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OZET

INSANI GELISMISLIiK ENDEKSININ SINIFLANDIRMA BASARILARININ
KARSILASTIRILMASINDA KARAR AGACI YONTEMLERININ
KULLANILMASI

Ayse YILDIZ

Osmaniye Korkut Ata Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Murat TURK
Haziran 2015, 59 sayfa

Glinlimiizde bilisim alanindaki hizli gelismeler sonucunda yapilan her islem
bilgisayarlara kaydedilmektedir. Bu kaydedilen veriler dev veri tabanlarmi
olusturmaktadir. Kurumlar i¢in rekabet avantaj1 saglayacak olan 6nemli bilgiler bu veri
yiginlar1 igerisinde kaybolmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemler ile bu biiyiik
boyuttaki verilerin ¢oziimlenmesi miimkiin olmadig1 i¢in alternatif olarak veri
madenciligi ortaya ¢ikmistir.

Bu calismanin amac1 UNDP (United Nations Development Programme)’nin her yil
yaymlamis oldugu Insani gelisme raporunda bulunan iilkelerin gelismislik seviyelerini
ortaya koyan Insani gelisme endeksinin veri madenciligi tekniklerinden C5.0, CHAID
ve C&RT algoritmalart kullanilarak siniflandirilmasi ve smiflandirma basarilarinin
karsilastirilarak en iyi teknigin secilmesidir.

Analiz sonucunda C5.0 algoritmasmin diger algoritmalara gore daha yiiksek bir

smiflandirma basarisi sagladigi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaclari, C5.0



ABSTRACT

USING THE METHODS OF DECISION TREE IN COMPARASION OF
CLASSIFICATION SUCCESSES OF HUMAN DEVELOPMENT INDEX

Ayse YILDIZ

Osmaniye Korkut Ata University, Institute of Social Sciences
Department of Management Information Systems
Supervisor: Prof. Dr. Murat TURK
June 2015, 59 pages

Today, all transactions as a result of rapid developments in the field of informatics are
recorded in computers. These recorded data constitute giant databases. Important
information that will allow for competitive advantage for organizations is lost in these
data stacks. Because it is not possible for traditional statistical methods to analyze large
size data, data mining has emerged as an alternative.

The purpose of this resarch is to classify Human Development Index which reveals
development levels of countries in human development report published by UNDP
annually using C 5.0, CHAID, C&RT algorithms, three of data mining techniques, and

to select the best technique by comparing classification successes.

Key Words: Data Mining, Decision Trees, C5.0
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BiRINCI BOLUM
GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle beraber artan rekabet sartlarinda bilginin 6nemi artmistir. Bir
giin boyunca yaptigimiz her tiirlii hareket birden fazla veri tabaninda veri olarak
girilmektedir. Telefonla goriisme siiremiz, ziyaret ettigimiz internet siteleri, bu
sitelerdeki ziyaret siiremiz, satin alma davraniglarimiz, e-devlet ve bankacilik
islemlerimiz vb. her tirlii gevrimigi islemler veya market aligverislerimiz trafikte ki
mobese kayitlarimiz gibi ¢evrimdisi islemlerin hepsi veri tabanlarina kaydedilmektedir.
Biitiin bu kayitlar milyarlarca veriyi icermektedir ve bu veri yigmlar1 arasinda faydalh
olabilecek dnceden tahmini miimkiin olmayan bilgiler kaybolmaktadir. Bu noktada veri
madenciligine ihtiya¢ duyulmustur. VM, dev veri yiginlar1 icerisinde gizli kalmis olan
bilgilerin, driintiilerin ortaya c¢ikarilarak anlamli hale getirilmesi islemidir.

VM; dolandiricilik tespiti, gereksiz cerrahi miidahalelerinin azaltilmasmi, mevcut
miisterilerin satin ama davraniglarinin belirlenerek satis politikalarmin diizenlenmesini,
hastalikl1 genlerin tespit edilerek erken miidahale edilmesini miimkiin kilar.

Bu ¢alismanm amaci, insani Gelisme Endeksi’nin smiflandirilmasinda veri madenciligi
algoritmalarindan C5.0, C&RT, CHAID kullanilarak siniflandirma basarisinin ortaya
konulmasidir. 3 algoritmanin sonuglar1 karsilastirilarak en yiiksek smiflandirma
basarisini veren algoritma tespit edilmistir. UNDP tarafindan her yil diizenli olarak
yayinlanan raporlardan 2011-2012-2013 yillar1 olmak iizere 3 yila ait veriler
kullanilmistir. Algoritmalar veri setlerine uygulanarak performanslari karsilastirilmistir.
Calisma 3 boliimden olusmaktadir. Birinci bolimde, VM tanimlanmis ve kullanim
alanlar1 aciklanmustir. ikinci bdliimde VM nin ydntemleri ve algoritmalar1 hakkinda
bilgi verilmistir. Ugiincii bdliimde, Insani Gelisme Endeksi’nin genel tanimlamalari
yapilarak hesaplama yonteminden bahsedilmistir. C5.0, CHAID ve C&RT algoritmalar1
kullanilarak analiz gergeklestirilmistir. 3 yontemin sonucu karsilastirilmis ve elde edilen
sonuclar tablo ve grafiklerle desteklenmistir. Tiim bu arastrmalarin ve analizin

yorumlarina sonug bdliimiinde yer verilmistir.



IKiNCi BOLUM
VERI MADENCILIGI BiLiMi
2.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri Madenciligi; Verilerin bilgisayar ortaminda saklanmasiyla birlikte siirekli artan
veri yiginlarmin depolanmasi i¢in kullanilan veri tabanlar1 da veri yigmlarina bagh
olarak genislemistir. Bunun sonucunda onemli olan bilgiler bu yiginlarin arasinda
kaybolmustur. Veri madenciligi veri tabanlarinda gizli kalmis olan 6nemli, kiymetli
bilgileri, iliskileri ve Oriintiileri ortaya ¢ikararak bu bilgilerden kar veya fayda elde
etmeyi amagclar. Literatiirde veri madenciliginin birgok tanmmi vardir. Bunlardan
bazilari;

*  Shalvi ve DeClaris (1998), veri madenciligini, belirli bir alanda ve belirli bir

amag i¢in toplanan veriler arasindaki gizli kalmis iliskilerin(desenlerin, modellerin

vb.) ortaya konulmasi olarak tanimlamiglardir (Acar Saylan, 2013, s.3).

* Hand (1998), veri madenciligi; istatistik, veri tabani teknolojisi, Oriintli tanima,

makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda 6dnceden

tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi olarak tanimlanmistir (Akbulut, 2006,

s.3).

*  David (1999), veri madenciliginin biiyiik hacimli verilerdeki Oriintiileri arastiran

matematiksel algoritmalar1 kullandigmi belirtmistir. Ayrica VM hipotezleri

kesfederek, sonuglar1 birlestirmek i¢in insan yetenegini kullanir. Veri madenciliginin

bir bilimden fazlas1 olup, ayni zamanda bir sanat oldugunu soylemistir (Akbulut,

2006, s.3).

*  Veri madenciligi genis veri tabanlarindaki birliktelikleri ortaya ¢ikarir (Akbulut,

2006, s.4).

»  Veri madenciligi, 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis

veri tabanlarimdan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verilirken

kullanilmasidir (Silahtaroglu, 2013, ss.7-9).

*  Veri madenciligi, kurumlarda biriken veri igerisinde kurum i¢in yararli olanlarini

bulup ortaya ¢ikarma ve 6lgekli veriler arasindan “degeri olan” bir bilgiyi elde etme

isidir (Ozkan, 2013, 5.37).

* Veri madenciligi, biiylik miktarda veri igerisinden, gizli kalmis, degerli,

kullanilabilir bilgilerin agiga ¢ikarilmasi teknigidir (Carus ve Mesut, 2005, s.121).



* Veri madenciligi, depolanmig yiliksek miktardaki veriden istatistiksel ve
matematiksel teknikler gibi desen tanimlayici teknolojiler kullanarak anlamli ve yeni
iliskiler, desenler ve trendler kesfetme siirecidir (Acar Saylan, 2013, s.3).
Bu konuda Atilgan (2011, s.11) su tanimlar1 vermistir.
*  Veri madenciligi, verideki gegerli, alisilmisin disinda, kullanigh ve anlasilabilir
ortintiilerin (pattern) belirlenmesi siirecidir. - Fayyad.
* Veri madenciligi, genis veri tabanlarindan daha Onceden bilinmeyen,
anlagilabilir ve kullanilabilir bilgi ¢ikarsama ve bu bilgiyi kritik karar almak ig¢in
kullanma siirecidir. - Zekulin.
* Veri madenciligi, bilgi kesfi siirecinde veriden daha oOnceden bilinmeyen
iligkileri ve yapilar1 ayirt etmek i¢in kullanilan yontemlerdir. - Ferruza.
*  Veri madenciligi, genis veri tabanlarinda bilinmeyen ve beklenmeyen bilgi
oOriintiilerini arastiran karar destek siirecidir (Atilgan, 2011, s.11).
Yapilmis olan tanimlarin birbirine ¢ok benzedigi goriilmektedir. VM konusunda tiim
tanimlarm ortak ifadesi; “anlamli ve degerli bilginin ortaya cikarilmasi”, “gizli
oriintiilerin ve iligkilerin belirlenmesi”, “daha Onceden bilinmeyenin kesfedilmesi”

stirecidir.
2.2. Veri Madenciliginin Tarihgesi

1950’11 yillarda matematikgiler veri madenciligi teknikleri lizerine ¢alisarak mantik ve
bilgisayar bilimleri alanlarinda yapay zeka ve makine Ogrenme alanlarimi ortaya
cikarmiglardir. 1960’11 yillarda istatistik¢iler yeni bir algoritma kesfetmislerdir. Veri
madenciliginin ilk adimlarmni olusturan bu algoritmalar regresyon analizi ve en bliyiik
olabilirlik kestirimidir. Daha sonraki 20 yillik siirecte dnce verilerin smiflara ayrilmasi
ardindan bu siniflar arasinda iligskisel baglantilarin kurulmasi ile veri tabani kavrami
ortaya cikarilmistir. 1990’11 yillara gelindiginde ise veri tabaninda bilgi kesfinin ilk
adimlar1 olusturulmus ve bununla birlikte biiyiik veri tabanlari i¢cin veri ambari
gelistirilmis ve ayni zamanlarda yeni teknolojilerle beraber veri madenciligi yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir. Veri madenciliginin tarihsel gelisim kronolojisi Tablo

2.1 de verilmistir (Acar Saylan, 2013, s.3)



Tablo 2.1: Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Tarih Basamaklar Sorular Kullamlabilir Tlgili Yazihmlar
Teknolojiler
Veri toplama, .
Veritabani BerimsOnS - gilgisayar, Disk, -
1960’lar Yonetim iﬁnm N cﬁr" Diiz dosyalar
Sistemleri a edir:
Daha hizli ve ucuz
. Gegen Mart .
Veriye ulagim, istanbul’ daki bilgisayarlar, daha Oracle, IBM, DB,
, Veri sorgulama . fazla depolama
1980’ler birim satig o SQL
. . alan, iliskisel
miktar1 nedir? .
veritabanlari
Gecen Mart Daha hizli ve ucuz
Istzfnb I daki bilgisayarlar, Daha SQL Standart, Veri
biri p ¢ fazla depolama Ambarlari, OLAP,
Veri ambarlari, - Sall5 alany, Tliskisel Darwin, IBM
miktar1 nedir? . . .
1990°lar K_arar des:tek Ankara ile veritabanlari, Intelllger)t Miner,
sistemleri OLAP, Cok SPSS Crisp DM,
karsilagtirmali .
. boyutlu SAS Miner, Angoss
olarak gérmek . .
o veritabanlari, Veri  Knowledge
istiyorum.
ambarlari
Ankara’da D_ah_a hizl1 ve ucuz
. ... Qelecek ayki bilgisayarlar, Daha Oracle Data Miner,
1990’larinsonu  Veri Madenciligi birim fazla d_e_pol_ama IBM DB2 UDB
atislarim ne alans, lliskisel Mining, SPSS
2000 ler Web Madenciligi o veritabanlar, 9
durumda L Clementine, SAS
Gelismis - ;
olacak ? o Enterprise Miner
bilgisayar
Neden? :
algoritmalar1

Kaynak: (Acar Saylan, 2013, s.4).



2.3. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri yigmlar1 arasinda degerli ve kullanilabilir bilgileri kesfeden veri madenciligi,

verinin Uretildigi biiyiik veri ambarlarina sahip her ortamda uygulama alani bulmustur.

Bunlar;
Satis ve Pazarlama alaninda veri madenciligi uygulamalart:
*  Miisteri smniflandirma, hedef miisteri belirleme,
*  Miisterilerin satin alma sikliklar1 ve satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,
*  Misterilerin demografik 6zellikleri arasindaki iliskilerin saptanmast,
*  Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisteri edinilmesi,
»  Pazar sepeti analizi,
*  Misteri iliskileri yonetimi,
*  (Capraz satis analizleri, miisteri degerleme,
*  Satis tahminleri,
*  Posta kampanyalarina cevap verme oraninin artirilmasi,
Bankacilik alaninda veri madenciligi uygulamalari:
*  Finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
»  Kredi kart1 harcamalarma gore miisterilerin gruplandirilmasi,
*  Kredi kart1 dolandiriciliginin tespiti,
*  Hisse senetlerinin deger degisim tahminleri,
* Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,
* Risk analizleri, risk yonetimi,
*  Sigortacilik,
Biyoloji, tip ve genetik alaninda veri madenciligi uygulamalari:
«  Kanser Tespiti,
«  Down sendromu tespiti,
» Tibbi teshis, hastalik tespiti,
*  Test sonuglarmin tespiti,
*  Gereksiz biyopsi ve MR ¢ekimlerinin dnlenmesi,
»  Bitki tiirlerinin 1slah,
*  DNA sira analizi,
*  Yem ve ilag tiirlerinin kesfi,

*  Gen haritasmin analizi,



Giivenlik alaninda veri madenciligi uygulamalart:
*  Ses ve yliz tanima teknolojisi,
*  Dolandiricilik tespiti,
Perakendecilik alaninda veri madenciligi uygulamalart:
»  Algveris sepeti analizleri,
* Tedarik zinciri yonetimi uygulamalari,

*  Magaza optimizasyonu baslicalaridir.
2.4. Veri Madenciligi Siireci

Bir veri tabanina veri madenciligi analizinin uygulanmasi i¢in veriler belirli siire¢lerden
gecirilerek analize hazirlanmalidir. Veri tabani bazi kayitlar yoniinden eksik veriler
veya asirt u¢ degerler icerebilir. Boyle kayitlar analizin dogrulugunu tehdit edebilir. Bu
gibi veri sorunlar1 i¢in analiz 6ncesi veriler analize hazirlanmalidir. Dogru bir analiz
icin izlenmesi gereken adimlar:

*  Problemin tanimlanmasi,

*  Verilerin hazirlanmasi,

«  Modelleme,

*  Degerlendirme,

*  Sonug.
2.4.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi i¢in oncelikle analizin hangi amagla yapildig1 belirlenmelidir.
Problem belirlenirken, analist problemin ilgili oldugu alanda uzman olmayabilir. Bu
durumda alaninda bir uzmandan destek alinarak problem, uzman disindakilerin de
anlayabilecegi bir hale getirilir. Problemin net belirlenmemesi, Kisitlarmin
tanimlanmamasi durumunda analizin siirekli bu asamaya geri donmesi gerekebilir. Bu
da maliyet ve zaman kaybina neden olur. Analizin basarili olmas1 i¢in problem net

olarak belirlenmelidir.
2.4.2. \Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi, diger bir deyisle veri 6nisleme, veri madenciligi siireclerinin en
uzun zaman gerektirenidir. Biiylik c¢apli veri yigmlari, genellikle tutarsizliklar,

problemler ya da ilgili olduklar1 konuya 6zel degerler i¢erdikleri i¢in kullanimi miimkiin



olmayan ham verilerde icerebilir. Bu sathada, operasyonel islemler sonrasinda elde
edilen veriler, veri madenciligi uygulamalarina uygun hale gelmeleri amaciyla bir takim
islemlere tabi tutulurlar. Bu islemler verinin kalitesini arttirirken veri madenciligi
uygulamasinin da veri lizerinde daha rahat islem yapilabilmesini saglar (Yakut, 2012,

s.8).

Bu islemler su basliklar altinda incelenebilir;
*  Veritemizleme
*  Veri normallestirme
»  Veriindirgeme

*  Veri doniistimii
2.4.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme asamasinda segilen analiz teknikleri i¢in gerekli verinin kalitesi
arttirilmaya ¢alisiimaktadir (Yakut, 2012, s.9).

Baz1 uygulamalarda, {izerinde ¢oziimleme yapilacak olan verilerin istenen 6zelliklere
sahip olmadig1 goriilebilir. Ornegin eksik verilerle ve uygun olmayan verilerin
olusturdugu tutarsiz verilerle karsilasilabilir. Veri tabaninda yer alan tutarsiz ve hatali

verilere giirliltii denir. Bu gibi durumlarda verinin s6z konusu sorunlardan temizlenmesi

gerekebilir (Ozkan, 2013).
2.4.2.2. Veri Normallestirme

Bazi durumlarda veriyi direk analize tabi tutmak uygun olmayabilir. Degiskenlerin
sahip oldugu cok biiylik ve ¢ok kiiciik degerler analizin dogrulugunu azaltir. Bu nedenle

degiskenler normallestirilmelidir. Bu amagla kullanilan teknikler;
2.4.2.2.1. Min-max Normallestirmesi

Min-maks yonteminde min, en kiiglik degeri max ise, en biiyiik degeri tanimlar.
Verilerin 0.0 - 1.0 araligma indirgenilmesi amaglanir. Bunun igin asagidaki formiil

kullanilir (http://ilkucar.com).

Xnormal = —~—Fmin_ (2.1)

Xmax—Xmin

X normal= Doniistiiriilmiis deger



x = Gozlem degeri
X min = En kii¢iik gézlem degeri

X max = En biiyiik gozlem degerini ifade eder.
2.4.2.2.2. Z — Skor Standartlastirma

Sik¢a kullanilan bir doniisiim bi¢cimidir. Bu yontem, verilerin ortalamasi ve standart
hatast géz Oniine alinarak yeni degerlere doniistiiriilmesi esas alinir ve su baginti

kullanilir (https://www.academia.edu).

« XX
X" = = (2.2)
X" doniistliriilmiis deger
X : gozlem degerleri
X : verilerin aritmetik ortalamasi

o, gozlem degerlerinin sapmasini ifade eder.

2.4.2.3. Veri Indirgeme

Veri indirgeme teknikleri, daha kii¢iik hacimli olarak ve veri kiimesinin indirgenmis bir
orneginin elde edilmesi amaciyla kullanilir. Bu sayede elde edilen indirgenmis veri
kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin sonuclar elde edilebilir.
Veri indirgeme yontemleri asagidaki bicimde 6zetlenebilir (Oguzlar, 2003):

1. Veri Birlestirme veya Veri Kiipti

2. Boyut indirgeme

3. Veri Sikistirma

4. Kesikli hale getirme

2.4.2.4. Veri Doniisiimii

Veriler; farkli kaynaklar ve veritabanlarindan alinmasi nedeniyle farkli dosya uzantisi
ve yapilarina sahiptirler. Bu yap1 ve uzantilar1 doniistirmek elzemdir. Verilerin

kullanilacak algoritmaya uygunlugu siirecinde bu doniistiirme isleminden istifade edilir.



2.4.3. Modelleme

Bu asamada daha 6nce hazirlanmis olan veriler kullanilarak modelleme gergeklestirilir.
Modelleme su adimlar1 i¢erir (Hand, Mannila ve Smyth, 2011):

*  Veriye uygun modelin se¢imi,

*  Modellere iligkin alternatiflerin degerlendirilmesi,

*  Modele uygun algoritmalarm ve hesaplama metotlarinin belirlenmesi.
2.4.4. Degerlendirme

Modelin yayilma asamasma ge¢gmeden Once analizin amaglarmi tam olarak
gergeklestirdiginden emin olmak i¢in modelin eksiksiz bir sekilde degerlendirilmesi ve
modeli gergeklestirmek i¢in olusturulan adimlarin gézden gegirilmesi Onemli bir
adimdir. Temel amag, Problemde yeteri derecede dikkate alinmayan bir sorununun olup
olmadigmi belirlemektir. Bu evrenin sonunda veri madenciligi sonuglarmin

kullanimiyla ilgili bir karara ulasilir (Kiiciiksille, 2009, s.34).
2.4.5. Sonug

Bu asamada veri madenciligi yontemleri ile elde edilen sonuglarin diizenlenmesi,
yorumlanmasi ve sunuma hazir hale getirilmesi islemleri gerceklestirilir. Sunumda
anlagilabilirligi arttrmak amaciyla gorsellestirme tekniklerinden faydalanilabilir

(Ozkan, 2013).
2.5. VERI MADENCILiGi YONTEMLERI

Veri madenciligi konusunda bir¢ok yontem ve algoritma gelistirilmistir. Temel olarak
veri madenciligi modelleri ii¢ ayr1 modeldir:

*  Smiflandirma,

«  Kiimeleme,

»  Birliktelik kurals,

*  Destek vektor makineleri.
2.5.1. Smiflandirma

Siniflandirma veri madenciliginde en yaygmn kullanilan yontemdir. Veri tabanlarindaki

gizli kalmis bilgileri ve 6nemli oriintiileri farkli algoritmalar kullanarak ortaya ¢ikarir.



Verilerin smiflandirilmasi i¢in belirli bir siire¢ izlenir. Veritabaninin bir kismi egitim
seti olarak ayrilir ve siniflandirma kurallari tiiretilir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla
yeni veya benzer bir durum ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegi belirlenir.
Ciktilar, 6nceden bilindigi i¢in siniflama, veri kiimesini denetimli (supervised) olarak
ogrenir (Ozkan, 2013).
Simiflandirma tekniklerinde yaygin olarak kullanilan modeller:

» Karar Agaclar1 (Decision Trees)

» Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

»  Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

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

* Naive-Bayes

»  Lojistik Regresyon Analizidir (Giudici, 2003, ss.4-6).

2.5.1.1. Karar Agaclan

Karar agaclari, veri madenciliginde kuruluslarinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin
kolay olmasi, wveri tabani sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri ve
giivenilirliklerinin 1yi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri igerisinde yaygmn
kullanima sahiptir (Akpinar, 2000, ss.1-22).

Karar agaclar1 3 kisimdan olusur. Diigiim denilen kok, diiglimlere baglanan dallar ve
dallara bagli olan yapraklar.

Karar digiimii, gergeklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri
kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olur. Her diiglimde test ve dallara ayrilma
islemleri ardisik olarak gergeklestirilir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara
bagimhidir. Agacin her bir dali smiflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin
ucunda siniflama islemi gerceklesmiyorsa, orada bir karar diiglimii olusur. Ancak belirli
bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri lizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agact islemi kok diigiimiinden baslar ve
yukaridan agagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigiimleri takip ederek gerceklesir
(Ozekes, 2003, ss.65-81).

Baslangigta biitiin 6grenme oOrnekleri kok diigiimde yer alir, Ornekler seg¢ilmis
ozelliklere gore tekrarlamali olarak béliindiikten sonra agaci temizlemek igin (tree
pruning) giriiltii ve istisna kararlar1 igeren dallar belirlenir ve budama iglemi

gerceklestirilir.
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Karar agaci teknigini ile verinin siniflandirilmasi {i¢ agamadan olusur:
«  Ogrenme: Onceden sonuglar1 bilinen verilerden (egitim verisi) model olusturulur.
* Smiflama: Yeni bir veri seti (test verisi) modele uygulanir, bu sekilde karar
agacinin dogrulugu belirlenir. Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi
dogru smiflamanin test verisindeki tiim siiflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen
smif, model tarafindan tahmin edilen sinif ile karsilastirilir.
* Upygulama: Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise, karar agaci yeni verilerin
smiflanmas1 amactyla kullanilir (Argiliden ve Ersahin, 2008).

Karar agaci algoritmasmin yaygin olarak kullanildig: sahalar (Telcioglu, 2007),
*  Belirli bir smifin muhtemel iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,
* Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi ¢esitli kategorilere
ayrilmasi,
*  Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallarin olusturulmasi,
*  Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere ¢ok miktarda degisken
iceren veri kiilmesinden faydali olacaklarin segilmesi,
*  Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasz,
* Kategorilerin  birlestirilmesi  ve  slirekli  degiskenlerin  kesikli  hale

doniistliriilmesidir.
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Outlook

X

Sunny Overcast Rain

S

Humidity Yes Wind

High Normal Weak

\ \ Strong
No Yes \
No Yes

Sekil 2.1: Basit Bir Karar Agac1 Ornegi

Kaynak: www.cs.princeton.edu.

Bu 6rnekte tipik 6grenmeli bir karar agaci verilmistir. Aga¢ havanin tenis oynamak i¢in
uygun olup olmadigmin belirlenmesi i¢in kural tretmektedir. Agactan kurallar
cikarmak icin en istteki diiglim olarak adlandirilan kisimdan baslayarak asagi dogru
inilir. “If-Then” yapis1 diye ifade edilen “Eger” ifadeleri kullanarak kurallar su sekilde
cikarilir:

Kural 1: Eger hava bulutlu ise tenis oynanir.

Kural 2: Eger hava giinesliyse neme bakilir, eger nem normal ise tenis oynanir.

Kural 3: Eger hava giinesli nem yiiksekse tenis oynanmaz.

Kural 4:Eger hava yagmurluysa riizgara bakilir, eger riizgar gii¢lii ise tenis oynanmaz,

zay1f ise oynanir.
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Kurallardan goriildiigii lizere ¢ikacak kuralin sayisi kural ¢ikaricinin yorumlamasina
bagli olarak degisebilmektedir. Karar agacinin yaygin kullanilma sebeplerinden biride
agacin bir uzmanlik gerektirmeden kolaylikla okunup anlamlandirilabilmesidir.

En yaygin kullanilan karar agaci algoritmalar1 (Tasdemir, 2012, 5.49);

* ID3 (Quinlan, 1986),

* C4.5 (Quinlan, 1993),

* CHAID (Kass 1980),

* C&RT (Breiman ve Friedman, 1984).

2.5.1.1.1. ID3 Algoritmast

Quinlan tarafindan karar agag¢larmin smiflandirma yapmasi i¢in gelistirilmis en basit
algoritmadir. Sayisal niteliklerle ve eksik verilerle calismaz. Entropiye dayali bir
algoritmadir. Karar Agac¢larinin olusturulmasi esnasinda dallanmaya bagka bir ifadeyle
bolimlemeye hangi nitelikten baslanacagi onem tasimaktadir. Ciinkii smirli sayida
kayittan olusan bir egitim kiimesinden yararlanarak olasi tlim aga¢ yapilarini ortaya
cikarmak ve iglerinden en uygun olan1 secerek ondan baslamak kolay degildir

(Kantardzic, 2003, s.125).

Karar agac1 algoritmalar1 baslangi¢c asamasinda bazi degerleri hesaplayarak bu degerler
yardimiyla agac¢ olustururlar. Agacin dallanmasi entropinin alacagr degere gore
degisiklik gosterir.

Entropi, Bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iisiine “Entropi” denir (Ozkan, 2013). Dunham
entropinin bir veri kiimesi igindeki belirsizlik, saskinlik ve rastgeleligi 6lgmek icin
kullanildigini soyler.

Eldeki biitliin veriler tek bir smifa ait olsaydi, 6rnegin herkes aym futbol takimini
tutsaydi, bir kisiye tuttugu takimi sordu§umuz zaman alacagimiz cevap bizi
sasirtmayacakti; bu durumda entropi sifir(0) olacakti. Entropi 0-1 arasinda bir deger alir.
Biitiin olasiliklar esit oldugunda entropi maksimum degerine ulasir (Silahtaroglu, 2013).

Matematiksel olarak formiile edilirse,

i=1 g2p
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Ornek (Ozkan, 2013,5.57):

Risk kiimesi on elemanl: bir kiimedir,
Risk={var,var,var,yok,var,yok,yok,var,var,yok} Bu kiime i¢in entropi hesab1 yapmak
icin; Cysinif1 “var”, C, sinifi “yok” olarak adlandirilir.Bu durumda,

1C,| =6

|C,| =4 i¢in olasiliklar p; = 1% =06vep, = 14—0 bigiminde hesaplanir. Olasilik

dagilim1 da su sekilde yazilir:

6 4
DRisk =1_O'1_0

H(Risk) = — X7 pilog,(pi) esitligini kullanarak Risk kiimesi igin entropi su sekilde

hesaplanir:
; 6 6 4 4
H(Risk) =— (1—010g21—0 + 1—Olog21—0)
=0.97

2.5.1.1.2. C4.5 Algoritmast

J.Quinlan tarafindan 1993’te sayisal niteliklere sahip verilerden de karar agaclari
olusturabilmek ve ID3 algoritmasini gelistirmek amaciyla olusturulmustur. Bir
diigiimden ¢ikan ¢oklu dallarla agag¢ iiretir. Dallarin sayist 6n goriilen kategorilerin
sayisina esittir. Tek bir smiflandirict igerisinde birden fazla karar agacini birlestirir.
Dallanma i¢in bilgi kazanci kullanilir. Her yapragm hata orani esas alinarak budama
islemi yapilir (Bounsaythip ve Runsala, 2001, s.29).

C4.5, ID3’¢ gore ustiinliikleri (Koyuncugil, 2006, ss.73-75):

 Kayip veriye sahip tahmin ediciler hala kullanilabilmektedir,

* Stirekli degere sahip tahmin ediciler kullanilabilmektedir,

* Budama yapilabilmektedir.

* Kural ¢ikarma islemi yapilabilmektedir.

Budama(prunning): Giiriiltiili veya aykir1 veri iceren kisimlar1 ortadan kaldirmak igin
yapilir.  Budanmis  agaclarmn  daha  kiicik ve daha az  karmasiktir
(http://www.tutorialspoint.com).

iki tiir budama islemi vardir, On budama (preprunning) ve son budama (post prunning).

On budama, genelde aga¢ olusturulurken bazi dnemsiz, null ve anlamsiz dallar agaca
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hi¢ eklenmez. Son budama da ise agacin biitiin dallar1 olusturulur ve sonra saptanan

kurallara gore budama islemi yapilir.

2.5.1.1.3. Chaid Algoritmast

Hedef degiskeni, tahmin edici degiskenler ile iliski diizeyine gore smiflandirma
amaciyla; diger karar agaci algoritmalarindan farkli olarak ikiden fazla gruba ayirarak
dallanan algoritma, tiim olast alt gruplar1 aga¢ bi¢ciminde kolay anlasilir bi¢cimde
gostermektedir (Koyuncugil, 2006, s.75).

Bu algoritmanm en belirgin 6zelligi hem bir karar agaci algoritmasi olmas1 hem de
istatistige dayal1 bir algoritma olmasidir (Silahtaroglu, 2013).

Chaid siirekli ve kategorik tiim degisken tipleriyle ¢alisabilmektedir. Bununla beraber,
stirekli tahmin edici degiskenler otomatik olarak analizin amacina uygun olarak
kategorize edilmektedir (Koyuncugil, 2006, s.75).

Chaid, boliimlendirme amacli kullanilan etkili bir istatistiksel tekniktir. Bir istatistiksel
testin anlamliligm kriter olarak kullanarak, bir potansiyel 6n kestirici degiskenin tiim
degerlerini degerlendirir. Hedef degiskene veya ayni anlama gelmek iizere bagh
degiskene gore istatistiksel olarak homojen (benzer) olarak degerlendirilen tiim
degerleri birlestirir ve diger tiim degerleri heterojen (benzer olmayan) olarak
degerlendirir. Ardindan karar agacindaki ilk dalin formuna goére en iyi on kestirici
degiskenin se¢ilmesiyle, her bir diigliimiin secilen degiskenin homojen degerlerinin bir
grubunu olusturmasimi saglar. Bu siire¢ ardil olarak aga¢ tamamiyla biiyliyene kadar
stirer. Kullanilan istatistiksel test, hedef degiskenin 6l¢iim diizeyine bagli olarak degisir.
Eger hedef degisken siirekli bir degisken ise, F testi kullanilir. Eger hedef degiskeni
kategorik ise ki-kare testi kullanilir (Oguzlar, 2004, s.84)

2.5.1.1.4. C&RT Algoritmast

1984 yilinda Breiman ve arkadaslar1 tarafindan Regresyon ve siniflandirma merkezli
olarak olusturulmustur. Kok diigiimden baslayarak iki ¢ocuk diigiime boliinerek insa
edilir(http://public.dhe.ibm.com).

C&RT sozde karar agaci olusturmak igin ge¢mis verileri kullanan bir smiflandirma
yontemidir. Karar agaclar1 daha sonra yeni verileri siniflandirmak igin kullanilir.

C&RT'nin kullanilabilmesi i¢in smiflarin 6nsel degerlerinin bilinmesi gerekir. Karar
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agact olusturulurken, s6zde 6grenme kiimesi olusturmak igin, tim goézlemler igin
onceden atanmis siniflar ile ge¢mis veri kiimesinin degerleri kullanir. Hem sayisal hem
de kategorik veriler ile ¢aligabilir. San Diego Tip Merkezi tarafindan hastalarmin

smiflandirilmasi i¢in kullanilan siniflandirma agaci Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Is the systolic blood

pressure> 917?

Is age > 62.5? I Class Low Risk

Is sinus tachycardia present? ___ A _______ .

Sekil 2.2: San Diego Tip Merkezi Hasta Siiflandirma Agaci

Kaynak: (Timofeev, 2004).

Agacin hedefi benzer veya ayni ¢ikt1 degerlerine sahip olma egiliminde olan alt gruplar
olusturmaktir. C&RT modelleri i¢cin boliinmelerin bulunmasinda kullanilan dort farkl
heterojenlik Olgiisii mevcuttur. Kategorik hedef degiskenler i¢in Gini, Twoing veya
(siralayict hedef degiskenleri i¢in) sirali Twoing, siirekli hedef degiskenler i¢in ise en
kiigiik kareli sapma (LSD) yontemi kullanilabilir (Oguzlar, 2004, s.83)

Gini: Bu algoritma karar agaci olusturulmasinda kullanilan bir algoritmadir. C&RT
agacinm ilk hangi nitelikten bdliinecegi ve boliinme degeri Gini indeks degerine
bakilarak karar verilir. Gini indeks degeri veri setindeki varliklarin orani olarak
tamimlanabilir. 1ki varhigm Gini degeri ayn1 ¢ikarsa sonug dagilimlar1 ayni demektir.

Eger veri setindeki bir nitelikte 3 veya daha fazla se¢enek bulunuyorsa ve ikiden fazla
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boliinmeye izin verilmedigi i¢in birbirine yakin seg¢enekler gruplandirilir (Adak ve
Yurtay, 2013).

Gini indeksi Gini sol ve Gini sag degerinden elde edilir. Hesaplamalar su sekilde

yapilir:
.. k Li 2
Ginigy =1 -3k, [mou] (2.4)
R: 2
Ginigy, =1—-Y% [|Tsclzg| (2.5)

k: Smif sayis1

T: Bir diiglimdeki 6rnek sayis1

T sol: Sol koldaki 6rneklerin sayisi

T sag: Sag koldaki 6rneklerin sayist

Li: Sol kolda i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Ri: Sag kolda 1 kategorisindeki 6rneklerin sayisi
.1 . .
Gini; = ~ (ITs0 Ginige, + |Tsag|Glmsag) (2.6)

Hesaplanan degerler arasindan en kiigclik olan secilerek boliinme baslatilir. Kalan
verilere de ayn1 islem basamaklari uygulanarak diger boliinmeler hesaplanir.

Twoing: Bu algoritma 6zniteliklerin icerdigi degerler géz Oniine alinarak egitim kiimesi
aday boliinme olarak adlandirilan iki ayr1 dala ayrilir. Bir t diiglimiinde sag (tsag)ve sol
(tgop)seklinde kiimelerden olusan iki dal bulunur. Regresyon agaci olusturulmasinda
kullanilacak her bir veri sag ve sol dala boliinmeye adaydir. Twoing kuralinda 6ncelikle
her bir aday icin sag ve sol taraftaki dalda olma olasiliklar1 hesaplanir. Her bir aday
verinin sol taraftaki dala boliinme olasiligt Py, ve P(j/ts,), sag taraftaki dala
bolinmesi olasihigi ise Pggzve P(j/tsq), seklinde ifade edilir. Olasiliklarin

hesaplanmasinin ardindan t diigiimiindeki s aday boliinmelerinin uygunluk 6lciisii:

4 (%) = 2Ps01Psag ;'1=1 P(ﬁ) - PU/tsag) (2.7)

Seklin de hesaplanir. Bu esitlikte j 6zniteliklere ait smif etiket degerini sembolize eder.
Dallanmay1 olusturacak satir1 belirlemek icin, hesaplama sonucu elde edilen degerler

icerisinden en biiyiik olam1 secilir. Boylece, regresyon agacinin ilk ikili dallanmasi
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gerceklestirilmis olur. Agac dallanmasi i¢in alt kiimelere islem basamaklari tekrar

uygulanir (Larose, 2005).

2.5.1.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu taklit
ederek 6grenmeyi ve karar vermeyi gerceklestiren bilgisayar sistemidir. Ogrenme islemi
ornekler yardimi ile yapay sinir agma Ogretilerek gergeklestirilir. Bu aglar birbirine
bagl siire¢ elemanlarmmdan (yapay sinir hiicrelerinden) olusur. Her baglantinin bir
agirlik degeri vardir. Yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi bu agirlik degerlerinde
saklanarak aga iletirilir. Yapay sinir aglar1 bilinen hesaplama yontemlerinden farkl: bir
hesaplama yontemi kullanmaktadir. Bulunduklar1 ortama kolayca uyum saglayabilen,
adaptif, eksik bilgi ile calisabilen, belirsizlikler altinda karar verebilen, hatalara karsi
esnek olan bir yontemdir. Olusturulacak olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag
parametrelerinin se¢giminde, belirli bir standardin olmamasi, problemlerin sadece
niimerik bilgiler ile gosterilebilmesi, egitimin nasil bitirileceginin bilinmemesi ve agin
davranislari agiklayamamasina ragmen kullanimi yaygimndir.

Smiflandirma, iligki tanimmlama, sinyal slizme, veri kiigiiltme ve optimizasyon
uygulamalarinda yapay sinir aglar1 biiyiik basarilar elde etmistir Veri madenciligi, optik
karakter tagima, optimum rota belirleme, parmak izi tanima, malzeme analizi, is
cizelgelemesi ve kalite kontrol, tibbi analizler gibi bir ¢ok alanda uygulanmaktadir
(Oztemel, 2003, 5.23).

Bir yapay sinir ag1 5 boliimden olusur:

Girdiler

Proses elamanin dis ortamdan bilgileri (verileri) alan elemanlaridir. Veriler bu sathada

bir igleme tabi tutulmadan direk olarak iletilirler (Siyambas, 2014).

Agirliklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresine girdi katmanindan gelen bilgilerin hiicrenin tizerindeki
etkisini gosteren katsayilardir. Biitlin girislerin kendine ait bir agirligi vardir ve bu
degerler degisken veya sabit olabilmektedir. Eger agirligm degeri kiigiikkse o girisin

sinire zayif baglanmis oldugunu gdsterirken, biiylik degere sahip agirliklar da sinire
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giiclii baglanmis anlamina gelir (Bulut, 2011). Fakat agirligin kii¢iikk ve biiyiik olmasi
onemli olup olmadig1 anlamma gelmez.

Toplama Islemi: Toplama isleminde, her bir giris degerinin bagli oldugu agirlhkla
carpimlarinin toplami ve Oj esik degerinin toplama islemi gerceklestirilir. Elde edilen
bu toplam aktivasyon fonksiyonuna gonderilir (Bulut, 2011).

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama isleminden gelen sonucu,
iizerinde gerekli islemler gerceklestirildikten sonra ¢ikisa iletir. Etkinlestirme
fonksiyonu veya transfer fonksiyonu olarak da isimlendirilen aktivasyon fonksiyonun

¢ikist hesaplamak i¢in farkli formiilleri vardir (Bulut, 2011).

Basit bir yapay sinir ag1 goriinimii Sekil 2.3’te verilmistir.
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Bz(t)
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\ |

DST{t-k)

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2.3: YSA’nin Genel Yapisi

Kaynak:(https://filebox.ece.vt.edu).

Bir yapay sinir ag1 3 katmandan olusur; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmana.
Girdi katmani disaridan gelen bilgiyi alarak islem yapmadan gizli katmana iletir. Bu

katmanda bilgi islem yapilmadan aktarilir. Girdiden gelen bilgi gizli katmanda islenir.

Gizli katmanmin agwlhklarinin sayis1 degiskendir. Gizli katman ag ile ilgili
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¢coziimlemeyi yapip problemi ¢ozdiikten sonra ¢ikt1 katmanina iletir. Cikt1 katmani da

agin ¢oziimleme sonucunu rapor eder.
2.5.1.3. Genetik Algoritmalar

Cok degiskenli ve dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilan sezgisel bir yontemdir. Evrimin isleyisini 6rnek alarak 1975 yilinda John
Holland tarafindan olusturulmustur. En iyi olan hayatta kalir ilkesini temel alarak En iyi
olan birimlerin genleri sonraki iterasyondaki genlere aktarilir ve kotii olan birimler
elenir.
Bir problemi ¢ozebilmek i¢in dncelikle rastgele baslangi¢ ¢coziimleri belirlenmektedir.
Daha sonra bu ¢oziimler birbirleriyle eslestirilerek performans: yiiksek olan ¢oziimler
iretilmektedir. Bu sekilde siirekli ¢oziimler birlestirilerek yeni ¢oziimler aranmaktadir.
Bu arama en iyi sonug iiretilmeyinceye kadar devam etmektedir. Genetik algoritmalar
ile problemlerin ¢6ziilmesinde arzu edilen sonucu iiretecek 6zelliklerin kalitim yoluyla
baslangic ¢ozlimlerinden elde edilen yeni c¢oziimlere onlardan da daha sonraki
¢oziimlere gectigi kabul edilmektedir (Oztemel, 2003).
Genetik algoritmalar1 belirli 6zelliklere gore siniflandirmak zordur. Bunun sebebi,
genetik operatorlerin, biitiin parametrelerin, ama¢ fonksiyonunun ve uygunluk
fonksiyonunun probleme 0zel olarak degisebilme durumundan kaynaklanmaktadir.
Genetik algoritma yapis1 optimum veya optimuma yakin sonuca daha hizli ulagsmak i¢in
her tiirli sekilde uyarlanabilmektedir. Hatta genetik operatorlerde bile kokli
degisiklikler yapilabilmektedir. Mutasyonun uygun olmayan ¢6ziim yaratma olasilig
bulunan bir problemde kullanilmamasi1 veya problemde geleneksel mutasyon operatorii
yerine kromozomda uygun olmayan ¢oziimii engelleyen probleme 06zel tasarlanmig
mutasyon operatorii kullanilmast ve kromozomun ikili say1 sisteminde kodlanmasi
yerine onlu say1 sisteminde ya da altmis dortliilk say1 sisteminde kodlanmasi 6rnek
olarak verilebilir. Genetik algoritmalar1 3 tiirdedir (Telcioglu, 2007),

»  Basit genetik algoritmalar: Alisilagelmis genetik algoritmalar olarak adlandirilir.

» Paralel genetik algoritmalar: Birden c¢ok islemci bulunan bir sistemde hesap

yiikiiniin iglemcilere uygun sekilde dagitilmasi olarak ifade edilir.

* Melez genetik algoritmalar: Genetik algoritma igerisine bir baska teknigin

oturtulmasiyla daha iyi performans saglayan algoritmalardi.
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2.5.1.4. K En Yakin Komsu Algoritmasi

K En Yakin Komsu yontemi, siniflandirma problemini ¢dzen denetimli dgrenme
yontemleri arasinda yer alir. Yontemde; siniflandirma yapilacak verilerin 6grenme
kiimesindeki normal davranmig verilerine gdre benzerlikleri hesaplanarak; en yakin
oldugu diisiiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore siniflara atamalari
yapilir. Onemli olan, her bir smifin 6zelliklerinin dnceden net bir sekilde belirlenmis
olmasidir. Ogrenmeli bir yontemdir. Yontemin performansimi k en yakin komsu sayisi,
esik deger, benzerlik 6lciimii ve 6grenme kiimesindeki normal davraniglarin yeterli
sayida olmasi kriterleri etkilemektedir (Caligkan ve Sogukpinar, 2015, ss.120-123).
Genellikle biiyiikk veri tabanlarinda tercih edilen bir smiflandirma teknigidir.
Smiflandirilmak istenen nesnenin ait oldugu smifi, en yakininda yer alan K birim
nesneden en fazla birime ait olanla ayni1 kiimede smiflandirmast mantigma
dayanmaktadir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009, s.27).

Kolay anlagilabilir bir algoritmadir ve genellikle sayisal nitelikteki verilerde kullanilir.
Giiriiltiilii verilerle ¢alisabilmesi avantajlarindandir. Oklid, Manhattan ve Minkowski

Uzaklik Olgiitleriyle en yakin komsu hesaplanir.

Oklid uzaklig1 su formiil ile hesaplanmaktadir : (http://www-users.cs.umn.edu)

d(i, ) = J(xn —x71)% + (X2 — xj2)% + - (Xip — Xjp)? (2.8)
Manhattan uzakligi:
d(i,j) = |Xi1 - xj1| + |xi2 - sz| +-t |xip — Xjp (2.9)

Minkowski uzakhig:

1
d(i,j) = (|xl~1 — xj1|q + |xl-2 - Xjp Tyt Xip — xjp|q) q (2.10)
2.5.1.5. Naive Bayes

Naive Bayes yontemi hedef degigken ile bagimsiz degisken arasindaki iliski durumunu
ortaya koyar. Bu yontemde verilere ait 6zellikler verinin smif bilgilerinden varsayimda

bulundugu smifa ait olma olasiligmi her sinif niteligi i¢in hesaplar ve en yiiksek
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olasiliga sahip siifin olasiligini kabul ederek siniflandirir. Hizli ve kullanimi kolaydir.

Daha ¢ok metin smiflandirilmasinda kullanilir.
2.5.1.6. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyonun iki amaci vardir: Smiflandirma ve bagimli- bagimsiz degisken
arasindaki neden sonug iligkilerini incelemektedir. Matematiksel olarak esnek ve
yorumlanmasi kolay bir modeldir. Normal dagilim siirekli dagilim gibi sartli kisitlama
durumlar1 yoktur. Bagimli degiskenler kesikli degerler alir. Bagimmli degiskenin
alabilecegi degerlerin gerceklesme olasiligi bulunur. Sonug¢ degiskeni evet-hayir,
basarili-basarisiz gibi ikili veya ¢okludur. Biyoloji, tip, ekonomi ve tagimacilik alaninda

yaygin kullanima sahiptir.
2.5.2. Kiimeleme

Kiimeleme bir dizi i¢cinde bulunan birlerine gore yiiksek benzerlige sahip nesneleri
benzerliklerine gore gruplama yontemidir. Bir dizideki nesneleri simniflara atayan bir
prosediir ve denetimsiz smiflandirmaya bir Ornektir. Denetimsiz olmasi nedeni,
smiflandirma sirasinda 6nceden tanimlanmis smiflarin ve egitim Orneklerinin
bulunmamasidir (Jiang, et al., 2004). Genel kabul gormiis iki tip kiimeleme algoritmasi
vardir:

- Hiyerarsik kiimeleme,

- Hiyerarsik olmayan kiimeleme.
2.5.2.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme en basit yOntemlerdendir. Bu yontemde kiimeleme islemi
toplasimli ve bdliicii olarak yapilabilir. Toplamali kiimeleme de veri tabanindaki her bir
veri bir smif olarak goriiliir ve benzer Ozelliklere sahip olanlar birlestirilir. Boliicli
kiimeleme de ise, tiim bireysel nitelikler tek bir kiimeymis gibi goriiliir ve 6zelliklerine
gore boliinerek kiimelenir. Kiime sayisin1 manuel olarak belirlenir. Bu dezavantaj olarak
goriilebilir.
Kiimeleme analizinde su etkenleri kullanici belirler:

- Olgular arasindaki benzerligi veya mesafeyi belirlemek i¢in bir kriter,

- Verileri smiflandirmak i¢in kiime sayist,

- Kiimeleme i¢in hangi yontemin kullanilacag: (http://www.norusis.com).
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Kiimeleme analizinde olgular arasndaki mesafe ve uzakligi belirlemek igin Oklid
uzaklig1 Manhattan uzakligi ve Minskowski uzakligi kullanilir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari: Slink, Chameleon, Birch, Cure, Rock algoritmalari

Ornek verilebilir.
2.5.2.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Bu teknik biiylik veritabanlarina uygulanir. Kullanicinin 6nceden bir kiime sayisi

girmesi istenir. Genellikle K- ortalama teknigi kullanilir.

K ortalama

MacQueen “ k — ortalama” terimini her bir birimin en yakin merkezli kiimeye atanmasi
stireci anlaminda kullanmistir. k — ortalama teknigi, gozlemleri kiimelerin 6nceden
belirlenen sayisina gore gruplandirmakla isleme baslar. Boylece her biri tek gozlemden
olusan k tane kiime ile isleme baglanir ve her bir yeni gozlem en yakin ortalamali gruba
eklenir. Gruba yeni bir gozlem eklendikten sonra kiime ortalamasi1 yeniden hesaplanir.
Bu siire¢ tiim gozlemler gruplara atanincaya kadar devam eder. Tiim gézlemler gruplara
atandiktan sonra atandiklari kiime ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa,
gozlemlerin yerleri degistirilmektedir. Amag¢ diger kiimeleme yontemlerinde oldugu
gibi, gerceklestirilen kiimeleme islemi sonucunda elde edilen kiimelerin, kiime ig¢i
benzerliklerinin maksimum, kimeler arasi benzerliklerinin ise minimum olmasini
saglamaktir. Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi kabul edilen bir birim ile
kiimedeki diger birimler arasindaki uzakliklarin ortalama deger ile 6lgmektir (Atbas,

2008).
2.5.3. Birliktelik Kural

Biiyiiyen veri tabanlar1 ve bu biiyiik veri yiginlar1 igerisinde gizli kalmis bircok dnemli
bilgi ve Oriintii vardwr. Birliktelik kurallar1 veritabanlari icerisinde gizli kalmis
birliktelikleri ortaya c¢ikarmak igin olusturulmus bir algoritmadir. Bu algoritma
sayesinde gizli Oriintiiler birliktelik analizleri ortaya ¢ikarimistir. Bir miisterinin bir
iriinli satin alirken bir bagka {irlini de bu iirlinle birlikte satin alma olasilig1
hesaplanarak  raflar ~ve  kampanyalar = bu  birliktelikler =~ dogrultusunda
gerceklestirilmektedir. Ornegin bir gdmlek alan bir kiginin kravat alma olasiligi

hesaplanarak gomlek raflarmin yanina kravat stantlar1 yerlestirilmistir. Bu uygulama
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sayesinde capraz satis islemi hedeflenmistir. Siiper marketlerde de bir¢ok uygulamasi
vardir. Ornegin puding raflarmin yanmna siit raflar1 konumlandirilarak tamamlayict iiriin
politikas1 uygulanmigtir. Biitiin bu politikalarin temelinde birliktelik analizi ile saptanan
bilgiler vardir. Uriin brosiirleri, satis politikalari, miisteri memnuniyeti, sms
kampanyalari, kisiye 6zel indirimler birliktelik kurallar1 sonucunda belirlenmektedir.
Birliktelik analizinde kullanilan algoritmalar: AIS, SETM, Apriori, AprioriTid
algoritmasidir. Yaygm kullanilan Apriori algoritmasidir. Destek ve giiven Olgiitii
kullanarak bir esik deger belirlenir ve ¢ikan sonug esik degeriyle karsilastirarak arada ki

iligkiyi ortaya koyar.
2.5.4. Destek Vektor Makineleri

DVM’ler yapisal olarak, diisiik boyutlu bir giris uzaymndan alinan vektorleri, yiiksek
boyutlu bir diger uzaya dogrusal olmayan bir bicimde tasiyan bir doniisiimdiir.
Doniisiimii gergekleyen makine, sistem ya da ag, doniisiimii belirleyen bir ¢ekirdek ile
tanimlanir. Smiflama problemlerinde, yeteri kadar yiiksek boyutlu uzaya tasmnan
vektorler dogrusal ayristirilabilir duruma gelirler. En uygun dogrusal ayristirici,
ayristiran diizlemler arasindan smiflara uzakligi en ¢ok olanidir. Pay olarak adlandirilan
en yakin uzaklik; yiizeye en yakin olan vektdrlerin belirlenmesi ile bulunur. DVM’ye de
adim1 veren ve destek vektorler olarak adlandirilan bu vektorler, ayristiran diizlemi
belirler ve DVM’lerin tasarimi i¢in etkin bir yol sunarlar. Oriintii tanima alaninmn
geleneksel yontemleri, egitim kiimesi tizerindeki basarimin en ¢oklanmasina ve boylece
deneysel riskin en azlanmasina dayanirlar. DVM’ler deneysel ve yapisal risklerin ikisini
de en azlayacak sekilde egitilirler. DVM’lerin tasariminda genelleme hatasi igin verilen
bir st smir en azlanir. Yaygm kullanim bulan ve etkin bir yontem sunan DVM’lerin,
yapisal olarak gelistirilme siireci devam etmekte ve artan bir egilimle yeni uygulama

alanlarinda denenmektedir (Ugar, 20006).
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Insani Gelisme Endeksi (IGE) nedir?

Insani Gelisme Endeksi (IGE) bir iilkenin ortalama kazanimlarmi insani gelismenin ii¢
temel alaninda Slgen dzet bir karma endekstir: saghk, bilgi ve gelir. Ik kez miiteveffa
Pakistanli ekonomist Mahbub ul Haq tarafindan, Nobel 6diilli Amartya Sen ve donemin
onde gelen diger diisiince adamlari ile igbirligi igerisinde Birlesmis Milletler Kalkinma
Programi (UNDP) tarafindan 1990 yilinda yayinlanmistir. Ulusal kalkinmay1 6lgmek
amaciyla kullanilan gelir diizeyi ve ekonomik biiyiime hiz1 gibi alisilageldik 6l¢timlere
alternatif olarak ortaya konmustur. Insani gelismenin ii¢ temel boyutundaki uzun vadeli
gelismeyi degerlendirmek i¢in kullanilan 6zet bir 6l¢iim yontemidir. Bu {i¢ temel boyut,
uzun ve saglikli bir yasam, bilgiye erigim ve insana yakisir bir yasam standardidir. Uzun
ve saglikli yasam boyutu, ortalama yasam beklentisiyle, bilgiye erisim, yetiskin niifus
arasinda ortalama okula gitme siiresiyle, okula baslama yasindaki c¢ocuklar icin
beklenen okula devam siiresi, yasa dayali, okula kaydolma konusunda hiikiim siiren
oranlarm okul g¢agmndaki bir ¢ocugun yasami boyunca ayni kalmasi durumunda,
cocugun toplam Ogrenim goérme siiresi beklentisiyle degerlendirilmektedir. Yasam
standard1 da, kisi basina diisen Gayri Safi Milli Gelir (GSMG) ile 6lgiilmektedir.
Ulkelerin birbiriyle miimkiin oldugunca iyi bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in IGE,
ozellikle Birlesmis Milletler Niifus Boliimii (UNPD), Birlesmis Milletler Egitim, Bilim
ve Kiiltiir Teskilat1 UNESCO Istatistik Enstitiisii (UIS) ve Diinya Bankasi’ndan (WB)
saglanan uluslararasi veriler temel alinarak hazirlanmaktadir (undp.org).

Bir iilkenin kalkinmasmin degerlendirilmesinde dikkate alinacak tek Ol¢iitiin ekonomik
biiyiime olmadigini, esas Ol¢iitiin kisiler ve onlarin kapasiteleri oldugunu vurgulamak
igin her yil gelistirilen hesaplama teknikleri ile kayda deger ilerlemeleri belgeler. IGE
ayni zamanda seg¢ilen ulusal politikalarin sorgulanmasinda, Gayri Safi Milli Hasila
(GSMH) diizeyi ayn1 olan iki {ilkenin nasil olup da bu derece farkli insani gelisme
sonuglarmna sahip olabilecekleri sorusunun cevabmi sorgular. Rapor her yil farkh
temalar ile Kiiresel sorunlar1 dile getirmekte ve ¢Ozlimler aramaktadir. Diinya
iizerindeki her iilke bu rapora dahil edilmek istenmekte ama giivenilir ve kesin verilere

ulagilamadigi igin bazi iilkeler rapora dahil edilmemektedir.
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Yillara gore Insani Gelisme Raporlar1 temalari

1990 Insani Gelisme Kavrami ve Olgiilmesi

1991 insani Gelismenin Finansmani

1992 Insani Gelismenin Kiiresel Boyutlar1

1993 Halk Katilim1

1994 Insani Giivenligin Yeni Boyutlari

1995 Toplumsal Cinsiyet ve insani Gelisme

1996 Ekonomik Biiyiime ve Insani Gelisme

1997 Yoksullugun Ortadan Kaldirilmasinda Insani Gelisme

1998 Insani Gelisme I¢in Tiiketim

1999 Insani Yiizii Olan Kiiresellesme

2000 Insan Haklar1 ve Insani Gelisme

2001 Yeni Teknolojileri Insani Gelisme I¢in Kullanmak

2002 Parcalanmig Bir Diinyada Demokrasiyi Pekistirmek

2003 Biny1ll Kalkmma Hedefleri: Insan Yoksullugunu Ortadan Kaldirmak Igin
Uluslararas1 S6z

2004 Giiniimiiziin Farkli Diinyasinda Kiiltiirel Ozgiirliik

2005 Uluslararas: Isbirligi Bir Kavsak Noktasinda: Esit Olmayan Bir Diinyada Yardim,
Ticaret ve Giivenlik

2006 Kithgin Otesinde: Gii¢ Dengesizligi, Yoksulluk ve Kiiresel Su Krizi

2007/2008 iklim Degisikligiyle Miicadele: Boliinmiis Bir Diinyada Insan Dayanismas1
2009 Engelleri Asmak: Gog ve Insani Gelisme

2010 Uluslarin Gergek Zenginligi: insani Gelismenin Yollar

2011 Siirdiiriilebilirlik ve Esitlik: Herkes I¢in Daha Iyi Bir Gelecek

2013 Giineyin Yiikselisi: Farkliliklar Diinyasinda Insani gelisme

2014 insani Ilerlemeyi Siirdiirmek: Kirilganliklar1 Azaltmak ve Dayaniklilik
Olusturmak (http://hdr.undp.org)

2015 insani Gelisme Baglaminda Calisma Kavramini Yeniden Diisiinmek (Rapor heniiz
yaymlanmamastir.)

IGE 0 ve 1 arasinda degerler almakta ve 1 yaklasan degerler gelismislik diizeyinin
yiksek oldugunu gostermektedir. UNDP gelismislik boyutunu 3 farkli kategoriye

ayrrmis ve Tablo 3.1°de gosterilmistir.
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Tablo 3.1: Gelismislik Siniflari

0.550-0.699 Orta
0.700-0.799 Yiksek
>0.800 Cok yiiksek

Kaynak:http://www.tr.undp.org

IGE’nin hesaplanmasi 2010 6ncesi donemlerde asagidaki formiille tanimlanmistir

(http://en.wikipedia.org).

x—min (x)

x —index = (2.11)

max(x)—min (x)
Burada min (x)ve max (x) : X in alabilecegi en yiiksek (max) ve en az (min) degerdir.

Insani Gelisme Endeksi asagidaki verileri temsil eder ve ortalamasini alir.

HU-25
85—-25

e Yasam uzunlugu dagilimi =

«  Egitim dagilimi (ED) =2 X ED + 3 X GED

r YOY0—0
e Yetiskin okur yazar orani = Toodl

» i CGER—0
e Okullara kayith 6grenci sayis1 = 100-0

HU: Yasam uzunlugu
YOYO: Yetigkin okur yazar orani
OKOS: Okullara kayith 6grenci sayisi yiizdesi

2010 sonrasinda bu formiiller degistirilerek:

LE-20

1. Yasam Beklentisi Endeksi (LEI) = ———

2. Egitim Endeksi (EL) =22

Okullagsma Endeksi (Mysi) 2.1 ortalama Y1l = %

Okullasma Endeksi (EYSI) 2.2 Beklenen Y1l :%

In(GNIpc)—In(100)
In(75,000)—In(100)

3. Gelir Endeksi (1) =

IGE (HDI) =3/LEI x EI x 11 (2.12)
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http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Income_Index&action=edit&redlink=1

LE: Dogumda beklenen yasam siiresi
MYS: Ortalama egitim y1l1
EYS: Biitiin hayat boyunca egitime harcanacak olan yil

GNI: Gayri safi milli gelire gore kisi bagina diisen satin alma giicii.

2010 yilindan sonra hesaplamalarda aritmetik ortalama yerine geometrik ortalama
kullanilmaya baslanmistir. Bu nedenle bu ¢alismada 2011-2012-2013 yillarmna ait 141
tilkenin veriler kullanilmistir. Bu iilkeler EK 1 de gosterilmistir. Bu veriler
http://hdr.undp.org adresinden temin edilmistir. 3 yila ait tablodan Life expectancy at
birth, Mean years of schooling, Expected years of schooling, Gross national income,
GNI per capita rank minus HDI rank, Nonincome HDI Value siitunlarindaki degerler
almmistir. Bu ¢alismanin amaci Insani Gelisme Endeksi’nin siiflandirma basarismni
karar agaci algoritmalar1 ile tespit etmektir. Verilerin Analizinde yontem olarak C&RT,
C5.0 ve CHAID algoritmalar1 kullanilmustir. Ulkeler gelismislik smiflarina gére gok
gelismis tilkelerden baglanarak 1-3 arasinda degerler atanmistir. Atanan degerler veri
setinde bulunan IGE siitununa yerlestirilmistir. Veriler icin gerekli diizenleme islemleri
uygulandiktan sonra veriler Excel dosyasi seklinde kaydedilerek analiz i¢in hazir hale
getirilmistir. Clementine programina Excel verileri tanitilmistir. Veriler %80°e %20

oraninda egitim seti ve test seti olarak ayrilmistir.
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GINI Algoritmasi

v gni* - Clementine 12.0

File Edit |Inset View Tools SupetNode Window Help

OUE S %8s 0 1% »8 58 k&4

—&@ @&

hdi_data.csv Type a gion Target
w—*ﬂ
Target Analysis

Sekil 3.1: GINI Algoritmasinin Genel Goriiniimii

Analizin genel goriiniimii yukarida Sekil 3.1 de verilmistir. Bu analiz sonucunda

asagidaki rakamlar elde edilmistir.

. Analysis of [Target] #2 —— [_E”_E‘_”E'
Eee Cen (@3S X[
8: Collapse All H % Expand All J

EH-Results for output field Target
= Companng $R-Target with Target

'Parition’ 1_Training 2_Testing
¢ | Correct 291 91,22% 90  86,54%
| Wrong 28 8,78% 14 13,46%
Total 319 104

Sekil 3.2: GINI Algoritmasmin Siniflandirma Basarisi

Sekil 3.2 de gosterildigi gibi veriler %91.22 basar1 oraniyla dogru smiflandirilmistr.
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Target

Mode 0

Category % n
1.000 32015 105
2000 32015 105
H3.000 34,163 109

Total 100.000 214

Life_axp
<= 77 650 » 77650
Mode 1 Mode 2
Category % n Category % n
1.000 2625 20 1.000 95506 25
B z.000 44345 10z | |®Z.000 33713
B .oo0 46.957 108 | |M:.000 1.124 1
Total T2.100 230 Total 27900 249
| =
GlNI
<= ?|.?9|3 > ?.l?QD
Mode 2 Mode 4
Category % n Category % n
1.000 opooon O 1.000 15 626 20
=2 000 12746 12 2000 69531 29
H3 000 7255 89 3.000 14844 19
Total 31975 102 Total 40,125 128
[=] | [=]
Exp_schoal Life_exp
<= 13.055 * 13.055 <= G5.500 » 65400
Mode 5 Mode 6 Mode 7 Mode &
Category % n Category % n Category % n Category % n
1.000 ooon 0 1.000 pooo o 1.000 oooo 0 1.000 16667 20
B z.000 5682 5| |™z.o00 87143 & B z.000 popd of [®z.o00 74.167 29
13000 94318 23| |Mz.000 42867 6 B :.oo0 loooon  &( (™3Iooo 2167 1
Total 7586 88 Total 4389 14 Total 24508 & Total 37618 120
| E | =
GlNI l3|NI
<= 5|.SF5 E GIS?E <= 1-¢|L495 B 14|.495
Mode 9 Mode 10 Mode 11 Mode 12
Category % n Category % n Category % n Category % n
1.000 opooon O 1.000 pooo o 1.000 o.ooo o 1.000 30216 20
= 2000 16 667 1 = 2000 7500 7| |®Z.ooo 5507 59| |®z.o00 52.824 30
H3 000 3333 5| |®3.0o0 124500 1 3.000 14493 10| |®3.000 1.061 1
Total 1881 & Total 24808 8 Total 21630 69 Total 15987 51
=
GHI_HOI
<= 01200 = 0.800
Mode 13 Mode 14
Category % n Category % n
1.000 12121 4 1.000 82889 16
Nz 000 484 28| |MZ.ooo iz
H 3000 3030 1 B :.oo0 0.000
Total 10345 33 Total 5643 18

Sekil 3.3: GINI Algoritmast ile Olusturulmus Karar Agaci

Karar agacinin genel goriinimii Sekil 3.3 te gosterilmistir.
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Karar agacindan su kurallar elde edilmistir:

1. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.650’den
biiyiik ise veriler %95.506 dogruluk orani ile “Cok Yiiksek Gelismis™ sinifina
atanir.

2. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.790’dan kii¢iik veya esit ve beklenen okullasma yili (Expected years of
schooling) 13.055’ten kiigiik veya esit ise veriler %94.318 basar1 ile “Orta
Gelismis” sinifina aktarilir.

3. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.790°dan kiiciik veya esit ve beklenen okullasma yili (Expected years of
schooling) 13.055’ten biiyilk ve  Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri 5.875’ten kiiciik ise veriler%83.33 ile “OrtaGelismis”’sinifina
aktarilir. Degilse %87.500 smiflandirma basaris1 ile “Yiiksek Gelismis” sinifina
aktarilir.

4. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.790’dan biiyiikk ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
65.500°den kiigiik veya esit ise veriler %100 siniflandirma basarisi ile “Orta
Gelismis” sinifa dahil edilir.

5. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600°den
kiigik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.790’dan biiyiikk ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
65.500’den biiyikk ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
14.495’ten kiiciik veya esit ise veriler %85.507 orani ile “Yiiksek Gelismis”
smifa dahil edilir.

6. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiiciik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.790°dan biiyiik ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
65.500’den biiyikk ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
14.495’ten biiylik ve insani gelismislik endeksinde kisi basma diisen milli gelir
siralamast (GNI per capita rank minus HDI rank) degeri 0.800°den biiyiik ise
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veriler %88.889 orani ile “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina dahil edilir. Degilse
%84.848 ile veriler “Yiiksek Gelismis” sinifina aktarilir.

C5.0 Algoritmasi
Analizin genel goriniimii Sekil 3.4’te gosterildigi gibidir.

~w Streaml* - Clementine 12.0
File Edit | Insert | View Tools SuperNode Window Help
DOH 25 %835 00 1 % »® uE 4 &8

— &
+—>
/ Partition output
hefi_dataxs
4
e

output \ Analysis
e

Tahle

Sekil 3.4: C5.0 Algoritmasinin Genel Gorliniimii

Bu analiz sonucunda Sekil 3.5’te ki rakamlar elde edilmistir.

& collapsean | R Expand

~Results for output field output
E}---Qnmparing $C-output with output

‘Partition’ 1_Training 2_Testing
- | Correct 306 9592% 93 89,42%
" |Wrong 13 4,08% 11 10,58%
Total 319 104

Sekil 3.5: C5.0 Algoritmasinin Siniflandirma Basarisi

Sekil 3.5’te gosterildigi gibi Veriler %95.92 basar1 oraniyla dogru smiflandirilmigtir.

Bu analiz sonucunda bulunan karar agacinin genel goriiniimii Sekil 3.6’da ki gibidir.
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output

Mode O
Category % n
1.000 32915105

2000 32015 106
3000 34.169 109
Taotal 100.000 319
‘ L=l

Lite_expectancy _at_birth

= ?l? G00 » ¥T.600
Node 1 Node 28
Category % n Category % n
1.000 866 20 1.000 05 06 85
3000 dd.3d5 102 | |®2.000 3373
3,000 46057 106 | (®W3000 1424 1
Total 72.100 230 Total 27.900 39
Gmss_natio:nal_income
=7.782 3 7.:?82
Mode 2 Node 9
Category % n Category % n
1.000 o.oon o 1.000 15625 20
Bz000 12.745 12 = 3.000 60531 20
B3 000 87.255 89 H 3.000 14844 19
Total 31.875 102 Tatal 40125 128
= | =
Mean_wears_of_schooling Expectad_yeall's_of_schooung
<= 10.070 »10.070 4= 13.010 > 13:D1U
Mode 3 Node & Nade 10 Node 21
Category % Category % n Category % n Category % n
1.000 0.000 1.000 ooon 0 1.000 oooon 0 1.000 prc k=311 i)
000 a.154 3000 100.000 4| |™zpo0 59.081 6 7000 TH000 63
B3 .000 90.816 W3o00 o000 0f (®3.000 40809 18 [N 1] R O T I
Total 30.721 Total 1254 4 Total 13.793 44 Total 26332 84
- =i | = | =
Expected_years_of_schocling Life_expectancy _at_bitth Gross_national_income
4= 12.060 > 13|.DSD <= §2.200 > 88|.SDD <= 14461 > 14|.481
Node 4 Node 5 Mode 11 Node 12 Hode 22 Hode 23
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
1.000 0000 O 1.000 o000 1.000 o000 o 1.000 0000 o 1.000 g.ooo o 1.000 51.282 20
3000 2263 2| |W2.000 638458 7 2000 o000 o Bz 000 74286 26| (™ 2000 07772 44 2000 42718 10
H3.000 97.647 83| |M3.000 46154 6 00 100,000 8 B3 000 5714 49 B 3.000 2232 1 0o 0000 0
Tatal 26.646 85 Tatal 4075 13 Total 2821 49 Total 10872 35 Tatal 14107 45 Tatal 12226 39
| = | = | =
Gross_national_incame Nean_years_af _schosling GHI_per_sapita_rank_rminus_HOI_rank
4= 5873 > 5.973 <= §.030 > 8.030 = IJ|.8D3 > 0808
Mode B MNode 7 Mode 13 Mode 20 Node 24 MNode 27
Category % N Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
1.000 ooon 0o 1.000 0oon 0o 1.000 oooo o 1.000 oooo o 1.000 17301 4 1.000 100000 16
000 16.867 1 3000 85714 6 = 3000 46667 7| |® 000 a5.000 19 3000 52609 19 = 2000 0000 O
53000 §3.033 5 (M3.000 14206 1 = 3.000 53333 6| (M3.000 5000 1 Bipon 0000 0 M3000 0000 0
Total 1881 6 2184 7 Total 4702 15 Total 6270 20 72023 Total 5016 16
=l | =
Life_expectancy_at_bith Expected_years_of_schosling
<= ?2|.WDD 72100 4= 12.040 > 12040
Mode 14 Mode 15 Mode 25 Mode 26
Category % n Category % n Category % n Category % n
1.000 oooo o 1.000 0.ooo0 0 1.000 FEO00D 3 1.000 5263 1
B 2.000 oooo o W 2 .000 583232 7 2000 /o001 W z.000 94737 18
H3.000 00000 3 o 3.000 41667 5 B 3000 0000 0 (®3.000 o.oo0 o
Total oa4n 3 Tatal 3762 12 Total 1264 4 Total 6 066 19
=
Gross_national_income
<= 10,863 ® 1D|.353
Node 16 MNode 19
Category % n Category % n
1.000 ooon 0 1.000 oooo 0
B 3000 37800 3 = 3000 o000 4
B 3000 62.500 5 W 3.000 0000 O
Total 14508 & Total 1254 4
=
Expected_years_of_schooling
<= 12|.05D > 12|.D5D
Mode 17 Mode 18
Category % n Category % n
1.000 oooo o 1.000 oooo o
2000 oooo o 2000 TE000 2
W 3000 100000 | |®3000 6000 1
Total 1264 4 Total 1264 4

Sekil 3.6: C5.0 Algoritmasi ile Olusturulmus Karar Agaci
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Karar agacindan su kurallar elde edilmistir:

1. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri7.782’den
kiigik veya esit ve Ortalama okullasma yili (Mean Yyears of
schooling)10.070°den kiigiik veya esit ise ve beklenen okullagsma yil1 (Expected
years of schooling) 13.050°den kii¢iik veya esit ise veriler %97.647giiven ile
“Orta Gelismis”sinifina dahil edilir.

2. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri7.782’den
kiigik veya esit ve Ortalama okullasma yili  (Mean years of
schooling)10.070’den kiigiik veya esit ise ve beklenen okullasma yil1 (Expected
years of schooling) 13.050’den biiyiik ise Gross national income degeri
5.973’ten kiigiik ise veriler %83.33 giiven ile “Orta Gelismis” smnifina dahil
edilir.

3. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri7.782’den
kiigik veya esit ve Ortalama okullasma yili  (Mean years of
schooling)10.070’den kiigiik veya esit ise ve beklenen okullagsma y1l1 (Expected
years of schooling) 13.050’den biiyiikk ise Gross national income degeri
5.973’ten biiyiik ise %85.714 giiven ile “Yiiksek Geligsmis” smifina dahil edilir.

4. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600°den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri7.782’den
kiigik veya esit ve Ortalama okullasma yili  (Mean years of
schooling)10.070°den biiyiik is %100 giliven ile veriler “Yiiksek Geligmis”
smifina dahil edilir.

5. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
biiyiik ise %95.506 ile veriler“Cok Yiiksek Gelismis”sinifina dahil edilir.

6. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri7.782’den
biiyiik ve beklenen okullagsma yili (Expected years of schooling) 13.010’dan
kiigiik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)

68.800’den kiigiik veya esit ise veriler % 100 giiven ile “Orta Gelismis” sinifina
dahil edilir.
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7.

10.

11.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782°den biiyiik ve beklenen okullagsma yili (Expected years of schooling)
13.010’dan kiiclik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy
at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullasma yili (Mean years of
schooling) 8.030’dan biiyiik ise %95 giiven ile “Yiiksek Gelismis” sinifina dahil
edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri7.782’den biiyiik ve beklenen okullasma yili (Expected years of
schooling) 13.010’dan kiigiik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life
expectancy at birth) 68.800°den biiyiik ve ortalama okullagsma yil1 (Mean years
of schooling) 8.030’dan kiiglik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 72.100°den kiiciik 1se %100 giiven ile “Orta
Gelismis” sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600°den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri7.782’den biiyiik ve beklenen okullasma yili (Expected years of
schooling) 13.010’dan kiigiik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life
expectancy at birth) 68.800°den biiyiik ve ortalama okullagsma yil1 (Mean years
of schooling) 8.030’dan kiigiik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 72.100°den biiyiik ve Gayri safi milli gelir (Gross
national income)degeri 10.863’ten biiyiikk ise veriler %100 giiven ile “Orta
Gelismis” sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kigik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross  national
income)degeri7.782’den biiyiik ve beklenen okullasma yili (Expected years of
schooling) 13.010’dan kiiciik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life
expectancy at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullagsma yili1 (Mean years
of schooling) 8.030’dan kiiciik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 72.100°den biiylik ve Gayri safi milli gelir (Gross
national income)degeri 10.863’ten kiigiik ve beklenen okullasma yili (Expected
years of schooling) 12.050’dan kiiciikkse %100 giiven ile “Orta Gelismis”
smifina degilse %75 giiven ile “Yiiksek Gelismis”’sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600°den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782°den biiylik ve 13.010’ kiiciik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 68.800°den kiigiik veya esit ise %100 giiven ile “Orta
Gelismis” sinifina dahil edilir.
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12.

13.

14.

15.

16.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782°den biiyiik ve 13.010” kiigiik veya esit ve dogumda beklenen yasam stiresi
(Life expectancy at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullasma yil1 (Mean
years of schooling) 8.030 ‘dan biiyiik ise veriler %95 giiven ile “Yiiksek
Gelismis” sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiik ve 13.010° kiiclik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullasma yil1 (Mean
years of schooling) 8.030 ‘dan kiiciik esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth)72.100’den biiyliik ve Gayri safi milli gelir (Gross
national income)degeri 10.863’ten biiylik ise veriler %100 giiven ile “Yiiksek
Gelismis” sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiik ve 13.010° kiiclik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullasma yil1 (Mean
years of schooling) 8.030 ‘dan kiigiik esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth)72.100’den biiyliik ve Gayri safi milli gelir (Gross
national income)degeri 10.863’ten kiigiik ve ya esit ise beklenen okullagsma yil1
(Expected years of schooling) 12.050 den biiyiik ise %75 giiven ile “Yiiksek
Geligmis” sinifina degilse %100 giiven ile “Orta Gelismis” smifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600°den
kiigik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiik ve 13.010° kiiclik veya esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth) 68.800’den biiyiik ve ortalama okullasma yil1 (Mean
years of schooling) 8.030 ‘dan kiiciik esit ve dogumda beklenen yasam siiresi
(Life expectancy at birth)72.100’den kiigiik ve ya esit ise %100giiven ile “Orta
Geligmis” sinifina dahil edilir.

Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiiciik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiik ve 13.010°dan biiyiik ve Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri 14.461°den kiigiik veya esit ise %97.778 ile “Yiiksek Gelismis”
smifina dahil edilir.
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17. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiigiik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiikk ve 13.010’dan biiyiik ve Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri 14.461 den biiyiik ve ve insani gelismislik endeksinde kisi basina
diisen milli gelir swalamasi (GNI per capita rank minus HDI rank
)degeri0.808’den biiyiik ise %100 giiven ile ile “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina
dahil edilir.

18. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77.600’den
kiicik veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
7.782’den biiyiikk ve 13.010’dan biiyiik ve Gayri safi milli gelir (Gross national
income)degeri 14.461°den biiylik ve insani gelismislik endeksinde kisi basina
diisen milli gelir swralamast (GNI per capita rank minus HDI rank
)degeri0.808’den kiiciik veya esit ve beklenen okullagsma yili (Expected years of
schooling) biiylik 13.040°dan biiyiik ise veriler %94.737giiven ile “Yiiksek
Geligmis” sinifina degilse %75 giiven ile “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina dahil
edilir.

CHAID Algoritmasi

—~@—~@ w®

hdi_data.csv Type Partitio Target
AnTss
& —= |Q
CHAID
Target Analysis

Sekil 3.7: CHAID Algoritmasinin Genel Goriiniimii

Analizin genel goriiniimii yukarida Sekil 3.7 de verilmistir. Bu analiz sonucunda Sekil

3.8’de ki rakamlar elde edilmistir.
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l_]FlIe | Edit
| & collapsean || S Expand Al
E--Results for output field Target

- Comparmg $R-Target with Target

'Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 2896 92,79% 92  88,46%
Yrong 23 7.21% 12 11,54%
Total 319 104

Sekil 3.8: CHAID Algoritmasinin Siniflandirma Basarisi

Sekil 3.8’de gosterildigi gibi veriler %92.79 basar1 oraniyla dogru siniflandirilmstir.
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Karar agacinin genel goriinimii Sekil 3.9°da verilmistir.

Target

Node 0 H
Category % nf
1000 3205 106 [

u 31015 105
34.160 109
Total  100.000 319

Sekil 3.9: CHAID Algoritmasi ile Olusturulmus Karar Agaci
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Karar agacindan su kurallar elde edilmistir:

1. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 3.560 ‘dan kiigiik
veya esit ise veriler %100 dogruluk orani ile “Orta Gelismis” sinifina atanir.

2. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 3.560 ile 7.470
arasinda ve insani gelismiglik endeksinde kisi basina diisen milli gelir
siralamast (GNI per capita rank minus HDI rank ) 0.710’dan kiiciik ve esit
ise veriler %100 basari ile “Orta Geligsmis” smifina atanir.

3. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 3.560 ile 7.470
arasinda ve insani gelismislik endeksinde kisi basina diisen milli gelir
siralamast (GNI per capita rank minus HDI rank ) 0.710°dan biiyiik ise Gayri
safi milli gelir (Gross national income) degeri 5.190’dan kiigiik veya esitse
“Orta Gelismis” smifina atanir. Degilse “Yiiksek Gelismis™ sinifina atanur.

4. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7.470 ile 12.340
arasinda ise insani gelismislik endeksinde kisi basma diisen milli gelir
siralamast (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.710’dan biiyiik
ise veriler %96.774 basar1 ile “Yiiksek Gelismis” sinifina atanir.

5. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7.470 ile 12.340
arasinda ise insani gelismislik endeksinde kisi basma diisen milli gelir
siralamas1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.580 ile 0.710
arasindaysa %100 basari ile “Orta Geligsmis” sinifina atanir.

6. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7.470 ile 12.340
arasinda ise insani gelismislik endeksinde kisi basma diisen milli gelir
siralamasi1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.580 ‘den kiigiik
veya esit ve Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 9.380’den
kiigiik veya esit ise %75 basari ile veriler “Orta Gelismis” smifina atanir.
Degilse “Yiiksek Gelismis” smifina atanir.

7. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 12.340 ile 22.190
arasinda ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
67.300°den kiiciik is veriler % 80 deger ile “Orta Gelismis” smifina atanir.

8. Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 12.340 ile 22.190
arasinda ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)

40



10.

11.

12.

13.

67.300 ile 75.400 arasinda ve insani gelismislik endeksinde kisi bagina diisen
milli gelir siralamas1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.710°
dan kiiglik veya esit ise veriler % 92.857 deger ile “Yiiksek Geligmis”
siifina atanir.

Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 12.340 ile 22.190
arasinda ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
67.300 ile 75.400 arasinda ve insani gelismislik endeksinde kisi bagina diisen
milli gelir siralamas1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.790°
dan biiytik ise %75 deger ile “Cok Yiiksek Gelismis” smifina atanar.

Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 12.340 ile 22.190
arasinda ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
67.300 ile 75.400 arasinda ve insani gelismislik endeksinde kisi bagina diisen
milli gelir siralamas1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.710 ile
0.790 arasindaysa veriler %100 ile “Yiiksek Gelismis” sinifina atanir.

Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income) degeri 12.340 ile 22.190
arasinda ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth)
75.400°den biiyiik ise okullasma yili beklentisi  (Expected years of
schooling) degeri 14.020°den kiiciik veya esit ise veriler %85.714 degeri ile
“Yiiksek Gelismis” smnifina atanir. Degilse “Cok Yiiksek Gelismis” smnifina
atanir.

Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 22.190 ile 29.320
arasindaysa insani gelismislik endeksinde kisi basina diisen milli gelir
siralamas1 (GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0.790’dan biiyiik
ise veriler %100 degeri ile “Cok Yiiksek Gelismis” smifina atanir. Degilse
%381.818 “Yiiksek Gelismis” sinifina atanur.

Eger Gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 29.320’den biiyiik
ise dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) degeri biiyiik
ise 77.100 ‘den “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina atanir. Degilse % 66.667 ile
“Cok Yiksek Gelismis” sinifina atanir.
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C&RT (Simple) Algoritmasi

®—®—0—®

hdi_data.csv Type Pagition Target

Target

Sekil 3.10: C&RT (Simple) Algoritmasinin Genel Goriiniimii

E Analysis ofEargetALim;—‘ IE”EHEI
[ Eeile [ Edit %
& collapse Al ” @ Expand Al l

=-Results for output field Target
= v-C:omparing $R-Target with Target

'Partition’ 1_Training 2_Testing
: | Correct 291 91,22% 90 86,54%
""" Wrong 28 8,78% 14 13,46%
Total 319 104

Sekil 3.11: C&RT (Simple) Algoritmasmin Smniflandirma Bagarisi
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C&RT (Simple) Algoritmasmin Siniflandirma Basaris1 Sekil 3.11°de gosterildigi gibi

veriler %91.22 basar1 orantyla dogru siniflandirilmistir. Karar agacmin genel goriiniimii
Sekil3.12°de gosterilmistir.

Target
Mode 0 !
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1000 32915105
®zo00  32815105)
W 3000 34.169 109
| Total 100.000 319
_____________ ||:
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G|NI G|NI
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W zo00 16.667 1 W 2000 gr.so0 7 W 2000 85507 59 W 2000 58.824 30
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Mode 21 MNode 22
Category % n Category % n
1.000 12121 4 1.000 88.589 16
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Sekil 3.12: C&RT (Simple) Algoritmast ile Olusturulmus Karar Agaci
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Karar agacindan su kurallar ¢ikarilmistir:

1. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650’ den
biiyiik ise %95.506 orani ile “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina aktarilir.

2. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650 den
kiigiik veya esit ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7,790’dan
kiiciik veya esit ve okullasma yili beklentisi (Expected years of schooling)
degeri 13,055 ‘ten kiiciik veya esit ise veriler % 94.318 orani ile “Orta Gelismis”

smifina aktarilir.

3. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650’ den
kiigiik veya esit ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7,790’dan
kiiciik veya esit ve okullasma yili beklentisi (Expected years of schooling)
degeri 13,055 ‘ten biiyiik ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri
5,875’ten biiylik 1se %87.500 ile veriler “Yiiksek Gelismis” sinifina aktarilir.

Degilse veriler %83.33 ile “Orta Gelismis” smifina aktarilir.

4. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650 den
kiigiik veya esit ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7,790’dan
biiyiik ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) degeri
65,500°den kiiciik veya esit ise veriler %100 ile “Orta Gelismis” smnifina

aktarilir.

5. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650’ den
kiiciik veya esit ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7,790’dan
biiyilk ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) degeri
65,500’den biiyiik ve safi milli gelir (Gross national income)degeri 14.495’ten

kiigiik veya esit ise veriler %85.507 ile “Yiiksek Gelismis” sinifina aktarilir.

6. Eger dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) 77,650° den
kiiglik veya esit ve gayri safi milli gelir (Gross national income)degeri 7,790’dan

biiylik ve dogumda beklenen yasam siiresi (Life expectancy at birth) degeri
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65,500°den biiyiik ve safi milli gelir (Gross national income)degeri 14.495’ten
biiyiik ve insani gelismislik endeksinde kisi bagina diisen milli gelir siralamasi
(GNI per capita rank minus HDI rank ) degeri 0,800’den biiyiik ise veriler
%88.889 ile “Cok Yiiksek Gelismis” sinifina aktarilir. Degilse %84.848 ile

“Yiiksek Geligsmis” sinifina aktarilir.
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SONUC

Kiiresellesen diinyada artan rekabet kosullar1 bilgiye olan ihtiyact arttwrmigtir.
Kurumlarin yaptig1 biitiin islemler bilgisayarlara kaydedilmektedir. Islemler iclerinde
onemli bilgiler barindirmaktadir. Veriler ham halde yarar saglamayacag icin, dev veri
tabanlarmda bulunan karmasik verilerin bilgiye donistiirilerek anlamlandirilmasi
gerekmektedir. Bu anlamlandirma islemi g¢esitli disiplinlerden yararlanilarak
yapilmaktadir. Manuel hesaplamanin miimkiin olmadigy, istatistigin cevap veremedigi,
kimi zaman yetersiz kaldigi durumlar arttig1 i¢in yeni bir teknik, yeni bir bilim olarak
veri madenciligi ortaya ¢ikmustir.

VM, farkli disiplinlerle is birligi i¢inde ¢alistigi i¢cin kapsami genistir. Bilim
sayilabilecek niteliklere sahip olan bu teknik, dev veri tabanlarinda anlamlandirilmay1
bekleyen verileri ortaya ¢ikararak anlamlandirip bilgiye doniistiiriir. Veriler diizenlenip
gerekli doniistiirme islemlerinden gecirilerek problem ¢oziimiine uygun hale getirilir.
Belirlenen probleme uygun model secilerek, veriler analize tabi edilir. Analiz
sonucunda modelin uygunlugu test edilerek sonuglar yorumlanir. Uygulama alani
oldukga genis bir bilimdir. Bankacilik, Finans, T1ip, Savunma Sanayi, Egitim, Uretim,
Kalite gibi birgok alanda uygulama alani bulmustur. Kurumlar i¢in rekabet avantaji
saglayacak stratejilerin  gelistirilmesinde, kredi skorlamasin da yaygin olarak
kullanilmaktadir. VM, Yapay Sinir Aglar1 ile uyum igerisinde ¢alisarak; goriintii
isleme, desen tanima teknikleriyle Askeriye ve Savunma Sanayisine 6nemli katkilarda
bulunmustur.

VM, tip alaninda devrim sayilabilecek uzman sistemlerin olusturulmasinda biiyiik
katkilar1 olmustur. Ornegin, DNA sira analizlerinin yapilarak hastalikli hiicrelerin tespiti
miimkiin olabilmektedir. Ayrica, bu yontem gebelik sirasinda bebek sivisina yapilan
miidahaleleri ortadan kaldirilarak diisiik risklerini azaltilmis ve anne karninda operasyon
yapilmadan down sendromu teshisini kolaylastirilmstir.

Bunlara ek olarak, gilinlimiizde kadinlarm en biiylik korkusu olan meme kanseri i¢in
cektirilen insan sagligi igin zararli ve Kanseri tetikleyici etkiye sahip olan mamografi
¢ekiminin azaltilmasina yonelik calismalar devam etmektedir. Uretimin bagimli oldugu
degiskenler belirlenerek stok birikimi azaltilmistir. Uretimdeki zaman ve hammadde
kayiplart minimuma indirilmektedir. Tim bu islemler farkli VM teknikleriyle
yapilmaktadir. Bu c¢alismada smiflandirma teknikleri kullanilarak Insani Gelisme

Endeksinin smiflandirma basarisi 6l¢tilmistiir.
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Insani Gelisme Endeksi her yil UNDP tarafindan diizenli olarak yaymlanmaktadir.
Insani gelismenin gelirden farkli olarak egitim, saglik gibi unsurlarmn gelismeye olan
katkisiyla hesaplanmaktadir. Gelirden bagimsiz olarak hesaplanan bu endeks milli
gelirin yiiksek, gelismenin diisik oldugu {ilkelerdeki esitsizliklere dikkat ¢ekmeyi
hedeflemistir. Her yil farkli bir tema ile yayinlanan bu rapor toplumlarin gelismislik
seviyesini belirlemenin yani sira kiiresel ortak sorunlara da dikkat ¢ekerek ¢6ziim sunan
politikalar gelistirmektedir. Insani Gelisme Endeksi 0 ile 1 arasinda degerler alir. Deger
1’ e yaklastikca gelismislik seviyesi artar. Cok yiiksek, Yiiksek ve Orta olarak smiflar
ayrilmigtir.

Bu c¢alismada veri madenciligi algoritmalariyla Insani Gelisme Endeksi’nin
smiflandirilmas: yapilarak en yiiksek basariyr veren algoritma tespit edilmistir.
Gelismislik seviyesi yerine 1-3 arasi kodlama yapilarak 141ilkeninin verileri analize
tabi tutulmustur. Analizde C5.0, CHAID, C&RT(Gini) ve C&RT(Simple) algoritmalari
uygulanmistir. Veriler egitim seti ve test seti olarak boliinmiistiir. Literatiirde oldugu
gibi bu oran %80-%20 olarak alinmistir. Analiz sonucunda algoritmalarin smiflandirma

basarilar1 Grafik 1 de gosterilmistir:

CHAID

GINI

C5.0

C&RT

88 89 90 91 92 93 94 95 96

Grafik 1: Smiflandirma Basarilari

C5.0 : 9095.92
CHAID : 9%92.79
C&RT(Gini) : 9%091.22
C&RT(Simple) - %91.22
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En yiiksek siniflandirma basarisint C5.0 algoritmast 9%95.92 oraniyla kazanmigstir.
Karar agaci ile farkli kurallar iiretilmistir. Uretilen karar agaci sayesinde dallanmayi
gerceklestiren nitelikler belirlenerek yorumlanmustir. Dallanma kriterleri Ek 2 de
belirtilmistir. insani Gelisme Endeksinin siniflandiriimasinda “dogumda beklenen
yasam siiresi” onemli bir nitelik olarak bulunmustur. Verilerin algoritmaya
uygunlugunu ve testin dogrulugunu Olgmek icin korelasyon analizi yapilmistir. Bu
analiz sonucunda dallanma kriterleriyle degisken arasinda 1’e yakin degerli negatif ve
pozitif korelasyona sahip iliskiler tespit edilmistir. Bu niteliklerin aldig1 degerlere
bakilarak testin dogrulugu ve modelin uygunlugu onaylanmistir. Insani Gelisme Endeks
degeri, degiskenlerine uygun olarak hesaplamalar yapilarak siiflandirilmis ve
smiflandirmanimn hangi kriterlere dayandigi gostermek amaciyla da karar agaglari

liretmistir.

Var olan kaynaklarla yakindan alakali olan bu c¢alisma, bundan sonra bu alanda
yapilacak bir¢ok calisma icin kaynak niteligindedir. Caligma smiflandirma basarisi i¢in
ornek olarak islenebilir ve gelistirmeye agiktir. Bu ¢alisma sonucunda daha az zamanda
daha az iglem yiikii ile siniflandirma yapmanin miimkiinliiglinii ortaya koymak icin
yapilmistir ve analiz sonucu ile desteklenmistir. Gelecek ¢alismalar igin farkh
smiflandirma yontemleri ile bu basariy1 yakalamak i¢in yontem belirlemek, farkli

istatistiksel analizler yapilarak farkli modellerin kurulmasi onerilebilir.
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EK 2: Onem Derecesine Gore Boliinme Kriterleri

C 5.0 Algoritmasi

Variable Importance
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CHAID Algoritmasi

Variable Importance
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C&RT Algoritmast

Variable Importance
Targets: Target

GNI_HDI |
Exp_school-zl

Mean_schol—D

0,0 0,1 0,2 0,3 04 0,5

GINI Algoritmas1

Variable Importance

Targets: Target

Lf_p“
GNI_HDI‘:E
Exp_school-:|
Mean_schol‘]
i é é . '

0,6

0,6

59



OZGECMIS

Adi Soyadi : Ayse YILDIZ
Dogum Tarihi : 1989
E-Posta Adresi : aysevildizybs@windowslive.com

Ogrenim Durumu:

Derece Boliim/Program Universite Bitirme Y1l
Lise Esit Agirlik Toroslar Lisesi 2006
. Yonetim Bilisim . .
Lisans Sistemleri Bartin Universitesi 2013
. : Yonetim Biligim Osmaniye Korkut
Yiiksek Lisans Sistemleri Ata Universitesi 2015

60


mailto:ayseyildizybs@windowslive.com

