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OZET

HANEHALKI ISGUCU ARASTIRMA VERILERI iLE VERI
MADENCILIGi YONTEMLERININ UYGULANMASI VE
MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Merve BARAN KILICALAN
Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damismani: Do¢. Dr. Cagdas Hakan ALADAG
Haziran 2018, 81 sayfa

Giliniimiiz kosullarinda biiyliyen ve genisleyen veri hacmiyle birlikte verilerin
degerlendirilmesi, analiz edilmesi ve ileriye yonelik tahminlerin yapilmasi gibi ihtiyaglarin
artmas1 veri madenciligi yontemlerine olan yonelimi artirmistir.

Bu caligma kapsaminda veri madenciliginin tahmin edici yontemlerinden siniflama ve
regresyon yontemleri ele alinmis olup C5.0 karar agaci, CHAID karar agaci, Lojistik
Regresyon ile Bayes Aglar1 yontemleri incelenmis ve gergek bir veri seti iizerinde
uygulanarak modelleme basarilar1 karsilastirilmistir.

Calismada TUIK tarafindan derlenen ve uygulanan Hanehalk: Isgiicii Arastirmasi (HIA)’
nin 2014, 2015 ve 2016 yillarina ait verileri ele alinmistir. Ayrica bu ¢alisma kapsaminda
Tirkiye’de isglicti durumunun belirlenmesi, hem istihdam kapsaminda hem de istthdam
disinda olan birey profiline iliskin siniflamalarin yapilmasi ile isgilicii durumu bilinmeyen
bir bireyin model sonucunda isgiicli durumunun dogru tahmin edilmesi amac¢lanmistir.
Calisma sonuglar1 degerlendirildiginde, cesitli Olciitlerle yapilan kiyaslamalarda model

basarilar1 birbirine oldukca yakin olarak edilmis olmasina karsin C5.0 karar agaci yontemi



sonucunda elde edilen modelin en basarili smiflama tahminine sahip oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaglari, Lojistik Regresyon Yontemi,

Bayes Aglari, Hanehalki Isgiicii Arastirmasi, Istihdam



ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF DATA MINING METHODS ON
HOUSEHOLD LABOR RESEARCH DATA AND COMPARISON OF
MODELS

Merve BARAN KILICALAN
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cagdas Hakan ALADAG
June 2018, 81 Pages

In today’ s conditions, increasing the need for such as assessing, analyzing and making
forward estimates of data, has increased the demand for data mining methods.

In this study, classification and regression estimating methods of data mining are
discussed, C5.0 decision tree, CHAID decision tree, Logistic Regression and Bayesian
Networks methods are examined and the modeling successes were compared by applying
them on a real data set.

Additionally, data on the Household Labor Force Survey compiled and implemented by
Turkish Statistical Institute for 2014, 2015 and 2016 years. Also, within the scope of this
study to determine the labor situation in Turkey, both the employed labor force status by
making regarding the classification of individuals outside employment profile is intended
to be an accurate estimate of the labor situation as a result of unknown individual models.
When the study results were evaluated, it was calculated that the model obtained as a result
of the C5.0 decision tree method had the most successful classification prediction even
though the model successes were relatively close to each other in comparison with various

criteria.



Key Words: Data Mining, Decision Trees, Logistic Regression Method, Bayesian
Networks, Household Labor Force Survey, Employment
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1. GIRIS
Glinlimiizde depolanan veri miktarinda goriilen artislardan dolayr birgok ihtiya¢ ortaya
¢ikmaya baslamistir. Biiyiikk miktarda veriyi depolayabilecek boyutta veri tabanlarina ve
bliylik boyutlardaki verinin analiz edilebilmesi i¢in etkin yaklasimlara gereksinim
duyulmustur. Gelisen teknolojiyle birlikte hacmi biiyiiyen verilerin yorumlanmasi, eldeki
verilerden anlamli bilgiler edinilmesi ve gelecege yonelik tahminler yapilmasi amaciyla

veri madenciligi kavrami giin gectikge dnem kazanmistir.

Veri madenciliginin ortaya ¢ikmasi ge¢mis yillara dayansa da kullanimi giiniimiizde
oldukca yayginlasmis ve popller bir hale gelmistir. Biiyiik hacimli verilerin analiz
edilmesinde, degerlendirilmesinde, veri setiyle ilgili anlamli bilgilerin ortaya
cikarilmasinda biiyiik rol oynayan veri madenciligi yontemleri birgok alanda basariyla

kullanilmaktadir.

Bu calismada, veri madenciliginin tahmin edici yontemlerinden g¢esitli siniflama ve
regresyon yontemleri ele alinmistir. Bu yoOntemlerin uygulanmasi ve karsilastiriimasi
amactyla TUIK tarafindan uygulanan Hanehalk: Isgiicii Arastirmas1 (HIA) nin 2014, 2015
ve 2016 yillarina ait verileri diizenlenmis ve veri setine iliskin tanimlayici istatistikler elde
edilmistir. Analize hazir hale getirilen veri seti C5.0 karar agaci, CHAID karar agaci,
Lojistik Regresyon ile Bayes Aglar1 yontemleri uygulanarak analiz edilmistir. Belirtilen
yontemlerden elde edilen sonuglar detayli olarak yorumlanmis, elde edilen modeller ¢esitli
karsilastirma kriterleri kullanilarak kiyaslanmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda, veri
seti i¢in en uygun yontemin C5.0 Karar agact yontemi oldugu goriilmiistiir. Veri seti i¢in

siniflama oranlar1 en diislik olan yontemin ise Bayes Aglar1 yontemi oldugu belirlenmistir.

Veri madenciligi yontemi bir¢ok alan iizerinde uygulanmistir. Bu yontemlerin ele alindig

calismalarin bir kism1 asagidaki sekilde 6zetlenmistir:

Kara [1] calismasinda, kadin istihdamini etkileyen degiskenleri lojistik regresyon
yontemleri ile ele almis, model sonucunda kadin isttihdamini en ¢ok etkileyen degiskenin
egitim diizeyi oldugunu belirlemistir. Calismada evli kadinlar kategorisinde egitim diizeyi

degiskeninin evli olmayanlara gére daha 6nemli oldugunu belirlemistir.

Altunkaya [2] ¢alismasinda, iilkelerin kredi derecelendirme puanlarinin degerlendirilmesi
amaciyla 62 iilkeye ait 5 yillik veri setini kullanarak; bu degerlendirmeyi etkileyen
faktorleri yorumlamistir. Bu amagla Sinir aglari, CART, CHAID, C5.0 ve Quest



yontemlerini ele almistir. Yontem basarilart test edildiginde yillar bazinda C5.0, CHAID

ve CART yontemlerinin daha basarili oldugu sonucuna varilmastir.

Kocabas [3] ¢alismasinda, ¢esitli veri madenciligi yontemlerinin incelenmesi amaciyla
karar agaclari, birliktelik kurallari, kiimeleme yontemlerini ele almig, veri madenciligi
uygulamasi i¢in internet hizmeti alan miisterilerden abonelik iptalinde bulunan miisteri
profilini incelemistir. C5.0, CHAID karar agaglari ile lojistik regresyon yontemlerini
kullanilarak yapilan analizler sonucunda abonelik iptalinde etkili olan faktorleri

degerlendirmistir.

Yilmaz [4] c¢alismasinda, 2009-2010 yillarina ait Hanehalki isgiicii anket verilerini
kullanarak bu veri setine CHAID algoritmasini uygulamistir. Isgiicii durumunu en gok

etkileyen degiskenin, bir y1l 6nceki is giicii durumu degiskeni oldugunu belirlemistir.

Yakut [5] ¢alismasinda, isletme basarilarina iliskin dogru tahmin yapilmasi amaciyla C5.0
karar agaci, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglarint kullanmistir. Kullanilan gesitli
siiflama yontemlerinden yapay sinir aglart yonteminin, hem C5.0 hem de Destek vektor

makineleri yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigi ¢ikarimini yapmistir.

Kuzey [6] calismasinda, 2011 yilinda bilgi teknolojileri alaninda g¢alisanlara uygulanan
anket sonucunda elde edilen veri setinde, cesitli degiskenlerin calisanlar tizerindeki
etkilerinin yorumlanmasi amaciyla karar agaglar1 ve destek vektor makineleri yontemlerini
kullanmigtir. Bu yontemlerin uygulanmasiyla elde edilen modellerin basarilarini, gesitli
kriterlere gore karsilastirmistir. Dogruluk orani, egri altinda kalan alan ve en yiiksek kar

karsilastirma kriterlerine gore yorumlayarak en iyi modeli belirlemistir.

Cakir [7] calismasinda, banka miisterilerine ait veri kiimesine siiflama yontemlerinden
C5.0 karar agaci, yapay sinir aglari ve lojistik regresyon yontemlerini uygulamustir.
Uygulanan yontemlerin karsilastirilmasi amaciyla hiz, 6lgeklenebilirlik, kesinlik oranlarini
kullanmigtir. Bu  kriterler yardimiyla verilerin kesinlik kriterine gore farklilik
gostermemesine ragmen hizli karar verilme ihtiyact sonucunda C5.0 karar agaci

yonteminin en uygun yontem oldugunu belirlemistir.

Kiyak [8] ¢alismasinda, Capraz Endiistri Standart Siireci (CRISP-DM) dongiisii adimlarini
uygulayarak Deniz Kuvvetleri Komutanligi personelinin iiniformalarindaki siparis
adimlarimi incelemistir. Bu veri setine Naive Bayes, karar agaci ve yapay sinir agi

yontemlerini uygulamistir. Bu yontemlerin basarilart dogruluk orani, ortalama mutlak hata



ve ortalama kareler hatalarin1 kullanarak kiyaslamigtir. Calisma sonucunda dogruluk

oranlarina gore, veri setine en uygun modeli karar agaci olarak belirlenmistir.

1.1.  Verive Bilgi
Bilgi y18ininin artmast ile veri ve bilgi kavramlar1 giindeme gelmeye baglamaktadir. Veri,
enformasyon ve bilgi terimleri birbirleriyle benzerlik gosteren ve sik¢a karistirilan

terimlerdir. Bu terimler kisaca asagidaki sekilde tanimlanmaktadir [9,10,11,12]:

Veri (data): Bilgisayarlar tarafindan islem goren her tiirlii olgu, rakam veya metin olarak
tanimlanmaktadir. Veri, arastirmalar, gozlemler, internet, sosyal medya gibi ¢ok farkli

ortamlardan elde edilen genel bir terimi ifade etmektedir.

Enformasyon (information): Veri ig¢indeki Orilintiiler, birliktelikler veya iliskiler

enformasyon saglayabilmektedir.

Ormegin, bir isletmenin satis islemlerine ait verinin analiz edilmesi ile hangi iiriiniin ne
zaman satildig1r enformasyonu elde edilmektedir. Bir anlam ifade eden ve kullanilabilen

yapilara enformasyon olarak tanimlanmaktadar.

Bilgi (knowledge): Veriden enformasyonun olusma siireci gibi, bilgi de enformasyondan
olugsmaktadir. Bilgi; veri ve enformasyondan farkli olarak sahip oldugu bilginin sonucunda

karar vericilere destek olup, hayata gecirilmesini saglamaktadir.

Yukarida belirtilen kavramlara bagli olarak 6nem kazanan bir diger terim veri tabanidir.
Veri tabani, birlesik bir sema altindaki ¢oklu kaynaklardan alinan bilgilerin olusturdugu bir

depo olarak tanimlanabilir.

Veri Tabani: Veri tabani, birlesik bir sema altindaki ¢oklu kaynaklardan alinan bilgilerin

olusturdugu bir depodur.

Veri ambarlari; Veri temizleme, veri entegrasyonu, veri doniisiimii, veri Yiikleme ve

periyodik veri yenileme siireci ile inga edilmistir.

Veri tabani sistemi asagida verilen 3 ana fonksiyon ile degerlendirilmektedir [12]:
-Veri toplama ve veri tabani olusturma

-Veri yonetimi (veri depolama, bilgi kesfi, veri aligverisi)

-Veri ¢oziimlemesi ve veri analizi (veri ambar: ve veri madenciligi)

1990’11 yillardan itibaren bilgi kesfine iliskin en 6nemli adimlar atilarak, veri ambari, veri

taban1 yapilar ele alinmistir. Ortaya ¢ikan ihtiyaglar neticesinde veri madenciligi kavrami
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giindeme gelmis olup veri madenciligi alani bilgi kesfi olarak yorumlanmaya baslanmistir
[13]. Gelisen teknoloji hizina bagli olarak kullanim imkani saglayan cgesitli yeniliklere
ihtiya¢c duyulmustur. Her yapilan islemden hareketle her gecen giin artan veri yigim ile

verilerin tutulmasi, saklanmasi ic¢in verilerin bilgiye doniistiirmesine ihtiya¢ duyulmustur

[14].



2. VERI MADENCILIiGi

2.1.  Veri Madenciligi Nedir?

'Veri madenciligi' terimi; gizli, degerli kaynaklarini ¢ikaran operasyonlar anlamina
gelmektedir. Mevcut veri yigmi iginde daha onceden kesfedilmeyen, fark edilmeyen
bilgilerin elde edilmesi olarak yorumlanmaktadir. Bilimsel arastirma agisindan, veri
madenciligi, esas olarak bilgisayar, pazarlama ve istatistik gibi diger disiplinlerde yapilan
caligmalardan gelistirilen bir disiplindir. Veri madenciliginde kullanilan metodolojilerin
bircogu, makine 6grenmede gelistirilen iki alandan gelmektedir, biri makine dgrenimine
gore digeri ise istatistiksel degerlere gore; Ozellikle de cok degiskenli ve hesaplamali
istatistiklerdir. Makine 6grenimi, bilgisayar bilimi ve yapay zekayla baglantilidir. Makine
O0greniminin amaci, veri iretme silirecinde, analistlere gozlenen veriden yeni,
kesfedilmemis vakalar tiiretmektir. Istatistiksel olarak da, verileri analiz etmek ve modeller
olusturmak icin kullanilan yontemler, gilinlimiizde bunu yapmak i¢in bilgisayarlar1 ve
programlar1 kullanma imkani1 bulunmaktadir. Veri madenciligi, bilinmeyen ve ilk kez
kesfedilen iligkileri ortaya ¢ikarmak amaciyla kullaniciya net ve faydali sonuglar tiretmeyi
amaglayan biiyiik boyutlu verilerin se¢ilmesi, arastirilmast ve modellenmesi islemlerinden
olusan bir silire¢ olarak tanmimlanmaktadir. Veri madenciligi, yalnizca bir bilgisayar
algoritmas1 veya istatistiksel bir teknik olmayip, kararlar1 desteklemek i¢in bilgi

teknolojileri tarafindan saglanan bir is zekas: siirecidir [15].

Bilgi toplama, depolama ve veriyi isleme, giderek artan bir sekilde mevcut verilerin
incelenerek anlamli sonuglar elde edilmesine imkan saglamaktadir. Hangi genlerin hangi
hastaliga neden oldugunu, hangi miisterilerin kredisini geri O0deyemeyecegini veya
miisterilerin bir sonraki aligverislerinde neleri alacaklarin1 tahmin etmek miimkiindiir. Veri
madenciligi, bliylik hacimli veri kiimelerinden faydali, uygulanabilir ve anlamli bilgilerin

cikarilmasi islemidir [16].

Veri madenciligi olduk¢a 6nemli hale gelmistir. Biiyiik verileri analiz etmek, bu analiz
sonucunda daha anlamli bilgi elde etmek ve bu bilgiyi yorumlamak gibi ihtiyaclar veri
madenciliginin gelisimini etkilemistir. Bu ihtiyaglarin sonucunda otomatik ve akilli veri
tabani analizi i¢in yeni teknikler ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi giderek dnemini artiran

bir alan haline gelmistir [17].



Veri madenciligi, bilgi endiistrisinde ve toplumda, ¢ok biiyiik miktarda verinin bulunmasi
ve bu tlir verilerin nitelikli bilgiye doniistiiriilmesi icin ihtiyag duyulmasi sebebiyle son
yillarda toplumu biitiin olarak etkilemektedir. Elde edilen nitelikli bilgi, market analizi,
dolandiricilik tespiti, miisteri tutma diizeyinden, iiretim kontrolii ve bilim arastirmasina

kadar uzanan alanlarda kullanilabilmektedir [18].

Veri madenciligi; Sekil 2.1° de adim adim 6zetlenmektedir. Veri madenciligi birbirine

bagli adimlardan olusan genis bir siiregtir [12]:

Degerlendirme
Sunum

Veri
Madenciligi Model

Veri Tabanlan

: i

Secme, i i

Déndstirme : |
A -

Ao i i

Veri i i |

Ambar ! i i

\J ' i :
Temizleme, | | |
Entegrasyon i i |
Y : i i

=T | a =

=01 | | |

i Dosyalar i i |
R ] Y Y

Sekil 2.1. Bilgi kesfi siirecinde bir adim olarak veri madenciligi [12]



Sekil 2.1° de bilgi kesfini olusturan siire¢; verinin temizlenmesi, verinin biitiinlestirilmesi,
veri sec¢imi, veri doniistiirme, veri madenciligi yOntemlerinin uygulanmasi, Oriintii
degerlendirme, sonuglarin yorumlanmasi ve sunum asamalarindan olusmaktadir. Ik 3

asama veri Onisleme asamasidir [12,14]:

-Veri Temizleme: Eksik, hatali, aykir1 degerler analiz asamasinda sikinti olmamasi

acisindan bu agamada bu verilerden temizleme yapilmaktadir.

-Veri Biitiinlestirme: Birden fazla veri kaynaginin bulundugu durumda caligmanin

yapilmas1 amaciyla verilerin tek bir diizene getirilmesidir.

-Veri Secimi: Analiz i¢in gerekli veriler veri tabanindan alinip, ilgili veriler indirgenebilir,

degisken sayilari artirip eksiltilebilmektedir.

-Veri Doniistiirme: Veri azaltma islemi, orijinal veri biitiinliigiine zarar vermeden daha
kiigiik yapilar haline getirilmesidir. Veri madenciligi i¢in, 6zet veya toplama islemi

yapilmasi i¢in, verilerin doniistiiriilmesi veya uygun yapilara doniistiiriilmesi islemidir.

-Veri Madenciligi: Veri oOriintiilerinin ve g¢esitli yontemler kullanilarak elde edilmesi
islemidir. Bu asamada, veri incelenerek veri yapisina uygun olan siiflama, kiimeleme gibi
yontemlerden hangisinin ele alinacagina karar verilip veri setine uygun olan algoritma

kullanilmaktadir.

-Oriintii Degerlendirme: Belirli 6lgiitlere dayanarak, bilgiyi temsil eden gergekten ilging

kaliplar1 tanimlamak amaciyla yapilan degerlendirme islemidir.

-Sonuclarin Yorumlanmasi ve Sunum: Veri madenciligi algoritmalar1 uygulandiktan sonra

elde edilen nitelikli bilginin diizenlenmesi, yorumlanmasi iglemidir.

2.2.  Veri Madenciligi Tarihcesi

Veri madenciliginin baglangic1 ilk sayisal bilgisayar olan Elektronik sayisal entegreli
hesaplayict (ENIAC-Electrical Numerical Integrator And Calculator)’ ya kadar
gitmektedir. 1946 yilinda gelistirilen ilk bilgisayardan giiniimiize “ilk” bilgisayarin yillar
icerisinde gecirmis oldugu degisim goriilmektedir. Istek ve ihtiyaglar dogrultusunda
gelistirilen iiriinler, zamanla sekillenerek son halini almis durumdadir. Donanimin
gelistirilmesinin ardindan yazilim bu donanima uyarlanarak kullaniciya ulastiriimaktadir.
Ihtiyaglar dogrultusunda yazilimda bulunan eksiklikler belirlenip, bu eksiklikler goz

oniinde bulundurularak yeni yazilimlar gelistirilmektedir. Ihtiyaclar dogrultusunda



sekillenen veri tabanlar1 ve veri modelleme ¢esitleri hizla yayginlagirken, donanimlar da
benzer gelisimi gostermistir. Giin gegtikce biiyliyen veri tabanlarinin diizenlenmesi,
kullanilmas1 zorlastigindan veri modelleme kavrami ortaya c¢ikmustir. Veri madenciligi
kavrami 1960’ 11 yillarda, veri analiz problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaya baslanmistir.
O donemlerde, bilgisayar yardimiyla, yeterince uzun bir tarama yapildiginda, istenilen
verilere ulagsmanin miimkiin olacag1 goriilmektedir. Veri madenciligine istatistik, makine
O0grenimi, veri tabanlar1 gibi disiplinler ve kavramlara dayanan c¢esitli yaklasimlar

getirmeye baslanmistir [19].

1980'lerin ortalarindan itibaren veri tabani teknolojisi, iligkisel teknolojinin benimsenmesi
ve arastirma gelistirme calismalarinin artmasi ile daha giicli bir veri tabani {izerine
nitelendirilmistir. Bunlar, genisletilmis iliskisel, nesne yonelimli, nesne iliskisel ve
timdengelim modeller gibi gelismis veri modellerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir.
Glin gectikge aktif, algilayici, bilimsel ve miithendislik veri tabanlari, bilgi tabanlart ve ofis
bilgi tabanlar1 da dahil olmak tizere uygulama odakli veri tabani sistemleri gelismistir.
Verilerin dagitimi, cesitlendirilmesi ve paylasimi ile ilgili konular kapsamli olarak

incelenmistir [12].

2.3. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Veri madenciligi, bir¢ok alanda etkili bir alandir. Son yillarda depolanan anlik verilerin
bliylik boyutlara ulasmasiyla, tutulan verileri kullanabilecek, verilerden c¢ikarimlar
yapilabilecek ve yararli bilgiler saglayabilecek yontemlere duyulan ihtiyag sebebiyle veri
madenciligi yontemlerinin kullanimi cesitli alanlarda yayginlasmistir. ik uygulamalari,
ozellikle pazar sepeti analizi seklinde, perakendecilik sektoriinde olmustur. Bununla
birlikte bir¢ok sektdrde, bir¢ok alanda ihtiya¢ duyulan bir yontem oldugundan yaygin bir
sekilde kullanim gostermektedir [12,18]:

Perakendecilik sektoriinde,
-Uriin konumlamasi

-Satis tepkileri

-Capraz satis hareketleri
-Miisteri sadakat analizi
-Satis kampanya takipleri

Bankacilik sektoriinde,



-Miisteri iligkileri yonetimi
-Kredi hesap kontrolii

-Kredi 6deme tahminleri
-Dolandiricilik tespiti

-Kredi kart yonetimi
Sigortacilik sektoriinde,
-Sigorta dolandiricilik tespiti
-Riskli miisteri analizi
Telekomiinikasyon ve e-ticaret uygulamalar,
-Hileli kalip analizi

-1liskili riintii analizi

-Biiytik verilerin analizi
-Olagandis1 hareketlerin tespiti
Saghk, tip alaninda,

-DNA veri analizi
-Hastaliklarin teshis edilmesi
-Gen haritalar1 analizi

2.4.  Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi analizinde genel bir siire¢ islenmektedir. Standart olarak kullanilan 2
stireg bulunmaktadir, biri CRISP olarak adlandirilan genellikle veri madenciligi
calismasinda katilan adimlar dizisinin siiregleri kullanilmaktadir, digeri ise SEMMA olarak
adlandirilan SAS programina ait siireglerdir. Genellikle kullanilan CRISP dongiisii alti
asamadan olusmaktadir. Veri arastirmasi, veri toplama, veri isleme, analiz, yapilan

¢ikarimlar ve uygulama bu siiregte uygulanan adimlardir [18]:

1. Isin anlasilmasi: Is hedeflerinin belirlenmesi, mevcut durumun degerlendirilmesi,
veri madenciligi hedeflerinin belirlenmesi ve bir proje plant gelistirilmesi
islemlerini igermektedir. Veri madenciligi aragtirmasinin temel unsuru, ¢alismanin

ne i¢in yapildiginin belirlenmesidir.



. Verinin anlasiimast: Is hedefleri ve proje plani belirlenirken, veri gereksinimleri
gdz oniinde bulundurulmalidir. {1k adim veri toplama, veri tanimlama, veri arama
ve veri Kkalitesinin dogrulanmasidir. Bu asamada veri agiklama, veriyi istatistiksel
olarak goérme islemi yapilmaktadir. Veri madenciligi isleminin ilk asamasi,
is gorevleri ile ilgili belirli bir bilgiyi dogru bir sekilde tanimlamak i¢in mevcut
birgok veri tabanindan ilgili verileri ele almaktir.

. Verinin Hazirlanmasi: Mevcut veri kaynaklar1 belirlendikten sonra veri segilmeli,
temizlenmeli, istenilen sekle getirilmeli ve bigimlendirilmelidir. Veri modelleme
hazirliginda veri temizleme ve veri doniisiimii bu asamada ger¢eklesmektedir. Bu
asamada uygulanan ve ek modeller uygulanmasi sebebiyle, is anlayisina dayali
kaliplar1 gérme firsati ortaya c¢ikmaktadir. Verilerin Onisleminin yapilmasinin
amacl, secilen verilerin temiz ve kaliteli olmasi i¢in hazirlamaktir.

Modelleme: Veri madenciligi yazilim araglarindan gorsellestirme (veri ve iliski
kurma) ve kiimeleme analizi (hangi degiskenler birlikte daha iliskili ise) ilk analiz
icin yararhdir. Veri kavrandiktan sonra veri tipine uygun daha ayrintili model ve
kurallar gelistirilmektedir. Verilerin tiiriine baglh olarak, c¢esitli modeller
uygulanabilir.

. Degerlendirme: Model sonuglari ilk olarak isletme hedefleri géz 6niinde tutularak,
degerlendirilmelidir. Veri yorumlama agamasi oldukca énemlidir.

Uygulama: Veri madenciligi hem daha once diizenlenenleri dogrulamak igin
beklenmedik hipotezler olarak, hem de bilgi kesfi i¢in kullanilabilmektedir. Onemli
durumlarin tahmini ve tanimlanmasi dahil olmak iizere isletme faaliyetlerinde
bircok amag i¢in kullanilmaktadir. Is anlayisini kazanmak, veri madenciligi icin,
cesitli gorsellestirme sonuglari, istatistiksel ve yapay zeka araglari kullaniciya yeni

iligkiler kurmasini saglayan bir siiregtir.
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Sekil 2.2. Veri madenciligi dongiisii [20]

2.5.  Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasinda islemlerin uygulama alanm1 oldukg¢a
genistir. Bircok disiplinle yakindan iligkili ¢alisma prensiplerine sahiptir. Bu alanlar
icerisinde Sekil 2.2° deki gibi, istatistik, veri tabani sistemleri, veri gorselligi, yapay sinir
aglari, makine 0grenmesi gibi disiplinlerle iligkisi bulunmaktadir. Ayrica kullanilan veri
madenciligi yaklagimina bagli olarak, sinir aglari, bulanik kiime teorisi, mantik
programlama veya yiliksek performanshh bilgi islem gibi diger disiplinler de
kullanilmaktadir. Veri tiirlerine veya verilen veri madenciligi uygulamasina bagli olarak
veri madenciligi sistemleri, ayn1 zamanda, uzamsal veri analizi, bilgi algilama, model
tanima, goriintii analizi, sinyal isleme, bilgisayar grafikleri, web teknolojisi, ekonomi,

isletme, biyoenformatik ve psikoloji gibi teknikleri de biitiinlestirmektedir [12].
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Sekil 2.3. Veri madenciligi ve disiplinler

Veri madenciligi yontemlerinde kullanilan yonteme gore iliskili oldugu alanlar da oldukca
cesitlidir. Istatistik, veri tabani sistemleri, makine 6grenimi basta olmak iizere zengin bir

alt yapiya sahiptir.

Bu disiplinler iginde istatistik biliminin yeri digerlerinden daha farklidir. Istatistik tabanl
veri madenciligi yontemleri ortaya ¢ikmistir. Veri madenciliginde, istatistiksel siirecler
uygulanmaktadir. Veri madenciligi ve istatistigin ortak noktasi, karigik verilerden ilging,
yorumlanabilir bilgiler elde etmektir. En biiylik farklari, veri madenciliginin bilgisayar

teknolojisi ve birtakim algoritmalar sayesinde biiyiik verilerle ¢aligmasidir [21].
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3. VERI MADENCILIiGIi YONTEMLERI

3.1.  Veri Madenciligi Stratejileri/Fonksiyonlari

Veri analizi, verilerin diizenli bir veri tabaninda diizenlenmesini gerektirmektedir.
Verilerin analiz edilme sekli, verilerin veri tabaninda nasil organize edildigi konusunda
yardimci olmaktadir. Giderek artan boyutlu veriler ve bununla birlikte verileri analiz etme

ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir [15].

Veri madenciligi yapilacak sekilde, bir¢ok tiirde veri tabaninin, veri depolarinin bulundugu
bilinmektedir. Veri madenciligi fonksiyonlari, verinin tiiriine, desen tiirlerine gore
belirtmek i¢in kullanilmaktadir. Veri madenciliginin genel olarak gorevleri tanimlayici
(description) ve tahmin edici (prediction) olmak {izere 2 gruba ayrilmaktadir. Tanimlayici
ozellikteki islemciler genel 6zellikleri karakterize etmektedir, tahmin edici islemciler ise
tahmin yapmak i¢in mevcut veriyi kullanmaktadir. Bu sebeple birkag farkli desen aramak
istenebilmektedir. Bu nedenle, veri madenciligi sistemi farkli kullanici taleplerini veya
uygulamalarini barindiracak sekilde tasarlanmaktadir. Ayrica, veri madenciligi sistemleri,

cesitli sekillerde desenler kesfedebilecek bigimde kurgulanmasi gerekmektedir [12].

3.2.  Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri;
-Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression) Yontemleri,
-Kiimeleme (Clustering) Yontemleri

-Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardistk Zamanli Oriintiiler (Sequential

Patterns) olmak iizere {i¢ ana baslik altinda incelenmektedir [22].

Veri madenciligi yontemleri tanimlayict ve tahmin edici olmak ftzere, smiflama ve
regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli 6riintii

modelleri tanimlayict modelleri olarak ayrilmaktadir [22].

Veri madenciligi yontemleri Sekil 3.1°de 6zetlenmektedir.
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Sekil 3.1. Veri madenciligi modelleri [23]

Tahmin edici yontemlerde; siniflama, veri siniflarini, modeli tahmin etmek ve sinif etiketi
bilinmeyen nesneleri siniflamak i¢in tanimlama ve ayirma islemi yapan modeli bulma
islemlerinden olusmaktadir. Uretilen model, bir egitim verisinin (training data) yani simif
etiketi bilinen veri nesnelerinin analizine dayanmaktadir. Regresyon analizi, istatistiksel bir
metodolojidir. Mevcut verilere dayanan dagilim egilimlerinin  tanimlanmasini
saglamaktadir. Kullanilan veri madenciligi yaklagimina bagli olarak, sinir aglari, bulanik
ve kaba kiime teorisi gibi diger disiplinler uygulanmaktadir. Bilgi gosterimi, tiimevarimsal
mantik programlama veya yiiksek performansl bilgi islem disiplinleri de uygulanmaktadir
[12].

Smiflandirma gorevi, egitim kiimesi olarak adlandirilan, her kaydin bir 6znitelik kiimesi ve
niteliklerden olusan kayit siifini belirtmektedir. Hedef, simif i¢in bir model bulmaktir.

Model daha 6nce gozlenmemis kayitlar i¢in sinifin niteligini tanimlamada kullanilmaktadir

[24].

Siiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica siiflandirma teknikleri asagidaki

gibidir [22]:

- Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks),

- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighboor),

- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),
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- Naive-Bayes,
- Lojistik Regresyon
- Karar Agaglar1 (Decision Trees),

Veri madenciligi yontemlerinden siniflama ve regresyon yontemleri ele alinmis, 6zellikleri

kisaca anlatilmigtir.

3.2.1. Karar Agaclan

Karar agaclari, veri madenciliginde kullanilan temel, 6nemli yontemlerden biridir. Bu
yontem, en iyi tahmini yapabilmek i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki tim
iligkilerin  arastirilmasini  yonetmektedir. En kuvvetli iliskiye sahip degisken
belirlendiginde veri kiimesi bu degiskenin degerlerine gore ayrilmakta, potansiyel
boliinmeler bitene kadar siirmektedir. Diger bir ifadeyle, kok diiglimiinden baslayip

yukaridan asagiya kadar diigiimler olusturarak takip edilen bir yontemdir [25].

Karar agaglari, sonuglarin yorumlanmasinda kolayliklar saglamasi, veri tabani sistemleri
ile kolayca biitiinlestirilebilmesi ve yiiksek seviyede giivenilirliklerinin olmasindan dolay1
veri madenciliginin siniflama modelleri arasinda sik kullanilan bir algoritmadir. Karar
agaclari, ozellikle pazarlamada, bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi skorlariin
hesaplanmasi, ge¢miste isletmeye kar getiren bireylerin Ozelliklerini kullanarak ise
alimlarda kullanilmasi, satiglar1 etkileyen degiskenlerin belirlenmesi gibi faaliyetler icin

onemli ve kolay uygulanabilir bir yontem olarak uygulanmaktadir [26].

Karar agaci, gerceklestirilecek testi belirtmektedir. Agacin veri kaybetmeden dallara
boliinmesini  saglamaktadir. Her diigimde test ve dallara bolinme pes pese
gerceklesmektedir ve bu boliinme islemi list seviyedeki ayrimlara baghdir. Dalin ucunda
siiflama olay1 ger¢eklesmiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diiglimii olusmaktadir. Dalin
sonunda belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak olusmaktadir. Karar agaci
islemi kok diigiimiinden baslayip yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana kadar takip
eden digiimlerle ger¢eklesmektedir [27].
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Gdzyasl
Uretim Orani

Yok Normal

Astigmat

Hafif Recete

—  Miyop

— Hipermetrop

Sekil 3.2. Kontakt lens verisi i¢in karar agaci 6rnegi [28]

Sekil 3.2° deki kontakt lens verileri i¢in olusturulmus bir aga¢ yapisint gostermektedir.
Agac yapisinda Oncelikle gozyasi iiretimi i¢in deneme yapilmaktadir, 2’ye ayrilan dal
yapist 2 olas1 sonuca karsilik gelmektedir. Soldaki dal, gézyas: liretim hiz1 azalirsa sonug
olarak bir yere gitmedigini gostermektedir. Eger normalse (sag dal), ikinci kez astigmatizm
lizerine test yapilmaktadir. Sonunda, testlerin sonucu ne olursa olsun, bu durum igin

kontakt lens Onerisini belirleyen bir agacin yapragina ulagilmaktadir.

Karar agaglarinin olusturulmasinda agacin kdkten sonraki boliinmesinin hangi kritere gore
yapilacaginin belirlenmesi oldukca oOnemlidir. Ele alinan kritere goére karar agaci
algoritmas1  da  degisiklik  gostermektedir.  Bu  algoritmalar su  sekilde

siiflandirilabilmektedir [14,21]:

- Entropi igeren algoritmalar: ID3, C4.5, C5.0 algoritmalari

- Siniflandirma ve regresyon agaglart (CART): Twoing, Gini algoritmalar:
- Bellek tabanl siniflandirma algoritmalari: En yakin k-komsu algoritmasi

- Istatistik bazli algoritmalar: Bayesyen siniflandirmasi, CHAID
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Karar agaglarinin dallara boliimlenmesinde kullanilan kriterlerden bilgi  kazanimi
(information gain) , entropi (entropy), kazanim orani (gain ratio), gini indeksi (the gini

index), ki-kare tablosu istatistigi degerleri kullanimina gore aga¢ yapilar1 farklilasmaktadir
[7].
Babhsi gecen algoritmalar asagida kisaca agiklanmustir:

3.2.1.1. ID3 algoritmasi

1970 lerin sonu ve 1980'erin basinda, makine 6greniminde arastirmaci olan J. Ross
Quinlan tarafindan, ID3 (iteratif Dichotomiser) olarak bilinen bir karar agaci algoritmasi
gelistirilmistir. E. B. Hunt, J. Marin ve P. T. Stone tarafindan Kavram 6grenme sistemleri
tizerine yapilan daha 6nceki ¢alismalar genisletilmistir. Quinlan’in karar agaci indiiksiyonu
arastirmasi On plana gelmistir. ID3 algoritmasi, bilgi kazanma 6lgiitii kullanilarak yapilan
bir yontemdir. Bilgi kazanma o6l¢iitlerinin kullanilmasi, ID3” e yapilan iyilestirmelerden en

onemlisidir [12,28].

3.2.1.2. CART Algoritmasi

Cok sayida degisken arasindan se¢im yapabilen parametrik olmayan bir teknik olmakla
beraber bunlarin agiklanacak sonug¢ degiskeninin belirlenmesinde en 6nemli tekniklerden
biridir. Bagimli degisken kategorik ise, CART yoOntemi siniflandirma agaci liretmektedir,

bagimli degisken siirekli ise CART yOntemi regresyon agaci olusturmaktadir [29].

CART, Smiflandirma ve Regresyon Agaci, her bir i¢ diigiimiinde dal bulunan, ikili bir
karar agaci algoritmasidir. CART algoritmasi1 cesitli kriterlerle caligmaktadir. CART
fonksiyonunu diger makine Ogrenme algoritmalarindan aywran kullandigi budama
mekanizmasidir. CART, budama islemini hem segilen agacin biiyiikliigii i¢in hem de dogru
siniflama yaparak dogru tahminlerde bulunmak i¢in yapmaktadir. Budama kriteri olarak

Gini katsayisi gibi ¢esitli kriterler kullanmaktadir [30].

3.2.1.3. C4.5 Algoritmasi

Oldukga fazla simge igeren ve ID3 algoritmasina gore daha gorsel olan C4.5 algoritmasi,
1970’ lerin sonunda J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilmistir.1990° larin basinda C4.5” in
tam olarak Quinlan’ 1 gelistirdigi acik kaynak kodlu kitap ile anlasilabilir hale gelmistir.
ID3 algoritmasinin gelismis versiyonu olarak ortaya ¢ikan C4.5 algoritmasi ID3 © e kiyasla

farkli ve daha yeni 6grenme algoritmalara sahiptir [12].

3.2.1.4. C5.0 Algoritmasi
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C5.0 karar agaci algoritmasi popiiler olarak kullanilan C4.5 algoritmasinin sonrasinda
uygulamaya konulmustur. C5.0 algoritmasi, C4.5 algoritmasinin kullandig1 karar agaci
indiiksiyonuyla ayni gibi goriinse de testler baz1 farkliliklar1 ortaya koymaktadir. Bununla

birlikte, kural tiretme hiz1 artmasa da farkli bir teknik kullandig1 gézlemlenmektedir [28].

C5.0 karar agaci algoritmasinda smiflama islemi yapilirken bilgi kazanimi Olgiitleri ve
entropiler yardimiyla ayirim yapmaktadir. Hesaplanan olgiitler ile her degisken icin belirli
degerler dallara ayrilmaktadir. Boliimlenecek seviyeye gelen kadar islem siiriip, boliinecek

yeni bir diiglim kalmayana kadar devam etmektedir [7].

Bu 6l¢giiye gore belirlenen degiskenin her bir degeri dallara doniismekte ve devam eden

stirecte kalan degiskenlerin dikkate alinmasi ile ayni iglem siirdiiriilmektedir.

C5.0 karar agaci algoritmasi tarafindan olusturulan agaclar CART algoritmasi tarafindan
olusturulanlara benzemektedir CART' den farki, C5.0 algoritmas: kategorik degiskenler
tizerinde ¢oklu bolinmeler yapilmasidir. CART gibi, C5.0 algoritmasi da ilk once bir
budanmamis agaci biiyiitmesi ve daha kararli bir model olusturulmasi i¢in onu geri
atmaktadir. Fakat C5.0 algoritmasinin budama stratejisi olduk¢a farklidir. CS, alt se¢imler
arasindan secim yapmak i¢in bir dogrulama setinden yararlanmamaktadir; Agacin
biiyiitiilmesi i¢in kullanilan veriler ayn1 zamanda agacin nasil budanmasi gerektigine karar
vermek i¢in de kullanilmaktadir. C5.0, bir yaprakta goriilmesi muhtemel olan en kotii hata
oranini tahmin etmek i¢in istatistiksel drnekleme metodolojisi kullanilmaktadir. Yaprakta
bulunan veriler, her biri iki olas1 sonuctan birine sahip olabilecek bir dizi denemenin

sonuglarii temsil edecek sekilde ¢aligmaktadir [31].

3.2.1.5. CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector ) Algoritmasi

Bagimli degisken ile bir ya da birden fazla sayidaki bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin incelenmesi, bagimli degiskene ait degerlerin en i1yi sekilde Ongodriilmesi i¢in
kullanilan yontemlerden biridir. Bir olayr bagimsiz degiskenlerle, olasi alt gruplara
ayirarak bu gruplarin ayrintili bigimde incelenmesiyle aralarindaki iliskiye iliskin dogru
yorumlamalar yapilmasini saglamaktadir. Yontem olarak CHAID yontemi, daha avantajh
ve daha fazla kolaylik sagladigindan CART ve QUEST yontemlerine gore daha fazla
yayginlagmistir [32].

CHAID yonteminde; bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenler icin ¢apraz tablo
olusturularak bagimsiz degiskeni ifade eden anlamliligi en diisiik olan kategoriler

bulunarak birlesmeleri anlamli bulunan iki kategori gruplanmaktadir. Bu adim bagimsiz
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degiskenin kendi icindeki birlesmeleri zayiflayincaya kadar devam etmektedir. Ug veya
daha fazla sayida kategoriye sahip olan kategorilerin her biri i¢in iki bdliinme
bulunmaktadir. Anlamliligin kritik degerden diisiik kaldigi durumda, ikinci adim
tekrarlanmaktadir [33].

Istatistiksel olarak, degisken degerleri kategorik oldugunda ve bagimsiz degiskenler ile
kategorik olarak dlgiilebilen sonuglar arasinda iliski gerektiren durumlarda oldukc¢a yararh
sonuglar iireten CHAID yontemi, Ki-kare parametrik olmayan istatistik yOntemini
kullandigindan CHAID, kesimleri 6nemli bir ki-kare tarafindan gdsterilen bir bagimlilik
iligkisinin bir sonucu olarak yapilandiran degiskenlerin geri kalaniyla iligkili bir kriter

degiskeni olugturan tahmini bir analiz olugturmaktadir [34].

Chaid yontemi, kullandigi ki-kare p degerinden dolay: algoritma adini almaktadir. Chaid
yonteminde etkili olan ¢esitli nitelikler algoritmanin 6ne ¢ikmasini saglamaktadir. Her
diigiimde optimal boliinmeyi saglayacak tahmin ediciler belirlemekte ve p degerleri ile

Bonferroni degerini ayirma kriteri olarak kullanmaktadir [35].

3.2.2. Bayesyen Simiflandirmasi

Bayes Simiflandiricisi, Bayes teoremini temel alan bir olasiliksal siniflandirma yontemidir.
Siiflanmig verileri kullanarak yeni bir verinin elimizdeki siniflardan herhangi birine ait
olma ihtimalini hesaplayan bir yontemdir. Bu siniflandirma yonteminde nitelikler
birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmektedir. Her biri n adet nitelikten olusan ve m adet
siniftan herhangi birine dahil olan bir veri setinin oldugu bir durumda, hangi smifa ait
oldugu bilinmeyen yeni bir X 6rnegi i¢in, Bayes esitlikleri kullanilarak o siifa ait olma
olasilig1 hesaplanmaktadir. En yiiksek olasiliga sahip olan smif drnegin ait oldugu simf

olarak kabul gérmektedir [36].

Smiflandirmada yaygin olarak kullanilmakta olan uygulanabilirligi ve performansi ile
kolaylik saglayan bir yontemdir. Bayes yOnteminin uygulanmasinda cesitli kabuller
yapilmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi niteliklerin birbirinden bagimsiz olmasi1 durumudur.

Eger nitelikler birbirini etkiliyorsa burada olasilik hesaplamak zorlagmaktadir [37].

Bayes teoremini olusturan olasilik fonksiyonu;

P(X/0)P(0)

PO/X) =300

(3.1)

olarak tanimlanmaktadir [38].
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P(X/0); gozlemlerin bagimsiz ve esit olarak dagilmis oldugu varsayimindan tiiretilen bir
kosullu fonksiyon, P(0) onceki dagilimi, P(X) ise onsel (marjinal) dagilim olarak
adlandirilmigtir. P(X/0)’ nin gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimindan

dolay1 kosullu fonksiyon asagidaki sekilde hesaplanmaktadir [38]:

P(X/0)=T1i=1 f(x/6) 3.2)
Ayrica 2’ den fazla degiskeni bulunan modeller icin asagidaki sekilde hesaplanmaktadir
[39]:

P(8) P(X/0) P(Y/6X)
P(X)P(Y/X)

P(O/X,Y) = (3.3)

Bayes aglar ise, grafiksel olarak bayes agi kurularak siniflama yapilabilmektedir.

Sekil 3.3’ te A ve C’ nin B’ den kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayilan basit bir bayes

ag1 gosterilmektedir [14]:

P(B)

/\
© O

P(A/B) P(C/B)

Sekil 3.3. Bayes ag yapisi

Bayes aglar1, yonlendirilmemis kenarl aglar1 (Markov aglari) igeren grafiksel modeller
olarak adlandirilan istatistiksel modellerin daha genis bir sinifinin 6zel bir 6rnegidir. Bayes
aglar ile bir 6grenme algoritmasi kurmak i¢in; verilere dayali olarak belirli bir agin
degerlendirilmesi i¢in bir islev ve olas1 aglarin alanini arastirmak icin bir yontem olmak

tizere iki bileseni tanimlanmasi gerekmektedir. Olusturulan agin kalitesi; aga verilen ag
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olasiliklariyla Ol¢iilmektedir. Agin her 6rnege uyum saglama olasiligi hesaplanmaktadir.
Ortaya cikan olasiliklarin logaritmalar1 kullanilmaktadir. Ortaya ¢ikan nicelik, verilerin
logaritmik olasiligidir. Ag yapisinda ortaya ¢ikan diigiimler, her degisken i¢in 1 tane olmak
lizere, Onceden belirlenmektedir. Ag yapisin1 6grenmek, her kiime i¢in olasilik tablolarini
tahmin etmek ve olasiliklarin1 hesaplamakla iglemektedir. Bayesyen ag yapilarini 6grenme
algoritmalari, ag yapilarinin aranmasinda gesitli farkliliklar gostermektedir. 2 tip Bayes
aglar1 smiflayicist bulunmaktadir. Ilki Markov ag yapisidir, bu ag tiim ebeveynleri,
cocuklart ve ¢ocuklarin ebeveynlerini igeren bir yapiya sahiptir. Bir diiglimiin, Markov
battaniyesindeki diigiimler i¢in verilen degerlerle diger tiim diiglimlerden kosullu olarak
bagimsiz oldugu gosterilebilmektedir. Markov ag yapisinda, siniflamayla ilgisi olmadigi
diisiiniilen, ilgisiz iliskiler model disinda kalmaktadir. Bir diger 6grenme algoritmasi ise
Agac Artirllmis Naive Bayes (TAN) olarak adlandirilan ag yapisidir. Bayes aginin her bir
diigiimii tek bir ebeveyndir. Sinif diigimii ve ikinci bir ebeveyn eklenmedigi, yalnizca 1
diigiim oldugu varsayilirsa ortaya ¢ikan sinifin ebeveyni olmayan bir diigiimde koklestigi
bir aga¢ yapist olugmaktadir. Smiflandirmada, en iiste ¢ikarilmak istenen, sinifin diger

ozellik degerlerinin aldig1 kosullu olasiliktir [28].

3.2.3. Lojistik Regresyon Yontemi

Degiskenler arasindaki iligkilerin ¢alisilmasinda regresyon yontemleri siklikla
kullanilmaktadir. Regresyon analizinde oOncelikle, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
niteliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bagimli degiskenin 6lgiilebilir nitelikte olmadigi
durumlarda lojistik regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontem uygun ve kabul

edilebilir en uyumlu modelin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir [40].

Dogrusal regresyon denkleminin matematiksel gosterimi asagidaki sekilde yapilmaktadir

[41,42]:

Yi=Yh_o Bk Xik + &i (3.4)
Burada,

Y: bagimli degisken,
f: regresyon katsayilari,
X: bagimsiz degiskenler,

€: hata terimini gostermektedir.
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Diger bir ifadeyle; k bagimsiz degisken ve N gozlem oldugunda dogrusal regresyon

modelinin genel formu i. gézlem i¢in,

Yi=BotBrXaitBaXait.......... PiXkitei (3.5)
seklinde yazilmaktadir. Bagimli degiskenin diizeylerinin 0-1 arasinda degerler aldiginda ve
bu degerlerin sonsuz deger olabilen bagimsiz degiskenlerden dolay1 yukaridaki esitligin
saglanamadig1 durumlarda olasilik degerinin doniisiimler yapilarak -oo,00 arasinda tanimli
duruma gelmesi saglanmaktadir. S6z konusu durum igin lojit (logit) adiyla bilinen
doniisiim sonucunda olasilik degerinin bagimsiz degisken ve bagimli degisken arasinda
egrisel bir iliskiyi saglayan model olusturulmaktadir. B;’in isaretine gore S veya ters S

seklinde olan egrileri saglayan,

. N Pi | _ e(Bo+lelili+[32X2i+ .......... +BkX1ki
E(yl) . P(yl) - In(l_Pi)_1+e(80+leli1i+B2X2i+..........+BkX1ki (36)

seklinde formiilize olan bu fonksiyona “Lojistik Fonksiyon” adi verilmektedir. Lojit
dontigiimii sayesinde olusturulan lojistik regresyonla elde edilen modeldeki P; olasilik
degeri,

1
(1+e7Y)

P(y) =

olarak yazilmaktadir. Bu deger lojistik modele ait olan olasilik degeridir [40,42,43].

3.7

Dogrusal regresyon analizinde yer alan katsayilarin anlamli olup olmadigmin belirlenmesi
icin kullanilan F testi, lojistik regresyonda yerini ¢esitli ki-kare, olabilirlik oran testi gibi

uyum iyiligi kriterlerine birakmaktadir [44].

Lojistik regresyon modelinde, Wald testi olarak adlandirilan parametrelerin maksimum
olabilirlik oranlarmin karsilastirilmasiyla Ho: PB1 = 0 hipotezi altinda, degisken
anlamliliginin test edilmesinde kullanilan bir diger yontemlerden biridir. Katsayilarin
anlamliligr ve etkisinin Olciildiigii bir diger kriterdir. Katsayilarin tahmin degerlerinin
standart hatalarina orani olup, Z test degeri ile karsilastiriimaktadir. Wald kriterinin 2” den

biiyiik olmasi degiskenlerin model i¢in 6nemli oldugu sonucunu vermektedir [44,45].

Modele dahil edilen bagimsiz degiskenlerin -2Log(L) istatistigi olarak hesaplanan ve
bagiml degiskendeki varyans degisimine sebep olan, dogrusal regresyon modelin bulunan
hata kareler toplam1 mantigiyla benzer bicimde islemektedir. Olabilirlik orani 1 ise, — 2
Log(L) istatistigi sifira esit olmaktadir. Model, verileri tamamiyla acikladigi durumda
olabilirlik orani 1 ve dolayisiyla — 2 Log(L)’nin sifir olmasi anlamina gelir. Bu sebeple — 2

Log(L) istatistiginin kii¢iik olmasi, daha 1yi bir model oldugunu gostermektedir. Ayrica
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AIC, BIC gibi tutarli sonuglar veren ve en iyi modelin belirlenmesinde kullanilan kriterler

de kullanilmaktadir. [46,47]

Lojistik regresyon fonksiyonunda tahmin edilen regresyon katsayilarinin yorumlanmasi
dogrusal regresyon modeline gore farklilik gostermektedir. Lojistik regresyon modelinde x
degiskenindeki bir birimlik artisin bagimli degiskene etkisini yorumlamak oldukea glictiir.
B1 katsayisi yorumlanirken bagimli degiskende goriilen bir birimlik artis i¢in 7ti/(1-m;) odds
tahmini ile exp(B1) carpilarak elde edilen lojistik regresyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Lojistik regresyon modelinde etkiler odds degerleri ile yorumlanmaktadir. Bagimsiz
degiskenin bir degerinde kestirilen odds degerinin diger degerinde kestirilen odds degerine
orani olarak yorumlanmaktadir. Bagimsiz degisken yani x degeri 1 olan bireylerin x degeri
0 olan bireylere gore bagimli degiskenin kag¢ kat daha fazla 1 olarak goriildiigii olasiligin

vermektedir [48].

3.3. Veri Madenciligi Yontemlerinin Karsilastirilmasi icin Kriterler
Yapilan caligmalar sonucunda, farkli yontemlerin birlikte kullanilmasinin tahminlerin

gelistirilmesinde oldukea etkili oldugu diisiiniilmektedir [49].

Veri madenciligi yontemleri ile biiyiik veri yiginlarindan gizli, bilinmeyen bilgiler
cikarilmasi, kullaniciya kolaylik saglayan, ileriye yonelik tahminler yapilmasina imkan
tantyan yontemler biitiinii olsa da, kullanilan veri kiimesine ait elde edilen bilgi kesinlesmis
bir bilgi degildir. Model basarisin1 6ncelikle etkiledigi diisiiniilen asamalar bulunmaktadir.
Bu asamalarda basar1 kullaniciya gore degisiklik gosterebilmektedir. S6z konusu agamalar

asagida kisaca 6zetlenmistir [50]:

Veri Onisleme asamasi; Veri madenciligi yontemler uygulanmadan once yapilan veri
temizleme, doniistiirme, indirgeme islemleri model basarisini oldukca etkileyen
asamalardandir. Ilgili konu hakkinda galisacak bireyin bilgi ve tecriibesine gore degisiklik

gostermektedir.

Parametre se¢imi agamasi; Veri madenciliginde yer alan algoritmalarin farkl parametreleri
bulunabilmektedir. Yapay sinir aglarinda bulunan ndron sayisti, karar agaclarinda durdurma

kriteri gibi farkliliklar algoritmalarin basar1 sonuglarini etkilemektedir.

Test kiimesinin se¢imi; Model kurulmadan 6nce veri setinin hem egitilmesi hem de test
edilmesi amaciyla yapilan boliimleme (Partition) islemi veri setini test verisi ve dgrenme
verisi olarak ayirmaktadir. Bu bdliimlemenin hangi oranda, hangi metotla yapilacag: gibi

faktorler boliinmeyi degistireceginden model basarilart da bu agsamadan etkilenmektedir.
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Model basarisinin degerlendirilmesinde literatiirde en c¢ok kullanilan temel Olgiitlerden
(Verinin Boliimlenmesi)Hold-out yontemi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-ol¢iitiidiir

[50,51].

-Hold-out yontemi; Veri setinin en az 2 kiimeye boliimlenmesiyle uygulanmaktadir.
Modelin egitildigi veri seti olarak egitim (training) verisi, sonuclarmin test edildigi test
verisi olmak iizere bdliinmesiyle dogru simiflama oranlar1 test verisi {izerinden
yorumlanmaktadir. Bu yontem veri setinin yeterli biylikliikte oldugu kiimelerde

kullanilmaktadir [51,52].

Modellerin basarilar1 degerlendirilirken, modelin dogruluk orani, hata orani, kesinlik,
duyarlilik ve F-olgiitli gibi kriterler asagidaki tabloda belirtilen siniflarin tahmin diizeyine
gore agagidaki gibi hesaplanmaktadir [50].

Cizelge 3.1.Smiflama matrisi tablosu

Tahmini Sinif

— x=1 x=0
g

n

B x=1 a b
5l

o)

A x=0 c d

a: Dogru Pozitif
b:Yanlis Pozitif
c:Yanlis Negatif
d:Dogru Negatif

-Dogruluk Orani; Model karsilasgtirmada, en sik kullanilan kriterlerden biridir.
Olusturulmus modelin yaptigi dogru ornek sayisinin, 6rnek sayilarimin tamaminin

toplamina boliinmesiyle elde edilen orandir [53].

a+d

Dogruluk orani= Tibicrd (3.8)
b+c
Hata Orani= Tbicrd (3.9)

Hata oran1 da dogruluk oranindan yola ¢ikilarak yanlis tahmin edilen 6rnek sayisinin

toplam Ornek sayisina oranlanmasiyla elde edilmektedir [50].
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- Kesinlik 6lgiitii; sinifit 1 olarak tahminlenmis 6rneklerin, gercek sinifi 1 olan tiim 6rnek

sayisina oranlanmastyla elde edilmektedir [53].
. g a
Kesinlik orani= =5 (3.10)

- Duyarlilik (Anma) Olgiitii; smifi ve tahmini 1 olan (Gergek pozitif) érneklerin smifi 1

olarak tahmin edilmis (Pozitif) 6rneklerin tamamina oranlanmasiyla elde edilmektedir [53].

Duyarlilik orani= ai+c (3.11)

-F Olgiitii; Duyarlilik ve kesinlik oranlarmin yalnizca pozitif érnek ve tahminler iizerinden
hesaplama yapmasma karsin, F-Ol¢iiti her iki oranin harmonik ortalamasi ile

hesaplanmaktadir [53].

(2#Kesinlik*Duyarlhlik)
(Kesinlik+Duyarlilik)

F 6lgiiti= (3.12)

-Lift Olgiitii: Siniflandirma modellerinin performansmi karsilastirmanin en yaygin
yollarindan biri de lift 6l¢iitiidiir. Tiim beklentileri, modelin tahmin ettigi gibi cevap verme
olasiliklarina goére siralayarak olusturulur ve her parametre bir deger alir. Modelin test
setindeki ol¢tim yiiksekligi dogru modelin secilmesine yardimci olmaktadir. Lift degeri
pozitif olarak smiflandirilan verilerin gergekte pozitiflere oranmin, tiim veri setindeki
pozitif oranina oranlanmasiyla hesaplanmaktadir [21,31].

Diger bir ifadeyle gerceklesen durumlarin model tarafindan tahmin edildigi kadarinin
model ele alinmadan rasgele olarak alinan 6rneklerde gerceklesen durumlara orani olarak
agiklanmaktadir [7].

Basgarili bir model i¢in lift degerinin 1 degerinden daha fazla olmasi beklenmektedir. Lift
Grafigi gosteriminde ise, lift degerinin 1’den daha da yukarda baslamasi model basari
gostergesidir, grafik paralel seyir gostererek birden 1 degerine ulagsmasi da modelin basarili

olduguna isaret etmektedir [6,54].
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4. UYGULAMA

Bu béliimde, 1988 yilindan itibaren Uluslararast Calisma Orgiitii tarafindan belirlenen
standartlarda toplanan, 2014 yilindan itibaren ise Avrupa Birligi (AB) yonetmeliklerine
tam uyum saglanmasi kapsaminda g¢esitli degiskenlerde yapilan diizenleme ve
degisikliklerle hali hazirda uygulanmakta olan, Hanehalki Isgiicii Arastirmalar1 (HIA)’ na
iliskin veriler ¢alisma kapsaminda ele almmistir. HIA> nda veri seti formatinda 2014
yilindan itibaren gesitli degisiklikler oldugundan dolayr 2014, 2015 ve 2016 yilina ait
Hanehalk: Isgiicii Arastirmalari (HIiA) verileri kullanilmistir. TUIK tarafindan uygulanan
ve yiiriitiilen HIA’ na ait detayl bilgiler 1s18inda isgiicii durumlarinin belirlenmesi icin
hanede yasayan 15 yas ve iizeri bireylere sorulan formlara ait veri setleri TUIK ten temin

edilerek ¢aligma kapsamina alinmustir.

4.1. Kullamlan Veri Setine iliskin Tanim ve Kavramlar
Calismada kapsaminda kullanilan HIA’ na ait veri setiyle ilgili olarak gesitli kavramlarm

tanimlamalar1 agagida verilmistir [55]:

Hanehalki: Aralarinda akrabalik olup olmamasina bakilmaksizin ayni evde yasayan, temel

ithtiyaclarini birlikte karsilayan ve hanehalki yonetimine katilan kisilerin topluluktur.

Kurumsal Olmayan Niifus: Universite yurtlari, huzurevi, hapishane, kisla gibi yerlerde

ikamet edenler disindaki topluluktur.

Kurumsal Olmayan Calisma Cagindaki Niifus: Kurumsal olmayan niifus icerisinde 15 yas

ve lizerinde bulunanlarin olusturdugu topluluktur.

Isgiicii: Ekonomik mal ve hizmet iiretimi i¢in, emek veren calisma caginda bulunan

niifustur. Isgiicii, istihdamda bulunanlar ile issizlerin toplamindan olusmaktadir.

Istihdam: Isbasinda olanlar ve isbasinda olmayanlar grubuna dahil olan kurumsal olmayan

calisma cagindaki niifus, istihdam edilen niifustur.

Issiz: Referans ddénemi icinde istihdam halinde olmayan kisilerden is aramak igin son 4
hafta i¢inde is arama yollarina bagvuran ve 15 giin i¢inde isbas1 yapabilecek durumda olan

kurumsal olmayan ¢alisma ¢agindaki tiim kisilerdir.

Isgiiciine Dahil Olmayanlar: Issiz veya istihdamda olmayan 15 ve daha yukari yastaki

niifustan olusmaktadir.

- Is aramayip ¢alismaya hazir olanlar: Cesitli nedenlerle is aramayan, ancak 2 hafta i¢inde

isbas1 yapmaya hazir oldugunu belirten kisilerdir. Iki alt baslikta ele alimmaktadir:
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a) Is bulma iimidi olmayanlar: Daha once is aradigi halde bulamayan veya kendi
vasiflarina uygun bir ig bulamayacagini diisiindiigiinden is aramayan ancak isbasi yapmaya

hazir olan kisilerdir.

b) Diger: Mevsimlik c¢alisma, ev kadin1 olma, 6grencilik, emeklilik ve calisamaz halde

olma gibi nedenlerle is aramayip ancak igsbast yapmaya hazir oldugunu belirten kisilerdir.

4.2. Kullamlan Veri Seti ve Yontemler

Tirkiye'de aktif niifus yapist hakkindaki bilgiler, bes yilda bir yapilan Genel Niifus
Sayimlarindan ve belirli dénemlerde uygulanan Hanehalk: Isgiicii Arastirmalarindan (HIA)
calismalarryla baslamistir. Ozellikle isgiicii piyasasinin durumunun incelenmesinde elde
edilen veriler, degiskenler ve siiflandirmalardaki farkliliklar sebebiyle kiyaslama yapmak
giiclesmistir. Bu sebeplerden o6tiirli, Birlesmis Milletler Kalkinma Programi (UNDP)
koordinatorliigiinde bulunan Isgiicii Piyasast Enformasyon Sistemi (IPES) Projesi ve
Diinya Bankasi Istihdam ve Egitim Projesi kapsaminda isgiicii piyasasi gdstergelerinin
daha dogru Olciilmesi ve yorumlanmasi amaciyla tekrar yapilanmasi hedeflenmistir. S6z
konusu arastirma, tlkedeki isgliciiniin piyasasinin belirlenmesi, takip edilmesi, istihdam
edilen kisilerin mesleki durumu, ¢alisma siireleri, is arama siireleri ve benzer 6zellikleri
hakkinda cesitli bilgilerin derlenmesi amaciyla yapilmaktadir. Belirli 6rnekleme
yontemleriyle secilen hanelerde yasayan bireylere uygulanan aragtirma, Tiirkiye geneline

ait isgiicli durumu hakkinda oldukca detayl bilgiler igermektedir [56].

Bu baglamda, Birlesmis Milletler Kalkinma Programi (UNDP) koordinatorliigiinde
yiiriitiilen Isgiicii Piyasas1 Enformasyon Sistemi (IPES) Projesi kapsaminda ve daha sonra
Diinya Bankas: Istihdam ve Egitim Projesi cercevesinde isgiicii piyasasi gostergelerinin
daha dogru ve zamaninda Olciilmesi amacina yonelik olarak Hanehalki Isgiicii
Arastirmasmnin  yeniden yapilandirilmas: hedeflenmistir. 1988 yilina kadar, isgiicii
anketlerinden elde edilen veriler, cografi bolge, degisken ve siniflamada ortaya cikan
bir¢ok farkliliktan dolay1 kiyaslama yapmaya uygun olmamasi sebebiyle belirli normlara
uygun hale getirilmesi planlanmigtir. TUIK tarafindan yiiriitilen HIA 1988 yilindan beri,
Uluslararas1 Calisma Orgiitii tarafindan belirlenen standartlarda gerceklestirilmektedir.
HIA’ da 2014 yilinda Avrupa Birligi (AB) yonetmeliklerine tam uyum saglanmasi
kapsaminda 6rneklem tasarimi, issizlik kriterindeki is arama siiresi, idari boliinmelerdeki
yeni yapilar gibi ¢esitli degisiklikler yapilmistir. Calismanin ilk boliimiinde hane iginde
bulunan fertlerin cinsiyet, yas, egitim diizeyi gibi demografik 6zellikler; diger boliimde ise

15 yas ve iistii bireylerin isgiicii durumunun tespiti yapilmaktadir. HIA’ nm
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yiirlitiilmesinde, {iniversite yurtlari, huzurevi, hapishane, kisla, orduevleri gibi kurumsal
yerlerde ikamet edenler disinda Tiirkiye’de bulunan tiim hanelerde yasayan bireyler
calisma kapsamina alinmistir. Hanehalki iggiicli arastirmasinda iki asamali, tabakali kiime
orneklemesi yontemi kullanilmistir. Calismanin tasariminda her dénemde uygulama

yapilacak 6rneklem genigligi haftalara esit olarak dagitilmistir [56].

4.3. Veri Setinin Diizenlenmesi

Veri seti 15 yas ve listii olan bireylere iliskin isglicii bilgilerini icermektedir. Bagimli
degisken olan isgiicii durumu kategorik bir degiskendir. Isgiicii durum degiskeni TUIK’ ten
elde edilen veri setinden yola ¢ikilarak bagimli degisken 2 kategoriden olusmaktadir.
Bagimli degiskenin kategorileri; Istihdam / Istihdam dis1 (issiz ve isgiiciine dahil

olmayanlar) olmak {izere algoritmalar uygulanmistir.

TUIK tarafindan yiiriitiilen HIA 2014, 2015 ve 2016 yillarma ait toplam 1,163,566 bireye
iliskin isgiicii verileri ¢alisma kapsamima alinmistir. HIA ¢alismas1 veri setlerine iliskin

degiskenler ve degisken agiklamalari asagidaki sekilde diizenlenmistir:

Yas Grubu Degiskeni; HIA 2013 yili calismasinda, ele alinan yas gruplari degiskeninde
bulunan gruplar 2014 yilindan itibaren degisiklige ugranmustir. 2014 yili HiA” da ele alinan
gruplarda smiflama ve yorumlama agisindan kategoriler arasi birlestirme islemi
yapilmistir. Veri setinde bulunan yas gruplar esit aralikli olmadigindan ve oldukga fazla
olmast sebebiyle yorumda sikinti yaratabilecegi diisiiniildiiglinden bitirilen yas

degiskeninden yola ¢ikilarak yeni gruplar asagidaki sekilde olusturulmustur:

15-24 yas arasi, 25-34 yas arasi, 35-44 yas arasi, 45-54 yas arasi, 55-64 yas arasi, 65 yas ve

tizeri olmak tizere yas grubu degiskeni 6 kategoriden olugmaktadir.

Cinsiyet degiskeni; 1-Erkek, 2-Kadin olmak {izere modele alinmis 2 kategorili bir

degiskendir.
Medeni Hal degiskeni; HIA calismasi kapsaminda medeni hal degiskeni;

1- Hig¢ evlenmedi, 2- Evli, 3- Bosandi, 4- Esi 6ldii olarak diizenlenmistir, kategorilerin
dagiliminin orantili olmasi agisindan, “Bosandi” ve “Esi 0ldii” diizeyleri birlestirilerek

degisken 3 kategorili bir hale getirilmistir.

1-Hi¢ evlenmedi, 2-Evli, 3-Dul olmak iizere medeni hal degiskeni 3 kategoriden

olusmaktadir.
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IBBS-1 (Istatistiki Bélge Birimleri Siniflamasi) Degiskeni; Tiirkiye’nin Avrupa Birligi’ne
aday olarak kabulii ile hazirlanan Ulusal Program kapsaminda gerekli olan bdlge
siniflamalar1 ¢alismalar1 yapilmustir. Devlet Planlama Teskilati (DPT), Devlet Istatistik
Enstitiisii (DIE) ve Icisleri Bakanligi tarafindan yapilan calismalar sonucunda AB
tilkelerindeki yapiya benzer olarak 3 diizeyden olusan siniflandirmalar yapilmistir. Niifus
disinda kiiltiirel durum, gelismislik diizeyi gibi faktorler de ele alinarak hazirlanmistir.
Sekil 4.1’ de yerlesme merkezlerinin kademelenmesini cografi kosullari, istatistik toplama

ve plan yapma amacina uygunlugu da dikkate alarak Tiirkiye’de de ii¢ diizeyden olusan

GLMCISTAN

ERMENISTAM

Istatistiki Bolge Birimleri Siniflandirmasi (IBBS) yapilmustir [57].

BULGARISTAN

AKDENIZ

Sekil 4.1. IBBS1 bolge dagilim [57]

Cizelge 4.1’ de IBBS smiflamalarindan IBBS-1 diizeyi i¢in olusturulan 12 diizey TUIK’ te
belirtildigi sekildedir:

Cizelge 4.1. IBBS-1 diizeyleri

iBBS-1 DUZEYI DUZEY ADI
TR1 Istanbul

TR2 Bat1 Marmara
TR3 Ege

TR4 Dogu Marmara
TRS Bati Anadolu
TR6 Akdeniz

TR7 Orta Anadolu
TR8 Bat1 Karadeniz
TR9 Dogu Karadeniz
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TRA Kuzeydogu Anadolu
TRB Ortadogu Anadolu
TRC Giineydogu Anadolu

IBBS-2 (Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi1) Degiskeni; Tiirkiye’de de ii¢ diizeyden
olusan Istatistiki Bolge Birimleri Smiflandirmas1 (IBBS) diizeylerinden IBBS-2 diizeyi
Sekil 4.2 deki gibi boliimlendirilmistir:

KARADENIZ

BUALGARSTAN

c.-m

AKDENIZ

Sekil 4.2. IBBS2 bélge dagilim [57]

Calisma kapsaminda anket uygulanan bireylerin yasadigi illere gére IBBS
siniflamalarindan IBBS-2 diizeyi i¢cin olusturulan 26 diizey TUIK’ te belirtildigi gibi

asagidaki sekildedir:
Cizelge 4.2. IBBS-2 diizeyleri
IBBS-2 DUZEYI DUZEY ADI
TR10 Istanbul
TR21 Edirne, Tekirdag, Kirklareli
TR22 Balikesir, Canakkale
TR31 Izmir
TR32 Denizli, Aydin, Mugla
TR33 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitah
TR41 Bursa, Eskisehir, Bilecik
TR42 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu
TR51 Ankara
TR52 Konya, Karaman
TR61 Antalya, Isparta, Burdur
TR62 Adana, Mersin
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TR63 Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye

TR71 Nevsehir, Aksaray, Nigde, Kirikkale,Kirsehir
TR72 Kayseri, Sivas, Yozgat

TR81 Zonguldak, Karabiik, Bartin

TR82 Kastamonu, Cankiri, Sinop

TR83 Samsun, Tokat, Corum, Amasya

TR90 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Giimiighane
TRA1 Erzurum, Erzincan, Bayburt

TRA2 Kars, Agr1, Igdir, Ardahan

TRB1 Malatya, Elazig, Bingol, Tunceli

TRB2 Van, Mus, Bitlis, Hakkari

TRC1 Gaziantep, Adiyaman, Kilis

TRC2 Diyarbakir, Sanliurfa

TRC3 Siirt, Mardin, Batman, Sirnak

Okuryazarlik Degiskeni; 1-evet 2-hayir olmak iizere 2 kategoriden olusmaktadir. En son
bitirilen okul sorusuna “hi¢” cevabi verenlere sorulmustur, veri setinde bos gelen satirlar

egitim alan kisiler oldugundan dolay1 okuryazarlik siitunu evet olarak doldurulmustur.

Bitirilen Okul Degiskeni; Veri setinde bulunan Bitirilen okul degiskenindeki ilkokul ve
ortaokul diizeyleri birlestirilerek ilkdogretim olarak ele alinmistir. Elde edilen bitirilen okul
degiskeni diizeyleri; 1-Higbir Okul Bitirmeyen, 2-Ilkogretim, 3-Genel Lise, 4-Mesleki
Lise, 5- 2 veya 3 yillik yiiksekokul, 4 yillik yiiksekokul veya fakiilte ve daha tizeri (yiiksek

lisans, doktora) olmak iizere 5 kategoriden olugsmaktadir.

Bitirilen Boliim Degiskeni; En son bitirilen okuldan mezun olunan bdliim kodu olarak
TUIK tarafindan genel egitim, mesleki egitim ile ilgili tiim egitim programlarini
smiflandirmak amaciyla kullanilan Egitim ve Ogretim Alanlari Siniflamasi (FOET99)

siniflamasina gore boliimler ele alinmustir.

Bu degisken mesleki lise ve lizeri mezuniyeti olan kisilere sorulmustur bu sebeple genel
lise, Ilkdgretim ve hig¢ bir okul bitirmeyen kisilerde bos oldugundan bu durumda olanlar
”0” ile doldurulmustur. FOET-99 simiflamasina goére boliimler asagidaki gibi

siniflandirilmigtir:
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Cizelge 4.3. FOET smiflamasina gore boliimler

Fgggﬁ)g BOLUM ADI
0 Boliim Yok
1 Ogretmen egitimi ve egitim bilimleri
2 Sanat
3 Beseri bilimler
4 Sosyal bilimler ve davranis bilimleri
5 Gazetecilik ve enformasyon
6 Is ve yonetim
7 Hukuk
8 Yagam bilimleri
9 Fizik bilimleri
10 Matematik ve istatistik
11 Bilgisayar
12 Miihendislik ve isleri
13 Imalat ve isleme
14 Mimarlik ve ingaat
15 Tarim, ormancilik ve balikeilik
16 Veterinerlik
17 Saglik
18 Sosyal hizmetler
19 Kisisel hizmetler
20 Ulastirma hizmetleri ve ¢evre koruma
21 Guvenlik hizmetleri

Egitime Devam Degiskeni; Calismadaki bireylerin acik 6gretim dahil orgiin egitime devam

edip etmemesine gore 1-Evet 2-Hayir olarak siniflandirilmistir.

4.4. Tammlayici Istatistikler

Veri setinde yer alan bagimli ve bagimsiz degiskenlere ait tanimlayici istatistikler elde
edilmistir. Bu boliimde her degisken i¢in tanimlayici istatistiklere ait tablolar elde edilmis,
bagimhi degiskene gore bagimsiz degiskenlerin kategorileri arasindaki dagilim

gorsellestirilmistir.

Cizelge 4.4. Isgiicii durum degiskeninin kategorilere gére dagilimi

| iSGUCU DURUM
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Kiimiilatif
.
Sikhik | Yiizde(%) Yiizde(%)
ISTIHDAM 520141 44,7 447
ISTIHDAM DISI 643425 55,3 100,0

Cizelge 4.4’ te isgiicli durumu degiskeni degerlendirildiginde; istihdam durumu kategorisi
tim veri setinin yaklasik %45’ ini, istihdam dis1 kategorisi ise kalan %55’ lik bolimii

kapsadig1 goriilmiistiir.

ISTIHDAM iSTIHDAM_DISI

= 2014 = 2014

2015 2015

2016 2016

Sekil 4.3. Isgiicii durumu degiskeninin yillara gore dagilimi

Sekil 4.3° te 2014, 2015, 2016 yillarinda Hanehalk: Isgiicii Arastirmasi’nin uygulandig
birey sayilar1 birbirine oldukg¢a yakidir. Isgiicii durumu kategorilerinden; hem istihdam
hem istihdam dis1 icin her yil esit oranlarda bir dagilim oldugu goriilmiistiir. Isgiicii
durumu igin her 2 kategoride (Istihdam, istihdam dis1) yillik dagilim yaklasik %33

civarinda olmustur.
-Isgiicii Durumuna Gére Yas Gruplarimin Dagilim:

Caligma veri seti, istihdam verisi oldugundan 15 yas ve lstli bireylere iliskin bilgileri

kapsamaktadir.

Cizelge 4.5. Yas grubu degiskeninin kategorilere gére dagilimi

YAS GRUBU
Sikhik Yiizde(%) I;L’;‘(‘;;l(aoz)f

15-24 228692 19,7 19.7
25-34 210097 18,1 37,7
35-44 220813 19,0 56,7
45-54 194611 16,7 73.4
55-64 151999 13,1 86.5
65 VE USTU 157354 135 1000
TOPLAM 1163566 100,0
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Cizelge 4.5’ te HIA caliymasma katilan 15 yas ve iizeri tiim bireylerin dagilimi
incelendiginde; 55-64 ile 65 ve lstli yas grubunda olan bireylerin ¢alisma kapsaminda
yaklasik %13’likk oranlarda oldugu, diger yas gruplarinin ise yaklasik %16-19 araliginda

dagilim gosterdigi goriilmektedir.

ISTIHDAM_DISI

ISTIHDAM

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

H15-24 W25-34 @3544 W45-54 ME55-64 E65VEUSTU

Sekil 4.4. Isgiicii durumu degiskeninin yas gruplarma gére dagilimi

Sekil 4.4’ te istihdam durumunda olan bireyler incelendiginde; bu bireylerin %14’ i 15-24
yas araligindaki grupta yer almaktadir. 35-44 yas araligindaki bireyler en yiiksek orana
sahip olup istihdamdaki bireylerin %27’ lik kismini, %4’ lik kismimni ise 65 yas ve
lizerindeki bireylerin olusturdugu goriilmektedir. Istihdamda olan bireylerin yaklasik
%71°1ik kismini 25 ile 54 yas araligindaki bireyler olusturmaktadir.

Istihdam disinda olan bireyler incelendiginde; en diisiik istihdam dis1 oraninmn yaklasik
%13 olarak 25-34 ile 35-44 yas araligindaki bireylerden olustugu goriilmektedir. Istihdam
disindaki bireylerin yaklasik %24’lik kismi 15-24 yas araligindaki bireylerden
olusmaktadir. 65 yas ve iizeri olan bireyler ise tiim istihdam disindaki bireylerin yaklagik
%21’ ini olusturmaktadir. Istihdam disindaki bireylerin yaklasik %45° i 15-24 ve 65 yas

iistli bireyleri kapsamaktadir.
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Cizelge 4.6. Cinsiyet degiskeninin kategorilere gére dagilimi

CINSIYET
Kiimiilatif
.. o
Sikhik Yiizde(%) Yiizde(%)
ERKEK 563553 48,4 48,4
KADIN 600013 51,6 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

Cizelge 4.6’ da HIA calismasina katilan bireylerin cinsiyete gore isgiicii durumu ele
alimmustir. Calisma kapsamindaki bireylerin %51.6” st kadin, %48.4° sinin erkek oldugu
goriilmektedir. Cinsiyet degiskeni i¢in dagilim birbirine olduk¢a yakindir.

100%
90%
80%
70%
60%
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Sekil 4.5. Isgiicii durumu degiskeninin cinsiyete gore dagilimi
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Sekil 4.5 te istihdamda olan bireylerin %32’sinin kadin oldugu; istihdam disinda olan
bireylerin ise %68’ nin kadin oldugu goriilmektedir. Istihdam disinda kalan bireylerin

cogunlugunun kadin olmasi dikkat cekmektedir.

Istihdamda olan bireylerin %68’ nin erkek oldugu; istihdam disinda olan bireylerin
%32’sinin erkek oldugu goriilmektedir. Erkeklerin istihdamda bulunma orani, kadinlarin

istihdamda bulunma oraninin 2 katindan yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Medeni hal degiskeninin kategorilere gore dagilimi

MEDENI HAL
SIklik | Yiizde(%) I;:;‘(‘l‘;l(ﬁ}:)f
DUL 105534 9,1 9,1
EVLI 778828 66,9 76,0
HiC EVLENMEDI 279204 24,0 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

Cizelge 4.7° de HIA calismasia katilan bireylerin medeni durumlarina iliskin degisken
degerleri ele alinmistir. Veri setinin yaklagik %24 linii bekarlarin, yaklasik %66’ sin1 evli

bireylerin kalan %9°luk kismi ise dul bireylerin olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 4.6. Isgiicii durumu degiskeninin medeni hal durumuna gore dagilimi
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Sekil 4.6’ da istihdamda olan bireylerin yaklasik %74’ {iniin evli oldugu goriilmiistiir.
Istihdamdaki bireylerin yaklasik %22’lik kismin1 bekarlar, yaklasik %4’liik kismin1 dul
bireyler olusturmaktadir. istihdam diginda olan bireyler incelendiginde; yaklasik %61 inin
evli oldugu goriilmektedir. Yaklagik %26’ sin1 bekarlarin olusturdugu, yaklasik %13 lik
oran1 dul bireylerden olustugu goriilmiistiir. Istihdamda ¢ogunlukla evli bireylerin yer

aldigimi s6ylemek miimkiindiir.
-Isgiicii Durumuna Gére ibbs-1 Dagilimu:
Sekil 4.8 de yer aldig1 gibi IBBS-1 diizeyinde dagilim 12 bolgeden olusmaktadir.

Cizelge 4.8. IBBS-1 bolge diizeyi degiskeninin kategorilere gore dagilimi

iBBS_1

SIKIK | Yiizde(%) 5;‘;‘;1(30/“{
TR1 103748 8,9 8,9
TR2 82740 71 16,0
TR3 140897 121 28.1
TR4 94481 8,1 36,3
TRS 129074 11,1 473
TR6 129105 11,1 58,4
TR7 76583 6,6 650
TRS 104672 9,0 74.0
TR9 53744 4.6 78.6
TRA 66112 5.7 84.3
TRB 76783 6,6 90,9
TRC 105627 9.1 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

*(TR1 Istanbul, TR2 Bati Marmara, TR3 Ege, TR4 Dogu Marmara, TR5 Bati Anadolu, TR6 Akdeniz, TR7
Orta Anadolu, TR8 Bati Karadeniz, TR9 Dogu Karadeniz, TRA Kuzeydogu Anadolu, TRB Ortadogu
Anadolu, TRC Giineydogu Anadolu)

Cizelge 4.8> de IBBS-1 diizeylerine gore istihdam verilerinde en fazla sikhigin goriildiigii
bolge %12.1 oram1 ile TR3(Ege) bolgesi olmustur, sirasiyla TRS5(Bati Anadolu) ve
TR6(Akdeniz) yaklasik %11.1 oraninda takip etmektedir.
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Sekil 4.7. Isgiicii durumu degiskeninin Ibbs-1 diizeylerine gore dagilimi

Sekil 4.7° de IBBS-1 diizeylerine goére istihdam durumu degiskeni incelendiginde;
istihdamdaki niifusun yaklagik %13’liikk kismi1 TR3(Ege) bolgesinde, yaklasik %11°lik
oranla TR5(Bati Anadolu) bélgesinde oldugu goriilmiistiir. Istihdam disinda olan grup
incelendiginde; bu grupta en yliksek TR3(Ege) bolgesinde yaklasik %12 oraniyla, %4 liik
oranla istthdam dis1 TR9(Dogu Karadeniz) bolgesinde oldugu goriilmiistiir.

-Isgiicii Durumuna Gére ibbs-2 Dagilimu:
Cizelge 4.9’ da yer aldig1 gibi IBBS-2 diizeyinde dagilim 26 bolgeden olusmaktadir.

Cizelge 4.9. IBBS-2 bolge diizeyi degiskeninin kategorilere gore dagilimi

iBBS_2

SIKk | Yiizde(%) I;:;‘i‘;l(?,/to‘)f
TR10 103748 8.9 8.9
TR21 38741 33 12,2
TR22 43999 38 16,0
TR31 52746 45 20,6
TR32 44553 38 244
TR33 43508 37 28,1
TRA1 48063 a1 323
TR42 46418 4.0 36,3
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TR51 64966 5,6 41,8
TR52 64108 5,5 47,3
TR61 42006 3,6 51,0
TR62 50666 4,4 55,3
TR63 36433 3,1 58,4
TR71 41439 3,6 62,0
TR72 35144 3,0 65,0
TR81 24107 2,1 67,1
TR82 34365 3,0 70,1
TR83 46200 4,0 74,0
TR90 53744 4,6 78,6
TRA1 32979 2,8 81,5
TRA2 33133 2,8 84,3
TRB1 33267 29 87,2
TRB2 43516 3,7 90,9
TRC1 38373 3,3 94,2
TRC2 39368 3,4 97,6
TRC3 27886 2,4 100,0
TOPLAM 1163566 100,0
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Sekil 4.8. Isgiicii durumu degiskeninin Ibbs-2 diizeylerine gdre dagilimi

Sekil 4.8° de IBBS-2 diizeylerine gore istihdam verilerinde en yiiksek sikligin gériildiigii
bolge TR10(Istanbul) olmustur, en diisiik siklik ise %2.1 oraninda TR81(Zonguldak,
Karabiik, Bartin) bolgesinde goriilmiistiir.
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IBBS-2 diizeylerine gore isgiicii durumu degiskeni incelendiginde; istihdamdaki niifusun
TR10 (Istanbul) bélgesinde en yiiksek, TRC3 (Siirt, Mardin, Batman, Sirnak) bolgesinde
en diisiik oldugu goriilmiistiir. istihdam disinda ise, en yiiksek yogunluk TR10 (Istanbul)
bolgesinde goriilmiis, TR81 (Zonguldak, Karabiik, Bartin) bdlgesinde en diisiikk oranda
istihdam dis1 oldugu goriilmiistiir.

-Isgiicii Durumuna Gére Okuryazarhk Durumu Dagilim:

Cizelge 4.10°da HIA calismasina katilan bireylerin okuryazarliklarinin olup olmamasina

gore olusturulan okuryazarlik degiskeni ele alinmistir.

Cizelge 4.10. Okuryazarlik durumu degiskeninin kategorilere gore dagilimi

OKURYAZARLIK

SIKIk | Yiizde(%) I;:;‘;l(ﬁ;:)f
EVET 1024471 88,0 88,0
HAYIR 139095 12,0 100,0
TOPLAM 1163566 100,0
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Sekil 4.9. Isgiicii durumu degiskeninin okuryazarlik durumuna gore dagilimi
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Sekil 4.9’ da istihdamda olan bireylerin oldukga yiiksek oranda okuryazarlik durumu evet
olan yani okuryazarligi olan bireylerden olusmaktadir. Yalnizca %5’lik kisminin

okuryazarliginin olmadigi goriilmektedir.

Istihdam disinda olan bireylerde ise okuryazarligi olmayanlarin orani %17 iken;

okuryazarligi olanlar yaklasik %83 oranlarinda oldugu goriilmektedir.
-Isgiicii Durumuna Gére Bitirilen Okul Dagilimi:

Cizelge 4.11° de isgiici durumu ile egitim diizeyi “Bitirilen okul” arasindaki iligski ele

alinmustir.

Cizelge 4.11. Bitirilen okul degiskeninin kategorilere gore dagilimi

BIiTIRILEN OKUL

SIKk | Yiizde(%) I;E:(‘i‘;l(ao/t:)f
GENEL LiSE 102226 8,8 8,8
HiC 210872 18,1 26,9
ILKOGRETIM 625340 53,7 80,7
MESLEKI LiSE 86549 7.4 88,1
Y.OKUL VE USTU 138579 11,9 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

Cizelge 4.11° de goriildiigii iizere; HIA> ya katilan bireylerin %53.7" si ilkdgretim
mezunudur. Bunu sirastyla %18.1 oranla hi¢bir okul bitirmeyenler, %11.9” luk oranla
yiiksekokul ve ilizeri mezuniyeti olan bireyler, %8.8’ lik oranla genel liseden mezun olan

bireyler ve %7.4’liik kismin1 mesleki liseden mezun olan bireyler olusturmaktadir.
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Sekil 4.10. Isgiicii durumu degiskeninin bitirilen egitim diizeyine gére dagilimi

Sekil 4.10° da istihdamda olan bireylerde; mesleki lise, genel lise, yiiksekokul ve iizeri
mezuniyeti bulunanlarin sayisinin birbirine yakin oldugu, yaklasik %9’luk oranlarda bir
dagilim gosterdigi goriilmektedir. Bireylerin yarisindan fazlasinin higbir okul bitirmeyen
grupta oldugu dikkat ¢gekmektedir. Yaklagik %19’ luk kisminin ise; ilkogretim diizeyinde

mezuniyet durumunda olduklar1 géze carpmaktadir.

Istihdam disinda olan bireylerde ise; istihdamdaki bireylerle benzer sekilde %54’ iinii
hi¢cbir okul bitirmeyenler olusturmaktadir. Bu grupta en diisiikk oran yiiksekokul ve tizeri
bireyler olarak goriilmektedir. Istihdam disindaki bireylerin yaklasik %25’ inin genel lise

mezunu oldugu goriilmektedir.
-Istihdam Durumuna Gére Bitirilen Boliim Dagilim:

Cizelge 4.12. Bitirilen boliim degiskeninin kategorilere gore dagilimi

BITIiRILEN BOLUM
SIkhk | Yiizde(%) 5:;‘:1‘;1302{
BESERi BILIMLER 19073 1,6 1,6
BILGISAYAR 5654 5 2,1
EGIiTiM BIiLIMLERIi 24502 2,1 42
FiZiK BILIMLERI 3387 3 45
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GAZETECILIK ENFORMASYON 537 0 4,6
GUVENLIK HiZMETLERI 3022 3 4,8
HUKUK 2870 2 5,1
IMALAT iSLEME 11690 1,0 6,1
iS YONETIM 53996 4.6 10,7
KiSiSEL HiZMETLER 6260 5 11,3
MATEMATIK ISTATISTIK 1926 2 11,4
MIMARLIK INSAAT 7548 6 12,1
MUHENDISLIiK 41164 3,5 15,6
SAGLIK 11509 1,0 16,6
SANAT 6519 6 17,2
SOSYAL BiLiMLER 11805 1,0 18,2
SOSYAL HiZMETLER 6465 6 18,7
TARIM ORMANCILIK 3678 3 19,0
ULAST. CEVRE HiZMETLERI 641 1 19,1
VETERINERLIK 1216 1 19,2
YASAM BIiLIMLERI 1664 1 19,3
YOK 938440 80,7 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

Cizelge 4.12° de HIA calismasma katilan bireylerin bitirdikleri boliime gore isgiicii
durumu ele alinmistir. Bitirilen boliimii olmayan bireyler ise “YOK” kategorisine dahil
edilmistir. Calisma kapsamindaki bireylerin biiyiik ¢ogunlugu boliimii olmayan “YOK”

kategorisinde, %4.6’s1 “Is ve Yonetim”, %3.5°1 “Miihendislik” boliimiinii bitirmistir.

iISTIHDAM

WISTIHDAM

SOSYAL_HIZMETLER 34%
YOK 40%
SANAT 48%
KISISEL_HIZMETLER 52%
GAZETECILIK_ENFORMASYON 53%
IMALAT_ISLEME 54%
BILGISAYAR 56%
ULASTIRMA_CEVRE_HIZMETLERI 58%

BESERI_BILIMLER 60%

IS_YONETIM 64%
EGITIM_BILIMLERI 66%
SOSYAL_BILIMLER 67%
YASAM_BILIMLERI 68%

FIZIK_BILIMLERI 69%
MATEMATIK_ISTATISTIK 70%
TARIM_ORMANCILIK 70%
MIMARLIK_INSAAT 70%
HUKUK 73%
MUHENDISLIK 74%
SAGLIK 74%
GUVENLIK_HIZMETLERI 78%
VETERINERLIK 83%

Sekil 4.11. Istihdam kategorisinin bitirilen béliimlere gére dagilimi
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KISISEL_HIZMETLER 48%
SANAT 52%
YOK 60%
SOSYAL_HIZMETLER 66%

Sekil 4.12. istihdam dis1 kategorisinin bitirilen boliimlere gére dagilimi

Sekil 4.11° de istihdam kategorisinde olanlarda en yiiksek oran %83 oraninda veterinerlik
boliimiinde goriilmiistiir. Bu boliimii sirasiyla glivenlik hizmetleri %78 oraninda, saglik ve
mithendislik boliimleri %74 takip etmektedir. Matematik ve istatistik boliimiinii bitiren

bireylerin ise yaklasik %70’ inin istthdamda oldugu goriilmiistiir.

Istihdam oranmin en diisiik oldugu béliim ise %34 ile “Sosyal hizmetler” olmustur,
boliimi olmayan “Yok” kategorisindeki bireylerin ise %401 istihdam durumunda oldugu

gOrilmiistir.
-Isgiicii Durumuna Gére Okula Devam Etme Durumu Dagihm:

Cizelge 4.13. Egitime devam etme durumu degiskeninin kategorilere gére dagilimi

EGITIME DEVAM DURUMU
. Kiimiilatif
Sikhik | Yiizde(%) Yiizde(%)
EVET 152000 13,1 13,1
HAYIR 1011566 86,9 100,0
TOPLAM 1163566 100,0

Cizelge 4.13° te HIA calismasina katilan bireylerin okula devam edip etmeme durumuna

gore isglicli durumu ele alinmistir.
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Sekil 4.13. Isgiicii durumu degiskeninin egitime devam etme durumuna gore dagilimi

Sekil 4.13 te istihdamda olan bireylerin yaklasik %91°lik kismi egitim hayatina devam
etmemekte olup kalan %9’luk kisim egitime devam etmektedir. Istihdam disinda kalan
bireylerin yaklasik %84’i egitim hayatina devam etmemekte olup, kalan %16’lik kisim

egitime devam etmek oldugu goriilmiistiir.

4.5. Veri Madenciligi Yontemlerinin Uygulanmasi
HIA ¢alismasi veri setine uygun olan gesitli siniflama ydntemleri CRISP-DM déngiisii

adimlari ile uygulanmis olup, dongiiye uygun bi¢imde yorumlanmustir.

45.1. Isi Anlama
1988 yilindan itibaren belirli standartlar cergevesinde yapilan HIA’ nm sagladig

Hanehalki isgiicii profilinin degerlendirilmesi, isgiicii durumunun ¢esitli faktorler 1s1ginda
ele alinmas1 ve ilkemizde isgiicli diizeyinin ¢esitli yontemler kullanilarak
degerlendirilmesi, smiflandirilmast ve c¢esitli modeller yardimiyla yorumlanmasi

amaclanmaktadir.

Cesitli ornekleme yontemleri kullanilarak segilen hanelerde yasayan fertlerin tamamina
uygulanmak iizere, yalnizca isgiicii sorularinin kapsamini olusturan 15 ve daha yukar
yastaki fertlere ait bilgileri icermektedir. Isgiicii verileri incelendiginden 15 yas ve iizeri
bireyler calisma kapsamina alinmaktadir. Veri madenciligi yontemleri kullanilarak,
tilkemizde isgiicii durum degerlendirmesi yapilabilecek, gesitli siniflama ve regresyon
yontemleriyle bireylerin isglici durumuna iliskin degerlendirmeler ve tahminler

uygulanabilecektir.

4.5.2. Veriyi Anlama
Veriyi anlama asamasinda oncelikle veri setinin toplanmasi gerekmektedir. HIA

calismasina iliskin veri setinin olusturulmasinda, TUIK’ ten talep edilen mikro veri seti
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2014, 2015 ve 2016 yillarim1 kapsamaktadir. Veri seti 1,163,566 bireye iliskin isgiicii
bilgilerini icermektedir. Yas grubu, medeni hal, cinsiyet, IBBS-1 bdlge diizeyi, IBBS-2
bolge diizeyi, okuryazarlik durumu, bitirilen okul, bitirilen boliim, egitime devam durumu

olmak tizere 9 bagimsiz degisken icermektedir.

4.5.3. Veriyi Hazirlama

Calismanin igerdigi sorulara bagli olarak veri seti bircok degisken icermektedir. Bagimli
degiskenle etki icinde oldugu distliniilen degiskenler analiz kapsamina alinmistir.
Istihdama katilmayanlar kategorisi cikarildiginda igsizler ve istihdamdakiler arasinda
sayisal anlamda biiyiik bir fark olustugundan bu grup issizlerle birlestirilmistir ve istihdam

dis1 olarak adlandirilmastir.

Field Measurement Values Missing Check Role
<#} REFERANS_YIL 4% Continuous [2014.0,2016.0] Mone “ Input
[a] 1BBS_1 &5 Nominal TR1,TR2,TR3,TR4,TR5,TR6,TR7,TR8,TRO,TRATRB.... Mone “w Input
[a] 1BBS_2 &b Nominal TR10,TR21,TR22,TR31,TR32,TR33,TR41,TR42,TR5... Mone “w Input
[A] YAS_GRUBU &b Nominal "15-24",25-34""35-44""45-54" "55-64" "G5VEUSTU" Mone “w Input
[A] ISTIHDAM_DURUM @& Flag ISTIHDAM_DISIASTIHDAM Mone “w Input
[A] MEDENI_HAL &b Nominal DUL EVLIHIC_EVLENMEDI Mone “w Input
[A] OKURYAZARLIK &b Nominal EVET,HAYIR Mone “w Input
|A] BITIRILEN_OKUL @b Nominal GENEL_LISE,HIC |LKOGRETIM MESLEKI_LISE YUK None “ Input
|A] cINSIVET @5 Nominal EK None N Input
|A] BITIRILEN_BOLUM &b Mominal BESERL_BILIMLER,BILGISAYAR EGITIM_BILIMLER, None “w Input
|§| EGITIM_DEVAM ﬁb Nominal EVET,HAYIR MNone b Input
|§| PARTITION ﬁb Nominal “1_Training""2_Testing” MNone E Partition

Sekil 4.14. Degiskenlerin etiketlenme asamasi

Sekil 4.14° te tip (type) diigiimiiyle modele girecek bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
diizeylerine gore nominal, siirekli olmak iizere rol tanimlamasi yapilmstir. Isgiicii durum
degiskeni bagimli degisken (target) olarak diger degiskenler ise bagimsiz degisken olarak

etiketlenmistir.

Veri Temizlenmesi agsamasinda ekran goriintiisii asagidaki sekildedir:
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Sekil 4.15. Veri temizlenmesi ekran goriintiisii
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Sekil 4.15’te veri setinde yapilan diizenleme, etiketleme, temizleme ve indirgeme islemleri
gorsel olarak elde edilmistir. Medeni hal, yas grubu, bitirilen okul diizeyi degiskenleri i¢in
kategoriler arasinda dilizenleme yapilmis, diger bagimsiz degisken igin ise etiketleme

yapilmustir.

4.5.4. Modelleme

Modelleme asamasinda; oncelikle veri setinin egitim (training), test (testing) ve gegerlilik
(validation) olmak tizere 3’e boliinmesi islemleri ya da yalnizca egitim ve test olmak iizere
2 gruba ayirma islemleri yapilmaktadir. Bu islem manuel yapilabilecegi gibi; paket
programlarda bulunan bélimleme (partition) digiimii ile de yapilmaktadir. Cogunlukla
veri setinin 2’ye boliinmesi tercih edilmektedir, rasgele boliinmiis veri setinden,
boliimleme oranlarinin toplamda %100 olmasi gerekmektedir. Modelin egitiminde egitim

verisi kullanir daha sonra test kiimesi ile modelin basarisi test edilir [58].

Verilerin boliimlenmesi, ¢ogunlukla (%80-%20, %70-%30) oranlarinda yapilmaktadir.

Yapilan calismada, veri seti (%80-%20) oraninda egitim ve test kiimesi olarak ayrilmistir.

45.4.1. C5.0 Karar Agaci1 Yonteminin Uygulanmasi

Veri setine uygulanan C5.0 algoritmasina ait ¢esitli kombinasyonlarda modeller tiretilmis
olup, en uygun model belirlenmesi amaglanmaktadir. Veri setine uygun olan modelin,
budama siddetinin %50 oraninda, olusturulacak her bir diigiim/yaprak i¢in en az 500
gozlem olacak sekilde bir model kurgulandigi durumda olustugu model test edilmistir.

Uygulanan algoritma 6 adimdan olusmaktadir.

Uygulanan C5.0 algoritmas1 ile bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin iizerindeki
etkisi ve degiskenlerin 6nem diizeyleri elde edilmistir. C5.0 algoritmasina gore, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskene etkisinin olduk¢a az oldugu goriilmiistiir. Isgiicii
durumunu etkileyen en 6nemli degisken cinsiyet ve yas grubu olmustur. IBBS-1 ve IBBS-

2 degiskeninin etkilerinin olduk¢a az oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.16. C5.0 karar agaci haritasi

Algoritmadan elde edilen kurallar biitiinii model 6 daldan olusacak sekilde kurgulanmis
olup, toplamda 120 adet kural elde edilmistir. Karar agacinin tamaminin goriintiisii

alinamadigindan kismi olarak karar agacinin goriintiisti agagidaki sekildedir:
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Sekil 4.17. C5.0 karar agaci 6rnegi-1
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Sekil 4.18. C5.0 karar agac1 6rnegi-2

Bagimli degiskeni etkileyen en 6nemli degisken cinsiyet olarak belirlendiginden agacin ilk
kiritlimi cinsiyet degiskenine gore olmustur. Erkek ve kadin bireyler icin olusan
diigiimlerden sonra, erkeklerde yas grubuna gore, kadinlarda ise bireylerin bitirdigi boliime
gore kirtlimlar olusmustur. Ik diigiimde bagimli degiskene gore veri setinin yaklasik
%45’inin istindam kategorisinde, yaklasik %55 inin istihdam dis1 kategorisinde dagildig:

gorilmiistiir.
C5.0 karar agaci algoritmast ile elde edilen kurallardan bazilari asagidaki sekildedir:
Kural 1 (Diigiim 12): Cinsiyeti “Erkek” olanlardan,
“15-24” yas araliginda ve
“Okuryazar” 1181 olan bireyler %85,3 olasilikla istthdam kapsamindadir.
Kural 2 (Diigtim 19): Cinsiyeti “Erkek” olanlardan,
15-24 yas araliginda ise,
“Egitime Devam” etmiyorsa,
“Okuryazarlig1” varsa,
“Hig¢ evlenmemis” ise ve

“Bitirilen okul” degiskeni, “Genel Lise” disinda bir diizey olan bireyler %66,4

olasilikla istihdam kapsamindadir.
Kural 3 (Diigiim 29): Cinsiyeti “Erkek” olanlardan,
“35-44” yag araliginda olup,

“okuryazarlig1” olmayan ve
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Evli olmayan (Dul, hi¢ evlenmedi) bireyler %11.5 olasilikla istihdam

kapsamindadir.
Kural 4 (Diigiim 36): Cinsiyeti “Erkek” olanlardan,
“55-64” yas araliginda olup,
(IBBS-2 diizeyi TR21 Edirne, Tekirdag, Kirklareli,
TR32 Denizli, Aydin, Mugla,
TR33 Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak
TR42 Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova
TR52 Konya, Karaman
TR71 Nevsehir, Aksaray, Nigde, Kirikkale, Kirsehir
TR81 Zonguldak, Karabiik, Bartin
TR82 Kastamonu, Cankiri, Sinop
TR83 Samsun, Tokat, Corum, Amasya
TR90 Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Giimiishane
TRAL Erzurum, Erzincan, Bayburt
TRA2 Kars, Agr1, [gdir, Ardahan
TRB1 Malatya, Elaz1g, Bing6l, Tunceli

TRB2 Van, Mus, Bitlis, Hakkari) bolgelerinde yasayanlarin %56.6’s1 istthdam

kapsamindadir.
Kural 5 (Diigtim 51): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,

Bitirilen boliimii (Bilgisayar, Gazetecilik-enformasyon, Kisisel hizmetler, Sosyal

Hizmetler, Ulastirma ve Cevre Hizmetleri) olanlarin
yaklasik %35.7 si isttihdam kapsamindadir.

Kural 6 (Diigiim 54): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Bitirilen boliimii Egitim bilimleri olanlardan,
Yas grubu “25-54” araliginda olanlarin

%79’ u istihdam kapsamindadir.
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Kural 7 (Diigiim 55): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,

Bitirilen bolimii (Fizik bilimleri, Giivenlik hizmetleri, hukuk, matematik ve
istatistik, mimarlik-insaat, tarim-ormancilik, veterinerlik ya da yasam bilimleri) olanlarin

yaklasik %60.8’ 1 istthdam kapsamindadir.
Kural 8 (Diigiim 68): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Mezun olunan egitim diizeyi Yiiksekokul ve tizeri olanlardan,
Bitirilen béliimii Is ve Yoénetim ise ve
“35-44”,745-54” yag araliginda olanlarin
yaklasik %61’ 1 istthdam kapsamindadir.
Kural 9 (Diigiim 66): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Mezun olunan egitim diizeyi Yiiksekokul ve {izeri olanlardan,
Bitirilen boliimii Is ve Yonetim ise ve
“25-34” yas araliginda olanlardan,
Medeni hali “evli” olmayanlarin %64.4’ i istihdam kapsamindadir.
Kural 10 (Diigim 72): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Mezun olunan egitim diizeyi Yiiksekokul ve {izeri olanlardan,
Miihendislik boliimiinii bitirenlerin yaklasik %62’si istthdamdadir.
Kural 11 (Diigiim 75): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Saglik boliimii mezunu olanlardan,
“55-64”,65 ve lizeri” yas grubunda olanlarin %26.2’si istihdam kapsamindadir.
Kural 12 (Diigiim 93): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Bitirilen boliimii olmayan,
“35-44” yas araliginda,
IBBS-1 diizeyi TR3 (Ege Bolgesi) olan,
IBBS-2 diizeyi (TR31) Izmir ya da
TR33 (Manisa, Afyonkarahisar, Kiitahya, Usak) olan,
[kogretim diizeyinde okul bitirmis bireylerin %57.1° i istihdam disindadir.
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Kural 13 (Diigiim 98): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,
Bitirilen boliimii olmayan,
“35-44” yas araliginda olan,
IBBS-1 diizeyine gére TRS (Bat1 Karadeniz Bolgesinde) olan,
IBBS-2 diizeyine gére (TR81 Zonguldak, Karabiik, Bartin

TR83 Samsun, Tokat, Corum, Amasya) bolgelerinde olanlarin yaklasik %57.2 si isttihdam
disindadir.

Kural 14 (Diigtim 111): Cinsiyeti “Kadin” olanlardan,

Bitirilen boliimii olmayan,

“45-54” yas araliginda olan,

IBBS-1 diizeyine gore TR9 (Dogu Karadeniz) bolgesinde olanlardan,

Genel lise diizeyinde egitim tamamlamis bireylerin %62.3’1i istthdam disindadir.
Kural 15 (Dtgtim 25): Cinsiyeti “Erkek” olanlardan,

“25-34” yas araliginda olan,

Okuryazarligi olmayan,

Evli bireylerin %30’u istihdam disidir.
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Sekil 4.19. C5.0 karar agaci kural setleri-1
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Sekil 4.20. C5.0 karar agaci kural setleri-2

Sekil 4.19 ve Sekil 4.20° de C5.0 karar agac1 yontemiyle kurgulanmis olan karar agaci
yapisina ait kural setleri seklinde goriintiisii elde edilmistir. Kural setlerinde toplam 120
adet kural bulunmaktadir. Isgiicii durumunu etkileyen en 6nemli degiskenler cinsiyet ve
yas grubu olarak belirlendiginden ilk diigiim cinsiyete gore olmustur. C5.0 karar agacindan
elde edilen aga¢ yapisinda erkek bireyler i¢in yas grubu degiskeni, kadin bireyler icin ise
bitirilen boliim degiskeni 6nemli bulundugundan cinsiyet degiskeninden sonraki kirilimlar

bu degiskenlere gore olmustur.

4.5.4.2. CHAID Karar Agac1 Yonteminin Uygulanmasi

Veri setine uygulanan CHAID karar agac1 yontemine ait ¢gesitli kombinasyonlarda kurallar
iiretilmis olup, en uygun karar agaci yapisinin belirlenmesi amaclanmaktadir. Veri setine
uygun olan yapinin, her diiglimde en az %3 oraninda, her yaprakta en az %0,75 oraninda
kayit olacak sekilde bir model kurgulandigi durumda olugsan model test edilmistir. Karar

agacinin agac¢ derinligi maksimum 6 diiglim olusturacak sekilde diizenlenmistir. Uygulanan
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CHAID yontemi ile bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin iizerindeki etkisi ve
degiskenlerin 6nem diizeyleri elde edilmistir. CHAID yontemine gore C5.0 yontemiyle
benzer sekilde, en Onemli degisken cinsiyet ve yas grubu olarak elde edilmistir.
Okuryazarlik olup olmamasi degiskeni bagimli degiskene etkisi en az olan degisken olarak
belirlenmistir. IBBS-2 bélge diizeyi degiskeni karar agacinda etkili bir degisken olarak

goriilmemistir.
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Sekil 4.21. CHAID karar agaci haritasi

Sekil 4.21° de goriildiigi tizere karar agacindan elde edilen kurallar biitiinii model 6 daldan
olusacak sekilde kurgulanmis olup, toplam 162 adet kural elde edilmistir. Karar agacinin
tamaminin goriintiisii alinamadigindan kismi olarak agac goriintiileri Sekil 4.22 ve Sekil

4.23’ te oldugu gibi elde edilmistir:
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Sekil 4.23. CHAID karar agac1 6rnegi-2

Modelde en 6nemli degisken cinsiyet olarak belirlendiginden agacin ilk kirilimi cinsiyet
degiskenine gore olmustur. Ilk diigiimde bagimli degiskene gore veri setinin yaklasik

%45°1 istihdam kategorisinde, yaklasik %55’ 1 istihdam dis1 kategorisinde dagilmaktadir.
CHAID karar agac1 algoritmasi ile elde edilen kurallardan bazilar1 asagidaki sekildedir:
Kural 1 (Diigiim 96): Cinsiyeti “Erkek” olan,

“15-24” yas araliginda olanlardan,

Egitime devam etmeyen,

Bitirilen egitim diizeyi “ Ilkdgretim” olanlarin

yaklagik %71.4’ i istthdam kapsamindadir.
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Kural 2 (Diigiim 91): Cinsiyeti “Erkek” olan,
“15-24” yas aralifinda olanlardan,

Egitime devam eden ve bitirilen egitim diizeyi bulunmayanlar ile Yiiksekokul ve

istii olanlarin %64.2’si istthdam kapsamindadir.
Kural 3 (Diigiim 139): Cinsiyeti “Erkek” olan,
“25-34” yas araliginda olanlardan,
Medeni hali “Hig¢ evlenmemis” olanlar ve “Okuryazarligi” olan bireylerden,

IBBS-1 bélge diizeyi (TRB Ortadogu Anadolu, TRC Giineydogu Anadolu)

olanlarin %63.8’ i istihdam kapsamindadir.

Kural 4 (Diigiim 109): Cinsiyeti “Erkek” olan,
“35-44” yas araliginda olanlardan,
Medeni hali “Evli” olan,

Bitirilen egitim diizeyi Yiksekokul ve dstii olanlarin %97’ si istihdam

kapsamindadir.
Kural 5 (Diigiim 25): Cinsiyeti “Erkek” olan,

“45-54” yas araliginda olanlardan,

Medeni hali “Hig¢ evlenmemis” olanlarin %54.1°1 istihdam disidir.
Kural 6 (Diigiim 150): Cinsiyeti “Erkek” olan,

“45-54” yas araliginda olanlardan

Medeni hali “Evli” olanlar,

Bitirilen egitim diizeyi “Ilkdgretim, Genel lise” olanlardan,

IBBS-1 bolge diizeyi (TR9 Dogu Karadeniz, TRA Kuzeydogu Anadolu) olanlarin
%83.1’ istihdam kapsamindadir.

Kural 7 (Diigiim 39): Cinsiyeti “Erkek” olan,
“65 ve Uistll” yas araliginda olanlardan,

IBBS-1 bolge diizeyi TR9 Dogu Karadeniz olanlarm %65.8° i istihdam dis1

kapsamindadir.
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Kural 9 (Diigiim 47): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“15-24” yas aralifinda olanlardan,

Bitirilen boliimii olmayanlarin %82.1° 1 istihdam disindadir.
Kural 10 (Diigtim 52): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“25-34” yas araliginda olanlardan,

Bitirilen bolimii “Giivenlik Hizmetleri, Hukuk, Matematik-Istatistik” olanlarin

%71.1°1 istthdam kapsamindadir.
Kural 11 (Diigtim 55): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“25-34” yas araliginda olanlardan,

Bitirilen boliimii “Saglik, Veterinerlik” olanlarin %81.9° u isttihdamdadir.
Kural 12 (Diigiim 121): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“25-34” yas araliginda olanlardan,

Bitirilen boliimii olmayan,

IBBS-1 bélge diizeyi TRC Giineydogu Anadolu olanlarm %88.1° i istihdam
disindadir.

Kural 13 (Diigiim 122): Cinsiyeti “Kadin” olan,
“35-44” yas araliginda olanlardan,
Bitirilen egitim diizeyi “Ilkdgretim” olan,

IBBS-1 bélge diizeyi (TR1 Istanbul, TRB Ortadogu Anadolu) olanlarin %71.8 i
isttihdam disindadir.

Kural 14 (Diigtim 127): Cinsiyeti “Kadin” olan,
“35-44” yas araliginda olanlardan,
Bitirilen egitim diizeyi “Ilkdgretim” olan,

IBBS-1 bolge diizeyi TR9 Dogu Karadeniz olanlarin %53.5° i istihdam

kapsamindadir.
Kural 15 (Diigtim 68): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“45-54” yas aralifinda olanlardan,
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IBBS-1 bolge diizeyi TR9 Dogu Karadeniz olanlarin %52.5° i istihdam

kapsamindadir.
Kural 16 (Diigtim 42): Cinsiyeti “Kadin” olan,
“15-24” yas araliginda olanlardan,

Bitirilen boliimii “Beseri Bilimler, Veterinerlik, Yasam Bilimleri” olan bireylerin

%77.4’ 1 istthdam disindadir.
Kural 17 (Diigtim 56): Cinsiyeti “Kadin” olan,

“25-34” yas araliginda olanlardan,

Bitirilen boliimii “Sosyal Hizmetler” olan bireylerin %631 isttihdam disindadir.
Kural 18 (Digtim 104): Cinsiyeti “Kadin™ olan,

“25-34” yas araliginda olanlardan,

Medeni hali “Hi¢ evlenmemis” olanlar,

ve “Okuryazarlig1” olmayanlarin %83.7’si istihdam digindadir.

Genel olarak C5.0 ve CHAID karar agaclart degerlendirildiginde, aga¢ yapisindaki
dallanmalar her iki karar agaci i¢in de 2’ den fazla gruplar halinde elde edilmektedir. Karar
agaglart farkli oOlciitler kullanarak kirilimlar olusturdugundan agag¢ yapilari ayni bigimde
olusmamustir. Fakat her 2 karar agaci sonuglarindan veri setine iliskin 6nemli degiskenlerin

tahmini benzer sekilde yapilmistir.

45.4.3. Lojistik Regresyon Yonteminin Uygulanmasi

Isgiicii durumuna etki eden degiskenlerin modellenmesi i¢in en uygun yontemi belirlerken,
bagimli degiskenin 2 kategorili olmasi goz onilinde bulundurularak Lojistik regresyon
yontemi kullanilmistir. Lojistik regresyon ile isgiicii durumunu etkileyen ve ele alinan
degiskenlerin anlamli olup olmadigr yorumlanmis ve degiskenlerin kategorileri arasinda
odds oranlar1 elde edilerek yorumlamalar yapilmistir. Veri setine uygun modelin
belirlenmesi i¢in yapilan uygulamalardan sonra, degiskenlerin modele alinmasi igin en
uygun metodun adimsal olarak se¢im yapan “stepwise” metodu segilmis ve yalnizca temel
etkilerin gorildigii “main effects” durumlarinin se¢ildigi model uygun bulunmustur.
Adimsal (stepwise) metodunda veri setindeki degiskenlerin adimsal olarak modele girmesi
ve modelden ¢ikarilmasinda olabilirlik oran kriteri kullanilmis olup, Modele alinacak

degiskenler icin (o = 0,05) olarak, modelden ¢ikarilacak degiskenler i¢in (a0 =0,10) olarak
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almmigtir. Bagimhi  degisken i¢in baz aliman kategori model kurulurken
degistirilebilmektedir, isgiicii durumu olan y bagimli degiskeni i¢in “istihdam dis1” durumu
referans Kategori olarak alinmistir.(y=0 istihdam dis1, y=1 istihdam) Lojistik regresyon
yontemi ile test edilecek hipotezler kurularak yorumlanmistir. Kurulan lojistik regresyon
modelinde, en 6nemli degiskenin sirasiyla bitirilen yas grubu ve cinsiyet degiskeni oldugu
goriilmiistir. Onem diizeyi en diisiik olan degisken IBBS-1 bolge diizeyi olarak
belirlenmistir. Asagidaki tabloda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin sikliklarina iliskin

tablo asagidaki sekilde elde edilmistir.

Cizelge 4.14. Durum 6zet tablosu

N YUZDE(%)

. iISTIHDAM 415717 44,70%
iSGUCU DURUMU TSTIHDAM DISI 51464 55,30%
TR1 82,004 8,90%

TR2 66,18 7,10%

TR3 112,793 12,10%

TR4 75,5 8,10%

TR5 103,072 11,10%

_ TR6 103,2 11,10%
IBBS1 TR7 61,318 6,60%
TRS 83,608 9,00%

TR9 43,022 4,60%

TRA 52,699 5,70%

TRB 61,54 6,60%

TRC 84,521 9,10%

TR10 82,904 8,90%

TR21 30,004 3,30%

TR22 35,186 3,80%

TR31 42,13 4,50%

TR32 35,702 3,80%

TR33 34,961 3,80%

TR41 38,396 4,10%

TR42 37,104 4,00%

TR51 51,812 5,60%

TR52 51,26 5,50%

TR61 33,584 3,60%

TR62 40,508 4,40%

) TR63 29,108 3,10%
IBBS2 TR71 33,214 3,60%
TR72 28,104 3,00%

TR81 19,241 2,10%

TR82 27,407 2,90%

TR83 36,96 4,00%

TR90 43,022 4,60%

TRA1 26,306 2,80%

TRA2 26,393 2,80%

TRB1 26,605 2,90%

TRB2 34,935 3,80%

TRC1 30,761 3,30%

TRC2 31,472 3,40%

TRC3 22,288 2,40%
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. ERKEK 450,519 48,40%

CINSIVET KADIN 479,838 51,60%

15-24 182,405 19,60%

25-34 168,216 18,10%

35-44 176,473 19,00%

YAS GRUBU 4554 155,685 16,70%

55-64 121,595 13,10%

65VEUSTU 125,983 13,50%

DUL 84,581 9,10%

MEDENi{ HAL EVLI 623,024 67,00%

HiC EVLENMEDI 222,752 23,90%

EVET 819,162 88,00%

OKURYAZARLIK HAYIR 111,195 12.00%

GENEL LIiSE 81,882 8,80%

HIiC 168,629 18,10%

BITIRILEN OKUL ILKOGRETIM 500,13 53,80%

MESLEKI LISE 69,085 7,40%

YUKSEKOKUL VE USTU 110,631 11,90%

BESERI BILIMLER 15,273 1,60%

BILGISAYAR 4,545 0,50%

EGITIM BILIMLERI 19,676 2,10%

FiZiK BiLIMLERI 2,675 0,30%

GAZETECILIiK ENFORMASYON 421 0,00%

GUVENLIK HiIZMETLERI 2,422 0,30%

HUKUK 2,275 0,20%

IMALAT iSLEME 9,348 1,00%

iS YONETIM 42913 4,60%

KiSiSEL HiZMETLER 4,996 0,50%

L il MATEMATIK iSTATISTIiK 1,545 0,20%

BITIRILEN EGAFM MIMARLIK INSAAT 6,034 0,60%

MUHENDISLIK 32,812 3,50%

SAGLIK 9,239 1,00%

SANAT 5,176 0,60%

SOSYAL BIiLiMLER 9,44 1,00%

SOSYAL HiZMETLER 5,191 0,60%

TARIM ORMANCILIK 2,941 0,30%

ULASTIRMA CEVRE HIZMETLERI 494 0,10%

VETERINERLIK 980 0,10%

YASAM BIiLiIMLERI 1,319 0,10%

YOK 750,642 80,70%

. EVET 121,149 13,00%

EGITIM DEVAM HAYIR 809,208 87.00%
TOPLAM 930,357

Cizelge 4.14° te her kategori icin sikliklar yer almaktadir. Veri setinin yaklasik %45°1
istthdam, yaklasik %355’ 1 istihdam dis1 kapsaminda yer almaktadir.
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Cizelge 4.15. Model anlamlilik tablosu

MODEL UYGUNLUK
KRITERI OLABILIRLiK ORAN TESTI
MODEL . P
_2LOG (L) Ki-KARE S]]E)IEBRFESCTELSEK OLASILIK
DEGERI

SABIT TERIMLI
MODEL 433281.650
SON MODEL 135153.902 298127.748 60 0.000

Isgiicii durumu bagimli degisken olmak iizere (y degiskeni),
Ho: [31:[32: = Bg:O
Hs: En az bir f; 0’ dan farklidir

Hipotez test edilirken Cizelge 4.15” teki P olasilik degeri o degeri ile kiyaslanmaktadir.
P(Sig.) degeri < o = 0,05 oldugundan hipotez reddedilmektedir. Buna gore, kurulan model

anlamlidir. Bir basgka ifadeyle, en az bir i’ nin 0’ dan farkli oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.16. Olabilirlik oran testleri tablosu

MODEL o )
UYGUNLUK OLABILiRLiK ORAN TESTLERI
ETKi KRITERI

2106 () | KiKARE | SR ECEG | EGERI
SABIT 135.153.902 0 0 .
IBBS2 147501,538 12347,637 25 0
CINSIYET 255815,700 120661,799 1 0
YAS GRUBU 227227,394 92073,493 5 0
MEDENI HAL 136917,111 1763,210 2 0
OKURYAZARLIK 135211,424 57,522 1 0
BITIRILEN OKUL 137820,436 2666,535 4 0
BITIRILEN BOLUM 137179,677 2025,776 21 0
EGITIM DEVAM 142737,160 7583,258 1 0

Ho: Bi =0, i=1,2,...,8 (Lojistik regresyon katsayisi sifirdir.)
Hs: Bi # 0 (Lojistik regresyon katsayist sifirdan farklidir.)

Cizelge 4.16° da Olabilirlik oran testi tablosunda modeldeki degiskenlere iliskin -2Log (L)

gibi model belirleme kriteri, ki-kare degeri ve bagimsiz degiskenlerin P degerleri yer
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almaktadir. IBBS-2 bélge diizeyi, cinsiyet, yas grubu, medeni hal, okuryazarlik durumu,
bitirilen okul diizeyi, bitirilen boliim, egitime devam etme durumu degiskenleri i¢in ki-kare
degerine iliskin P(Sig.)degeri < @=0,05 durumunu sagladigindan H, hipotezi
reddedilmektedir. IBBS-1 bolge diizeyi degiskenin modele etkisi anlamli bulunmadigindan
bu degisken modelden ¢ikarilmistir. P(Sig.)degeri=0,00 < 0=0,05 olan bagimsiz degisken
katsayilari sifirdan farklidir, bagimli degiskenlerin modele etkisi anlamlidir. Ayrica tabloda
hangi degiskenin modelde daha fazla etki yaratacagi da model belirleme kriterleri ile
yorumlanmaktadir. Her degisken icin elde edilen, bagimli degiskendeki varyans degisim
etkisini gosteren, -2Log Likelihood(-2LL) degeri 255815,700 olan cinsiyet degiskeni
modele en fazla etkisi olan degiskendir. Cinsiyet degiskeninden sonra yas grubunun

etkisinin yiiksek oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.17. Parametre tahmin tablosu

PARAMETRE TAHMINIi

ODDS 95% GUVEN

R STD. | WALD ARALIGI(ODDS)
ISGUCU DURUMU(A) B HATA | DEGERi [P | P (259('1\;;) ALT UST

SINIR SINIR
SABIT -17,351 ,070| 61431,249| 1| 0
[EGITIMDEVAM=EVE -, 794 ,009| 7516,820| 1| O 452 444 460
T]
[EGITIMDEVAM=HA 0 0
YIR]
[CINSIYET=ERKEK] 1,807 ,006 | 105831,18| 1| O 6,094 6,028 6,161
e 0 0
[CINSIYET=KADIN]
[OKURYAZARLIK=E ,102 ,013 57,612 1| O 1,107 1,078 1,137
VET]
[OKURYAZARLIK=H 0 0
AYIR]
[YAS GRUBU =15-24] 1,818 014 | 17154347 1| 0 6,162 5,997 6,332
[YAS GRUBU=25-34] 2,567 012 | 49169554| 1| 0 13,020 12,728 13,319
[YAS GRUBU =35-44] 2,745 ,011| 59792,786| 1| 0 15,570 15,231 15,916
[YAS GRUBU =45-54] 2,277 011 | 42744678| 1| 0 9,746 9,538 9,958
[YAS GRUBU =55-64] 1,287 ,011| 13116,401| 1| 0 3,623 3,544 3,703
[YASGRUBU=65VE 0 0
USTU]
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[IBBS2=TR10] 74| 019| 1642045 2167| 2,088 2 950
[IBBS2=TR21] 1,195 ,022| 2965005 3304| 3165 3.449
[IBBS2=TR22] 896| 022| 1725845 2451| 2,349 2557
[IBBS2=TR31] 891| 021| 1832314 2439| 2,341 2540
[IBBS2=TR32] 1,146| 02| 2870537 3144| 3015 3279
[IBBS2=TR33] 1,141 021| 2820,703 3,129 30 3,263
IBBS2=TRAL] 780|  021| 1361,759 2182| 2,003 2974
[IBBS2=TR42] ,986 ,021| 2161,879 2,681 2,572 2,795
[IBBS2=TRS1] 719 020 1262382 2053| 1,973 2136
[IBBS2=TRS52] 945  020| 2191689 2574| 2474 2678
[IBBS2=TR61] 1,025| ,022| 2255767 2788| 2,672 2908
[IBBS2=TR62] 827| 021 1575549 2285 2194 2381
[IBBS2=TR63] 436 022 381,828 1546 1,480 1,616
[IBBS2=TR1] 930 ,022| 1850,680 2534 2429 2643
[IBBS2=TR72] 814| 022| 1326374 2257|2161 2 359
[IBBS2=TRE1] 1,149  024| 2233466 3156| 3,000 3310
[IBBS2=TRE2] 1403 ,023| 3861679 4069| 3,893 4253
[IBBS2=TRES] 1071| ,021| 2544895 2018| 2799 3,041
[IBBS2=TRY0] 1,340 021| 4166,950 3820| 3668 3.979
[IBBS2=TRA1] 1,094 023| 2351,995 2085| 2,856 3.120
[IBBS2=TRAZ] 1355| 022| 3655532 3877| 3710 4,051
[IBBS2=TRB1] ,901 ,023 | 1594,223 2,462 2,355 2,573
[IBBS2=TRB2] 720 ,021| 1147,850 2,054 1,970 2,141
[IBBS2=TRC1] 514| 022 550978 1672 1,602 1,746
[IBBS2=TRC2] 414|  022| 360,265 1513| 1450 1,579
[IBBS2=TRC3] 0

[MEDENI HAL=DUL] 052 014 13901 1,053| 1,025 1,082
[MEDEN! HAL=EVL] 317|  ,009| 1242553 1372|1349 1397
[MEDENI HAL=HIC 0

EVLENMEDI]
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[BITIRILENOKUL= 12,964 ,066 | 38783,870 426885,21 | 375211,97 | 485674,76
GENEL LISE]

[BITIRILENOKUL-HI | 13,039 ,066 | 38771,894 459800,58 | 403836,29 | 523520,49
¢l

[BITIRILEN 13,027 ,065| 39619,888 454706,36 | 399964,04 | 516941,15
OKUL=ILKOGRETIM]

[BITIRILENOKUL-ME |  -,700 ,014| 2569,552 497 ,483 510
SLEKI LiSE]

[BITIRILENOKUL=YU 0

KSEKOKULVEUSTU]

[BITIRILENBOLUM= | 13,904 ,069 | 41146,766 1092813,0 | 955431,75 | 1249948,3
BESERI BILIMLER]

[BITIRILENBOLUM= 13,921 ,074 | 35212,428 1110785,6 | 960472,38 | 1284622,9
BILGISAYAR]

[BITIRILENBOLUM= | 14,025 ,067 | 43185,666 1233371,6 | 1080553,1 | 1407802,7
EGITIM BILIMLERI]

[BITIRILENBOLUM= | 13,880 ,080| 29925,288 1066618,1 | 911405,82 | 1248263,2
FiziK BILIMLERI]

[BITIRILENBOLUM=G

AZETECILIK 13,588 ,128| 11252,351 796843,60 | 619918,61 | 1024263,0
ENFORMASYON]

[BITIRILENBOLUM=G | 13,844 ,085| 26671,134 1028435,4 | 871010,23 | 1214313,5
UVENLIK HiZMETL

[BITIRILENBOLUM=H | 14,436 ,084 | 29430,043 1859477,4 | 1576753,1 | 2192896,4
UKUK]

[BITIRILENBOLUM= | 13,870 ,070| 38978,603 1056470,6 | 920568,84 | 1212435,3
IMALAT ISLEME]

[BITIRILENBOLUM= | 13,903 ,066 | 43763,795 1091088,9 | 957837,35 | 1242878,0
IS YONETIM]

[BITIRILENBOLUM=K | 13,771 ,073| 35109,776 956635,33 | 828299,63 | 1104855,2
ISISEL HiZMETLER]

[BITIRILENBOLUM= | 14,040 ,090 | 24399,339 1251109,4 | 1049033,0 | 1492112,0
MAT. ISTATISTIK]

[BITIRILENBOLUM= 13,932 ,073| 36726,513 1123312,3 | 974138,38 | 1295330,0
MIMARLIK INSAAT]

[BITIRILENBOLUM= | 14,050 ,068 | 43288,048 1264778,0 | 1107979,1 | 1443766,7
MUHENDISLIK]

[BITIRILENBOLUM= | 14,985 ,071| 44949388 3218770,2 | 2802394,3 | 3697010,6
SAGLIK]

[BITIRILENBOLUM=S | 13789 |  073| 35748551 973364,75 | 843723,32 | 11229261

ANAT]
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[BITIRILENBOLUM=

SOSYAL BILIMLER] 13,763 ,070| 38877,393| 1| 0]948936,29|827601,98 | 1088059,3

[BITIRILENBOLUM= | 14,016 ,073| 36564,576| 1| 0]1222270,8|1058704,7 | 1411107,3
SOSYAL HIZMETLER]

[BITIRILENBOLUM=
TARIM
ORMANCILIK]

13,798 ,079| 30165,037| 1| 0]982419,16|840764,94 | 1147939,6

[BITIRILENBOLUM=
ULASTIRMA CEVRE
HiZMETLERI]

13,691 ,122| 12537,785| 1| 0|883339,46 | 695098,78 | 1122557,8

[BITIRILENBOLUM= | 14,708 114 | 16629,412| 1| 0]2440539,8|1951657,9 | 3051884,6
VETERINERLIK]

[BITIRILENBOLUM= | 14,162 0 1 1414532,2 | 1414532,2 | 1414532,2
YASAM BILIMLERI]

[BITIRILENBOLUM= 0 0

YOK]

A. Referans alinan kategori: istihdam dis1

Cizelge 4.17° de kurulan modele iliskin B parametreleri, parametrelere iligkin Wald
degerleri, serbestlik dereceleri, nem diizeyleri ve Odds Oranlar1 (Exp(B)) ve Odds Orani
icin gliven araliklar1 yukaridaki tabloda elde edilmistir.

Ho: Bi =0, i=1,2,...,8 (Lojistik regresyon katsayisi sifirdir.)
Hs: Bi # 0 (Lojistik regresyon katsayist sifirdan farklidir.)

Modeldeki katsayilarin anlamliliginin test edilmesinde bir baska yontem olan Wald
istatistigi degerleri ile de yorumlanabilmektedir. Wald istatistiginin P degerine gore,
bagimsiz  degiskenlerin  P(Sig.)degeri=0,00 < 0=0,05 oldugundan Hy hipotezi
reddedilmektedir, Modele alinan IBBS-1 degiskeni disindaki tiim bagimsiz degiskenler 0

dan farklidir, modele alinan katsayilarin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir.

Isgiicii durumu degiskeni icin, bireyin istihdamda olmasi ile istihdam disinda olmas
olasiligmma oranit olan odds oranlar1 elde edilmistir. Bu degerler de Exp(B) olarak
tanimlanan stitundaki degerlerdir. Bagimsiz degisken yani x degeri 1 olan bireylerin x
degeri 0 olan bireylere gore bagimli degiskenin ka¢ kat daha fazla 1 olarak gorildigii
sonucunu vermektedir. Referans kategori diizeyi Istihdam disi olmak iizere Istihdam

diizeyi i¢in,
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Yas grubu degiskeninde, 65 yas ve iistii bireylere gore 55-64 yas grubundaki bireylerin
istihdamda olma olasilig1 3,62 kat daha fazladir. 65 yas ve istii bireylere gore 15-24 yas
grubundaki bireylerin isttihdamda olma olasilig1 6,16 kat daha fazladir.

Medeni hal degiskeninde, “Hi¢ Evlenmeyenler” kategorisi referans kategori diizeyi olarak
ele alinmis olup; medeni hali “Dul” olan bireylerin hi¢ evlenmeyenlere gore istihdam
kategorisinde olma olasilig1 1,05 kat daha fazla iken, medeni hali “Evli” olan bireylerin hig

evlenmeyenlere gore istihdam dis1 kategorisinde olma olasilig1 1,37 kat daha fazladir.

Okuryazarligi olmayan bireyler referans alindiginda, okuryazarligi olanlarin olmayanlara

gore istihdamda olma olasilig1 1,1 kat daha fazladir.

Egitime devam etme durumu degiskenine ait B katsayr negatif olarak elde edilmistir.
Bagimli degiskene etkisi negatif oldugundan (B katsayis1 negatif) odds oranlar1 (1 —
odds)alinarak yorumlanmaktadir [43]. Egitime devam etmeyenler kategorisi referans
alindiginda, egitime devam edenlerin etmeyenlere gore istthdamda olma olasiligr (1-

0dds)=0,54 kat daha azdir.

Cinsiyet degiskeni detayinda, “Kadin” kategorisi referans kategori diizeyi olarak ele
alinmis olup; Erkek bireylerin kadin bireylere gore istihdam kategorisinde olma olasilig

yaklasik 6,09 kat daha fazladir.

Lojistik regresyon modeli ile kurulan modelde isgiicii durumu (istihdam / istthdam dis1)

bagimli degisken olmak tizere (Y degiskeni),

y = 1 durumu ele alinmak tizere, P(y;) fonksiyonunda bireylerin istihdamda olma

olasiliginin asagidaki sekilde modellenmesi miimkiindiir [42,43]:

e(Bo+le1ili+Bzx2i+ .......... +ka1ki

_ _ Pi \_
E(yl) - P(yl) - In(l_Pi)_1+e(80+81x1i1i+82x2i+ .......... +ka1ki (4'1)

Veri setine iliskin lojistik regresyon modeli asagidaki gibidir :

e(BO+le1i1i+Bzx2i+ .......... +BrX1ki) = exp((-17,35 + 0,77*TR10 + 1,19*TR21 +
0,89*TR22 + 0,89*TR31 + 1,14*TR33 + 0,78*TR41 + 0,98*TR42 + 0,71*TR51 +
0,94*TR52 + 1,02*TR61 + 0,82*TR62 + 0,43*TR63 + 0,92*TR71 + 0,81*TR72 +
1,14*TR81 + 1,403*TR82 + 1,07*TR83 + 1,34*TR90 + 1,09*TRAL + 1,35*TRA2 +
0,9*TRB1 + 0,71*TRB2 + 0,51*TRC1 + 0,41*TRC2 + 1,8*ERKEK + 1,81%715-24” +
2,56%725-34” + 2,74%7°35-44” + 227%745-54” + 1,28%755-64” + 0,05*’DUL” +
0,31*”EVLI” + 0,10*’OKURYAZAR” + 12,96*"GENEL_LISE” +
13,04*”BITIRILEN_OKUL YOK” + 13,03*”ILKOGRETIM” - 0,69*”MESLEKI LISE”
+ 13,9*”BESERI BILIMLER” + 13,92*”BILGISAYAR” +
14,03*”’EGITIM_BILIMLERI” + 13,88*”FiZiK_BILIMLERI” +
13,59*’GAZETECILIK” +  13,84*’GUVENLIK” +  14,44*’HUKUK” +
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13,87 IMALAT” + 13,9%”IS YONETIMI” + 13,77*”KISISEL HIZMET” +
14,04*”MATEMATIK ISTATISTIK” + *13,93*"MIMARLIK” +
14,05*”MUHENDISLIK”  +  1498*’SAGLIK”  +  13,79*”SANAT”  +
13,76*"SOSYAL BILIMLER” + 14,02*”SOSYAL HiZMETLER” -

13,8*”TARIM_ORMAN” + 13,69*”ULASTIRMA” + 14,71*"VETERINERLIK” +
14,16*”YASAM_BILIMLERI”-0,79*”EGITIME_DEVAM EDEN")) olmak iizere model
kurulmaktadir.

Cizelge 4.18. Siniflama tablosu

SINIFLAMA
TAHMIN
GERCEK . - DOGRU
iISTIHDAM iISTIHDAM DISI | SINIFLAMA
(%)
ISTIHDAM 277,111 138,606 66,7%
ISTIHDAM DISI 92,175 422,465 82,1%
TOPLAM(%) 39,7% 60,3% 75,2%

Cizelge 4.18° de veri setindeki gozlemler ve tahmin edilen gozlemlere iliskin oranlar
verilmistir. Isgiicii durumu {izerine kurulan lojistik regresyon ydntemi sonucunda elde
edilen model istihdam kategorisinde ger¢ek durumda 415,717 bireyden 277,111 bireyi
istihdamda olarak tahmin etmistir. Istithdam kategorisi igin %66,7 oraninda dogru
siniflamada bulunmus, isttihdam dis1 kategorisi icin ise %82,1 oraninda dogru siniflama
yapmustir. Modelin her iki kategori i¢in siniflamada genel dogruluk orani %75,2 olarak

elde edilmistir.

4.5.4.4. Bayes Aglar1 Yonteminin Uygulanmasi

I[stihdam durumuna etki eden degiskenlerin modellenmesi igin en uygun ydntemi
belirlerken, ¢esitli siniflama ve regresyon yontemler kullanilmig olup, son olarak Bayes
aglari algoritmasindan Bayes Aglari(Bayes Net) diigiimii yardimiyla algoritma
uygulanmistir. Veri madenciliginde uygulamasi olan Bayes aglar1 algoritmalarinda
bulunan smiflayicilardan Markov ag yapisi ve Aga¢ Artirilmis Naive Bayes (TAN) olarak
adlandirilan ag yapilar1 olmak {izere 2 ag yapis1 bulunmaktadir. Bagimli degisken isgiicii
durumu olmak iizere bagimsiz degiskenler Bayes algoritmasinda modele dahil edilmistir.
Diger algoritmalarda uygulandigi gibi Boliimlenmis (Partition) veri seti kullanilmistir.
Hem Markov ag yapist hem de Aga¢ Artirilmis Naive Bayes (TAN) ag yapisi ile Bayes
aglar1 veri setine uygulanmustir. iliskisel olarak veri setine en uygun model icin TAN ag

yapistyla elde edilen sonuglar yorumlanmastir.
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Bayesian Network

Type
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@ Target

Importance

@10
@03
@06

204
— BN 002

BITIRILEN_BOLUM
50 EGI%M_DEW«M oo

CINSIYET

RRUBLU /

OEURYAZARLIK /

MEDEMI_HAL

Sekil 4.24. Model degiskenlerinin 6nem diizeyi

Bayes aglarinda, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkisel durum grafiksel
olarak gdsterilmektedir. Istihdam durumunun bagimsiz degiskenlerle olasiliksal olarak
iligkisi ok gecisleriyle gosterilmektedir. Grafikte oklarla iliskilendirilmeyen degiskenler
arasinda iliski de bulunmamaktadir. Sekil 4.24° te degiskenlerin 6nem diizeyi hakkinda
bagimli degiskeni etkileyen en 6nemli bagimsiz degiskenlerin yas grubu ve cinsiyet oldugu
goriilmiistiir. Bagimsiz degiskenler arasinda ise IBBS-1 bolge diizeyi IBBS-2 bdlge
diizeyinin ebeveyn degiskeni (parent) olarak; okuryazarlik durumu degiskeni bitirilen okul
degiskeninin ebeveyni olarak iliskisel oldugu grafikten yorumlanabilmektedir. Bayes aglar
uygulamasindan birbiriyle iligkili bulunan bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢in elde edilen

kosullu olasiliklar elde edilmis ve asagidaki sekildedir:

Cizelge 4.19. Kosullu olasilik tablosu-1

EBEVEYNLER YAS GRUBU iCiN
KOSULLU OLASILIKLAR

iSGUcU

DURUMU OKURYAZARLIK | 15-24 | 25-34 | 35-44 | 45-54 | 55-64 | 65VEUSTU
iISTIHDAM EVET 015 | 0.25 | 028 | 0.2 | 0.09 0.03

ISTIHDAM HAYIR 004 | 008 | 016 | 0.25 | 0.28 0.2

ISTIHDAM DISI | EVET 028 | 0.15 | 0.13 | 0.14 | 0.15 0.15

ISTIHDAM DISI | HAYIR 0.04 | 006 | 008 | 0.12 | 0.18 0.52
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Bayes aglarinda modele alinan bagimsiz degiskenler i¢in elde edilen Sekil 4.24° te yer alan
her bir iligkisel gosterimin olasiliksal bir degeri bulunmaktadir. Sekil 4.24° te birbirine
oklarla yonlendirilen bagimsiz degiskenler arasindaki iliski kosullu olasiliklar ile elde
edilmistir. S6z konusu iliskilerin tamaminin yorumlanmasi gii¢ oldugundan yas grubu ile
okuryazarlik durumu ve cinsiyet ile okuryazarlik durumu arasindaki iligkiye ait kosullu

olasiliklar yorumlanmuistir.

Yas grubuna ait kosullu olasiliklar incelendiginde, Istihdam durumunda iken ve
okuryazarlign olan kisilerin %281 35-44 yas araligindadir. Istihdam disinda iken
okuryazarlig1 olmayan bireylerin %52’si 65 yas ve iistii grupta bulunmaktadir. Istihdam

disinda iken okuryazarligi olan bireylerin %28’ i 15-24 yas araligindadir.

Cizelge 4.20. Kosullu olasilik tablosu-2

EBEVEYNLER MEDENI HAL iCIN KOSULLU OLASILIKLAR
YAS GRUBU iISGUCU DURUMU DUL EVLI HiC EVLENMEDI
15-24 ISTIHDAM 0.00 0.13 0.87
15-24 ISTIHDAM DISI 0.00 0.13 0.87
25-34 ISTIHDAM 0.02 0.68 0.30
25-34 ISTIHDAM DISI 0.02 0.75 0.22
35-44 ISTIHDAM 0.04 0.90 0.06
35-44 ISTIHDAM DISI 0.05 0.87 0.08
45-54 ISTIHDAM 0.05 0.93 0.02
45-54 ISTIHDAM DISI 0.10 0.86 0.04
55-64 ISTIHDAM 0.06 0.93 0.01
55-64 ISTIHDAM DISI 0.16 0.82 0.02
65VEUSTU ISTIHDAM 0.13 0.86 0.00
65VEUSTU ISTIHDAM DISI 0.40 0.59 0.01

Medeni hal degiskenine ait kosullu olasiliklar incelendiginde, 15-24 yas araliginda iken
istthdam durumunda olan kisilerin %87’ si hi¢ evlenmemis kisilerdir. 35-44 yas araliginda

iken ve istihdam disinda kisilerin %87’ si evli kisilerdir.
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Cizelge 4.21. Kosullu olasilik tablosu-3

EBEVEYNLER CINSIYET DEGISKENI iCiN
KOSULLU OLASILIKLAR
iSGUCU DURUMU OKURYAZARLIK ERKEK KADIN
ISTIHDAM EVET 0.71 0.29
ISTIHDAM HAYIR 0.24 0.76
ISTIHDAM DISI EVET 0.36 0.64
ISTIHDAM DISI HAYIR 0.15 0.85

Cinsiyet degiskenine ait kosullu olasiliklar incelendiginde, Istihdam durumunda iken
okuryazarlig olan bireylerin %71°i erkek %29’ u kadimndir. Istihdam durumunda iken
okuryazarlig1 olmayan bireylerin %76’ s1 kadindir. istihdam disinda iken okuryazarligi
olmayan bireylerin %36’ s1 erkek, %64’ i kadindir. Ayrica tablo olarak eklenmeyip elde
edilen kosullu olasiliklarindan bazilart yorumlanmistir; istthdamda olup yiiksekokul ve
lizeri mezun olanlarin %17’ si egitim bilimleri boliimii mezunudur. Istihdam dis1 olup
yiiksekokul ve iizeri mezun olanlarin %3’ i matematik-istatistik boliimii mezunudur.
Istihdamda olup okuryazarlig1 olanlarin %56’ s1 ilkdgretim diizeyinde okul bitirmistir.
Istihdam disinda olup okuryazarligi olanlarin %65’ i ilkdgretim diizeyinde okul bitirmistir.
IBBS-1 bolge diizeyi TR7(Orta Anadolu) olan bireylerden istihdam disinda olanlarin %19’

unun okuryazarliginin bulunmadig: gortilmiistiir.

45.5. Degerlendirme ve Uygulama

Modellerin uygulama asamasindan sonra islenen yontemlerin degerlendirilmesi ve
olusturulan modellerin Tiirkiye’de isgiicii durumu bilinmeyen bir bireyin durumunun
dogru tahmin edilebilmesi i¢in iyilestirilmesi yapilmaktadir. Degerlendirme asamasinda
hangi modelin daha basarilt oldugunu yorumlamak icin ¢esitli model basar1 kriterleri
kullanilarak model karsilastirmalar1 yapilabilmektedir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda

en basarili bulunan model belirlenmektedir.

4.6. Yontemlerin Karsilastirilmasi
Modellerin basarilari degerlendirilirken, Hold-out yontemi, dogruluk orani, hata orani,
kesinlik, duyarlilik ve F-6lgiitii gibi bir¢ok kriter kullanilmaktadir. Bu kriterler yardimiyla,

uygulanan 4 yonteme ait model basarilar1 kiyaslanmastir.
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Hold-out yonteminin uygulanmasi agisindan veri seti (egitim verisi-test verisi) %80-%20
ve %70-%30 olmak iizere boliimlenmis ve veri setine ait siniflama oranlari elde edilmistir.
Iki farkli boliinmeden elde edilen siniflama sonuglar1 birbirine oldukg¢a yakin olarak elde
edilmistir. Bu sebeple yalnizca bdliinmenin %80-%20 oranlarinda yapildigi modelin test

verileri iizerinden siniflama oranlar1 yorumlanmastir.

Cizelge 4.22. C5.0 karar agaci gercek ve tahmini veri seti ¢apraz tablosu

iSGUCU DURUMU TAHMIN -
ISTIHDAM IST})};;AM
ISTIHDAM 68,265 36,159
GERCEK YUZDE(%) 9%665.37 %34.63
ISTIHDAM DISI 20,060 108,725
YUZDE(%) %15.5 %84.5

Cizelge 4.23. CHAID karar agaci gergek ve tahmini veri seti capraz tablosu

iSGUCU DURUMU TAHMIN -
ISTIHDAM IST;I:;)IAM
ISTIHDAM 66,778 37,646
GERCEK YUZDE(%) 9663.95 %36,05
ISTIHDAM DISI 19,612 109,173
YUZDE(%) %15.22 %84.78

Cizelge 4.24. Lojistik regresyon yontemi gercek ve tahmini veri seti ¢apraz tablosu

ISGUCU DURUMU TAHMIN -
ISTIHDAM IST:)}II;)IAM
ISTIHDAM 69,415 35,009
GERCEK YUZDE(%) %666.47 %33.53
ISTIHDAM_DISI 23,037 105,748
YUZDE(%) %17.89 %82.11
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Cizelge 4.25. Bayes aglar1 yontemi gercek ve tahmini veri seti ¢apraz tablosu

iSGUCU DURUMU TAHMIN .
ISTIHDAM IST{)III;)IAM
ISTIHDAM 69,733 34,691
GERCEK YUZDE (%) 9%666.78 %33.22
iISTIHDAM DISI 24,804 103,981
YUZDE (%) %19.26 %80.74

Programda matris diigiimii yardimiyla gercek veri seti ile modelin tahmin ettigi veri seti

arasindaki dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

Test verisi lizerinden modelin daha Onceden gormedigi veri seti {izerinden yaptigi
tahminlerde Cizelge 4.22° de C5.0 algoritmasi gergekte istihdam durumunda olan bireyleri
%65,3 oraninda istthdam olarak; gercekte istthdam dis1 durumunda olan bireyleri %84.4

oraninda istthdam dis1 olarak tahmin ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.23° te CHAID yontemi gergekte istihdam durumunda olan bireyleri %63,9
oraninda istihdam olarak; gercekte istihdam disi durumunda olan bireyleri %84.7 oraninda

istihdam dis1 olarak tahmin ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.24° te Lojistik Regresyon yontemi gercekte istihdam durumunda olan bireyleri
%66,4 oraninda istihdam olarak; gercekte istihdam disi durumunda olan bireyleri %82,1

oraninda istthdam dis1 olarak tahmin ettigi gérilmiistiir.

Cizelge 4.25° te Bayes aglar1 yontemi gergekte istihdam durumunda olan bireyleri %66,7
oraninda istihdam olarak; gercekte istthdam dis1 durumunda olan bireyleri %80,7 oraninda

istthdam dis1 olarak tahmin ettigi goriilmiistiir.

Programdaki degerlendirme diigiimii yardimiyla gercek veri seti ile modelin tahmin ettigi
veri seti arasindaki basari ele alinmaktadir. Lift, Gains, ROC gibi birden fazla
degerlendirme kriteri igeren degerlendirme diigiimii kullanilmistir. Model performansinin
Olclilmesi amaciyla Lift olgiitli test veri setine uygulanmistir ve Lift dl¢iitiine gore hangi

modelin optimale yakin oldugunun grafiksel olarak gosterimleri elde edilmistir.
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Sekil 4.26. Modellerin lift grafikleri-2

Sekil 4.25 ve Sekil 4.26° da tahminler igin en iyi ¢izgi olarak tanimlanan en istteki model
mavi ¢izgi ile, kirmiz1 olan ¢izgi temel diizey, arada olusanlar ise modellerin yaptigi

tahmin dogrusunu vermektedir. Hem istihdam hem istihdam dis1 kategorileri i¢in yapilan
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tahminler Lift degerine gore grafiklendirilmistir. Lift tablosunda tahminlerin dogruluguna
gore ylizde olarak gosterimi yorumlanmaktadir. Test verisi lizerinden modelin daha
Oonceden gormedigi veri seti lizerinden yaptig1 tahminlerde model sonuglar1 birbirine yakin
gibi elde edilmesine ragmen, en iyi tahmin gizgisine en yakin olan model her iki kategori
icin de CHAID karar agact yontemi olarak belirlenmistir. Grafiklerde lift degeri istihdam
kategorisi tahminleri i¢in 2’ den baslayarak; istihdam dis1 kategorisi i¢in 1,8 den
baslayarak azalmaktadir. Model basaris1 i¢in lift degerinin 1° den fazla olmasi

beklendiginden, bu degerler model basarisi i¢in gecerli bir gostergedir.

Modellere ait c¢esitli karsilastirma Kriterlerinin test wverileri ilizerinden hesaplanmasi
yapilmistir. Modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik gibi kriterleri hesaplanmistir, ayrica
duyarlilik kesinlik kriterleri ile bu hesaplamalar yardimiyla ortaya ¢ikan F-6l¢iitii degeri
elde edilmistir. Kriterlerin birlikte yorumlanmasi ve degerlendirilmesinin dogru oldugu
diisiiniildiiginden veri seti i¢in C5.0 algoritmasinin daha dogru ve basarili tahminlerde

bulundugu diistintilmektedir.

Cizelge 4.26. Modellerin karsilastirma Kriterleri sonuglari

KRITERLER C5.0 CHAID Régg;sg{lé,\l fGALY flil
DOGRULUK 75,9% 75.4% 75.1% 74.5%
HATA 24.1% 24,6% 24.9% 25 5%
KESINLIK 65,4% 63,9% 66,5% 66,8%
DUYARLILIK 77,.3% 77,3% 75,1% 73,8%
F-OLCUTU 70,8% 69.9% 70.5% 70.1%

Veri setine C5.0 karar agaci, CHAID karar agaci, Lojistik regresyon ve Bayes aglari
yontemleri uygulanmis ve bu yontemler sonucunda isgiicii durumu igin test verisinde elde
edilen tahmin verilerine iliskin dogruluk orani, hata orani, kesinlik, duyarlilik ve F-6lciitii
degerleri hesaplanmistir. Siniflamada en yiiksek dogruluk oran1 C5.0 karar agaci yontemi
olarak goriilmiistiir. Buradan ¢ikarimla hatali siniflama orami1 da en diisiik yontem C5.0
karar agaci olmustur. Kesinlik ve Duyarlilik Slgiitleri ile hesaplanan F-6lgiitii ise, kesinlik
ve duyarlilik kriterlerinin tek basina yorumlanmasindan daha etkili oldugundan, F-0l¢iitii
olarak %70,8 orani yine C5.0 karar agacit yonteminin c¢aligma konusu veri seti i¢in en

uygun tahminler yapan model olduguna isaret etmektedir.
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5. SONUC

Giiniimiiz teknolojik yasantisinda “bilgi”; mihenk tas1 haline gelmistir. Ozellikle
bilgisayarlarin her alanda hayatimiza girmesiyle birlikte; bilgi daha depolanabilir,
paylasilabilir ve iizerinde analizler yapilabilir hale gelmistir. Bilgisayar teknolojisi ve
bilgideki so6z konusu gelismelere, artan ihtiyaglarin karsiligi olarak her gegen giin artis
gosteren kaynaklara bagli olarak daha giiclii, daha dogru ve daha hizli istatistiksel veri
analiz siiregleri de gelistirilmistir. Dolayisiyla bu siirecte bilgi teknolojisine bagli olarak
bliyliyen veri hacimlerinin tahlil, tetkik ve diizenlemelerinde kolaylik saglayan veri
madenciligi ydntemleri ortaya ¢ikmistir. Oyle ki; insan toplumunun attign adimdan dahi
veri tiireten glinimiiz teknolojisine es deger olarak veri madenciligi yontemlerine olan
gereksinim de giin gectikce artmaktadir. Bu sebeple hemen hemen her disiplin tarafindan
cesitli amagclar icin kullanilan veri madenciligi alanindaki gelismeler, akademisyen ve
arastirmacit bilim ¢evreleri tarafindan, uluslararasi bilimsel dergiler ve kongreler

araciligiyla takip edilmektedir.

Bu calisma kapsaminda; TUIK tarafindan uygulanan ve yiiriitilen Hanehalk: Isgiicii
Aragtirmalar1 (HIA)’ nin 2014, 2015 ve 2016 yillarma ait Hanehalk: isgiicii Arastirmalar:
(HIA) verileri kullamlmistir. S6z konusu 3 yil igin 1,163,566 bireye iliskin demografik,
cografi ozellikler ve isgiicii verileri TUIK tarafindan saglanmis olup bireylerin isgiicii
verileri calisma kapsamina alinmistir. HIA verilerinin kullanilmasindaki amag, Tiirkiye’ de
isgiici durumunun detayl olarak ele alinmasi, veri madenciligi yontemlerinden veri setine
uygun olan siniflama yontemlerinden kullanilarak, modelin tanimadigi isgilicii durumu
bilinmeyen bir bireyin model sonucunda isgiicii durumunun dogru tahmin edilmesini
saglamaktir. Modellerin sonucunda isgilicii durumu degiskeni i¢in ¢esitli model basari

kriterlerine gore en uygun model belirlenmistir.

Calisma, veri madenciligi siireclerinden CRISP-DM  dongilisii  adimlarina  gore
yiiriitiilmiistiir. HIA ¢aligmasi veri setinde siniflama yapilmasi amaciyla, test verisi ve
ogrenme verisi olarak boliimlenen veri setine, veri madenciligi siniflama yontemlerinden
C5.0 karar agaglari, CHAID karar agaclari, Lojistik Regresyon ve Bayes Aglar1 yontemleri
uygulanmistir. Elde edilen modeller sonucu elde edilen tablolar ve iliskiler yorumlanmustir.
Veri madenciligi yontemlerinde karsilastirma yapilmasi hususunda ¢esitli model basari
kriterleri kullanilmaktadir. Ele alinan kriterler 1s1iginda modellerden elde edilen test
verisinde basar1 oranlar1 elde edilmis, karsilastirmalar yapilmistir. Coziimlenen veri seti

i¢in en uygun ydntemin C5.0 karar agaci yontemi oldugu belirlenmistir. Isgiicii verileri ile
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C5.0 karar agaci yontemi sonucu elde edilen sonuglara gore; isgiicii durumu istihdam
kategorisi i¢in, cinsiyet en Onemli degisken olarak belirlendiginden aga¢ cinsiyet
degiskenine gore boliinmektedir. C5.0 karar agaci yontemiyle, isgiicii durumunu en ¢ok
etkileyen degiskenin cinsiyet ve bunu takiben yas grubu degiskeninin oldugu
belirlenmistir. Egitime devam degiskeni ve IBBS bolge diizeyleri degiskenleri veri setinde
en disiik etkiye sahip degiskenler olarak belirlenmistir. S6z konusu kriterlerin
degerlendirilmesiyle model basarilar1 karsilastirilmasinda C5.0 karar agaci yontemini
sirasityla CHAID karar agaci ve Lojistik regresyon yontemi takip etmektedir. Veri seti igin
Bayes aglar1 yonteminin basari kriterleri agisindan en son tercih edilecek model oldugu

sonucuna varilmistir.

Uygulanan veri madenciligi yontemlerinden veri seti i¢in en uygun modelin
belirlenmesinde kullanilan dogruluk orani, hata orani, kesinlik, duyarlilik, F-6lciitii gibi
kriterlerin yardimiyla belirlenen model ile iggiicii durumu bilinmeyen bir bireyin isgiicii

durumunun yaklasik %76’ lik dogruluk paytyla tahmin edilmesi miimkiin olmaktadir.

Tiirkiye’deki isgiicli profilinin belirlenmesi ve ileriye yonelik bireylerin isgiicli
durumlarina iliskin tahminlerin yapilmasinda ¢alismada kullanilan yontemlerin yaninda
Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Destek Makineleri gibi diger siniflama ydntemleri
kullanilarak model basaris1 karsilastirma  kriterlerinden modelin  ¢alisma  hizi,
Olceklenebilirlik  gibi  ¢esitli  kriterler de degerlendirilerek  yorumlanabilecegi
diigiiniilmektedir. Kullanilan yontemler yardimiyla, Tirkiye’ de isglicii durumlarina ait
tahminler daha dogru yapilabilmekle birlikte isgiiclinde etkili olabilecek gruplara yonelik
uygulama ve tesvikler yapilarak isgiiciine dahil edilme olanag: saglanabilecektir. Ozellikle
isgiiciine katilma potansiyeli oldukg¢a yiiksek olan geng niifusun ¢esitli uygulamalarla,
istthdam disindaki kadinlarin ise ¢esitli tesvikler uygulanarak istihdama katilmasinin
saglanabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica ilgili kurum ve kuruluglar nezdinde olusturulacak
projeksiyonlarla birlikte; uygun istihdam politikasindan, toplumda uygulanacak egitimlere,
isverenlere saglanacak tesviklere ve sirketlerin uygulayacagi iicret politikalarina kadar
genis yelpazede bircok destek saglanabilecektir. Bunun sonucu olarak da tilkenin istthdam

hedefleri gergeklestirilerek toplumsal refaha kavusturulabilecektir.
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