10.066 kisinin neredeyse tamami olan 10.597’si (%99) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

e En son bitirilen okul diizeyi; bir okul bitirmeyen diizeyinden yukar1 olan yani
en az Ilkokul (5 yil) diizeyinde olan 5,862 kisinin 158’i (%3) istihdam
edilirken, %2’si igsiz olup 5.581°1 (%95) isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirilen okul diizeyi; “bir okul bitirmeyen veya daha alt diizeyde olan”
3.713 kisiler i¢in dallara ayirmada énemli bulunan bir sonraki agiklayict cinsiyet

olup;

e Cinsiyeti erkek olan 3.713 kisinin 3.667’si (%99) neredeyse tamamina

yakini isgiiciine dahil olmamaktadir.

e Cinsiyeti kadin olan 6.953 kisinin 6.930’u (%99) neredeyse tamamina

yakini isgiiciine dahil olmamaktadir.
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4.6.5.8. Karar Agaci Sekizinci Anadah

FR-15_DURUM

Mode D
Category i n
|stihdam 30950 1458526
L] |§si2 6108 22261
B |zgiiciine dahil olmayan 53947 196403

Tatal 100.000 364270

e |

ONCE |5

Yagh (65 ve daha yukan vag)

Mode 60

i Category k3 n |
il ¥ lstihdam 0117 o)
| ™ |zsiz 0033 zf
| @ |zgliclne dahil olmayan 99860 8547 |
i Tatal 23560 8450 :

Mode 61 Node 62
Category i n Category i n
|stihdam 0209 a Istihdam 0.0z4 1
W |zsiz 0.023 1 W |zziz 0.024 1
B |zqiiciine dahil olmayan 99768 4301 B |zgiiciine dahil olmayan 99853 4246
Total 1183 4211 Total 1166 4248

Sekil 4.20: 2009 Karar Agaci Sekizinci Anadah

Sekil 4.20°den goriildiigii gibi; bir yil dnceki isgiicii durumu (Once Is), yash (65 ve
daha yukar1 yas) grubunda olan kisi sayist 8.559 olup, bu kisilerin sadece (%0,1)
istihdam edilirken, kalan ¢ogunluk olan 8.547 kisi (%99) ise isgliciine dahil
olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “yash (65 ve daha yukari yas)” olan kisiler

i¢in dallara ayirmada énemli bulunan bir sonraki agiklayici degisken kur-kent olup;

e Kir-Kent degiskeninde; yerlesim birimi olarak kirsal kesimde (niifusu 20.000
ve daha az olan yerlesim yerleri) yasayan kisi sayist 4.311 olup bunun

cogunluk olan 4.301°1 (=% 100) isgiiciine dahil olmamaktadir.

e Kir-Kent degiskeninde; yerlesim birimi olarak kentsel kesimde (niifusu
20.001 ve daha fazla olan yerlesim yerleri) yasayan kisi sayis1 4.248 kisi olup
4.246’s1 (= %100) isgiiciine dahil olmayip istthdamda olan kisi sayis1 yok

denecek kadar azdir.
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4.6.6.2010 YILI Ana Dallan

4.6.6.1. Karar Agaci Birinci Anadah

FR-15_DURUM

MNode D
Category % n
1.000 4403 159330
B3 000 G327 I0482
B3 000 53.274 205011
Tatal 100,000 384823
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Sekil 4.21: 2010 Karar Agaci Birinci Anadah

= hh

......

Sekil 4.21°den goriildiigii gibi; bir yil onceki isgiicii durumu (Once Is), bir iste

calistyordu, askerdi grubunda olan kisi sayis1 31.908 olup, bu kisilerin 18.707’si
(%59) istihdam edilirken, 6.464°1 (%20) issiz grubunda olup kalan 6.737 (%21) kisi

ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “bir iste calistyordu ve
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askerdi” olan kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken cinsiyet olup;

e Cinsiyeti erkek olan 22.899 kisinin 14.485°i (% 63) istihdam edilirken,
5.092’si (% 22) issiz grubunda olup 3.322° si (% 16) ise isgliciine dahil

olmamaktadir.

e Cinsiyeti kadin olan 9.009 kisinin 4.322°si (%47) istihdam edilirken, 1.372” si
(%15) issizdir ve 3.415°1 (%38) Isgiiciine dahil olmamaktadir.

A) Cinsiyeti erkek olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki
aciklayic1 degisken NUTSI yani Istatistiki Bélge Birimleri Siniflamasi, 1.
Diizey olup;

e NUTSIi Istanbul (Istanbul), Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Kuzey Dogu
Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van) olan 6.727
kisinin 3.991°1 (%59) istihdam edilirken, 1.851°1 (%28) issiz olup 885’i
(%13) isgiiciine dahil olmamaktadir.

e NUTSI’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Dogu Karadeniz (Trabzon),
Gliney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanlurfa-Mardin) olan 4.010 kisinin
2.489°u (%62) istihdam edilmekte, 726’s1 (%18) issiz olup 795’ (%20)

isgiicline dahil olmamaktadir.

e NUTSI’i Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri),
Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay), olan 7.320 kisinin 4.809 (%66) istihdam
edilmekte, 1.628’1 (%22) ¢alismamakta olup 883’1 (%12) isgiicline dahil

olmamaktadir.

e NUTSI’t Bati Anadolu (Ankara-Konya), Bati Karadeniz (Zonguldak-
Kastamonu-Samsun) olan 4.842 kisinin 3.196’s1 (%66) istihdam edilmekte,
887’ si (%18) galismamakta olup 759’u (%16) isgiiciine dahil olmamaktadir.
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B) Cinsiyeti kadin olan kisilerde ise dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki

aciklayici degisken “en son bitirilen okul” olup;

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ilkokul (5 yil) diizeyine esit ya da bu diizeyden
daha az olan 4.829 kisinin 2.481°1 (%51) istihdam edilirken, 422°si (%9) igsiz
olup, 1.926°s1 (%40) isgiicline dahil olmamaktadir.

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ilkokul (5 yil) diizeyinden daha yukar1” olan
4.180 kisinin 1.741°1 (%42) istihdam edilirken, 950°si  (%23) issiz olup,
1.489°u (%36) isgiicline dahil olmamaktadir.

4.6.6.2. Karar Agaci ikinci Anadah

FR-15_DURLUM

Mode O
Category % n
1.000 41 403 159330
B 2 000 5322 20482
B 3000 53.274 205011
Total 100.000 354523

—

ONCE I3

Su anki izinde gahsnyardu

Mode 10
Category % n
1.000 100.000 122759
B2 po0 0.000 o
B 3000 0.000 1

Total 21.000 122759

[

Sekil 4.22: 2010 Karar Agaci Ikinci Anadah

Sekil 4.22°den goriildiigii gibi; bir yil 6nceki isgiicii durumu (Once Is), su anki
isinde c¢alistyordu grubunda olan kisi sayist 122.759 olup, bu kisilerin tamami
(%100) istihdam edilmektedir.
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4.6.6.3. Karar Agac1 Ugiincii Anadah
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Node 0
Category % n
1.000 41,4073 159330
B z.000 5322 D482
B 3.000 53274 205011

Total 100.000 384823

I

1
BNCE I3

Emehlivdi

! Node 11
| Category % n

1.000 1.218 A55
(™ 2000 1.311 398
o H3.000 0F.261 20406 |

Tatal 7880 30354

S m

CINSIYET

ER |KEK Kﬂdl:llN
Mode 12 Mode 16
Category % n Category % n
1.000 093 a1 1.000 015 24
B2 po0 1.4502 373 |™ 2000 04452 25
B 3.000 96.399 23934 | (™ 3.000 05033 6472
Total G452 24828 Total 1437 853

|

MUTS1

vl | ke 5 e P | e O b Lomar g | B0 T ek i S D i iy i sl e e | eiplaim | fd e e | ®  ip meSdelirm famd el b \aiey legs J i re | Ot aaiee | o)

F
i

2
ilian
ek
e

|
|

Sekil 4.23: 2010 Karar Agaci1 Uciincii Anadali

Sekil 4.23’ten goriildiigii gibi; bir yil énceki isgiicli durumu (Once Is), emekliydi
olan kisi sayist 30.359 olup, bu kisilerin yalniz 555’1 (%2) istihdam edilirken, kalan
cogunluk olan 29.406 (%97) kisi ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii
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durumu “emekliydi” olan kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki

aciklayici degisken cinsiyet olup;

Cinsiyeti erkek olan 24.828 kisinin 521’1 (%2) istihdam edilirken kalan
cogunluk olan 23.934°{ (%96) ise isgiicline dahil olmamaktadir.

Cinsiyeti kadin olan 5.472 kisinin 23’ (% 1) istihdam edilirken 5.472’si

(%99) neredeyse tamamina yakini isgiiciine dahil olmamaktadir.

Cinsiyeti erkek olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken NUTSI yani Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasi, 1. Diizey olup;

NUTS1’i Istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Kuzey Dogu
Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu
Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin) olan 7.330 kisinin %]1°1 istihdam
edilirken, %1 issiz olup ¢ogunluk olan 7.163’i ise (%98) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Batt Anadolu (Ankara-Konya),
Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay) olan 7.714 kisinin %2’si  istihdam
edilmekte olup 7.341’i (%95) isgiicline dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Dogu
Karadeniz (Trabzon), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun) olan
9.784 kisinin %3’l istthdam edilmekte, 9.430’u (%96) isgiiciine dahil

olmamaktadir.
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4.6.6.4. Karar Agaci1 Dordiincii Anadah
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Sekil 4.24: 2010 Karar Agaci Dordiincii Anadah

Sekil 4.24’ten goriildiigii gibi; bir y1l énceki isgiicii durumu (Once Is), is ariyordu
olan gruptaki toplam kisi sayis1 24.300 olup, bu kisilerin 10.262’si (%42) istihdam
edilirken, 9.833°1 (%41) issiz grubunda olup 4.205°i (%17) kisi ise isgiiciine dahil
olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “is artyordu” olan kisiler i¢cin dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken NUTSI yani Istatistiki Bélge

Birimleri Stmiflamas, 1. Diizey olup;

e NUTSI’i Istanbul (istanbul), Ege (izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara
(Bursa-Kocaeli), Batt Anadolu (Ankara-Konya) olan 10.261 kisinin 4.875’i
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(%48) istihdam edilirken, 4.318°1 (%42) issiz olup 1.068°1 (%10) isgiicline

dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Akdeniz (Antalya-Adana-
Hatay), Dogu Karadeniz (Trabzon) olan 5.810 kisinin 2.489°u (%43)
istihdam edilmekte, 2.265°1 (%39) issiz olup 1.056’s1 (%18) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

NUTSI’i Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Bati Karadeniz (Zonguldak-
Kastamonu-Samsun), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu
Anadolu (Malatya-Van), Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin)
olan 8.229 kiginin 2.898’i (%35) istihdam edilmekte, 3.250’si (%39) issiz
olup 2.081’i (%25) isgiicline dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Istanbul (Istanbul), Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara (Bursa-

Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya) olan kisilerde dallara ayirmada bir sonraki

aciklayici degisken medeni durum olup;

Medeni durumu; “hi¢ evlenmedi; bosandi; esi 6ldii” olan 5.187 kisinin
2.334°1 (%45) istihdam edilmekte, 2.307’si (%44) issiz olup 546’s1 (%11)

isgiicline dahil olmamaktadir.

Medeni durumu; “evli” olan 5.074 kisinin 2.541°i (%50) istihdam edilmekte,
2.011 1 (%40) issiz olup 522’si (%10) isgiicline dahil olmamaktadir.
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4.6.6.5. Karar Agaci Besinci Anadah
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Sekil 4.25: 2010 Karar Agaci Besinci Anadal

Sekil 4.25’ten goriildiigii gibi; bir yil énceki isgiicii durumu (Once Is), ev isleriyle

mesguldii grubunda olan kisi sayis1 109.758 olup, bu kisilerin 3.561°1 (%3) Istihdam

edilirken, 1.937’si (%2) issiz grubunda olup kalan ¢ogunluk olan 104.260 kisi ise

isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “ev isleriyle mesguldii” olan

kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki aciklayict degisken en son

bitirilen okul olup;
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En son bitirdigi okul diizeyi, “bir okul bitirmeyen” diizeyine esit ya da bu
diizeyden daha az olan 32.899 kisinin 700 (%2) istihdam edilirken, 147’si
(%0,4) issiz olup, 32.889°u (%97) isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “Bir okul bitirmeyenden daha iist ve ilkokul (5
yil) diizeyine esit ya da daha alt diizeyde” olan 49.219 kisinin 1.614°1 (%3)
istihdam edilirken, 695 i (%1) issiz olup, 46.910°u (%95) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ilkokul (5 yil) diizeyinden daha iist diizeyde ve
ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8 yil) diizeyine esit ya da daha alt
diizeyde” olan 12.851 kisinin 600’1 (% 5) istihdam edilirken, %3 issiz olup,
kalan 11.925” 1 (%93) isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8 yil)
ve genel lise diizeyine esit ya da daha alt diizeyde” olan 7.095 kisinin 268’i
(%4) istihdam edilirken, %5 issiz olup, kalan 6.478’1 (%91) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “genel lise diizeyinden daha yukar1 ” olan 6.845
kisinin 379°u (%06) istihdam edilirken, %6’s1 issiz olup, kalan 6.048’1 (%388)

isgiicline dahil olmamaktadir.

A) En son bitirdigi okul diizeyi, “Bir okul bitirmeyen” diizeyine esit ya da bu

diizeyden daha az olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki
aciklayict degisken NUTSI yani Istatistiki Bélge Birimleri Siniflamasi, 1.
Diizey olup;

NUTS!1’i istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Dogu
Karadeniz (Trabzon), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Orta Dogu
Anadolu (Malatya-Van), olan 11.913 kisinin %] istihdam edilirken, %99’u

isgliciine dahil olmamaktadir.

NUTS1’i Batt Marmara (Tekirdag-Balikesir), Giiney Dogu Anadolu
(Gaziantep-Sanliurfa-Mardin), Bati Anadolu (Ankara-Konya), olan 10.565
kisinin %?2’s1 istthdam edilitken % 99’u cogunlugu isgiiciine dahil

olmamaktadir.
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e Ege (Izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Orta Anadolu
(Kirikkale-Kayseri), Akdeniz (Antalya-Adana-Hatay), Bati Karadeniz

(Zonguldak-Kastamonu-Samsun) olan 11.270 kisinin %3’ istihdam edilirken

%96’ s1 iggliciine dahil olmamaktadir.

B) En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8 yil)

ve genel lise diizeyine esit ya da daha alt diizeyde ” olan kisilerde dallara

ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki ag¢iklayici degisken medeni durum olup;

Medeni durumu; hi¢ evlenmedi, bosandi olan 4.499 kisi (%1) olup
bunun %6’s1 istihdam edilirken, %4’ 1gsiz olup %10’u ise iggiiciine dahil

olmamaktadir.

Medeni durumu; evli, esi 61dii olan ¢ogunluk 8.352 kisi (%2) olup bunun
%4’s1 istihdam edilirken, %2’si issiz olup %94’ ise isgiicline dahil

olmamaktadir.
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4.6.6.6. Karar Agaci1 Altinc1 Anadah
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Sekil 4.26: 2010 Karar Agaci1 Altinc1 Anadah
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Sekil 4.26’dan goriildiigii gibi; bir yil &nceki isgiicii durumu (Once Is), egitim/
ogretimine devam ediyordu, Diger grubunda olan kisi sayis1 39.256 (%210) olup, bu
kisilerin 3.235”1 (%8) istihdam edilirken, 4.445’i (%4) issiz grubunda olup kalan
cogunluk olan 34.276 kisi (%87) ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii
durumu “egitim/ Ogretimine devam ediyordu; diger” olan kisiler icin dallara
ayirmada onemli bulunan bir sonraki agiklayici degisken bir dgrenim kurumuna

devam edip etmedigi olup;

e Bir 6grenim kurumuna devam edenlerin toplam sayis1 30.095 olup 1.3711
(%5) istihdam edilirken 574’1 (%2) issiz olup 28.150’si (%93) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

e Bir 6grenim kurumuna devam etmeyenlerin toplam sayis1 9.161 olup 1.864°1
(%20) istihdam edilirken 1.171°1 (%12) issiz olup 6.126’s1 (%67) isgiiciine

dahil olmamaktadir.

A) Bir 6grenim kurumuna devam edip etmedigi “evet” olan kisiler i¢in dallara
ayirmada onemli bulunan bir sonraki agiklayici degisken son bitirdigi okul diizeyi

olup;

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8
yil)” diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan 22.257 kisinin Sadece
%3’1i istihdam edilirken ¢ogunlugu olusturan 21.266 (%96) kisi ise iggiiciine

dahil olmamaktadir.

e En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim (8
y1l)” diizeyinden daha yukar1 olan 7.838 kisinin 508’ i (%6) istihdamda, 406’

st (%6) issiz ve % 88’1 ise isgiicline dahil olmamaktadir.

En son bitirdigi okul diizeyi, “ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkogretim (8 yil)”
diizeyine esit ya da bu diizeyden daha az olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli
bulunan bir sonraki aciklayici degisken NUTSI yani Istatistiki Bélge Birimleri
Swtiflamasi, 1. Diizey olup;

e NUTSI’i istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Dogu
Karadeniz (Trabzon), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Giiney Dogu
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Anadolu (Gaziantep-Sanliurfa-Mardin), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van)
olan 10.001 kisinin (%3) 9.811’inin (%98) isgiicline dahil olmamaktadir.

e NUTSI’i Bati Marmara (Tekirdag-Balikesir), Ege (Izmir-Aydin-Manisa),
Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz
(Antalya-Adaba-Hatay), Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun)
olan 13.403 kisinin 499’ u (%#4) istihdam edilmekte, 12.789 (%96) isgiiciine

dahil olmamaktadir.

e NUTSI’i Bati Anadolu, Bati Karadeniz (Zonguldak-Kastamonu-Samsun)
olan 4.257 kisinin % 4’ istthdam edilmekte, %95’1 isgiiciine dahil

olmamaktadir.

NUTS!’i Istanbul (istanbul), Orta Anadolu (Kirikkale-Kayseri), Dogu Karadeniz
(Trabzon), Kuzey Dogu Anadolu (Erzurum-Agri), Giiney Dogu Anadolu (Gaziantep-
Sanliurfa-Mardin), Orta Dogu Anadolu (Malatya-Van), Bati Marmara (Tekirdag-
Balikesir), Ege (izmir-Aydin-Manisa), Dogu Marmara (Bursa-Kocaeli), Bati
Anadolu (Ankara-Konya), Akdeniz (Antalya-Adaba-Hatay), Bati Karadeniz
(Zonguldak-Kastamonu-Samsun) olan kisilerde dallara ayirmada 6nemli bulunan bir

sonraki agiklayici degisken cinsiyet olup;

e Cinsiyeti erkek olan 6.546 kisinin %2’si isttihdamda, %1°1 igsiz olup kalan

cogunluk (% 97) ise isgiicline dahil olmamaktadir.

e Cinsiyeti kadin olan 8.412 kisinin %3’i istihdamda, %]1°i igsiz ve kalan

cogunluk %96’s1 ise isgiicline dahil olmamaktadir.

B) Bir 6grenim kurumuna devam edip etmedigi “hayir” olan kisiler i¢in dallara

ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici degisken cinsiyet olup;

e Cinsiyeti erkek olan 5.082 kisinin 1.247’si istihdamda olup (%25), 634’
issiz olup (%12) 3.201°1 ise (%63) isgiicline dahil olmamaktadir.

e Cinsiyeti kadin olan 4.079 kisinin 617’si istihdamda (%15), 537’si issiz
(%13) ve kalan ¢cogunluk %711 ise isgliciine dahil olmamaktadir.
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4.6.6.7. Karar Agaci Yedinci Anadah
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Sekil 4.27: 2010 Karar Agaci Yedinci Anadah

Sekil 4.27°den goriildiigii gibi; bir y1l énceki isgiicii durumu (Once_Is), dziirliiydii
veya hastaydi grubunda olan kisi sayis1 17.191 olup, bu kisilerin sadece 239°u (%1)
Istihdam edilirken, 105”1 (%]1) issiz grubunda olup kalan ¢ogunluk olan 16.847 kisi
(%98) ise isgiiciine dahil olmamaktadir. Onceki isgiicii durumu “oziirliiydii veya
hastaydi1” olan kisiler i¢in dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayici

degisken en son bitirdikleri okul diizeyi olup;
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e En son bitirilen okul diizeyi; bir okul bitirmeyen veya daha alt diizeyde olan

11.131 kisinin neredeyse tamami olan 11.064°i4 (%99) isgiiciine dahil

olmamaktadir.

e En son bitirilen okul diizeyi; bir okul bitirmeyen diizeyinden yukari olan yani

en az ilkokul (5 yil) diizeyinde olan 6.060 kisinin 185" i (%3) istihdam

edilirken, % 2’si igsiz olup 5.783’1 (%95) isgliciine dahil olmamaktadir.

4.6.6.8. Karar Agaci Sekizinci Anadah
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Sekil 4.28: 2010 Karar Agaci Sekizinci Anadah

Sekil 4.28 den goriildiigii gibi; bir yil dnceki isgiicii durumu (Once Is), yash (65 ve

daha yukar1 yas) grubunda olan kisi sayis1t 9.292 olup, bu kisilerin sadece (%0,1)

istihdam edilirken, kalan ¢ogunluk olan 9280 kisi (%99) ise neredeyse tamamina

yakini isgiicline dahil olmamaktadir.
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4.7. Analiz Genel Degerlendirmesi

Analizin sonuglari karar agacinin ana dallarina gore degerlendirilirse;

Karar agacinin birinci anadalina gore yani 6nceki yil bir iste ¢calismakta olanlarda;
isglicli durumundan sonra etkili olan degisken 2009 yilinda Referans Kisiye Yakinlik
iken, 2010 yilinda Cinsiyettir. 2009 yilina gore referans kisinin kendisi, torunu,
akrabalar1 ve akraba olmayanlarinin olusturdugu grubun istthdam orani %56 ile
referans degiskenindeki en yiiksek gruptur. Cocuklarinda ise bu deger %52 gibi
yiiksek bir deger olup, issizlik oran1 %32 olmakla beraber isgiiciine katilim orani en
yiikksek bu gruptadir. Referans kisinin kendisi, torunu, akrabalari ve akraba
olmayanlarinda bir sonraki isgiicii durumu belirleyicisi bolge diizeyi (NUTS1) olup,
12 bolge icerisinde en yliksek istthdam oran1 %60 ile Bat1 Anadolu, Akdeniz ve Orta
Dogu Anadolu’ dur. Igsizlik oran1 (%33) ise Tiirkiye’ nin en geligmis béliimleri olan
Istanbul, Ege ve Dogu Marmara’ dadir. 2010 yilina gore ise, cinsiyeti erkek olanlarda
hem istthdam hem de igsizlik degeri, kadinlara gore daha yiiksektir. Yani iggiicline
katilim orani1 (%86) daha ytiksektir. Erkeklerde isgiicii durumunu belirleyen degisken
bolge diizeyi olup 12 bolge i¢in de hem istihdam degeri hem de isgiicline katilim
orani birbirine yakin degerlerdedir. Kadinlarin ise bir iste ¢alismasinda ya da is
aramasinda en onemli degisken en son bitirdikleri okul diizeyi olup ilkokul diizeyi
veya daha diisiik egitim durumunda olanlarin istihdam degeri (%51), ilkokuldan daha
yiiksek egitim alan / almakta olan kadinlarinkinden daha yiiksek iken ikinci grupta
1gsizlik daha yiiksek orandadir.

Karar agacinin ikinci ana dalina gore; hem 2009 hem 2010 yilinda, bir 6nceki isgiicii
durumu su anki isinde ¢alisanlarin, bir sonraki yilda tamaminin istihdamda olmasi
mevcut isten memnun olundugunu ve bu alanlarda isgiiciiniin devamliliginin

saglandigini gosterebilir.

Karar agacimin tigiincli ana dalina gore; bir onceki yil emekli olanlarin isgiicli
durumunu, her iki yil da cinsiyet durumlar1 belirlemektedir. Emekli olan erkeklerin
orani, kadinlara gore daha yiliksek olmakla beraber; biiyiik ¢ogunlugu (%96)
isgiicline dahil olmamaktadir. Buna karsin, 2010 yilinda iggiiciine katilim orani, 2009
yilina gore nispi olarak arttig1 sdylenebilir, ¢linkii bir sonraki sene istihdam oram
artmaktadir. Ayrica 2009 yilinda, emekli olanlarin biiyilk c¢ogunlugunun son

bitirdikleri okul diizeyinin ortaokul, mesleki ortaokul ve ilkdgretim diizeyinden
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diisiik olmaktadir. Cinsiyetten sonra, dnceki yil emekli olanlarda isgiicli durumunu
bolge diizeyi belirlemektedir. 2009 yilinda hem istihdamin hem de isgiiciine katilim
oranin en yiiksek oldugu bolge Bat1 ve Dogu Marmara, Bat1 Anadolu, Bati ve Dogu
Karadeniz iken, issizligin en yiiksek oldugu bolge Istanbul, Akdeniz ve Orta Dogu
Anadolu’ dur. 2010 yilinda istihdamin ve isgiicliniin yine en yiiksek oldugu bolge
ayni kalirken, igsizligin en yiiksek oldugu bolge de burasidir.

Karar agacinin dordiincii ana dalina gore; bir onceki yil is aramakta ya da asker
olanlarin hem 2009 yilinda hem 2010 yilinda gerek istthdam gerekse issizlik
degerlerinin en yiiksek oldugu bolgeler; Istanbul, Ege, Dogu Marmara ve Bati
Anadolu boliimleridir. Bununla beraber, isgiiciine katilim orani 2009 yilinda %82
iken, 2010 yilinda %83’e ylikselmistir. Tim bolgeler iginde isgiicline katilim
oraninin en diisiik oldugu bolge ise her iki y1l i¢in de Gilineydogu Anadolu olup, 2010
yilinda, bir onceki seneye gore genel olarak Gilineydogu ve Dogu Anadolu
bolgelerinde isgiicline dahil olmayan gruptaki kisi sayis1 azalmakta ve istihdamda
olanlarda artis goriilmektedir. Bunun yani sira; 2009 yilinda isgiiciine katilim
oraninin en yiiksek oldugu bolgelerde; evden sorumlu olan referans fert, esi ve
calisma potansiyeli olan diger bireyler ile sorumlulugu daha az olan referans fert
disindakilerin (¢ocugu, gelini / damadi) isttihdam oranlar1 genel olarak yakin
olmaktadir. 2010 yilinda ise, isgiliciine katilim oranlarinda anlamli bir fark
olmamasia karsin medeni durumlari bakimindan istthdam oranlarinda farklilik
vardir. Hi¢ evlenmemis ya da bosanmis, esi 6lmiis olanlar %45 orani ile istihdamda

iken, evli olanlar %51 oraniyla istihdamdadir.

Karar agacinin besinci ana dalina gore; 2009 ve 2010 yillarinda, onceki yil ev
isleriyle mesgul olanlarin, isgiici durumunu belirleyen birincil degisken son
bitirdikleri okul diizeyidir. 2009 yilinda, istihdamin ve igsizlik degerinin dolayst ile
isglicline katilim oraninin en yiiksek oldugu diizey ortaokul, mesleki ortaokul ve
ilkdgretimi bitirenlerdir. 2010 yilinda bu oran genel lise diizeyinden daha yukar1 bir
egitim bitirenlerde en yiiksektir. Ayrica, her iki yil da bir okul diizeyini
bitirmeyenlerde isgiliciine dahil olmama degeri en yiiksektir. Her iki yil igin, bir
okulu bitirmeyenlerden Istanbul, Orta Dogu Anadolu ve Kuzey Dogu Anadolu
bolgelerinde yasayanlarin isgiicline katilim orani en diisiik olup 2009 yilinda bu
bolgelerde genel olarak Kir-Kent ayriminda istatistiksel olarak kentsel yerlerde

isgiicline katilimin daha diisiik oldugu goze ¢arpmaktadir. Bir sonraki grupta ise
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ilkokula devam eden ya da tamamlayanlarin isgiiciine katilim orani en diisiik
Istanbul, Kuzey Dogu Anadolu ve Giiney Dogu Anadolu bdlgeleri iken her iki y1l da
istihdamin daha yiiksek oldugu bolge Akdeniz’ dir. ilkdgretime devam eden ya da
tamamlayanlarda ise 2009 yilinda aynt durum yasanirken, 2010 yilinda bu

gruptakilerde aile yapisina sahip olmayanlarin iggiiciine katilma orani daha yiiksektir.

Karar agacinin altinci ana dalina gore; 2009 ve 2010 yillarinda, bir 6nceki y1l egitim /
Ogretimine devam edenlerde isgiicii durumunu &gretimine devam etme durumu
belirleyici rol oynamaktadir. 2009 yilinda egitimine devam edenlerin sadece %19°u
calismakta iken %76’s1 isgliciine dahil olmamaktadir. Oysa ki, etmeyenlerde %42’si
istihdam edilirken %51°1 isgiicline dahil olmamaktadir. Her iki y1l da Ogretimine
devam edenlerin isgiicline katilim orani, edenlere gére, daha diisiik olmakla beraber
2010 yilinda bu oran bir 6nceki yila gdre nispeten azalmistir. Ayrica bir sonraki
kiritlima bakilirsa, 2010 yilinda, egitime devam etmeyen kadinlarin iggiiciine katilim
oraninin erkeklere gore daha diisiik oldugu, yani daha az isgiicline dahil olduklari
goriilmektedir. Hem 2009 hem 2010 yilinda, egitimine devam edenlerde son
bitirdikleri okul diizeyi ortaokul ve ilkdgretim ya da daha diisiik diizey olanlarda Bati
ve Dogu Marmara, Ege, Bati Anadolu, Akdeniz, Bat1i Karadeniz ve genel olarak
Dogu Anadolu bolgelerinde isgiiciine katilim orani daha yiliksek iken 6zellikle bu
bolgelerde erkeklerde istihdam edilme degeri kadinlara gére daha yiiksektir.

Karar agacinin yedinci ana dalina gore; onceki yil isgiicii durumu Oziirlii / hasta
olanlarin isgiiciine katilim oran1 her iki y1l da diisiiktiir. Bu grubun isgiicii durumunu
son bitirdikleri okul diizeyi belirlemektedir. Buna gore; bir okul bitirmeyenlerde
isgiicline dahil olmama degeri daha yiiksek iken, 2009 yilinda 6zellikle bu grubun
kadinlarda daha yiiksektir.

Karar agacinin sekizinci ana dalina gore; 65 yas ve lizerindeki yaslarda her iki y1l da
isgliciine dahil olmayan grup biiylik ¢cogunluktadir. Bununla beraber, 2009 yilinda
kir-kent ayrimi1 daha etkin rol oynamaktadir. Kirda yasayan yash grubu, ilerleyen
yasina ragmen caligmay1 slirdiiriirken, kentte yasayanlar zamanla isgiiclinden

¢ikmaktadir.

132



5. SONUC

Ilerleyen teknoloji ve sundugu olanaklar sayesinde, gerek is gerek egitim ve gerekse
pek cok alanda ulagilan veri hacminin inanilmaz boyutlara vardig: acgik bir gergektir.
Toplanan ¢ok miktarda verinin islenmesi; artan rekabette dogru ve hizli karar
verebilme yetkinligini artirmak agisindan giiniimiizde son derece énemli bir konudur.
Artan rekabet ortaminda alinan kararlarin riski de biiylimektedir ve ydneticilerin
kararlarinda sezgilerinden ¢ok bilgisayar ve istatistiksel destek kacinilmaz
olmaktadir. Yillar ilerledik¢e ortaya ¢ikan veri yiginlarina bir diizen verme, baska bir
anlamda potansiyel olarak kullanigh bilgi haline getirme amaciyla veri madenciligi

ortaya ¢ikmaistir.

Veri madenciligi, eldeki yapisiz veriden, anlamli ve kullanish bilgiyi ¢ikarmaya
yonelik ¢aligmalarinin biitiinii olmustur. Veri madenciligi, veriden bilgi lreterek
ortalama kararlar yerine 0zgiin kararlar verilmesini destekleyen, satislari, karliligi,
yenilik¢iligi ve kaynak kullaniminda etkinligi artiran 6nemli bir yonetim aracidir.
Organizasyonlarin veri ambarlarindaki ¢ok &nemli bilgilere yogunlagsmasina
yardimct olan, ¢ok biiyiik veri tabanlarinda sakli, akilli bilgiyi ortaya ¢ikaran yeni bir
teknolojidir. Veri madenciligi, veriyi toplamak ve yonetmekten ¢ok, analiz yapmay1

ve tahmini igermektedir

Bu tez calismasinda, Veri Madenciligi Analizi yontemi ile 6rnek bir uygulama
gerceklestirilmistir. Uygulama kapsaminda, TUIK ten temin edilen 2009 ve 2010
yillar1 Hanehalki Isgiicii Anketi verilerine ayr1 ayr1 Veri Madenciligi Analizi
uygulanmis ve sonuclar Ozetlenmistir. Anketin cografi kapsami Tiirkiye sinirlar
icinde bulunan hanelerde yasayan tiim fertlerdir. Ancak, bu ¢alisma kapsamindaki
hedef; isgiicii durumunun analiz edilmesi oldugundan dolay1 15 yas ve istii olan grup
yani aktif niifus analize dahil edilmistir. Analiz sonuglari; Tiirkiye’de ¢alisma
potansiyeli olan grubun mevcut yil ve bir onceki yila iligkin istihdam, issizlik ve

isgliciine dahil olmama durumlar icin istatiksel bakimindan anlamli ¢ikmistir.

133



Dolayist ile, bu ¢alisma bir sonraki donemde isgiicii durumunun potansiyelin nasil

olacagi ve neler yapilmasi konusunda karar yetkililerine yardime1 olabilecektir.

Issizlik sorunu ile ilgili alinabilecek kararlara 1sik tutmasi agisindan bu iki yilin
analiz sonuclar birbiriyle karsilastirilmistir. Elde edilen Veri Madenciligi analizinde
en anlamli aga¢ modelini CHAID algoritmasi verdigi i¢in, analiz CHAID algoritmasi

tizerinden gerceklestirilmistir ve sonuclari asagida 6zetlenmistir.

Analiz sonucuna gore hem 2009 hem 2010 yilinda kisilerin isgiici durumunda en
etkili degisken bir yi1l 6nceki is giicli durumudur. Analiz sonuglar1 géstermektedir ki;
bir yil 6nceki is durumu, aktif niifusun ilerideki isgiiciiniin en etkin belirleyicidir. Bir
onceki yila gore takip eden yilda, isgiiciine katilim orani yiikselmis, issizlik degeri
ise azalmistir. Istihdam oran1 arttig1 dlgiide issizlik oranmin azalmasi, is arayanlarin

ise girmis olduklarinin yani istthdama dahil olduklarin1 desteklemektedir.

2009 yilinda, bir yil 6nceki is giicii durumu bir iste ¢alismakta olanlarin %52’si
istthdamda iken, su anki isinde ¢alismakta olanlarin %100’i yani tamami, emekli
olanlarin %2’si, is arayan ya da asker olanlarin %38’1, ev isleriyle mesgul olanlarin
%31, 6grenimine devam etmekte olanlarin %7’si, oziirlii veya hasta olanlarin %1°1
ve yasl (65 ve daha yukari yas) grubunda olanlarin sadece % 1’i istihdamdadir. Issiz
olma oranlarina bakildiginda bir iste ¢alismakta olanlarda %26, emekli olanlarin
%]1°1, 1 arayan ya da asker olanlarin %44’i, ev isleriyle mesgul olanlarin %2’si,
Ogrenimine devam etmekte olanlarin %5°1, 0ziirlii veya hasta olanlarin %1°1 igsizdir.
Isgiiciine dahil olmama durumuna bakildiginda ise bir iste calismakta olanlarda bu
oran %22, emekli olanlarda %97, is arayan ya da asker olanlarin %18, ev isleriyle
mesgul olanlarda %96, 6grenimine devam etmekte olanlarda % 88, 6ziirlii veya hasta
olanlarda %98 ve Yash (65 ve daha yukar1 yas) grubunda olanlarda ise neredeyse
tamamina yakinidir. Bu durumda 2009 yilinda isgiicline katilim orani en yiiksek olan
grup “su anki isinde ¢alismakta” olup (%100) bunu %81 orani ile is arayan ya da
asker olanlar ve %78 ile “bir iste calisanlar” izlemektedir. Ote yandan isgiiciine
katilmama orani yasli, emekli ve 6ziirlii ya da hasta olanlarda ayni degerlerde olup

(%98) en yliksektir.

2010 yilinda, bir y1l onceki is gilicii durumu bir iste ¢alismakta olanlarin %59’u
istthdamda iken, su anki isinde ¢alismakta olanlarin %100’l yani tamami, emekli

olanlarin % 2’ si, is arayan ya da asker olanlarin %42’si, ev isleriyle mesgul olanlarin
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%31, 6grenimine devam etmekte olanlarin % 8’1, 6ziirlii veya hasta olanlarin % 1’1
ve Yasli (65 ve daha yukar1 yas) grubunda olanlarin sadece % 1°i istihdamdadir. Issiz
olma oranlarina bakildiginda bir iste ¢alismakta olanlarda % 20, emekli olanlarin
%]1°1, 15 arayan ya da asker olanlarin % 40’ 1, ev isleriyle mesgul olanlarin % 3’ 1,
Ogrenimine devam etmekte olanlarin % 8’ i, Oziirlii veya hasta olanlarin % 1°i
issizdir. Isgiiciine dahil olmama durumuna bakildiginda ise bir iste ¢alismakta
olanlarda bu oran % 21, emekli olanlarda % 97, is arayan ya da asker olanlarda % 17,
ev isleriyle mesgul olanlarda % 95, 6grenimine devam etmekte olanlarda % 87,
ozirlii veya hasta olanlarda % 98 ve yash (65 ve daha yukari yas) grubunda
olanlarda ise yine neredeyse tamamina yakinidir. Dolayis1 ile 2010 yilinda isgiicline
katilim orani en yiiksek olan grup “su anki isinde ¢aligsmakta” olup ( %100) bunu %
82 orani ile is arayan ya da asker olanlar ve % 79 ile “bir iste calisanlar”
izlemektedir. Ote yandan isgiiciine katilmama oran1 yasli, emekli ve oziirlii ya da

hasta olanlarda ayn1 degerlerde olup (% 99) en yiiksektir.

Bir yil onceki isgiicli durumu bir iste calismakta olanlarin oran1 2010 yilinda
yiikselirken, her iki yi1l da 6nceki y1l ¢alisanlarin isgiici durumunu cinsiyet degiskeni
belirlemektedir. Cinsiyeti erkek olanlarda hem istihdam hem de issizlik degeri,
kadinlara gore daha ytiksektir. Yani isgiiciine katilim orani daha yiiksektir. Genel
olarak, 2009 yilinda erkeklerin istihdamda olmalar1 oranm1 % 60 iken kadinlarin
istihdamda olma oranlari sadece % 22’dir. Isgiiciine dahil olmama oranlarmna
bakildiginda kadinlarda bu oran % 75 iken erkeklerde % 31°dir. 2010 yilinda, genel
olarak oranlar her iki grup icin ayni kalirken, 2010 yilinda kadinlarin isgiicline daha
cok dahil olma egiliminde olduklari goriilmiis ve bu oran % 23’e yiikselmistir.
Erkeklerde isgiicti durumunu belirleyen bir sonraki degisken bdlge diizeyi olup 12
bolge i¢in hem istthdam degeri hem de isgiiciine katilim orani birbirine yakin
degerlerdedir. Kadinlarin ise bir iste calismasinda ya da is aramasinda en Onemli
degisken en son bitirdikleri okul diizeyi olup ilkokul diizeyi veya daha diisiik egitim
durumunda olanlarin istihdam degeri (%51), ilkokuldan daha yiiksek egitim alan /
almakta olan kadinlarinkinden daha yiiksek iken ikinci grupta issizlik daha ytiksek
orandadir. Kadinlarin is aramama nedenlerine bakildiginda ailevi ve kisisel

nedenlerin ¢ogunlukta oldugu belirtilebilir.

Ayrica her iki sene de, analiz yapilan yilda bir yil 6nceki isgilicii durumuna gore

mevcut igine devam edenlerin isgiliciine katilim orani en yiliksek ¢ikmistir. Bu durum
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kisilerin ¢alistiklart isten memnun olma potansiyelinin arttigin1 gosterebildigi gibi
makro diizeyde bakildiginda ilgili yildaki krizde is piyasasinin siirekliligi gerektirdigi

bir durum olarak da belirtilebilir.

Bir onceki yil emekli olanlarin isgiicii durumunu, her iki yil da cinsiyet durumlari
belirlemektedir. Emekli olan erkeklerin orani, kadinlara gore daha yiiksek olmakla
beraber; biiylik ¢ogunlugu (%96) isgiiciine dahil olmamaktadir. Buna karsin, 2010
yilinda isgiicline katilim oraninin, 2009 yilina gére nispen arttig1 soylenebilir, ¢linkii
bir sonraki sene istihdam orani artmaktadir. Cinsiyetten sonra, 6nceki yil emekli
olanlarda isgiici durumunu bolge diizeyi belirlemektedir. 2009 yilinda hem
istihdamin hem de isgiicline katilim oranin en yiiksek oldugu bolge Bati ve Dogu
Marmara, Bati Anadolu, Bat1 ve Dogu Karadeniz iken, issizligin en yiiksek oldugu
bolge Istanbul, Akdeniz ve Orta Dogu Anadolu’ dur. 2010 yilinda istihdamin ve
igsizligin en yiiksek oldugu bolge degismemistir.

Bir 6nceki yil is aramakta ya da asker olanlarin hem 2009 yilinda hem 2010 yilinda
gerek istihdam gerekse issizlik degerlerinin en yiiksek oldugu bolgeler; Istanbul,
Ege, Dogu Marmara ve Bati Anadolu bdliimleridir. Bununla beraber, isgliciine
katilim oran1 2009 yilinda %82 iken, 2010 yilinda %83’e ylikselmistir. Tiim bolgeler
icinde isgiiciine katilim oranimnin en diisiik oldugu bolge ise her iki yil i¢in de
Gilineydogu Anadolu olmaktadir. Bunun yani sira; 2009 yilinda isgiiciine katilim
oraninin en ylksek oldugu bolgelerde; evden sorumlu olan referans fert, esi ve
calisma potansiyeli olan diger bireyler ile sorumlulugu daha az olan referans fert
disindakilerin istithdam oranlar1 genel olarak yakin olmaktadir. Buna karsin; her iki
grupta da isgiiciine dahil olan kesimin daha az kisi olup issizlik degerinin artmasi,
mevcut durumda is aramakta veya askerde olduklar1 icin calismadiklarin
gosterebilir. 2010 yilinda ise, isgiiciine katilim oranlarinda anlamli bir fark
olmamasina karsin medeni durumlar1 bakimindan istihdam edilme oranlar1 farklidir.
Hig evlenmemis ya da bosanmuis, esi 6lmiis olanlar % 45 oran ile istihdamda iken,
evli olanlar % 51 oraniyla istihdamdadir. Evli olup bir 6nceki yil is arayanlarin,
mevcut yilda bir ise yerlestiklerini veya askerlik sonrasinda ise devam ettiklerini

gostermektedir.

Onceki y1l ev isleriyle mesgul olanlarin, isgiicii durumunu son bitirdikleri okul
diizeyi belirlemektedir. 2009 yilinda, istihdamin ve issizlik degerinin dolayisi ile

isgiicine katilim oranimin en yiiksek oldugu diizey ortaokul, mesleki ortaokul ve
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ilkdgretimi bitirenlerdir. 2010 yilinda bu oran genel lise diizeyinden daha yukar1 bir
egitim bitirenlerde en yiiksektir. Ayrica, her iki yil da bir okul diizeyini
bitirmeyenlerde isgiiciine dahil olma degeri en yiiksektir. Bu durumda, egitim
diizeyinin yiikselmesinin isgiiciine dahil olmakta etkili oldugu sdylenebilir. Her iki
yil icin, bir okulu bitirmeyenlerden Istanbul, Orta Dogu Anadolu ve Kuzey Dogu
Anadolu bolgelerinde yasayanlarin isgiiciine katilim orani1 en diisiik olup 2009
yilinda bu bolgelerde genel olarak kir-kent ayriminda istatistiksel olarak kentsel
yerlerde isgiliciine katilimin daha diisiik oldugu géze ¢arpmaktadir. Bunun nedeninin
kentsel alanlarda nitelikli isgiicline ihtiyacin daha fazla olmasi ve egitim diizeyinin
diisiik olmasinin bu konuda dezavantaj olusturdugu sdylenebilir. Bir sonraki grupta
ise ilkokula devam eden ya da tamamlayanlarin isgiiciine katilim oran1 en diisiik
Istanbul, Kuzey Dogu Anadolu ve Giiney Dogu Anadolu bdlgeleri iken her iki yil da
istihdamin daha yiiksek oldugu bolge Akdeniz’ dir. Ilkdgretime devam eden ya da
tamamlayanlarda ise 2009 yilinda ayni durum yasanirken, 2010 yilinda bu
gruptakilerde aile yapisina sahip olmayanlarin iggiicline katilma oran1 daha yiiksektir.

Bu durumun da daha ¢ok is aramaya yonelttigi diistiniilebilir.

2009 ve 2010 yillarinda, bir dnceki yil egitim / Ogretimine devam edenlerde
Ogretimine devam etme durumu, iggiicli durumunu belirleyici olmaktadir. Her iki yil
da Ogretimine devam edenlerin isgiiciine katilim orani, devam etmeyenlere gore,
daha diisiiktiir. Bununla beraber, 2010 yilinda bu oran bir dnceki yila gére nispeten
azalmistir. Ote yandan, 2010 yilinda, egitime devam etmeyen kadmlarin isgiiciine
katilim oraninin erkeklere gore daha diisiik oldugu, yani isgiiciine daha az dahil
olduklar1 goriilmektedir. Bu da, erkeklerin egitime devam ediyor olmalarina ragmen
isgiicline katilimin hizla artmasi, hayata atilma ihtiyaglarinin daha yiiksek oldugunu

gostermektedir.

Onceki y1l isgiicii durumu 6ziirlii / hasta olanlarin isgiiciine katilim orani her iki yil
da diisiiktiir. Bu grubun, ilerisi i¢in iggiicii durumunu son bitirdikleri okul diizeyi
belirlemektedir. Buna gore; bir okul bitirmeyenlerde isgiiciine dahil olmama degeri
daha yiiksek iken, 2009 yilinda bu deger kadinlarda daha yiiksektir. Bununla beraber,
2010 yilinda okul bitirenlerin istthdama katilma degerinin 2009 yilina gore
yiikselmesi, bu grupta egitimin isgiliciine katilmada olumlu bir etki yarattigim

gostermektedir.
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65 yas ve lizerindeki yaslarda her iki yil da iggiiciine dahil olmayan grup biiyiik
cogunluktadir. Bununla beraber, 2009 yilinda kir-kent ayrimi1 daha etkin rol
oynamaktadir. Kirda yasayan yashh grubu, ilerleyen yasina ragmen c¢alismay1
siirdiiriirken, kentte yasayanlar zamanla isgiiciinden ¢ikmaktadir. Bunda o6zellikle
kirsal alandaki sektorlerde, 6zellikle tarim ve hayvancilik, kendi islerinde ¢alisma

imkanina sahip olma etkili olmaktadir.

Bu ¢alismada yapilan veri madenciligi analizi kapsaminda, 2009 ve 2010 Yillar
Hanehalki Isgiicii Anketi verileri gdstermektedir ki; istihdamda olma orani
tilkemizde diisiik olup 2009 yilinda ancak % 39,95 iken 2010 yilinda % 41,4 tiir.
Isgiiciine katilma oranin diisiik olmasmin temelinde, tarim istihdamimin azalmasi
sonucu kdyden kente go¢ olgusu yatmaktadir. Ciinkii kentsel alanlarda Egitim diizeyi
arttik¢a istihdamda olma orani artmakta, igsiz olma orani1 azalmaktadir. Ayni sekilde

isgliciine katilim oranlar1 da egitim diizeyi arttik¢a artmaktadir.
Isgiicii piyasasi agisindan dezavantajli gruplar kadinlar, &ziirliller veya hastalardir.

Kadinlarin isgiiciine katilma orani, iilke bazinda erkeklerin ancak iicte biri kadardir.
Isgiiciine dahil olmayanlarin ¢ogunlugunu ev kadinlari olusturmaktadir. Kirdan
kente go¢ siirecinde kirda isgiicli i¢inde yeralan kadinlar kentte isgiicii disinda
gorinmektedir. Diger taraftan, kentlerde islerin belirli beceriler gerektirmesi buna
karsin kadinlarin egitim diizeyinin diisiikligi isgiicii disinda kalmayr kalict hale
getirmektedir. Bu durum, 6zellikle kentsel yerlerde yasayan kadinlar olmak iizere
isgliciine katilimin bir an Once artirilmasi geregini ortaya koymaktadir. Egitim
seviyesi diisiik kadinlar genelde katma degeri yiiksek olmayan islerde diisiik ticretle
calismaktadirlar. Ucretlerin diisiik olmasi ise kadinlarin birgogunun ¢alismak yerine

ev kadini olarak kalmayi tercih etmelerine sebep olmaktadir.

Kirsal kesimde, yasayan kadinin ise egitim imkanlarina ulagsmasi ve yararlanmasi
sadece buralardaki egitim imkanlarinin kente gore daha az olmasindan degil, ayni
zamanda bazi kiiltiirel, sosyal ve geleneksel sebeplerle daha da zorlagmaktadir.
Kadinlarin iggiicine katilim oranlarin1 arttirmak icin ise Oncelikle egitim
diizeylerinin arttirilmast ve is hayatinda basarili olabilecekleri konusunda

yiireklendirilmesi gerekmektedir.

Erkeklerde ise onlarin egitime devam etmelerine ragmen calismaya ihtiyag

duymalarina neden olan ekonomik sikintilarin azaltilmasi ve daha ¢ok is imkamn
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sunulmast icin {ilkenin genel ekonomi diizeyinin iyilestirilmesi, yatirimlarin

arttirilarak is olanaklarin arttirilmasi gerekmektedir.

Oziirliilerin veya hastalarin isgiiciine katilma oran1 oldukea diisiiktiir. Bunun nedeni
iilkemizdeki isyerlerinde uygun ortamin yaratilamamasi ve o6ziirlii isgiiciine olan
talebin oldukg¢a sinirli olmasidir. Is yerlerinin dlgegine bagimli kalmadan sayica ve
caligabilecekleri alanlarin daha detayli olarak diizenlenmesi hem ise hem topluma

kazandirilmasi agisindan gereklidir.

Son olarak, issizligi azaltmada en etkin ¢oziim istthdam dostu ve siirekli egitimi
destekleyen bir isgiicii piyasasini olusturmaktir. Bunun ic¢in degisen isgiicl
piyasasinin gereklerine kisa siirede uyum saglayabilecek niteliklere sahip isgiiciiniin,
yasam boyu egitimini saglayan kurumsal diizenlemeler yapilmasi yerinde olacaktir.
Ayrica egitimine devam edenler ve erken yasta iste ¢alismak durumunda olanlar igin,
igsizligi onlemek amaci ile yarim giin isin yasallagmasi ve yayginlastirilmasi yararli
olacaktir. Bu alanda, is amacl kurslarin ve ardindan da sertifikalarin verilmesi
faydali olabilir. Kirsal kesimde calisanlarin oraninin arttirilmasi, yani tarimin
desteklenmesi 6zellikle kirsal kesimde isgiiciine katilim oranini arttiran adimlardan
biri olacaktir. Ulkemizde kalict ve uzun siireli issizlik sorunu ciddiyetini
korumaktadir. Dolayist ile issizlikle toplumca bir miicadele bir an dnce baslamak
zorundadir. Kaybedilen her yil issizligin tetikleyecegi toplumsal sorunlar1 daha da

agirlastiracak ve tilkemizi ileri tagimayacaktir.
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