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TUIK YASAM MEMNUNIYETi ANKETLERI UZERINE VERIi
MADENCILiGI UYGULAMASI

Serkan DEMIRCAN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2015
Tez Danmismani: Dog¢. Dr. Sinem KULLUK

OZET

Mutluluk ve yasam memnuniyeti kavramlari, diinya genelinde felsefe kapsaminda c¢ok
eskiden bu yana, c¢esitli boyutlariyla ele alinan bir konudur. Mutluluk kavrami, yillar
icinde bireylerin maddi veya manevi degerleriyle kendi icinde duydugu 6znel
begeniden, toplumun takdirini kazanacak degerlere sahip olmasina, bunlarin cesitli
oranlardaki bilesimine, siirdiigii yasam biciminden hosnutluga kadar ¢esitli
goriiniimleriyle ortaya konulmustur. Oysa giiniimiizde algilanan mutluluk, bireyin kendi
icindeki, kendine 6zgii degerlendirmenin bir ¢iktis1 olarak kendisini mutlu olarak

hissedip hissetmemesidir.

Veri toplama yontemiyle mutluluk diizeyi 6l¢liimii, diinyada 1940’larmn ikinci yarisinda
baslamistir. Bu alandaki teorik ve uygulamali caligmalar “World Data Base of
Happiness” veritabaninda yer almaktadir. Ayrica, yasam memnuniyeti ile ilgili “Journal
of Happiness Studies” adinda bir siireli yaym da mevcuttur. Resmi istatistik olarak
Tiirkiye’de yapilan, mutluluk konusunu ele alan ilk arastirma, Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) tarafindan “Yasam Memnuniyeti Arastirmas” (YMA) adiyla 2003
yilinda gerceklestirilmistir. YMA, TUIK’ in toplumsal igerikli ve ayn1 zamanda 6znel
ogeler iceren ilk arastirmasi olma Ozelligini tasimaktadir. Arastirmada bireylerin
mutluluk, umut, temel yasam alanlarindaki genel memnuniyeti ve bu alanlardaki kamu

hizmetlerinden memnuniyeti 6l¢iilmektedir.

Bu tez kapsaminda, TUIK tarafindan 2012 yilinda fert ve hane bazinda yapilan yasam
memnuniyeti anketi ham verileri ilizerinde smiflandirma uygulamast Weka yazilimi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Oncelikle, anketler iizerinde hedef degisken(ler) ve bu

degiskenleri etkileyebilecek girdi degiskenleri belirlenmistir. Daha sonra Veri
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Madenciligi (VM) calismalarinin zamansal olarak en biiyiik kismini kapsayan, veri
biitiinlestirme, kayip degerlerin doldurulmasi, tutarsiz ve asir1 ug¢ degerlerin
temizlenmesi gibi veri onisleme islemleri gergeklestirilmistir. Elde edilen veri kiimeleri
ile smiflandirma algoritmalar1 ¢alistirilarak veri kiimelerini ifade eden smiflandirma
kurallar1 belirlenmistir. Ayrica, elde edilen smiflandirma dogruluklarmi artrmak ve
hedef degiskenini etkilemeyen girdi degiskenlerini elimine etmek i¢in nitelik indirgeme
islemi gercgeklestirilerek, olusturulan yeni veri kiimeleri ile tekrar smiflandirma
yapilmistir. Smiflandirma ¢aligmalar1 kapsaminda 5 siniflandirma algoritmas: ele
alinmis, uygulama sonucunda “EGER ... O HALDE ...” seklinde kural kiimeleri
olusturulmus ve sonrasinda ise algoritmalarmm dogruluk diizeyleri ve performansi

kiyaslanmigtir.

Smiflandirma islemleri sonucunda ortalama % 70 dogruluk degerlerine ulasilmistir.
Elde edilen sonuglar diisiik gibi goriinse de ger¢cek hayat uygulamalar: i¢in kabul
edilebilir degerlerdir ve elde edilen kurallar yeni 6rneklerin smiflandirilmasi amaciyla

kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, TUIK, Yasam Memnuniyeti
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THE APPLICATION OF DATA MINING UPON THE QUESTIONAIRES
OF TUIK ON LIFE SATISFACTION

Serkan DEMIRCAN
University of Erciyes, The Institute of Science
Master’s Thesis, June 2015
Thesis Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Sinem KULLUK

ABSTRACT

Since the very ancient times, the concept of happiness and life satisfaction have been
issues which have been taken up in utter detail. Throughout the years, the concept of
happiness has been argued in various forms with the economic and spiritual values of
the individuals, from the subjective credit of the individuals’ economic and spiritual
values in himself to the possession of the values appreciated by the society,the
combination of those in various proportion and the pleasure of the lifestyle he
experiences. However, happiness regarded today in individual himself is whether to feel

happy or not.

The level of happiness estimate with the data collection method started in the second
half of the 1940s in the world. The theorotical and practical studies in this field takes
place ‘World Data Base’. Furthermore, a periodical journal called ‘Journal of
Happiness Studies’ related to life pleasure is also available. As the official studies
conducted in Turkey, the first research handling the subject of happiness, was carried
out by Turkish Statistic Institution (TUIK) named ‘Life Satisfaction Research’ (YMA)
in the year of 2003. The first researh concerning the subject of happiness,YMA, is the
first research of TUIK regarding the social and also subjective and objective content. In
the research, the individuals’ happiness, expectations, the overall pleasure in the

fundemental public utilities in such fields are evaluated.

Within the framework of this thesis , the life pleasure questionaire conducted by TUIK
in 2012, the classification application on raw data was fulfilled by Weka Software.

Primarily, the objective and the input variables that can influence such variables were
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estimated. Later on, data unification that chronologically include a great deal of Data
Mining (VM), the refilling of lost values, and the purifying of such extreme values

were realized.

Having studied the algorithm classification with the gathered data sets, the classification
rules representing the data sets were determined. In addition, in order to increase the
accuracy of the collected data sets and to eliminate the input variables that didn’t impact
the objective variable by the realization of the quality degradation process,
reclasification was made with the newly formed data sets. With regard to the
classification studies, five classification algorithms were handled, and as a consequence

b

of that, condition sets; ‘if..., in that case....” were formed and following that, the

accuracy levels and the performance of algorithms were compared.

As a result of the classification process, roughly 70 percent of accuracy was reached.
Even though the obtained results seem to be low, they are reasonable values regarding
the real life applications and also with the aim of new samples’ classification, such

rules can be used.

Key words: Data Mining, Classification, TUIK, Life Satisfaction
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GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte, insan ihtiyaglar1 da artarak kendini siirekli yenilemis;
ekonomik, sosyal, kiiltiirel, bilimsel alanlar ve teknoloji alanlarinda genis bir yelpazede
rekabet piyasasi olusturmustur. Bu piyasanin ortaya ¢ikmasi hem devletlerarasi, hem de
devlet i¢ci kalkinmanimn giderek biiyiimesine neden olmustur. Ancak bu kalkinmayi
saglarken baz1 bilimsel yontem ve bilgi teknolojilerine iliskin gelismeleri ve uluslararasi
gostergeleri takip etmek, ulusal ve uluslararast bilgi ag1 ve bilgi akis sisteminin
olusturulmasini koordine etmek ve diger iilkeler ve uluslararasi kuruluslarla igbirligini
saglamak gerekmektedir. Bu durum ise iilkelerdeki ekonomi, sosyal, demografi, kiiltiir,
cevre, bilim ve teknoloji alanlar1 ile gerekli goriilen diger alanlardaki ge¢mise dayali
verileri toplama ve depolama ihtiyacini beraberinde getirmistir. 1926 yilinda bu amagla,
ilk ad1 Merkezi Istatistik Dairesi olan giiniimiizdeki ad1 ile Tiirkiye Istatistik Kurumu

(TUIK) kurulmustur.

TUIK biitiin bu gelismeler neticesinde yasamini siirdiiren insanoglunun toplumsal
yapisinda meydana gelen gelismeleri takip ederek gelecege 151k tutmak amaciyla Yasam
Memnuniyeti Arastirmast (YMA) yapmaya karar vermistir. Yasam Memnuniyeti
Arastirmast’nin ilki, 2003 yilindan itibaren Hanehalki Biitce Anketi’ne ek bir modiil
olarak gerceklestirilmistir. Arastirma 2003 yilindan itibaren her yil diizenli olarak
yapilmaktadir.

TUIK 2012 yilinda Tiirkiye’de yaklasik 4000 hane ve 8000 fert iizerinde yasam
memnuniyeti anketini uygulamistir. Bu anketlerde gizli olan bilgileri kullanicilarin
anlayabilecegi dilsel kurallar seklinde ifade edebilmek ve gelecekte bu bilgileri
kullanarak ¢ikarim yapabilmek amaciyla tez kapsaminda veri madenciliginin en ¢ok
kullanilan gorevlerinden biri olan smiflandirma ¢alismasi gerceklestirilmistir. Bdylece

Tirkiye’de yasayan insanlarin toplumsal yapisiyla ilgili genel kanaatler elde edilmistir.



1. BOLUM
GENEL BIiLGILER VE LITERATUR ARASTIRMASI
1.1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Veri Madenciligi genel bir bakis agis1 ile degerlendirilecek olursa, oncelikle VM
kavraminin neden ortaya ¢iktiginin ifade edilmesi gerekir. Bu tanimlama, VM nedir?
VM hangi fonksiyonlari igerir? VM isletmelere ne 6lciide katma deger saglayabilir? gibi

sorularin cevabini verecektir.

Bilgisayarin insan hayatina girmesinden itibaren, bilgisayarlar her gegen giin biraz daha
gelismis ve degismistir. Kullanic1 gereksinimleri dogrultusunda degerli verilerin
depolanmasi istegi ile veri tabanlar1 ortaya ¢ikmistir. Giinlimiizde hemen hemen biitiin
organizasyonlar bilgisayar teknolojisi ve internetin de etkisi ile kayitlarimi elektronik
veri tabanlarma tasimiglardir. Bu veri tabanlarmin boyutlar1 ‘terabayt’larla ifade
edilmektedir. Zamanla veri tabanlarinda gizli, stratejik ve politik degere sahip
olabilecek, igse yarar oriintiiler ve sablonlar elde etmenin miimkiin olacagi diisiincesi

yayilmistir [16].

Bilgisayarlarin bilgi saklama kapasitelerinin artmasiyla birlikte bilgi kaydi yapilan
alanlarin sayis1 da artmaktadir. Bu sebepten dolayi, karar vericiler i¢in eldeki verilerin
analizi, tahminlenmesi ve bilgi ¢cikariminin 6nemi giin gectikge artmaktadir. Bilgisayar
sistemleri ile iiretilen veriler tek baslarmma degersizdir, ¢linkii ¢iplak gozle bakildiginda
bir anlam ifade etmezler. Bu veriler belli bir ama¢ dogrultusunda islendigi zaman bir
anlam ifade etmeye baslar. Bu yiizden giinlimiizde biiyiik miktardaki verileri isleyebilen
teknikleri kullanabilmek biiyiik 6nem kazanmistir. Bu ham veriyi bilgiye veya anlamli

hale doniistiirme islemleri veri madenciligi ile yapilabilmektedir [3].

Veri tabani teknolojilerinde saglanan inanilmaz gelismeler, isletmelerin veri

toplamalarin1 ve sahip olduklari tiim stireglerin her bir fonksiyonuna ait verileri kayit



altina almalarin1 daha kolay hale getirmistir. Bu sekilde biiylik boyutlu verilerin
toplanmasi, ¢ok c¢esitli bilgi depolama ortamlarini gerektirmis ve isletmelerde veri
ambarlarmin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Ancak bu veriler her gecen giin ulagilmasi

daha da zor hal alarak, bilgi sistemlerinin i¢inde gémiiliip gitmesine yol agmuistir.

Bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanimin
ucuzlamasi, verilerin uzun siire depolanmasina dolayisiyla biiyiik kapasiteli veri
tabanlarin olusmasmna neden olmustur. Bu sebeple biiyiik boyutlu veri tabanlarinda
istenilen anlamli, kullanilabilir ve ilging bilgiye erismek yeni bir disiplinin dogmasina
neden olmustur. Verilerin ¢esitli istatiksel metotlarla analiz edilmesi, kurumlarin karar

verme slirecinin etkinligini ve yeni stratejiler gelistirmesine katki saglamistir [40].

Isletmeler, ¢ok yonlii bilgisayarlara ve iletisim sistemlerine sahip olmalarina ragmen,
karar mekanizmas1 konumundaki yoneticiler, uzmanlar ve damigmanlar, kritik bilgilere
ulasamama sikintis1 yasamaktadirlar. Bu anlamda veri yoniinden zengin, fakat bilgi

bakimindan fakir bir ortamda tek ¢ikis yolu olarak VM goziikmektedir.

VM, ozellikle kar ve pazar payr elde edebilmek i¢cin yogun rekabetin yasandigi
pazarlama alaninda 6n plana ¢ikmaktadir. Hangi miisteri, hangi {iriinii, ne zaman satin
alabilir, kimler tedarik¢ilerinden vazgecmekte ve bu tiir miisterileri vazgecirmek/geri
kazanmak i¢cin neler yapilabilir, {iriiniin degerini yitirmesine hangi degiskenler neden
olmaktadir, vb. sorularin cevaplar1 veri yigmlarmm altinda gizlidir ve cevaplari

bulabilmek i¢in veri madenciligi ¢6ziimleri gereklidir [23].

VM ile biiyiik veri yiginlarindan olusan veri tabanmi igerisinden, gerekli 6z bilgilerin
cekilip ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. VM, biiylik miktarda verinin istatistik, matematik
disiplinleri, modelleme  teknikleri, veri  tabani  teknolojisi  ve  cesitli
bilgisayar programlar1 vasitasiyla analiz edilerek anlamli bilgiye doniistiiriilmesini

saglayan bir stirecin adidir. VM ile ilgili baz1 diger tanimlamalar asagida verilmektedir.

Karar destek sistemi igin faydali olabilecek, biiyiik hacimli veri igerisinden anlamli,
gizli kalmig bilgilerin ¢ikarildigt ve arka planminda istatistik, yapay zeka ve veri

tabanlart bulunan veri analiz teknigine VM adi verilmektedir.



VM, veri tabanlari, istatistik ve yapay ogrenme konularumin tekniklerini kullanarak;
buiyiik miktardaki veri yigimi icinden, gelecekle ilgili tahmin yapilmasim saglayacak

baginti ve kurallarin aranmasidir.

Verilerin bilgiye doniistiiriilmedigi siirece hi¢bir anlam ifade etmedigi bilinen bir
gercektir. Ham veriden bilgiye ulagsma siireci olarak tanimlanabilecek VM, ¢ok miktarda
verileri isleyerek hedef bilgilere ulasmayi saglar. Verilerin anlamli olarak analiz
edilmesi ve icerisinde gizledigi bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi dogru bilgi yonetimi ile ve
VM ile miimkiindiir. VM, verilerden pratik bilgi elde etmede ve buna bagli olarak

eylem planlar1 olusturmada temel rolii iistlenir.

1.2. Veri ambarn

1991 yilinda ilk kez William H. Inmon tarafindan ortaya atilan veri ambar1 kavrama,
yonetimin kararlarin1 desteklemek amaci ile gesitli kaynaklardan elde ettikleri bilgileri
zaman degiskeni kullanarak veri toplama olarak tanimlanmaktadir. Kisaca veri
ambarlari, bircok veri tabanindan alinarak birlestirilen verilerin toplandig1 depolardir.
Veri ambarlarmin en 6nemli 6zelligi, kullanicilara veri hakkinda farkl detay diizeyleri
saglayabilmesidir. Detayin en alt diizeyi arsivlenen kayitlari kendisi ile ilgili iken, daha
iist diizeyler zaman gibi daha fazla bilginin toplanmas: ile ilgilidir. Veri ambarlar1 ciddi

yatirimlar gerektirmekte ve uygulanmasi bir yil veya daha uzun zaman almaktadir [17].

Veri ambari, yerlesik sistemlerde ve diger digsal sistemlerde var olan verilerin
ayiklanmasi1 ve temizlenmesi; karar verme mekanizmalarina hizmet edecek sekilde
hazirlanmasi, dogru sekilde saklanmasi, ¢esitli son kullanic1 programlar1 araciligiyla
veriye erisilmesi ve belirleyici veri iligkilerinin aranip bulunmasi islemlerinin tiimiini
iceren bir aktiviteler zinciridir. Veri ambarinin kullanimi ¢ogunlukla karar destek

teknolojilerinin bir toplamin1 gerekli kilar [89].

Bir Veri ambarmin yapist organizasyon i¢indeki biitliin son kullanicilara, verileri ve
islem sonuglarini sunan, en gelismis iletisimi saglayan bir dizi birbiriyle biitiinlesik alt

bilesenlerden olusur. Bunlar; [24]

e Operasyonel Veri Taban1 / Harici Veri Taban1 Katmani,

e Enformasyon Ulasim Katmani,



e Veri Ulasim Katmant,

e Metadata,

e Islem Yonetim Katmani,

e Uygulama Haberlesmesi Katmani,
e Veri Ambar1 Katmani,

e Veri Sunum Katmanidir.

Veri ambarlarmin, verilerde degisiklik yapmak amaciyla degil, sadece verileri okumaya
yonelik olarak olusturulmast nedeniyle; veri ambarinda veriler, analiz yapmay1
kolaylastiran bir formatta tutulmaktadir. Analiz swrasinda; sorgular, raporlar, karar
destek sistemleri veya istatistiksel hesaplardan faydalanilir. Veri ambarlari, birbiriyle

biitlinlesik olmayan uygulamalarin biitiinlestirilmesine olanak saglar.

Veri ambarlarinin genel 6zellikleri, giinliik hayatta kullanilan iglemsel veritabanlariyla

karsilagtirmali olarak soyledir [19];

e Islemsel veritabanlarinda yer alan veri, bir siizme islemi sonucunda veri
ambaria aktarilir.

e Zaman yelpazesi her iki sistemde farklilik gosterir. Islemsel ortamdaki veri cok
taze, veri ambarindaki ise eskidir.

e Veri ambar1 dzet bilgileri icerebilir. Islemsel veri ise igermez.

e Biitiinlestirmeyi saglamak i¢in verinin 6nemli bir kismi belirli bir doniistiimden

sonra veri ambarina aktarilir.

Veri ambarlari, saglik sektoriinden bilisim sistemlerine, isletmelerin pazarlama
bolimiinden iiretime, gelece§e doniik tahminlerde bulunmada, sonuclar ¢ikarmada ve
isletmelerin yOnetim stratejilerini sekillendirmede kullanilan bir sistemdir. Maliyet

yoniinden pahal1 bir yatirim olsa bile sonugtaki getirisi bu maliyetten kat kat fazladir.

Veri ambarlar1 giiniimiizde ¢esitli amaclarla kullanilmaktadir. Bu amaclardan bazilar1

asagida belirtilmistir [18];

e Miisterilerin fark edilemeyen satin alma egilimlerini tespit etmek

e Satis analizi ve egilimler lizerinde yogunlasmak,



e Finansal analiz (Maliyetlerin azaltilmas: dolayisiyla rekabet avantajinin
saglanmast)

e Stratejik Analiz (Bir Karar Destek Sistemi olmasindan dolay1)

e Isiliskilerin belirlenmesi

e Miisteri ihtiyaglarina giivenilir bigimde ve aninda cevap vermek.

Veriyi yonetmek icin “veri ambar1”, verileri ¢coziimleyip bilgiye ulasilabilmesi i¢in “veri
madenciligi” yontemleri ortaya ¢ikmistir [19]. Veri ambar1 agamasi veri madenciligi
siirecinde onemli bir agsamadir. Bu siire¢ toplam maliyet ve zamanin énemli bir kismini
almaktadir. Madenciligi yapilacak veri tek bir yapi icerisinde bulunmayabilir. Bu
nedenle bilginin tek bir ¢at1 altinda toplanmasi gerekir. Fakat, veri ambar1 olusturma
asamasl, sadece verinin tek bir ¢at1 altinda toplanmasi degildir. Ayn1 zamanda toplanan
veriler icerisinde var olan hatalarin ve belirsizliklerinde temizlenmesi asamasidir. Bu
asamada veri bazi alt islemlere tabi tutulmaktadwr. Bu islemler Veri Toplama,

Uyumlandirma, Birlestirme ve Temizlenme, Se¢gme ve Doniistiirmedir [91].

Veri ambarlarinda gizli olan bilginin ortaya c¢ikarilmas: i¢in veri madenciligi

yontemlerinden faydalanilmaktadir.

1.3. Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi

Veri madenciligi terimi, ¢ogu zaman veri tabanlarindan bilgi kesfi (VTBK) ile ayni
anlamda kullanilir. Ancak VTBK, veri madenciliginden daha fazla anlamlar ifade eder.

VM, VTBK siireci i¢inde merkezi bir adimdir.

Biiyiik veri tabanlarinda sakli olan, ilging ve degerli olan bilgiyi algilamak ve erigmek
olduk¢a zordur. VTBK siireci, bu degerli, 6nceden bilinmeyen, kullanilabilir bilgiye
belirli metotlar uygulayarak veride gizli olan bilgiyi tanimlamada g¢ok biiyiik rol

oynamaktadir [20]. VTBK siireci Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Uygulama alaninmin incelenmesi: Konuyla ilgili bilgi ve uygulama amagclarin

belirlenmesidir.

Amaca uygun veri kiimesinin olusturulmasi: Analiz edilecek verinin hangi veri
tabaninda yapilacagini belirterek, veri se¢imi ya da kesif edilecek alt veri 6rnekleri

olusturulmasidir.
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Sekil 1.1. Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi Siireci [21]

Veri temizleme ve onislem: Giirtltiili ve tutarsiz verilerin veri kiimesinden silinmesidir.

Veri azaltma ve veri doniisiimii: Analizde gerekli o6zellikleri (boyutlar1) seg¢me,
ozellikler arasindaki iligkiyi belirleme, veri doniisiimii ya da veri birlesimi yaparak
boyut azaltma islemidir.

Veri madenciligi gorevi se¢me: Siniflandirma, birliktelik kurallari, kiimeleme gibi veri
madenciligi gorevlerinden amaca uygun olaninin se¢ilmesi islemidir.

Veri madenciligi algoritmast se¢cme: Secilen veri madenciligi gorevini yerine
getirebilmek i¢in gorevle ilgili algoritmalar secerek, algoritmalar {izerinde sonuglar elde
etme asamasidir.

Model degerlendirme ve bilgi sunma: Algoritmalardan elde edilen sonuglardan en
lyisini veren algoritmay1 secerek elde edilen modelin degerlendirilerek kullaniciya

sunulmasidir.



Bulunan bilginin yorumlanmast: Elde edilen sonuclarin yorumlanarak dis diinyaya

aktarilmasidir [24-26].

1.4. Veri Madenciligi

Veri Madenciligi, 1960’11 yillarda veri analizi sorunlarinin bilgisayar ile ¢oziilmeye
baslanmasi ile ortaya ¢ikmis olup, ‘Veri Madenciligi’ ismi 1990’1 yillarda bilgisayar

miihendisleri tarafindan ortaya atilmistir [7].

Veri Madenciligini veri daglar1 altindaki elmaslari, altinlari, kiilgeleri 6zel yazilimlar ile

kesfetmek olarak tanimlamak miimkiindiir [8].
Literatiirde yer alan baz1 veri madenciligi tanimlar1 ise asagida verilmektedir;

e Veriden oriintii elde etmek i¢in belirli algoritmalarin uygulamasidir [9].

o Istatistiksel modelleri, matematiksel algoritmalari ve makine &grenmesi
modellerini de iceren veri analizi araglarinin kullanimini igermektedir [10].

e Daha Onceden bilinmeyen Oriintlileri ve anlasilabilir bilgileri genis veri
tabanlarindan se¢meyi, kesfetmeyi ve bu bilgileri modellemeyi igerir [11].

e Organizasyonlarin veri ambarlarindaki ¢ok onemli bilgilere yogunlagsmasima
yardimci1 olan, ¢ok biiyiik veri tabanlarinda sakli, akilli bilgiyi ortaya ¢ikaran
yeni bir teknolojidir [12].

e Veri tabani, yapay zekd ve istatistik diinyasmi birbirine baglayan son
zamanlarda ¢ikmis bir alandir [13].

e Verinin, karar almak i¢in kullanilan bilgiye doniisimii- Bilgi Kesfi’nin
tetikleyicisidir [ 14].

e Veri kiimeleri i¢cinden akilli oriintiiler kesfetmek i¢in algoritmalar kullanan bir

siirectir [15].

Bu tanimlarda da goriildiigii gibi VM ¢ok disiplinli bir ¢aligma alamidir. Veri tabani
teknolojisi, istatistik, yapay zekda, matematik, yOnetim bilisim sistemleri veri

madenciliginde birlikte ¢aligmaktadir [16].

Veri madenciliginin amaglar1 6ngorii, tanima, smiflandirma ve en iyileme olarak dort

baslik altinda toplanabilir [4].



Ongorii; hangi iriinlerin hangi donemlerde, hangi kosullarda, hangi miktarda
satilacagina iliskin ya da egitimde hangi davraniglar sonucunda hangi olaylarin

gerceklesebilecegi gibi kestirimlerde bulunmak seklinde tanimlanabilir.

Tanmma; bir miisterinin, aldig1 iriinlerden veya kullamildig1 programlar ve yaptigi

islemlerden taninmasi olarak ifade edilebilir.

Smiflandirma; birgok parametrenin birlestirilerek, kategorilere ayrilmasi olarak

tanimlanabilir.

En iyileme; belirli kisitlamalar ¢ergcevesinde zaman, yer, para ya da hammadde gibi
sinirl kaynaklarin kullanimini en iyileme ve liretim miktari, satis miktar1 ya da kazang

gibi degerleri en biiylikleme olarak tanimlanabilir [5].

VM; yoneticilere karar verme konusunda onemli 6l¢iide yardimci olurken, analiz
edilmesi, raporlanmasi gereken verilere erisim kolayligi da biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bunu, veri ambarlar1 olanakli kilmistir [16].

1.5. Veri Madenciligi Ne Degildir?

Ideal durumda tiim kurumlar faaliyetleri sonucunda elde ettikleri verileri
degerlendirerek, kullanilabilir sonuclar elde etmeyi hedeflemelidirler. Ancak
uygulamalara bakildiginda, kurumlarin 6nemli bir kisminin verileri toplamanin Gtesine
gecmedikleri gozlenmektedir. Gelisim ¢izgisine bakildiginda verilerin dogru bir sekilde
toplanmasi1 baslangi¢ noktasidir. Elde edilen verilerden yapilan sorgulamalar ve detayli
analizler ile elde edilen sonuglari, veri madenciligi olarak degerlendirmemek gereklidir.
Bir 6l¢iide bunlar da veri madenciligidir ancak daha dogru tanimi veri diizenleme olarak
adlandirilabilir. VM; veri toplamak, mevcut verilerden sorgulamalar yapmak veya

gelismis analiz teknikleri kullanmanin 6tesinde bir noktadir [23].

Bir restoran zincirinde; subelerin yaptig1 ciro miktarlarmi belirleme, iiriinlerin daha
fazla satildigi noktalarin ve saatlerin belirlenmesine yonelik analizler veya bir satis
sirketinde; miisterilerin hangi bdlgelerde, ne kadar devamlilik gosterdigine dair
performansi belirlemek veri madenciligi degildir. Gelir ve yas iliskisine dayali bir
degisken, bir sonug¢ ve yeterli sayida veriden olusan bir modeli tanimlayarak, yasa gore

gelir tahmini yapmak da veri madenciligi degildir. Yiiz degiskenin oldugu, degiskenler
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arasinda sadece rakamsal degerlerin degil, sirali (6rnek: yiiksek-orta-diisiik) veya sirasiz
(ornek: evli-bekar-dul) kategorilerin bulundugu, milyon tane verinin oldugu ancak
dogru algoritmalar ve giiclii bir bilgisayar ile sonuca ulagsmanin miimkiin oldugu
modelleri kurmak veri madenciligidir. Algoritmalar dogrusal regresyondan daha
karmasik olmakla birlikte, kavram aynidir, mevcut verileri kullanarak tahmin veya

tanimlama yapmak [23].

1.6. Veri Madenciliginin Tarihi

Gilintimiizde neredeyse her eve bilgisayar girmistir ve internet erisimi hemen hemen her
yerden saglanmaktadir. Disk kapasitelerinin artmasi, her yerden bilgiye ulasma olasiligi,
bilgisayarlarin ¢ok biiylik miktarlarda veri saklamasma ve daha kisa siirede islem
yapmasina olanak saglamistir. Gegmisten giinlimiize verilerin her zaman yorumlanmasi,
bilgi elde edilmesi istenmistir ve bunun i¢in de donanimlar olusturulmustur. Bu sayede

bilgi, gegmisten gliniimiize taginir hale gelmistir [3].

1950’11 yillarda ilk bilgisayarlar sayimlar i¢in kullanilmaya baglamistir. 1960’larda ise
veri tabani ve verilerin depolanmasi kavrami teknoloji diinyasinda yerini almistr.
1960’larin sonunda bilim adamlar1 basit 6grenmeli bilgisayarlar gelistirebilmislerdir.
Minsky ve Papert, giinlimiizde sinir aglar1 olarak bilinen perseptron’larin sadece ¢ok
basit olan kurallar1 grenebilecegini gostermislerdir [2]. 1970’lerde iliskisel Veri Taban1
Yonetim Sistemleri uygulamalar1 kullanilmaya baslanmistir. Bilgisayar uzmanlari
bununla beraber basit kurallara dayanan uzman sistemler gelistirmisler ve basit anlamda
makine Ogrenimini saglamislardir. 1980’lerde veri tabani yOnetim sistemleri
yayginlasmus ve bilimsel alanlarda, miihendislikte vb. alanlarda uygulanmaya
baslamistir. Bu yillarda sirketler, miisterileri, rakipleri ve iirtinleri ile ilgili verilerden
olusan veri tabanlar1 olusturmuslardir. Bu veri tabanlarinin igerisinde ¢ok biiyiik
miktarlarda veri bulunmaktadir ve bunlara SQL veri taban1 sorgulama dili ya da benzeri
diller kullanarak ulasilabilir. 1990’larda artik i¢cindeki veri miktar1 katlanarak artan veri
tabanlarindan, faydali bilgilerin nasil bulunabilecegi diisiiniilmeye baslanmistir. Bunun
iizerine calismalara ve yaymlara baslanmistir. 1989, KDD (IJCAI)-89 Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu toplantis1 ve 1991, KDD (IJCAI)-89’un sonug
bildirgesi sayilabilecek “Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the
[JCAI-89 Workshop” makalesinin KDD (Knowledge Discovery and Data Mining) ile
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ilgili temel tanim ve kavramlar1 ortaya koymasi ile siire¢ daha da hizlanmig ve nihayet
1992 yilinda veri madenciligi i¢in ilk yazilim gerceklestirilmistir. 2000’11 yillarda VM
sirekli gelismis ve hemen hemen tiim alanlarda uygulanmaya baslanmistir. Alinan
sonuclarin faydalar1 goriildiik¢e, bu alana ilgi artmustir. Veri madenciliginin tarihsel

gelisim siireci, Sekil 1.2°de gosterilmistir [3].

[Ik bilgisayarlar
(saymm igin)

Veri tabani ve

1960'lar verilerin Perseptonlar
depolanmasi
[liskisel Veri Basit kurallara dayanan
Taban1 Yonetim uzman sistemler ve
Sistemleri Makine 6grenimi
1980'ler Buyuk mﬂ;tarda veri SQL sorgu
iceren veri tabanlari dili

Veri Tabanlarinda Bilgi Veri madenciligi
1990'lar Kesfi Calisma Grubu ve i ilk vazili rﬁ
Sonug bildirgesi ¢ Y

Tiim alanlar i¢in veri

2000'ler ey
madenciligi uygulamalari

Sekil 1.2. Veri madenciliginin tarihsel siireci [3]

1.7. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci, verileri veri ambarmdan alir, bunlar1 derler, diizenler ve
yorumlar. Veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi 6ncesinde ham veri iizerinde
bazi 6n islemlerin yerine getirilmesi s6z konusu olabilir. Kurumlarin olusturdugu birgcok
veri tabaninda bilgiler eksik, yanlig, tekrarli ve gereksiz olabilir. Bundan dolayr ham
veri, sirasiyla temizleme, biitiinlestirme, indirgeme ve doniistiirme gibi islemlerden

gecirildikten sonra, veri madenciligi algoritmalar1 uygulanarak sonuglar elde edilir.
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Eger veri madenciligi verisi, bir veri ambarindan saglaniyorsa, bu islemlere gerek
kalmayabilir ¢iinkii bu tiir islemler veri ambar1 hazirlanirken yerine getirilir. On isleme
islemlerinin uygulanmasmin ardindan, veri analiz i¢in hazir hale getirili. VM
yontemlerinin bu islenmis veriye uygulanmasiyla sonuglar elde edilir. Sonuglar analiz

edilerek veri i¢indeki oriintiiler ag1a ¢ikarilir.

Veri hazirlama ile ilgili islemleri veri madenciligi kavrami i¢inde diisiiniirsek, veri
madenciliginin bir siire¢ olarak degerlendirmesi gerekir. Veri madenciligi siirecinin

adimlar1 Sekil 1.3°de gosterilmektedir [39].

problemin
verilerin ENE]IVARYS
toplanmasi verilerin
anlasilmasi

veri se¢imi

onemli
niteliklerin
secimi

verl azaltma ve verl analizi ve
doniistiirme hazirhigi

veri kiimesi
normalles-

; birlestirme
tirme

boyutunun
kiiciiltiilmesi

veri
madenciligi
metodunun
secimi

veri
gorsellestirme madenciligi
stireci

bilgi kullanimi ve
degerlendirme sonuclarmn hedefe uygun
olarak degerlendirilmesi

Sekil 1.3. Veri Madenciligi Siirecinin Adimlar1
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Verilerin Toplanmasi: Bu asama verilerin nasil toplanacagi ile ilgilidir. Verilerin
olusturulmas1 yani toplanmasi siirecinde iki farkl yaklasim vardir. Eger siire¢ uzman
kontroliinde yapilirsa tasarlanmis deney; uzman kontrolii olmadan yapilirsa gézlemsel

yaklasim olarak adlandirilir [41].

Problemin Belirlenmesi ve Verilerin Anlasilmasi: Problemin belirlenmesi ve
verilerin  anlagilmast kismi  veri madenciligi uygulamasmmn ilk asamasmi
olusturmaktadir. Problemin belirlenmesi asamasinda bilinmeyen bagimliliklara gore
degiskenler belirlenir ve bir model olusturmak i¢in veriler arasi iliskilerden hipotez veya

hipotezler olusturulmaya calisilir [145].

Veri Hazirlama: Veri tabanlar1 igindeki verinin ve bu veriye dayali olarak elde edilen
veri madenciligi sonug¢larinin kalitesinin artirilmasi, veriyi analize hazirlarken dikkat
edilmesi gereken en 6nemli noktadir. Veri madenciligi islemlerini kolaylastirmak ve
verimliligi artirmak i¢in veri tabanindaki veriler, bir “6n igsleme” asamasindan gegirilir
[34]. Verinin hazirlanmasi siireci olarak da kabul edilen bu islemler 6zellikle veri

tabanindaki yanlis degerleri ve veriler arasindaki tutarsizliklar1 kaldirmay1 amaclar.

Veri Temizleme: Bu asamada, kayip ya da eksik degerlerin tamamlanmasi, aykiri

degerlerin belirlenerek giiriiltiinlin azaltilmas1 ve verilerdeki tutarsizliklar1 ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan bir¢ok teknik gerceklestirilir. Veri kiimesini bu tiir eksik ya da
kayip degerlerden arndirmak i¢in kullanilan yontemlerden en 6nemlileri ve yaygin

bi¢gimde kullanilanlar1 sunlardir [34]:

e Kayip verilerin bulundugu sorunlu kayitlarin sayis1 ¢ok az ise, bu kayitlar
tamamuyla silinir.

e Kayip degerlerin “BILINMIYOR” veya “o0” gibi sabit bir deger tanimlanmasi
miimkiindiir; ancak veri madenciligi programlar1 bu degeri ortak bir deger gibi
algilayabilir. Bu nedenle ¢ok tercih edilmemektedir.

e Sayisal degerlere sahip degiskenler icin hesaplanacak ortalama deger kayip
degerler yerine kullanilabilir.

e Kayip deger, mevcut verilere dayanarak en fazla kullanilan deger (mod) ile
tamamlanabilir.

e Regresyon veya karar agaci gibi teknikler ile en uygun deger belirlenerek bu

deger kayip deger yerine kullanilabilir.
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Veri Biitiinlestirme: Veri ambariin olusturulmasi esnasinda degisik kaynaklardan (veri

tabanlari, veri kiipleri, metin dosyalari, vb.) elde edilen veriler arasinda uyum saglamak
icin verilerin biitlinlestirilmesi islemlerinin yerine getirilmesi gereklidir. Bu islem
sirasinda, mevcut biitlin veri kaynaklar1 karakteristiklerine, 6zelliklerine ve toplanma
seviyelerine gore eslestirilerek, tutarlilik saglanir. Kurum eger birden fazla bilgi
kaynaklarina sahipse kayitli olan verilerin bir araya getirilmesi asamasinda, ayni verinin
farkli bigimlerde tutulmasi s6z konusu olmas1 durumunda veri biitiinlestirmesi islemine
basvurulur. Bir tedarik¢i veya miisteriye ait ayni verinin farkli bi¢imlerde saklanmis
olmast buna Ornek olarak verilebilir. Veri bitiinlestirme islemi Sekil 1.4’de

gosterilmistir.

Vern tabanlan S

5
/

Bitiinlestinlmig ven

MMetin dosyalan

Sekil 1.4. Veri Biitiinlestirme [39]

Veri Indirgeme: Veri madenciligi siirecinin 6n islemleri asamasinda ele alinan veri

tabaninda ¢ok fazla kayit ve gerekli olmayan nitelikler (degiskenler) olmasi durumunda
veri indirgeme iglemi yapilir. Bu durumda verinin temel 6zelliklerini kaybetmeden, bir
kismin1 atarak azaltma yoluna gidilip gidilmeyecegi sorunu ile karsilagilir [35]. Bu

sorunu azaltmak i¢in veri indirgeme yontemine bagvurulur.

Niteliklerdeki tutarsizliklar elde edilen veri kiimesinde fazlaliklara neden olabilir. Bu
fazlaliklar1 tespit etmek icin korelasyon analizinden yararlamlmaktadir. Ornegin
korelasyon analizi sonucu, miisteri kimligi ile miisteri numarasi isimli nitelikler arasinda

yiiksek bir iligki bulunursa bunlardan biri veri deposundan ¢ikarilarak indirgeme yapilir
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[36]. Gereksiz boyut sayisi sorununun iistesinden gelmek icinse; nitelik (degisken)

se¢imi ve/veya kayit se¢imi iglemlerine bagvurulabilir.

Veri Doniistiirme: Verilerin farkl 6lcek ya da kod ile kaydedilerek; veri biitiinliigiinii

bozacak sekilde kaydedildigi durumlarda basvurulan bir ydntemdir. Ornek olarak;
agirlik Olglisiniin bir veri tabaninda gram ile kaydedilirken digerinde kilogram ile
kaydedilmis olmas1 verilebilir. Veri doniistiirmede kullanilan yaklasimlar asagida

aciklanmastir.

Ondalik Olcekleme: Ondalik dlgekleme ile normallestirmede, ele alman degiskenin
degerlerinin ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme gergeklestirilir. S6z konusu
Olgekleme, sayisal degerlerin -1 ile +1 arasinda yer almalarini saglayacak bigcimde
doniistiiriilmesine karsilik gelir. Hareket edecek ondalik nokta sayisi, degiskenin
maksimum mutlak degerine baglidir. Ondalik 6lceklemede deger, degeri 1°den kiigiik en
biiyiik sayiya doniistiirecek 10’un derecesine boliiniir. Ornegin 900 maksimum deger

ise, n=3 olacagindan 900 sayis1 0,9 olarak normallestirilir [37].

Min-Max Normallestirme: Orijinal veri lizerinde dogrusal bir doniisim yapmak i¢in
Min-Max normallestirme kullanilir. Veriler bu yontem araciligiyla genellikle 0-1

araligina dontistiirtiliir.

Z-Skor Standartlagtirma: Z-Skor standartlagtirma verileri doniistiirmek amaciyla
kullanilan bir diger yontem olarak bilinir. Ele alinan verinin ortalama ve standart sapma
degerlerini kullanan bu yontem, istatistiksel veri doniistiirme teknikleri arasinda yer alir

ve yaygin bigimde kullanilir.

Farkli tekniklerle gergeklestirilebilen normalizasyon islemi, veri boyutunun
kiigiiltiilmesi amaciyla kullanilabilecegi gibi, verilerle gergeklestirilecek islemlerin
uygun araliklara normalize edilmis degerlerle yapilarak islemlerin daha hizli
gergeklestirilip ve daha anlamli ve kolay yorumlanabilir sonuglar almak amaci ile de

kullanilabilir [38].

Modelin Kurulmasi: Tanimlanan problem i¢in uygun modelin belirlenmesi
asamasinda, miimkiin oldugunca ¢ok sayida model kurularak ve bu kurulan modellerin
denenmesi ile gergeklesir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi

oldugu diisiiniilen modele ulasincaya kadar yinelenen bir agsamadir [41].
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Modelin Yorumlanmasi: Model elde edilmesi beklenen hedefleri karsilamaya yeterli
bulundugu zaman, siire¢ bazli daha genis bir perspektifien degerlendirme yapilir. Bu
degerlendirme siirecinde modelin dogru kurulup kurulmadigi, gelecekte kullanilabilecek

farkl1 verilerin neler olabilecegi, modelin genisletilmesi gibi konular1 igerir [41].

1.8. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri madenciliginin uygulama alanlar1 ana basliklar1 altinda sdyle siralanabilir;
Web Uygulamalarn

e Kullanici tarafh bilgiler (tarayici, dil, vb) 1s1ginda alt yap1 diizenlemeleri [25],

e Kullanicilarin profillerini ¢ikarma ve zaman igindeki degisimleri takip etme,
sitedeki begenilen ya da begenilmeyen koseleri tespit etme [26],

e Kullanic1 profillerine gore site perspektifi diizenleme,

e Site haritasi, baglantilar, vb. diizenlemelersi,

e Kullanicilarin gezinti sekli/hiz1 sitenin icerik, yapilandirma ve alt-yap1 agisindan
performansi hakkinda fikir verir [26],

e Kullanic1 profillerine uygun friinlerin reklam kampanyalarmni, kullanicinin en
cok ziyaret ettigi sayfalara koyma [27],

e En sik beraber ziyaret edilen ¢ift sayfalar1 belirleme [27],

e Farkli web sablonlari, temalar1 arasindaki kullanici isteklerini degerlendirme,

e Form verilerinin toplanmasmdaki zorluklar1 en aza indirme ydntemleri
gelistirme,

e Kot niyetli kullanici isteklerini belirleyip, bunlara karsi alinmasi gereken

onlemleri belirleme [25].
isletme Alam

e Miisterilerin sati alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmast,

e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,

e Pazar sepeti analizi,

e Miisteri iliskileri yonetimi,
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Miisteri deger analizi,

Satig tahmini [24],

Kendi miisterisini rakibine kaptiran isletmeler i¢in, miisterilerle ilgili analizler
yaparak rakiplerini tercih etme nedenlerine yonelik bilgiler elde etme ve
gelecek donemlerde kaybetme olasiligi olan miisterilerine yonelik tahminlerde
bulunma ve onlar1 kaybetmemek icin strateji gelistirme,

Uriin veya hizmette hangi 6zelliklerin ne derecede miisteri memnuniyetini
etkiledigi, hangi 6zelliklerinden dolayr miisterinin bunlar1 tercih ettigini ortaya
cikarma,

Miisterilerin kredi risklerinin hesaplanarak hangi miisterilerin kredi riskinin
yiiksek  oldugunu, hangi miisterilerin geri Odemesini  zamaninda
yapamayabilecegini kestirme,

Kredi kart1 6demelerini aksatan, gecikmeli olarak yapan veya hi¢ yapmayanlarin
ozelliklerinden yola ¢ikilarak bundan sonra ayni duruma diisebilecek muhtemel
kisileri saptama,

Uriin  talebi bazinda miisteri goriiniimlerini  belirleyerek,  miisteri
segmentasyonuna gitmek ve capraz satig olanaklar1 yaratmada,

Piyasada olusabilecek degisikliklere mevcut miisteri portfoyiiniin verecegi
tepkinin firma lizerinde yaratabilecegi etkinin tespitinde kullanma,

En karli mevcut miisterileri saptayarak, potansiyel miisteriler arasindan en karh
olabilecekleri belirleme. Karli miisterileri tespit ederek onlara 6zel kampanyalar
uygulama. En masrafli miisterileri daha masrafsiz miisteri haline doniistiirme.
Ornegin en ¢ok bankacilik islemi yapanlar ortaya ¢ikarilip bunlar sube
bankacilig1 yerine daha masrafsiz internet bankaciligina yonlendirilebilir.

Bir iirtin veya hizmetle ilgili bir kampanya programi olusturmak i¢in hedef
kitlenin se¢iminden baslayarak bunun hedef kitleye hangi kanallardan
sunulacagi kararma kadar olan stiregte veri madenciligi kullanma,

Kurum teknik kaynaklarinin en uygun sekilde kullanilmasini saglamakta
kullanma,

Gegmis ve mevcut yapi analiz edilerek gelecege yonelik tahminlerde bulunma

Ozellikle ciro, karhlik, pazar payr gibi analizlerde de veri madenciligi

kullanilabilir [28].



18

Endiistri Alani

e Kalite kontrol analizlerinde,
e Lojistikte,

e Uretim siireclerinin optimizasyonunda kullanilabilir [6].
Egitim Alam

e Kiitiiphane kullanicilarinin erigim Oriintiilerinin kesfi [29],
e Ogrenci Segme Smavima giren dgrencilerin profillerinin ve tercihlerinin dgrenci

basarilarma etkisi [30].

1.9. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginde karsilasilan problemler asagidaki sekilde 6zetlenebilir;

Kayip Veriler: VM algoritmasinin uygulanacagi veri kiimesinde bazi kayitlar hig
girilmemis olabilir. Kayip verilere sahip bir veri tabanina uygulanabilecek yontemlerden
ilki kayip verinin bulundugu kaydi veri tabanindan ¢ikarmaktir. Eger kayip verili kayit
sayisi, toplam kayit sayisina gore oldukca az ise bu kayitlarin veri tabanindan
c¢ikarilmas1 miimkiindiir. Diger taraftan kayip veri sayis1 yiiksekse veya bu kayitlara ait
diger degerler onemliyse kayip degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir veya kayip
verilerin yerine tiim verilerin ortalama degeri kullanilabilir [32]. Daha etkin olarak ise
regresyon kullanilarak diger degiskenlerin yardimi ile kayip verilerin degerleri tahmin
edilebilir. Ayrica zaman serileri analizi, bayesyen smiflandirma, karar agaclari,

maksimum beklenti gibi teknikler de kayip verilerin tahmininde kullanilabilir [33].

Yanhs ya da Asin1 Ug Veriler: Kullanilan veri tabaninda hatali ya da tutarsiz degerler
iceren verilere Ornek olarak, yas bilgisinin 180 girilmesi verilebilir. Dogru olmasi
miimkiin olmayan bdyle verilere giriiltiilii veri denir. Bu tir veriler i¢in veri
diizgiinlestirme teknigi kullanilir. Tutarsiz verilerden kaynaklanabilecek problemleri
ortadan kaldirmada en etkin yontem bu tarzdaki u¢ degerlerin veri tabanindan
cikarilmasidir. Diger taraftan veri diizgiinlestirme, her bir kiimede en ¢ok kullanilan
veriyle (mod) veya her kiimenin aritmetik ortalamasmin alinarak kiime igindeki

verilerin bu aritmetik ortalamayla (medyan) degistirilmesiyle yapilir. Kullanilabilecek
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bir baska yontem ise kenardaki verilerin birbirlerinden farkinin kiime elemani sayisina

boliinmesiyle elde edilen degerin o kiime elemanina atanmasidir.

Gereksiz Veriler: Ayni veri tabani igerisinde hem yas hem de dogum tarihi bilgisinin
verilmesi gibi ayni anlama gelen veya herhangi iligkisi olmayan, bilgisayar calisma
zamaninil artiran ve sonuglarin gilivenilirligini ve kalitesini etkileyebilecek veriler
gereksiz veri olarak adlandirilir. Boyle durumlarda veri boyutunun indirgenerek mevcut
degiskenlerin birlestirilmesi en iyi ¢ozliimdiir. Bu amagla en sik kullanilan yontemler

dalga doniisiimii ve temel bilesenler analizidir [32].

Degisken Degerlerinin Birbirinden Ayrik Oldugu Durumlar: Degiskenlerin
ortalama ve varyanslar1 birbirlerinden onemli 6lgiide farkli oldugu takdirde biiyiik
ortalama ve varyansa sahip degiskenlerin digerleri tizerindeki baskis1 daha fazla olur ve
bu degiskenler digerlerinin rollerini 6nemli 6l¢lide azaltir. Bu nedenle bir doniisiim
yontemi uygulayarak s6z konusu degiskenlerin normallestirilmesi ve standartlastirilmasi
uygun bir yol olacaktir [31]. Bu amagla en sik kullanilan yontemler verinin alabilecegi
minimum ve maksimum degeri kullanan min-maks normalizasyonu ve ortalama ve

standart sapma degerlerini kullanan sifir-ortalama normalizasyonudur [33].

Kullanilacak Algoritmaya Bagh Yapilandirmalar: Veri madenciliginde kullanilan
baz1 algoritmalar sadece sayisal degerlerle, bazilar1 sadece kategorik degerlerle bazilari
ise ikili degerlerle islem yaparlar. Mevcut veri, kullanilacak belirli tiirdeki verilerle

calisabilen algoritmaya uygun hale getirilmelidir.

1.10. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde kullanilan yontemler, tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere iki
ana bashk altinda incelenmektedir. Tahmin edici ydntemlerde, sonuglari bilinen
verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglarin bilinmeyen veri kiimeleri icin sonu¢ degerlerin tahmin
edilmesi amacglanmaktadir. Tanimlayic1 yontemlerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.

Sekil 1.5°de veri madenciligi metotlar1 gosterilmektedir [40].
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Sekil 1.5. Veri madenciligi metotlar1 [22]

Veri madenciliginin {istlendigi gorevler genis bir bakis agistyla dort boyutta
incelenebilir: Smiflandirma, tahmin, boliimlendirme/kiimeleme, tanimlama/Gzetleme.
Gorevin ana hedefine bagli olarak, veri madenciligi siirecinin ¢iktis1 tahminleyici
modeller veya tanimlayici bilgiler olacaktir. VM siireci tarafindan tiiretilen tahminleyici
modeller smiflandirma veya tahmin gorevleri s6z konusu oldugunda kullanish iken;
tanimlayici bilgiler, boliimlendirme/kiimeleme ve G6zetleme tiiriinden problemler igin
uygun olacaktir. Her bir VM uygulamasi farkli hedef ve durumlara sahip oldugundan,
farkli VM teknigi kiimelerini gerektirmektedir.
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VM, veri tabaninda beklenmeyen iliskilerin bulunmasina yardim etmesi agisindan
geleneksel istatistiksel analizlerden farklilik gostermektedir. Yiiksek boyutluluk ve
biiylik hacimli verilerden 6tiirli, veri madenciliginde geleneksel istatistiksel yontemlerin

kullanimi smirlanmistir [42].

1.10.1 Simiflandirma ve Regresyon

Smiflandirma ve regresyon, onemli veri smiflarin1 ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Siniflandirma
kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmin
edilmesinde kullanilir. Ornegin, bir siniflandirma modeli banka kredi uygulamalarmnin
giivenli veya riskli olmalarmi kategorize etmek amaciyla kurulurken, regresyon modeli
geliri ve meslegi verilen potansiyel miisterilerin bilgisayar triinleri alirken yapacaklari
harcamalar1 tahmin etmek i¢in kurulabilir. Siniflandirma ve regresyon modellerinde

kullanilan baslica teknikler sunlardir [45]:

1- Karar Agaglar1

2- Yapay Sinir Aglar1

3- Genetik Algoritmalar

4- K-En Yakin Komsu

5- Bellek Temelli Nedenleme
6- Naive-Bayes.

Smiflandirma, giinliik yasamda c¢ok siklikla bagvurulan bir islemdir. Smiflandirma ile
nesneler boliinerek ayristirilir, yani karsilikli olarak 6zel ya da genel kategorilerden her
biri bir smmif olarak atanabilir. Pek cok pratik karar verme islemi, bir siniflandirma
problemi olarak formiile edilebilir. Ornegin kisiler ya da nesneler bir¢ok kategoriden

biri olabilir [46].

Smiflandirma, farkli smiflardaki, degisik Ogeleri aymrma siirecidir. Bu smiflar, is
kurallari, smif sinirlar1 veya bazi matematiksel fonksiyonlar olabilir. Smiflandirma
islemi, smiflandirilmis olan 6genin, bilinen bir sinif degeri ile 6zellikleri arasindaki bir
iligki iizerine insa edilebilir. Bu smiflandirma tipi, “denetimli 6grenme” olarak
isimlendirilir. Eger bir smifin bilinen 6rnekleri yoksa bu siniflandirma denetimsizdir. En

yaygin denetimsiz smiflandirma yaklasimi, kiimelemedir. Kiimeleme teknolojisinin en
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yaygin uygulamalari, perakende iirlinlerde birliktelik analizi (market sepet analizi) ve

dolandiricilik tespitidir [47].

Veri Onisleme, parametre secimi ve test kiimesi se¢imi veri madenciligi uygulamasinda
ortaya c¢ikacak olan modelin basarisini etkiler. Dolayis1 ile yapilan karsilastirma

sonuglar1 biiytlik 6l¢lide uygulamaciya baghdir [48].

1.10.1.1 Karar Agaclan ile Stmiflandirma

Temel olarak bir karar agacinin olusturulup, veri tabanindaki her kaydin bu agaca
uygulanmasi ve ¢ikan sonuca gore kaydm simiflandirilmasi esasma dayanir. Karar
agaclarinin yapilandirilmasi ve uygulanmast hem gorsel, hem de anlasilabilirlik
acisindan daha kolaydir. Kullanilan algoritmaya gore karar agacinin sekli
degisebilmekte ve farkli siniflandirma sonuclar1 verebilmektedir. Karar agaclarina baglh
olarak gelistirilen birgok algoritma kok, diiglim ve dallanma kriteri seg¢imlerinde

izledikleri yol acisindan farklilik géstermektedirler.

Karar agaclarinin olusturulmasi siwrasinda dallanmaya hangi nitelikten baslanacagi
olduk¢a onemlidir ¢ilinkii olas1 tiim aga¢ yapilarini ortaya ¢ikararak iglerinden en uygun
olan1 ile baglamak miimkiin degildir. Bu sebeple karar agaci algoritmalarinin ¢ogu daha
baslangicta birtakim degerleri hesaplayarak ona gore aga¢ olusturma yoluna
gitmektedir. Bu hesaplamalardan biri de entropiye dayalidir. Entropi, bir veri kiimesi
icindeki belirsizlik ve rastgeleligi 6lgcmek i¢in kullanilir ve O ile 1 arasinda deger alir.
Biitiin olasiliklar esit oldugunda, entropi maksimum degerini alacaktir [31]. Entropiye

dayal karar agaclar1 ile siniflandirma algoritmalarmin en 6nemlileri asagidaki gibidir.

ID3 [49]: ID3, makine 6grenme ve bilisim teorisine bagl olarak verilen 6rnekler i¢inde
en aywrict degiskeni bulan bir algoritmadir. Temel olarak kategorik nitelikleri
smiflandirir ve veri tabani dallandirilmadan 6nce ve sonra dogru smiflandirma yapmak
icin gelen bilgiler arasindaki fark: kullanarak, oncelikli diiglime ve dallanmalara karar

Verir.

C4.5 [50]: ID3 algoritmasindan farkli olarak, sayisal degerlere sahip nitelikler i¢in de
karar agaglarmin olusturulmasini saglar. Diger taraftan karar agaci olustururken kayip
verileri almamasi sebebiyle daha anlamli kurallar sunan agaglar tiretebilir. Kayip veriler

ise diger veri ve degiskenler kullanilarak tahmin edilir.
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CART [51]: CART algoritmasi, her karar diigiimiinden sonra agacim iki dala ayrilmasi

ilkesine dayanir. Bu teknikte dallanma kriteri belirlenirken kayip veriler dnemsenmez.

1.10.1.2 Yapay Sinir Aglan ile Sitmiflandirma

Cikt1 katmanini elde etmek icin agirliklarin hesaplanmasma dayanan yapay sinir aglari
ile siniflandirmada egitim veri kiimesi iizerinde hesaplanan agirliklar, test veri kiimesi
iizerinde kullanilarak Ogrenmenin ne kadar gergeklestigi belirlenir. Elde edilen
agirliklarin etkinligi dogrulanana kadar agirliklar iizerinde diizeltme ve yeniden
hesaplama islemleri gerceklestirilir. Agirliklar yardimiyla yeni bir verinin hangi sinifa
ait oldugu dgrenme siireci tamamlanmasi ile belirlenebilir. Ogrenme siireci uzun siiren

yapay sinir aglari, olduk¢a duyarl siniflandirmalar yapabilmektedir.

1.10.1.3 Istatistige Dayah Algoritmalar

CHAID, regresyon, lojistik regresyon, Bayesyen siniflandirma ve zaman serileri analizi
yaklagimi gibi istatistiksel yontemler veri madenciliginde smiflandirma algoritmasi
olarak kullanilmaktadir. Bunlardan en sik kullanilan Bayesyen smiflandirma algoritmasi
ve regresyon analizi, smiflanmis verileri kullanarak yeni bir verinin mevcut smiflara

girme olasiligini hesaplar.

1.10.1.4 Mesafeye Dayah Algoritmalar ile Siniflandirma

Bu algoritmalar mevcut verilerin birbirlerine olan uzakliklarini hesaplayarak
smiflandrma yapan k-en yakim komsu algoritmasi ve en kiigiik mesafe
siniflandiricisidir. k-en yakin komsu algoritmasi yaygin olarak kullanilir. Mesafeye
dayal1 algoritmalar siniflar1 belli bir 6rnek kiimedeki gozlem degerlerini kullanarak yeni
gdzlemlerin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek amaci ile kullanilir. Ornek kiimedeki
gozlemlerin her birinin, sonradan belirlenen bir gézlem degerine olan uzakliklarmin
hesaplanmas1 ve en kiiclik uzakliga sahip k adet gozlemin sec¢ilmesi esasina dayanir. k-
en yakin komsu algoritmasi bilimsel calismalarda gelistirilen bir¢cok algoritmanin

temelini olusturur.
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1.10.2 Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme analizi gruplar1 kesin olarak bilinmeyen birimleri, degiskenleri birbiriyle
benzer alt kiimelere (grup, smif) aymrmaya yardimci olan ¢ok degiskenli istatistiksel
analiz yontemlerinden biridir. Ayirma, ayni gruptaki gézlemler birbirine benzer iken,
farkli gruplardaki gozlemler birbirinden farkli olacak sekilde yapilmaktadir [43].
Kiimeleme analizinin temel amaci, birimleri sahip olduklar1 karakteristik 6zellikleri
temel alarak gruplandirmaktir. Kiimeleme analizi son yillarda giindemde olan analiz
yontemlerinden biridir. Bu yontem o6zellikle bilim ve is alaninda bir¢ok durumda
uygulanabilen, kolay yorumlanabilen ve etkili olan bir yontem olma 6zelligini tasir. Bu

nedenle bir¢ok bilim alaninda bu yontemden yararlanilmaktadir [52].

Gozlemler ya da degiskenler kiimelemenin konusu olabilir. Birimlerin kiimelenmesinde
bir gézlemler setinin kiimelere siniflanmasi amaglanmakta, ancak ne grup sayisi ne de
grup iyeligi bilinmektedir. Degiskenlerin kiimelenmesinde ise, birbiriyle iliskili
degisken gruplarinin yani ortak faktér yapilarinin ortaya cikarilmasi amacglanmakta,

dolayisiyla faktor analizi ile benzerlik goriilmektedir [53].

Kiimeleme analizi, hemen hemen tiim bilim alanlarinda yararlanilan bir yontemdir. Tip,
biyoloji, psikoloji, sosyoloji, arkeoloji gibi belirsizlik kosullarinin ve karmasik
olusumlarin bulundugu bilim alanlarinda ise daha yogun olarak yararlanilan bir
yontemdir. Ornegin, tip alaninda; hastaliklarmn siniflandirilmasi, psikiyatride; paranoya,
sizofreni gibi semptomlarin dogru siniflandirilmasi (teshis profilleri olusturmasi),
laboratuvar bulgular1 ile klinik bulgularn olusturdugu veri matrislerinden hastalik alt
gruplamalarmin ya da yeni semptomlarin tanimlanmasi gibi amaclarla kiimeleme

analizinden yararlanilmaktadir [54].

Kiimeleme analizinin baslica varsayimlari, veri matrislerinin analiz 6ncesi tahmin ve
kriter degiskenleri alt matrislerine boliistiirmemesi ve verilerin kismen homojen, kismen
heterojen olusudur. Kiimeleme analizinde ilk asama, bir benzerlik veya uzaklik
Olgiisiiniin  se¢ilmesidir. Sonra kullanilacak kiimeleme teknigine (hiyerarsik veya
boliimlemeli gibi) yonelik bir karar verilir. Ugiincii adimda segilen teknik icin
kullanilacak olan kiimeleme yontemi tiirii (hiyerarsik kiimeleme tekniginde centroid
yontemi gibi) secilir. Son asamada ise kiime sayis1 belirlenerek kiimeleme sonucu

yorumlanir [53] .
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Kullanicinin amacina ve kullanim alanma gore kiimeleme analizinin amaclar1 asagidaki

gibi siralanabilir [55]:

e Dogru tiplerin belirlenmesi
e Model olusturmak

e Gruplara dayal tahmin

e Hipotez testi

e Veri arastirma (inceleme)
e Hipotez olusturma

e Veri indirgemedir.

Kiimeleme analizinde hiyerarsik ve boliimlemeli olmak iizere iki tiir kiimeleme yontemi
vardir. Hiyerarsik olan kiimeleme yonteminde ka¢ kiime olacagi bilinmemektedir ve
baslangicta n birey i¢in n tane kiime mevcuttur. En yakin iki kiime birlestirilir ve kiime
sayisi bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur. Bu islem n-1 kez
tekrarlanir. Hiyerarsik olan kiimeleme yonteminde, aga¢ diyagramlar1 ile gosterilen
sonuglara dendogram denir. Hiyerarsik olan kiime yonteminde kullanilan teknikler
sOyledir: Tek Baglant1 Teknigi, Tam Baglant1 Teknigi, Ortalama Baglant1 Teknigi,
Kiime Merkezleri Teknigi, Ward’s Teknigi. Tek baglant1 teknigi, en kisa mesafe esasina
dayanir. Birbirine en yakin iki gézlem bulunur ve kiime ¢ekirdegi ilk asamaya oturtulur.
Tam baglant1 teknigi, tek baglant1 teknigine benzer. Farki, en uzak iki gézlemden
baslamasidir. Ortalama baglant1 tekniginde, bir kiimenin ortasma diisen gozlem esas
almirken; Kiime Merkezleri Tekniginde, bir kiimeyi olusturan gézlemlerin ortalamalar1
esas almmaktadir. Ward’s tekniginde ise, bir kiimenin ortasma diigen gdzlemin, ayni
kiimenin i¢inde bulunan goézlemlerden ortalama uzakli1 esas alinarak toplam sapma

karelerinden yararlanilir [56].

1.10.2.1 Hiyerarsik Algoritmalar

BIRCH, CURE, CHAMELEON, SLINK ve ROCK algoritmalar1 hiyerarsik kiimeleme
algoritmalardir. Hiyerarsik algoritmalar, birbirine en fazla benzeyen iki nesneyi bir
kiimede toplar. Bu, islem maliyeti olduk¢a yiiksek bir siirectir. Ciinkii her toplamadan

once tiim nesneler karsilagtirilir. Boliicii yaklasimin da gerektirdigi hesaplama yiiki
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yigisimsal yaklagima benzer. Ayrica, hiyerarsik kiimeleme yontemlerine 6rnek olarak

Ward’ i minimum varyans yontemi de verilebilir [72].

SLINK (En yakin komsu algoritmasi) [57]: Her bir verinin ayr1 bir kiime olarak ele
alindig1 ve asamali olarak bu kiimelerin birlestirildigi bir yapiya sahiptir. Bu
algoritmada iki kiimenin birbirine olan uzakligi, o kiimelerdeki birbirine en yakin
verilerin birbirine olan uzaklig1 olarak kabul edilir. Eger eldeki uzaklik verisi belli bir

esik degerini gegiyorsa kiimeler birlestirilir.

CURE (Temsilciler kullanarak kiimeleme) [58]: Veri tabani i¢inde diger verilerden
uzakta bulunan ve sayilar1 az olup aslinda hi¢ bir kiimeye ait olmamasi1 gereken ug
verilerin kiimeleme kalitesini etkilememesi amaciyla gelistirilmis bir algoritmadir. En

yakin komsu algoritmasindaki toplasim ve yakinlik prensibine dayanir.

En uzak komsu algoritmasi: En yakin komsu algoritmasindan farkli olarak iki
kiimenin birbirine olan uzakligi, kiimelerdeki birbirine en uzak verilerin arasindaki

uzaklikla belirlenir.

CHAMELEON [59]: iki kiimenin birbirine olan uzakliginin yani sira birbirine olan
benzerlikleri bilgisini de kullanir. Iki kiimenin birlestirilmesi esnasinda, kiimelerin
birbirine olan benzerligi ve yakmlhgi ile bu kiimelerin kendi i¢ benzerlikleri ve
yakinliklar1 karsilastirilir. Boylece daha kaliteli ve homojen kiimeler elde edilir. En

yakin komsu algoritmasindaki toplasim ve yakinlik prensibine dayanir.

BIRCH (Hiyerarsi kullanarak dengelenmis iteratif azaltma ve kiimeleme) [60]:
Temel olarak giiriiltiili verilerin kontrol edilmesi amaciyla biiyiikk boyutlu veri
tabanlarinin kiimelenmesi i¢in gelistirilmistir. En uzak komsu algoritmasinda oldugu
gibi  boliinlir bir yapiya sahip olan algoritma, sadece sayisal verilere

uygulanabilmektedir.

1.10.2.2 Boliimlemeli Algoritmalar

Kiimeler arasindaki minimum ya da maksimum uzakligm, kiimelerin i¢ benzerlik
kriterlerinin ve kiime sayisinin kullanic1 tarafindan belirlendigi algoritmalardir.
Hiyerarsik algoritmalardan daha hizli calisan bdliimlemeli algoritmalar, bu

ozelliklerinden dolay1 biiyiik veri tabanlarinin kiimelenmesi i¢in daha uygundur.
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k-ortalamalar algoritmasi [61]: Verilerin kiimelerin ortalamalarina goére Onceden
belirlenmis k adet kiimeye ayrilmasi esasina dayanan bir algoritmadir. Toplam ortalama
hatani minimize edilmesini amaglayan algoritma sadece sayisal verilerde kullanilabilir.
Bu alandaki algoritmalarin ¢ogu k-ortalamalar algoritmasinin gelistirilmesiyle ortaya

cikmustir.

k-medoid algoritmasi [62]: Sayis1 dnceden belirlenmis k adet kiimenin her biri i¢in k
adet medoid belirlenmesi ile baslayan algoritma veri tabanindaki diger verilerin
kendilerine en ¢ok benzeyen medoidlerin etrafina toplanmasi esasina dayanir. Medoid

ise kiimenin merkezine yakin uzaklikta bulunan noktay: temsil etmektedir.

CLARA algoritmas1 (Genis uygulamalarin kiimelenmesi) [62]: k-medoid
algoritmasindan farkl olarak tiim veri tabanmi tarayarak medoid noktalar1 belirlemek
yerine veri tabanindan rastgele olusturulan bir 6rnek kiime i{izerinde benzer sekilde
calisir. Iki algoritma karsilastirildiginda CLARA algoritmasmin biiyiik boyutlu veri
tabanlar1 i¢in daha giivenli oldugu ve daha kisa siire i¢inde kiimeleme yapabildigi

belirtilmistir.

CLARANS algoritmasi1 (Rastgele aramaya dayah genis uygulamalar1 kiimeleme)
[63]: k-medoid ve CLARA algoritmalarmin gelistirilmis bir halini barindiran
CLARANS algoritmas1 Sebeke diyagramimdan yararlanan bir yapiya sahiptir. CLARA
algoritmasina benzer olarak biitiin veri taban1 taranmazken yapilan 6rnekleme dinamik

bir yapiya sahiptir.

1.10.2.3 Yogunluga Dayah Algoritmalar

Yogunluk-tabanl kiimeleme yaklasimi ise diger bir hiyerarsik olmayan kiimeleme
yaklagimidir. Yogunluk-tabanli kiimeleme algoritmasi verinin yogun oldugu alani kiime
olarak aldig1 icin, rastsal sekillere sahip kiimeler bulmada sorun yasamaz. Tipik
algoritma Ornekleri arasinda; DBSCAN, DENCLUE ve OPTICS algoritmalari
sayilabilir [74].

1.10.2.4 1zgara Tabanh Algoritmalar

Izgara-tabanl kiimeleme yaklasimi veri noktalarindan ¢ok hiicreleri g6z oniine alan bir

yaklagimdir. Bu 6zelliginden dolayi, 1zgara-tabanl kiimeleme algoritmalar1 genel olarak
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tim kiimeleme algoritmalarindan hesapsal olarak daha etkindir. Bu yaklagima 6rnek

olarak; STING, STING+, WaveCluster, CLIQUE ve GDILC verilebilir [73].

1.10.3 BIRLIKTELIK KURALLARI

Birliktelik kurallari, veri kiimesi ig¢indeki hareketlerin (islemlerin) analiz edilerek bu
hareketler ya da kayitlar arasinda siklikla bir arada goriilenlerin tespit edilmesi
islemidir. Birliktelik kurallar1 ticaret, miihendislik, fen ve saglik sektorlerinin de i¢inde

bulundugu diger bir¢ok alanda uygulanmaktadir [66].

Birliktelik kurallar1 ile bir iliskide yer alan niteliklerin degerleri arasindaki
bagimliliklar, anahtarda yer almayan diger niteliklerin gruplandirilmasi ile bulunur. Bu

kurallar ilk olarak Agrawal tarafindan 1994°te gelistirilmistir [64].

Cok sayida verinin depolandigi bir veri tabani icinde ¢esitli nitelikler arasinda hemen
fark edilmeyen bir takim iliskiler mevcut olabilir. Bu tip iliskilerin ortaya ¢ikartilmasi
stratejik kararlarin alinmasma yardimci olabilir. Ancak, bu iligkilerin ¢ok sayida verinin
icinden elde edilmesi basit bir siireg degildir. Bu siire¢ birliktelik kurali madenciligi

olarak adlandirilmaktadir [65].

Market sepet ¢oziimlerinde satilan iirtinler arasindaki iligkileri ortaya koymak ig¢in
“destek” ve “giiven” gibi iki Olgiitten yararlanilir. Bu 0lgiitlerin hesaplanmasinda
“destek sayis1” adi verilen bir deger kullanilir. “kural destek 6lgiitii” bir iliskinin tiim
alisverigler icinde hangi oranda tekrarlandigini belirler. Kural giiven 6lgiitii, A {iriin

grubunu alan miisterilerin B iirlin grubunu da alma olasiligini ortaya koyar [32].

1.11. Veri Madenciligi Literatiirii

1.11.1 Tiirkiye’deki Veri Madenciligi Calismalar ve Uygulamalar

Pek cok alanda etkili bir sekilde kullanilmaya baglanan veri madenciligi, glinlimiiziin en
cok uygulanan disiplinlerinden birisi olmustur. Her gecen sene kendisine daha da
yaygmn bir kullanim alani bulmakla birlikte, kolay uygulanabilirligi ve etkili sonuclar
ortaya ¢ikarmasi sayesinde, kurum ve kurulus yoneticileri tarafindan en ¢ok basvurulan

yontemlerden biri haline gelmistir. Literatiirde yer alan veri madenciligi uygulamalari,
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egitim, ticaret, miihendislik, bankacilik ve borsa, tip ve telekomiinikasyon basliklar1

altinda smiflandirilarak asagida 6zetlenmistir.
Miihendislik Alaninda Gergeklestirilen Veri Madenciligi Uygulamalan

Veri madenciligi, miihendislik alaninda etkin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismalardan,
Kiyas Kayaalp [75] 2007 yilinda yaptig1 yiiksek lisans tezinde, veri madenciligi teknigi
ile ti¢ fazli asenkron motordaki sargi spirleri arasinda olusabilecek kisa devre veya
yalitim bozukluklar1 ve motor milinde olusabilecek mekanik dengesizlik hatalarinin

tespiti gerceklestirilmistir.

Ali Inan tarafindan [76] 2006 yilinda yapilan kisilerin konum bilgilerinin toplanmast,
kullannm1 ve dagitilmasi ile ilgili bir ¢alismada, konum-zaman veri tabanlarinda veri
madenciligini miimkiin kilmak i¢in 6zel olarak tasarlanan algoritmalara gerek duyulmus
ve zaman-mekan nitelikleri olan veriler i¢in bir gizliligi koruyan veri madenciligi
teknigi ve iki On-igleme teknigi Onerilmistir. bunlar (1) Dagitik kiimeleme, (2) Merkezi
anonimlestirme ve (3) Dagitik anonimlestirmedir. Onerilen tekniklerin giivenlik ve
performans analizleri de yapilmis ve sonu¢ta mantikli varsayimlar altinda minimum

mahrem bilgi kaybiyla veri madenciliginin miimkiin oldugu gézlemlenmistir.

Gokhan Yavas [77] tarafindan 2003 yilinda gerceklestirilen baska bir caligmada ise
mobil kullanicilarin hareket modellerinin veri madenciligi kullanilarak ¢ikarilmasi ve bu
modeller kullanilarak mobil kullanicilarin daha sonraki hareketlerinin tahmin edilmesi
icin yeni bir algoritma gelistirilmistir. Sunulan algoritmanin performansi simiilasyonlar
yardimiyla iki farkli tahmin yOntemiyle karsilagtirilmigtir. Performans sonuglari

algoritmanin diger metotlardan daha dogru tahminler yapabildigini géstermistir.

Sibel Kirmizigiil Caliskan ve Ibrahim Sogukpinar [78] 2008 yilinda, veri madenciligi
yontemlerinden “K-ortalamalar” ve “K en yaki komsu” yOntemlerinin iyilestirilmesi
amaciyla; niifuz tespiti i¢in kiimelemeyi ve smiflandirmayi, denetimli ve denetimsiz
o0grenimi, k-ortalamalar ve k en yakin komsu yontemlerini bir arada kullanan hibrit bir
yap1 gelistirmistir. Gelistirilen uygulamada en hizli sonucu veren k-ortalamalar
uygulamasi ile test kiimesi daha kiigiik alt kiimelere ayrilarak k en yakin komsu

yonteminin zaman karmasasi ve bellek gereksinimi azaltilmistir.
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Nevcihan Duru ve Miicella Canbay [79] 2007 yilinda veri madenciligi ile deprem
verilerinin analizi lizerine bir ¢aligma gerceklestirmislerdir. Bu ¢alisma deprem verileri
kullanilarak segilen bir bolgeye ait sismik tehlikenin diger deyisle gergeklesme
olasiliginin veri madenciligi yoniinden ele alinarak incelenmesini kapsamaktadir.
Uygulama, diinya 6lcegindeki her noktanin analizini yapacak sekilde gelistirilmis olup,
ihtiya¢ halinde programa eklemeler yapmak suretiyle, bagka bu tiir calismalar yapacak

sekilde tasarlanmustir.

Yasar Dogan [80] tarafindan 2004 yilinda Deniz Harp Okulu’nda, su alt1 taktik duyarga
aglarinda veri madenciligi tabanli hedef siniflandirmasi ¢alismasi hazirlanmistir. Bu
calismada, acik, s1g ve c¢ok sig sularda denizalti, kiigiik sualt1 tasima araglari, sualti
mayinlar1 ve dalgiglar1 smiflandirmada maliyeti ¢ok az olan mikro duyargalar
kullanilmistir. Algoritma, yiizeydeki samandiralara bagli ve ayarlanabilir derinliklere
indirilebilen duyargalardan olusan taktik su alti duyarga aglar1 i¢in tasarlanmistir.

Smiflandirmada veri madenciligi teknigi olarak karar agaci algoritmalar1 kullanilmigtir.

Eyiip Srramkaya [81]’nin 2005 yilinda hazirladigi bir uygulamada internet {izerinden
ulagilabilen basin-yayin kaynaklarinda yer alan gorsel ve metinsel verilerin hizli ve
etkin bir sekilde erisimi ve bu kaynaklardan anlamli ve dnemli bilgilerin ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Bir ara yiliz ile kullanicinin bu bilgileri sorgulamasi saglanmistir.
Calisma, Birliktelik Kural Madenciligi tekniklerinden Apriori Algoritmasi kullanilarak
uygulanmistir. Ayrica kisi-kisi iliskilerini bulmakta, isimlerdeki harflerin konumlarmin
birbirlerine gore uzakliklarmi temel alarak bulanik mantik kurallarmin uygulandig: bir
algoritma kullanilmistir Bu uygulamadaki amag¢ kullanicilarin arama yapmak istedikleri

kisilerin isimlerini yazarken yapabilecekleri yazim hatalarini elemektir.

Yomi Kastro [82] 2006 yilinda, bir yazilimin yeni siirimlerindeki hata oranmi eski
stiriimlerine gore olan degisikliklerini temel alarak tahmin eden bir model ortaya koyma
amacl bir uygulama gerceklestirmistir. Bu model, ayni zamanda bir yazilim {iriiniine
katilan yeniliklerin, hata ayiklama degisiklikleri gibi degisiklik tiirlerinin, hata

olusturma ihtimallerine olan katkisini ayr1 ayr1 anlamaya yardimci olmaktadir.

Cosku Erdem [83], 2006 yilinda, matematiksel morfoloji kullanarak yogunluk temelli
kiimeleme adinda bir uygulama gergeklestirmistir. Bu uygulamadaki algoritma veri

depolarinin imgelere benzerliginden yola ¢ikarak bir imge isleme teknigi olan gri tonlu
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morfolojinin ¢ok boyutlu veri iizerine uygulanmasi temeline dayanmaktadir. Onerilen
bu algoritmanin gerek sentetik gerekse dogal veri lizerindeki bagsarimi degerlendirilmis
ve uygun parametrelerle ¢alistirildiginda basarili ve yorumlanabilir sonuglar iiretebildigi

goriilmiistiir.

T. Tugay Bilgin [84] 2009 yilinda gergeklestirdigi bir ¢alismada, veri akis diyagramlari
ve veri akis1 tabanli veri madenciligi siiregleri gorsellestirilmesini agiklanustir. Ug farkli

tiir veri akis tabanl yazilimi incelemis ve detayli 6zelliklerini karsilastirmstir.

2004 yilinda Serkan Toprak [85] tarafindan, iliskisel veri tabanlar1 {izerinde c¢oklu
iliskisel yapidaki ortak kurallar1 bulmayi saglayan bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama altyapis1 olarak iligkisel veri tabanlarindaki desenleri tanimlayabilen, bu
desenleri eklerle gelistirebilen ve bu desenlerin ¢esitli 6lgmeleri i¢in gerekli sayimlari
veri tabanindan temel yetilerle alan bir yap1 kullanilmistir. Bu c¢alisma, Apriori
algoritmasini, arama alanint daha da kiiciiltmek i¢in kullanarak ve altyap: tarafindan
desteklenmeyen Ozyinelemeli desenlerin bulunmasini saglayarak altyapiya yenilikler
getirmistir. Uygulama bir veri madenciligi yarigmasi olan KDD Cup 2001’den alinan
ornek genlerde yer tahmini problemi ile test edilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar yarigmay1

kazanan yaklasimin sonuglariyla karsilastirilmistir.

Ulas Baran Baloglu [86] tarafindan 2006 yilinda ger¢eklestirilen uygulamada, DNA veri
kiimesinde bulunan biyolojik siralar {izerinde veri madenciligi yapilarak tekrarl
oriintiiler ve potansiyel motifler c¢ikartilmistir. E. coli bakterilerinden alinmig DNA

siralarinda, 6nerilen yontem denenerek uygulanabilirligi ve iistiin yanlar1 gésterilmistir.

Baris Yildiz [87] 2010 yilinda, sik kiimelerin bulunmasi i¢in gizliligi koruyan bir
yaklagim Onermistir. Ayrica bu ¢alismada Matrix Apriori algoritmasi iizerinde

degisiklikler yapilmis ve sik kiime gizleme gercevesi de gelistirilmistir.

Yasemin Kiling [88] 2009 yilinda hazirladig: bir ¢alismada, birliktelik kurallar1 i¢in bir
yontem sunmustur. Apriori algoritmasinin irettigi kurallar elenerek bir elektronik
firmasinda iiretim ve mal giris kalite verileri lizerinde uygulanmistir. Ortaya ¢ikarilan

kurallar test verileri ile dogrulanmis ve sonuglar analiz edilmistir.
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Tip Alaninda Gergeklestirilen Veri Madenciligi Uygulamalar

Barig Aksoy [89] tarafindan 2009 yilinda Dekompresyon Analizinin kiimeleme analizi
iizerine bir veri madenciligi uygulamasi gergeklestirmistir. Bu caligmada, farkli
kiimeleme algoritmalar1 (k-ortalama, COBWEB, EM ) ile Divers Alert Network
(Dalgiglarin Acil Durum Agi1)'nin dalis yaralanmalar1 bildirim formlarindan elde edilen
belirti ve bulgu listeleri kullanilarak dekompresyon hastaligi smiflandirilmis ve sonuglar
klasik smiflandirma yontemleri, yeni istatistiksel siniflandirma yontemleri ve tedavi
sonuglart ile karsilagtirilmistir. Ayrica teshiste yardimci olabilecek birliktelik kurallar1

elde edilmistir.

Pmar Yildrmm vd. [90] tarafindan 2008 yilinda yapilan c¢alismada, hastane bilgi

sistemlerindeki veri madenciligi uygulamalarina deginilmistir.

Sengiil Dogan ve Ibrahim Tiirkoglu [91] tarafindan 2008 yilinda gergeklestirilen bir
calismada, kan biyokimya parametreleri ile demir eksikligi anemisi teshisinde, hekime
yardimc1 olacak ve kolaylik saglayabilecek bir karar destek sistemi olusturulmustur.
Tasarlanan sistemde 96 hasta verisi degerlendirilmis ve sistemin sonuglari, doktorun

verdigi kararlarla tamamen Ortlismiistiir.

Mustafa Danact vd. [92] tarafindan 2010 yilinda gergeklestirilen ¢alismada kanser
cesitlerinden biri olan ve kadinlar arasinda en sik goriilen meme kanseri hakkinda kisa
bilgi verilmistir. Daha sonra Xcyt Oriintii tanima programi yardimi ile doku hakkinda
genel veriler elde edilmis, Weka programi kullanilarak meme kanseri hiicrelerinin

tahmin ve teshisi yapilmistir.
Bankacilik ve Borsa Alaninda Gergeklestirilen Veri Madenciligi Uygulamalar

Nihal Ata vd. [93] tarafindan 2007 yilinda gerceklestirilen caligmada, yasam
coziimlemesi yontemleri veri madenciligi konusu cercevesinde ele alindiktan sonra
kredi kart1 sahiplerine ait bir veri kiimesi i¢in yasam olasiliklar1 ve regresyon modelleri
incelenmistir. Buna gore ¢alismada yas, gelir ve medeni durumun, miisterilerin kredi

kart1 kullanmay1 birakmalarmi etkileyen 6nemli risk faktorleri oldugu goriilmiistiir.

Ali Sait Albayrak ve Sebnem Koltan Yilmaz [44] tarafindan 2009 yilinda
gerceklestirilen bir calismada, IMKB 100 endeksinde sanayi ve hizmet sektdrlerinde
faaliyet gosteren 173 isletmenin 2004—2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden
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yararlanarak veri madenciligi tekniklerinden birisi olan karar agaglar1 teknigi
uygulanmistir. Ayrica Ali Sait Albayrak tarafindan gergeklestirilen baska bir ¢alismada,
yerli ve yabanci olarak 6nceden grup iiyeligi belirlenmis bankalarin smiflandirilmasinda
veri madenciligi tekniklerinden diskriminant, lojistik regresyon ve karar agac1 modelleri
kullanilarak bankalarla ilgili secilmis likidite, gelir-gider, karlilik ve faaliyet oranlar1
sonuglar1 karsilastirilmistir. Arastirmanin sonuglari, bankalarin siniflandirmasinda karar
agact modelinin diskriminant ve lojistik regresyon modellerine lstiinliik saglayarak

alternatif etkili bir siniflandirma teknigi olarak kullanilabilecegini géstermistir.

H. Ali Ata ve Ibrahim H. Seyrek [94] tarafindan 2009 yilinda gergeklestirilen
calismada, denetgiler tarafindan yaygm olarak bilinmeyen bazi veri madenciligi
teknikleri, finansal tablolardaki hileleri tespit etmeye yardimci olmak {izere
kullanilmistir. Calisma IMKB’de islem géren ve imalat sektdriinde faaliyet gosteren
100 firmanin bilgilerine dayali olarak gerceklestirilmistir. Arastirma sonucunda kaldirag
orami1 ve aktif karlilik oraninin finansal tablo hilesini tespit etmede 0nemli finansal

oranlar oldugu belirlenmistir.

Ipek Savas¢1 ve Rezan Tathdil [95] tarafindan 2006 yilinda miisteri iliskileri yonetimi
iizerine bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Bu calismada bireysel bankacilik alaninda
uygulanan miisteri iligkileri yOnetim siireci incelenmis ve miisteri sadakatinin
olusturulmasmi  saglayan kredi  kartlarinda uygulanan CRM  stratejileri

degerlendirilmistir.
Egitim Alaninda Gergceklestirilen Veri Madenciligi Uygulamalari

Konya Selguk Universitesi’nde Onur Inan [96] tarafindan, hazirlik sinifi, birinci sinif ve
mezun durumunda olan O6grenciler {izerinde, iiniversite veri tabanindaki veriler
kullanilarak; 6grencilerin basarilarini etkileyen etmenler, basar1 diizeyleri, iiniversiteyi
kazanan Ogrenci portfoyleri ve mezun olamayan Ogrencilerin okulu bitirmelerini

etkileyen etmenler tizerinde ¢alismalar gergeklestirilmis ve sonuglar1 yorumlanmustir.

Y. Ziya Ayik vd. [97] tarafindan yapilan ¢alismada, Atatiirk Universitesi 6grencilerinin
mezun olduklar1 lise tiirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklar1 fakiilteler

arasindaki iliski, veri madenciligi teknikleri kullanilarak incelenmistir.
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Ahmet Selman Bozkir vd. [98] tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, OSYM
tarafindan 2008 OSS adaylar1 igin resmi internet sitesi iizerinden yapilan anket verileri
iizerinde veri madenciligi yontemleri kullanilarak, 6grencilerin basarilarini etkileyen
faktorler arastirilmistir. Bu arastirmada, veri madenciligi yontemlerinden karar agaclari
ve kiimeleme kullanilmistir. Buna benzer bir ¢calisma Senol Zafer Erdogan ve Mehpare
Timor [99] tarafindan 2005 yilinda gergeklestirilmis, Ogrencilerin {iniversiteye giris
sinavi sonuglar1 ve Ogrencilerin basarilar1 arasindaki iliski, kiimeleme analizi ve k
ortalamalar algoritmasi teknikleri uygulanarak incelenmistir. Bu ¢aligmanin KPSS’ye
uygulanmis bir modeline benzeyen ¢alismay1 da Hiiseyin Ozg¢mar [100] 2006 yilinda
gerceklestirmistir. Frekans analizi ve regresyon analizi yontemleri kullanilarak derslere
ve yillara gore verinin 6zellikleri incelenmistir. Olusturulan regresyon modeli ile KPSS
sonuglarinin  degisimi iizerinde anlamli katkis1 olan degiskenler incelenmis ve
olusturulan modellerin tahmin dogruluklari, ortalama mutlak hata ve ortalama hata

kareler kokii degerleri kullanilarak karsilastirilmastir.

Ahmet Selman Bozkir ve Ebru Sezer [101] tarafindan 2009 yilinda gercgeklestirilen
baska bir calismada ise Hacettepe Universitesi Beytepe Kampiisii’ndeki &grenci ve
calisanlarin, gida tiiketim desenleri incelenmistir. Calismada, karar agaglar1 ve
birliktelik kurallar1 uygulanmistir ve ¢alisma sonunda % 80 basariyla, gida tiiketim

deseninin ortaya cikarildigi goriilmiistiir.

Hidayet Tak¢i ve Ibrahim Sogukpmar [35] tarafindan 2002°de gergeklestirilen bir
calismada kiitiiphane sitesi web giinliiklerine dayali olarak kiitiiphane kullanicilarmin
erisim Oriintiileri bulunmaya calisilmistir. Bu ¢calisma yapilirken istatistiksel yontemler

kullanilmastir.

Murat Kayri [102] tarafindan 2008 yilinda gerceklestirilen bir ¢alismada, dgrencilerin
performans gostergelerinin siirekli izlenebilmesi ve {riinler arasindaki Oriintiiniin
bilgisayar  sistemleri tarafindan olduk¢a  kolay yapilabildigi  e-portfolyo
degerlendirmeleri i¢in veri madenciliginde kullanilan yontemler alternatif bir 6lgme

yaklagimi olarak onerilmistir.
Ticari Alanda Gergeklestirilen Veri Madenciligi Uygulamalan

Anarberk Kalikov [103] tarafindan, bir yaymevi firmasmin internet sitesindeki veriler

dikkate almarak, veri madenciligi birliktelik kurallar1 teknigi ile sepet ve siparis
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tablolar1 incelenmistir. Hangi irlinlerin kategorisinin  degistirilmesi  gerektigi,
kullanicilarin meslek ve ilgi alan1 dagilimlari, miisteri ilgi alanlarina gore satig grafikleri
ve kullanicilarm 6deme secenekleri ile 1ilgili bir veri madenciligi uygulamasi

gerceklestirilmistir.

Sinem Akbulut [104] tarafindan yapilan ¢alismada, bir kozmetik markasinin miisteri
gruplar1 ve ayrilma egilimi gosteren miisteri kesimi belirlenerek; bu miisterilere 6zel
pazarlama stratejileri gelistirilmesi hedeflenmistir. Bdliimleme i¢in  kiimeleme

teknikleri, ayrilacak miisteri kesitini belirlemek i¢in smiflama teknikleri kullanilmastir.

Feridun Cemal Ozgakir ve A. Yimaz Camurcu [105] tarafindan gergeklestirilen bir
calismada, bir firmanin pastane satis verileri iizerinde veri madenciligi uygulamasi
olarak birliktelik kurallar1 ile bir yazilim tasarlanmistir. Genelde ayni iirlin grubuna ait

iirlinlerin, en sik birlikte satn alinan iirtinler oldugu goriilmiistiir.

Feyza Giirbiiz vd. [106] tarafindan gergeklestirilen baska bir caligmada, Tiirkiye’de bir
hava yolu isletmesinin parga sokiim raporlar1 iizerinde veri madenciligi calismasi
gerceklestirilmistir. Calismanin amaci, ugaklarda kullanilan pargalarin, herhangi bir
ariza olusmadan Once diizeltici ve Onleyici islemlerin yapilmasi i¢in ikaz seviyelerinin
tespit edilmesine yonelik kural gelistirmektir. Sonug olarak pargalarin ikaz seviyelerini
temsil edecek anlamli bir kural elde edilmis ve bulunan kurallar dogruluklar1 ve

giivenilirlikleri bakimindan test edilmistir.

Mehmet Aydin Ulas [107] tarafindan 2001 yilinda yapilan bir yiliksek lisans
calismasinda, sepet analizi gergeklestirilmistir. Biiylik siipermarket zinciri olan Gima
Tiirk A.S.'nin verileri iizerine Apriori algoritmasi uygulanmis ve ortaya ¢ikan sonuglar
incelenmistir. Ayrica mal satiglar1 arasindaki iliskileri bulmak amaciyla da, bilesen

analizi ve k-ortalama obeklemesi metotlar1 kullanilmistir.

Cagatan Taskin ve Gilil Gokay Emel [86] tarafindan 2010 yilinda veri madenciliginde
kiimeleme yaklasimlar1 ve Kohonen aglar1 ile perakendecilik sektoriinde bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu uygulamada; bir perakende isletmesinin miisterilerinin Kohonen
aglari ile kiimelenmesi ele alinmistir. Kiimeleme analizinin amaci; ele alinan isletmeye,
pazar boliimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi gibi stratejik pazarlama kararlarinda
yardimce1 olmasi i¢in 6nceden bilinmeyen kritik miisteri 6zellikleri ve dnem derecelerini

de ortaya cikararak gerekli dngoriiyii saglamaktir.
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Fatma Giintiirkiin [108] 2007 yilinda isletmelerin kalite iyilestirmelerini arastiran bir
yiiksek lisans ¢alismasi hazirlamistir. Bu ¢alismada, siiriicii koltugu kalitesi i¢cin miisteri
memnuniyeti verisi analiz edilmistir. Miisterinin siiriicii koltugundan memnuniyetini
etkileyen en oOnemli degiskenlerin belirlenmesi icin karar agaclar1 yaklagimi
uygulanmistir. Bu uygulamadan elde edilen sonuglar diger bir calismada ayni veri
kiimesine uygulanmis ve lojistik regresyon analizinden elde edilen sonuglarla

karsilagtirilmistir.
TUIK Verileri Uzerine Veri Madenciligi Uygulamalar

Selim Tiiziintiirk [109] tarafindan 2010 yilinda, TUIK’in 2000 yilinda yapmis oldugu
Tirkiye’deki 81 ilin sosyoekonomik geligsmisligi hakkindaki anket verileri kullanilarak
OLAP analizi yapilmistir. Kullanilan veriler ankette yer alan 59 degiskenden
olugsmaktadir ve toplam veri sayisi 4779°tir. Calismada SPSS 13.0 Paket programi

kullanilmastir.

Zeynep Behrin Giliven ve Turgay Tugay Bilgin [110] tarafindan yapilan ¢aligmada
WEKA programu ile Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan (TUIK) alinan veri seti iizerinde
zaman serileri madenciligi algoritmalar1 uygulanmistir. 2001-2010 yillar1 arasindaki

niifus verileri kullanilarak daha sonraki yillar i¢in niifus tahmini yapilmistir.

Semih Erdem [121] tarafindan 2011 yilinda, Ileri Veri Taban1 Sistemleri dersi donem
projesi i¢in veri madenciligine yonelik se¢im konusu ele alinmistir. Projede 1999, 2002,
2007 Tirkiye milletvekilleri genel secimleri baz almmistir. Genel secimler ig¢in
Marmara Bodlgesi’nde yer alan Canakkale ve Balikesir illeri seg¢ilmistir. Proje
kapsaminda illerin ekonomik ve sosyal yapilari, go¢ durumlari, yas gruplari, partilere
gore oy dagilimlari, issizlik oran1 vb. yapilar1 incelenmistir. Ilgelerde ise kentsel ve
kirsal kesimin partilere gore oy dagilimlar1 tizerinde durulmustur. Partiler ise bu ii¢
genel seg¢ime katilanlar arasindan segilmistir. Illerde siralamada ilk 5’te yer alan,

ilcelerde ise ilk 3’te yer alan partiler ele alinmistir.

Tugba Degirmenci [111] tarafindan 2014 yilinda TUIK’in diizenli olarak yiiriitmekte
oldugu Hane Halki1 Biit¢e Arastirmasi teknik boyutu ile ele alinarak, 2012 arastirma
verileri lizerinde genis capli bir kiimeleme ve birliktelik analizi uygulamasina yer

verilmistir.
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1.11.2 Diinya’daki Veri Madenciligi Calismalar1 ve Uygulamalan

Nada Lavrac vd. [112] tarafindan 2006 yilinda Sloven halk saglig1 ve bakimi bolgesel
yonetimi ve planlamasi ile ilgili Bolgesel Kamu Saglik Enstitiisii tarafindan elde edilen
veri tabanlar1 lizerine veri madenciligi ¢alismalar1 yapilmis ve istatistiksel teknikler
uygulanmistir. Niifusun kamu saglik hizmetlerinin kullanilabilirligi ve erisilebilirligi
acisindan tipik olmayan alanlarini belirlemek amaci ile se¢ilmis Celje bolgesinde, kamu

saglik kaynaklarinin organizasyonel yonleri tizerine ¢aligilmistir.

Yas A. Alsultanny [113] tarafindan 2013 yilinda market piyasasi ihtiyaglarini tahmin
etmek icin Naive Bayes smiflandiricilary, karar agaclar1 ve karar kurallar1 teknikleri
kullanilmistir. Egitim tablolar1 olusturularak Naive Bayes teknigi uygulanmis, bu
tablolarin setleri ¢alisanlarin islerinde iken siirekliligini etkileyen 4 faktor kullanilarak
dretilmistir. Smiflandirmanin bilinmeyen yonlerini test etmek icin oncelikli olasiliklar
ve kosullarin sonuglarmi tablo haline getirmek ve diger 6rneklerin smiflandirilmasini
tahmin etmek icin egitim tablolar1 kullanilmis, elde edilen bilgiler isgiicii piyasasindaki

istihdamm bilinmeyen 6rneklerini smiflandirmistir.

Francisco Torres-Avilés vd. [114] tarafindan 2014 yilinda potansiyel yeni direng
genlerini tanimlamak i¢in regresyon, veri madenciligi ve kiimelemenin yararlilig
degerlendirilmistir ve Phytophthora zararlisi ile asilanmis ve asilanmamis domatesler
ele alinarak bu iki farkli durum ayr1 ayr1 3 yontemle de analiz edilmistir. Uygulanmis
yontemlerle elde edilen 10 yeni direng geni tahminleri en giivenilir olarak segilip

potansiyel direng genleri olarak rapor edilmistir.

Abdullah A. Aljumah vd. [115] tarafindan 2012 yilinda regresyon tabanli veri
madenciligi teknigi kullanilarak diyabetik hastalardaki O6ngorii analizi iizerinde
yogunlasilmistir. Suudi Arabistan’daki bulasici olmayan hastaliklarin veri setlerinin risk
faktorleri Diinya Saglk Orgiitii’nden elde edilerek analiz i¢in kullanilmustir. Tedavinin
tercih edilen yontemleri arastirilmistir. Calismalar sonucunda, geng yas grubundaki
hastalarda ila¢ tedavisinin yan etkileri Onlemek icin geciktirilebilecegi kanaatine

varilmistir.

Tim Van den Bulcke vd. [116] tarafindan 2011 yilinda Belgika’daki PCMA tarama
merkezi tarafindan yapilan yeni dogan taramasmin sistematik bir parcasit olarak

tiiretilememis tarama yontemiyle toplanan 44159 kan numuneleri veri setini
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kullanilarak; esik optimizasyon metodu ve bir parametre ile C4.5 karar agaclari, lojistik
regresyon ve sirt lojistik regresyon veri madenciligi metotlar1 uygulanmig ve tanisal
destek araci olarak uygulanabilirligi 6l¢iilmiistiir. Tek katmanli ¢apraz dogrulama ayari
icerisinde, degiskenleri ve siniflandirma esiklerini iceren genis yelpazedeki model

parametrelerinin her bir modeli i¢in 1zgara arama uygulanmistir.

Imran Khan vd. [117] tarafindan 2013 yilinda saatlik olarak kaydedilen enerji tiiketimi
ve puant talebin verileri kullanilarak anormal aydinlatma enerji tiiketimini belirlemek
icin, 3 farkli veri madenciligi teknigi uygulanmistir. Iki uc algilama ydntemi ayni veri
seti icerisindeki anormal tiiketimi belirlemek i¢in her smif ve kiimeye uygulanmistir.
Anormal tiiketimle ilgili her smif ve kiimede, normalden gelen degisim miktar:
modifiye standart puanlar kullanilarak belirlenmistir. Manuel olarak hatalar1 algilamaya
veya yanlis uyarilarin teshisine gerek kalmadan isletme maliyetini ve siiresini azaltmak

icin enerji yonetim sistemlerinin kurulmasinin yararli olacagi kanaatine varilmstir.

Alireza Pakgohar vd. [118] tarafindan 2010 yilinda lojistik regresyon, smiflandirma ve
regresyon agaclar1 gibi veri madenciligi teknikleri ile Iran’daki trafik kazalarma iliskin
trafik verileri analiz edilmistir. Bu giincel arastirma bulgulariin hiikiimete daha 1yi yol

tasarimi ve trafik yonetimi i¢in yardimci olacagi umulmustur.

Wipada Chanthaweethip ve Sumanta Guha [119], 2012 yilinda HIV hastalarii bakan
hekimlere yardimci olmak i¢in tahmin sonuclarinin gorsel temsilini saglayarak tedavi
sonucunu tahmin etmek i¢in zamansal veri madenciligini 6nermisler, gegici soyutlamay1
her biri bir sembol ile tipik olarak temsil edilen ayrik kategoriler halindeki zaman serisi
verilerini siniflandirmak i¢in kullanmiglardir. Yapay sinir aglari, 6grenme islemi
sirasinda dengelenmemis verinin biiylikliik sorunu oldugu yerlerde meydana gelen bu

calismada kullanilmistir.

Dake Zhang ve Kang Jiang [120], 2012 yilinda Cin’deki yangin nedeniyle olusan kaza
kayiplarinin ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle veri analizleri, kaza analiz teorisi ve Microsoft
SQL Server is zekasi bilesenlerinin kombinasyonu ile birlikte; kiimeleme analizi,
birliktelik kurallari, zaman serileri ve karar agaclar1 ile yangin kaza vakalar1 ve
verilerinin analizi iizerinde ¢alismis ve veri madenciligini gergeklestirmislerdir. Burada

veri madenciliginin, olaylarin analizinde uygulama yontemlerine bir referans saglamasi
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ve yangin kazalarindaki veri isleme ve bilgi analizinde belli bir akademik degere ve

pratik 6neme sahip olmasi amaglanmaistir.



2. BOLUM
SINIFLANDIRMA

Verilerin igerdigi ortak Ozelliklere gore ayristirilmasi smiflandirma olarak
adlandirilmaktadir. Ornegin bir siniftaki grenciler; cinsiyetleri, hangi burca sahip
olduklari, yasadiklar1 evlerin kira mi1 yoksa kendilerine mi ait oldugu gibi farkh
kriterlere gore smiflandirilabilir. Smiflandirma bir 6grenme algoritmasma dayanir.
Ogrenmenin amaci, bir siiflandirma modelinin yaratilmasidir [32]. Siniflandirmada
modele girdi nitelikleri ile birlikte kesikli formda olan hedef nitelik de, modelin

O0grenmesi i¢in sunulur.

Smiflandirma siireci iki asamadan olusmaktadir. Ik asama, veri kiimesine uygun bir
modelin ortaya konulmasidir. S6z konusu model, veri tabanindaki kayitlarin nitelikleri
veya bir baska deyisle alan isimleri kullanilarak elde edilir. Smiflandirma modelinin
olusturulmasi i¢in veri tabaninin bir kism1 egitim verileri olarak kullanilir. Bu veriler
veri tabanindan rastgele secilir. Sekil 2.1°de goriildiigli gibi egitim verileri lizerinde bir
algoritma uygulanarak smiflandirma modeli elde edilir. Ilgili 6rnekte, miisteri, borg,

gelir girdi niteliklerini, risk ise ¢ikt1 niteligini yani siifi ifade etmektedir [21].

Ikinci asamada, test verileri iizerinde elde edilen smiflandirma kurallar1 test edilir.
Ornegin, Sekil 2.2°de gosterilen “Hakan” isimli yeni bir miisterinin kredi talebinde
bulundugu varsayilsm. Bu miisterinin risk durumunu belirlemek i¢in, 6rnek verilerden
elde edilen karar kurali dogrudan veriye uygulanir. Bu miisteri icin Bor¢g=DUSUK,
Gelir=YUKSEK oldugu biliniyorsa Risk=IYI oldugu anlaslir.

Yukarida test sonucunda elde edilen modelin dogru oldugu kabul edilecek olursa, bu
model diger veriler iizerinde uygulanir. Elde edilen sonu¢ model, mevcut ya da

muhtemel miisterilerin gelecekteki kredi risklerini belirlemede kullanilir [32]



Egitim verisi

Miisteri | Borg Gelir Risk
Ah YUKSEK | YUKSEK | KOTU
Avse YUKSEK | YUKSEK | KOTU
Kenan | YUKSEK | DUSUK KOTU
Burak DUSUK | YUKSEK | IYI
Begim | DUSUK DUSUK KOTU
\| Seray DUSUK | YUKSEK | IYI

TI

Siniflandirma Algoritmasi

4L

Siniflayici Model

EGER Bor¢=YUKSEK ise Risk=KOTU;
EGER Bor¢=DUSUK ve Gelir=DUSUK ise Risk=KOTU;
EGER Bor¢=DUSUK ve Gelir=YUKSEK ise Risk=1Yi;

Sekil 2.1. Smiflandirmada model kurma siireci [6]

Test verisi

Miisteri | Borg Gelir Risk
Halit YUKSEK | DUSUK KOTU
Eser DUSUK | YUKSEK | IYI
Selin DUSUK | DUSUK KOTU
\_| Mehmet | YUKSEK | YUKSEK | KOTU

41

Siniflayici Model

EGER Bor¢=YUKSEK ise Risk=KOTU;
EGER Bor¢=DUSUK ve Gelir=DUSUK ise Risk=KOTU;
EGER Borg=DUSUK ve Gelir=YUKSEK ise Risk=iYi;

Kredi Talep Eden Yeni Miisteri

Misteri | Borg Gelir Risk

iyi

Hakan | DUSUK | YOKSEK | ?

Sekil 2.2. Smiflandirmada modelin test siireci [6]

41
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Smiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baglica teknikler izleyen boliimlerde

genel olarak aciklanmistir [122].

2.1. Karar agaclan

Temeller1 AID (Automatic Interaction Detector) yontemi ile atilan karar agacit modelleri
cesitli algoritmalar ile siirdiiriilmiistiir. Morgan ve Sonquist adli arastirmacilar
tarafindan 1970’11 yillarin baslarinda 6nerilen ve kullanilan AID algoritmasi, karar agaci
tabanli ilk algoritma ve yazilimdir. Bilgisayar biliminde veri grubunu bir karar agac1 ile
tanimlama islemi, uygulanan bir yontem olmasina ragmen, bu yontem 6z bilgiyi elde

etmede uzun yillar tercih edilmemistir [134].

1984 yilinda Berkeley Universitesi’nden Leo Breiman ve Charles J. Stone ile Stanford
Universitesi’nden Jerry Friedman ve R. Olshen tarafindan basilan “Classification And
Regression Trees” adli kitapta yeni bir karar agaci yordami olan C&RT (Classification
and regression trees—siniflandirma ve regresyon agaclar) algoritmalarinin
kullanilmasindan bahsedilmektedir. Bu calisma, yontemin istatistik biliminde yer
edinmesini saglamistir. 1986 yilinda J.R. Quinlan adli arastirmaci karar agaglarina yeni
bir algoritma eklemistir. Bu karar agaci algoritmasi literatiire ID3 algoritmas1 olarak
gecmistir. 1993 yilinda ise Quinlan “Programs For Machine Learning” adli kitabinda

C4.5 karar agaci algoritmasini ortaya koymustur [135].

Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir nitelik bir diigiim tarafindan
temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisimin elemanlaridir. En son yap1 “yaprak”, en

iist yap “k6k” ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise “dal” olarak adlandirilir [50].

Karar agaci yapilarinda, her diigiim bir nitelik iizerinde gergeklestirilen testi, her dal bu
testin ¢iktisini, her yaprak diigiim ise smiflar1 temsil eder. En tstteki diigiim kok diigiim
olarak adlandirilir. Karar agaglari, kok diiglimden yaprak diiglime dogru ¢alisir [123]. .
Sekil 2.3°de sadece iki nitelige (A-B) bagl basit bir karar agaci1 goriilmektedir.

Sekil 2.3°de goriilen basit bir karar agaci 6rneginde elips seklinde gosterilen A>7
niteligi “kok”, B=? gibi elips seklinde gosterilen B niteliginin alabilecegi 0, 1 ve 2
degerleri “dal” ve dikdortgenler ile gosterilen Sinifl, Smif2 ve Sinif3 nitelikleri ise

“yaprak” olarak adlandirilir.
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Evet Hayir

/

- Sinif 1

Sinif 2 Sinif 3 Sinif 1

Sekil 2.3. A ve B niteliklerine bagli bir karar agac1 [6]

Smiflandirmanin yapildig: karar agaglarinda 6nemli konulardan birisi de kdkten itibaren

dallanmanm (bdliimlenmenin) hangi nitelige gore olacagidir. Bu amacla;

e Entropiye dayal1 algoritmalar
e Smiflandirma ve regresyon agaglar1 (CART) algoritmalar1

e Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari tercih edilebilir.

Entropiye dayali bolimlemede “ID3, C4.5 ve C5.0” algoritmalari, Siniflandirma ve Regresyon
agaclarinda (CART) “Twoing ve Gini” algoritmalari, Bellek tabanli siniflandirma yontemlerine
ise “k-en yakin komsu” algoritmalar1 sayilabilir [32]. Bu algoritmalar birbirlerinden kok, diigiim
ve dallanma kriteri segimlerinde izledikleri yol agisindan ayrilirlar [31]. Tablo 2.1, en bilinen

karar agac1 algoritmalarinin genel 6zelliklerini gostermektedir.

Tablo 2.1. Karar agaci algoritmalarinin 6zellikleri [136]

Karar Agaci Algoritmas1 | Ozellikler

C&RT Gini’ye dayali ikili b6lme islemi mevcuttur. Son veya ug
olamayan her bir diigiimde iki adet dal bulunmaktadir.
Budama islemi agacin karmasiklik oOlgiisiine dayanir.
Verinin hazirlanmasina gereksinim duyar.
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Tablo 2.1. Karar agaci algoritmalarinin 6zellikleri (devami) [136]

C4.5 ve C5.0 (ID3 karar | Her diiglimden c¢ikan ¢oklu dallar ile aga¢ olusturur.

agaci algoritmasinmin | Dallarin sayis1 tahmin edicinin kategori sayisina esittir.

gelistirilmis versiyonlar) = Tek bir smiflayicida birden ¢ok karar agacimi birlestirir.
Ayirma islemi i¢in bilgi kazanci kullanilir. Budama islemi
her yapraktaki hata orania dayanir.

CHAID Ki-kare testlerini kullanarak bdlme islemini gergeklestirir.
Dallarin sayis1 iki ile tahmin edicinin kategori sayisi
arasinda degisir.

SLIQ Hizl1 6l¢eklenebilir bir smiflayicidir. Hizli aga¢ budama
algoritmas1 mevcuttur.

SPRINT Biiyiik veri kiimeleri i¢in idealdir. Bolme islemi tek bir
niteligin degerine dayanir. Tim bellek smirlamalari
tizerinde nitelik listesi veri yapis1 kullanarak iglem yapar.

2.1.1 ID3 algoritmasi

ID3 algoritmasi; makine 6grenmesi ve bilisim teorisine dayanarak verilen 6rnekler
icinde, en ayiric1 Ozellige sahip olan degiskeni bulan bir algoritmadir [124]. Bunun i¢in
de entropi kavramindan yararlanir. Entropi, beklentisizligin maksimumlagmasidir [125].
Baska bir ifadeyle, eldeki bilgilerin sayisallastirilmasidir. Dunham [126] entropinin bir
veri kiimesi i¢indeki belirsizlik, saskinlik ve rastgeleligi 6lgmek i¢in kullanildigini
sOylemektedir. Eldeki biitiin veriler tek bir siifa ait olsa, 6rnegin herkes ayn1 yasta olsa,
herhangi bir kisiye yas1 soruldugunda alinacak yanit sasirtict olmaz; bu durumda entropi
sifir (0) olur. Entropi sayisal olarak [0 —1] araliginda bir degere sahiptir. Tiim olasiliklar
(pl,p2,...,p1) esit oldugunda entropi en yiiksek (1) degerine, tiim 6rnekler ayni smifa

sahip oldugunda ise en diisiik (0) degerine sahip olur.

S isimli bir kaynak veri seti olsun, pi olasilik dagilimma bagli S kaynagmin tamaminin

entropi hesab1 H(P) su sekilde hesaplanir [127]:

H(P) = — X7, p; log,(p; ) (2.1)

Ayn1 zamanda S veri kaynagindaki tiim T alt niteliklerinde kendi aralarinda entropileri

sOyle hesaplanir.
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IT;| H(T;)

HX, T) = 21, 70

(2.2)

Veritaban1 boliinmeden 6nce dogru smiflandirma yapmak icin gelen bilgiyle H(P),
veritaban1 boliindiikten sonra dogru siniflandirma i¢in gelen bilgi H(X,T) arasindaki

farka kazang adi verilir. Kazang (2.3) esitligi ile hesaplanar.
Kazang(X, T) = H(P) - H(X, T) (2.3)

Burada boliimleme (dallanma) kriter se¢imi yapilirken kazang niteliklerinden en biiytigii
oncelikli nitelik olarak secilir ve secilen nitelik {izerinden diger niteliklere ait tekrar
H(P) toplam entropi ve H(X,T) alt nitelik entropi hesab1 yapilarak yeni kazanclar elde
edilir. Bulunan kazanglardan en biiyiigii segilerek yeni alt boliimlemeler (dallanmalar)

gerceklestirilir [6].

Uygulamada Kazang 6l¢iitii ad1 verilen yukaridaki formiil yerine daha iyi sonuglar veren
Kazang Orani adi verilen formiil daha ¢ok kullanilmaktadir [127]. T kiimesinde X
niteliginin degerini belirlemekte gereken bilgi miktarini ortaya koymak i¢in bu yol
bulunmustur. S6z konusu bilgi H(Px 1) ile ifade edilir. Pxr ifadesi X degerlerinin

olasilik dagilimidir ve su sekilde hesaplanir [6]:

IT1] [Tyl |Tk|
= (1l 2l 2.4
Pxr = (|T| T ) 24)
Burada H(PX,T) miktar1 T kiimesindeki X niteligi i¢in bilgi boliinmesidir. Bu deger ise
(2.5) esitligi ile hesaplanir.

IT1] |T2] |Tk| _ k ITI Tl
H(Px 1) = H(m L K ) veya H(Pxr) = - 2k, ilog, (1 (2.5)
Yukarida bulunan H(Pxr) degeri ve Kazang oOlgiitii yardimiyla da kazang orani
asagidaki gibi hesaplanir:

Kazang (X,T)

Kazang Oran1 (X,T) = H 1)
XT

(2.6)

2.1.2 C4.5 ( CS ve J48) algoritmalan

C4.5 algoritmasi da ID3 algoritmasinda oldugu gibi Quinlann tarafindan gelistirilen bir

smiflama algoritmasidir. ID3 algoritmasindan, sayisal degerlere sahip nitelikler ve
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bilinmeyen degerlere sahip nitelikler i¢in de gelistirilmis bir karar agaci olusturmasi
bakimindan {stiinliikleri vardir. Karar agaci olustururken kayip verileri hesaba
katmayarak, kazang orani hesaplanirken sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar
kullanilir. Boylece daha duyarli ve daha anlamli kurallar ¢ikartabilen bir aga¢ iiretmis

olur [49].

Kategorik olmayan sayisal degerli niteliklere iliskin C4.5 karar agact modeli
olusturulurken degerleri iki araliga bolmek i¢in rastgele esikler bulunmaktadir. En
uygun t esik degerini hesaplamak i¢in bircok yontem vardir. Esik degerinin belirlenmesi
amaciyla, en biiylik bilgi kazancin1 saglayacak bicimde bir esik deger belirlenir. Bu
amacgla nitelik degerleri swralanir ve {vl, v2, ..., vn} bi¢gimini alir. Esik degeri
kullanarak nitelik deger iki parcaya ayrilir. Esik degeri olarak {vi, vi+1] araliginin orta
noktas1 yada aritmetik ortalamasi alinabilir. Veri setindeki sayisal bilgileri kategorik
bicime doniistiirdiikten sonra ID3 algoritmasindaki gibi dnce tiim veri setinin entropi
hesabi, sonra her nitelik i¢in ayr1 entropi hesabi yapilir. Yine her nitelik i¢in ayr1 kazang
oranlar1 hesaplandiktan sonra elde edilen kazang oranlarindan en biiyiik degerli nitelik

kok ya da bir sonraki boliimleme niteligi olarak atanir [31].

Veri tabanindaki bilgilerde kayiplar oldugunda C4.5 algoritmasi bu sorunu gidermek
icin iki ¢oziim sunmaktadir. Birincisinde, eger kayip veriler veri setindeki verilerin
cogunlugunu kapsamiyorsa kayip verilerin oldugu kayitlar veri tabanindan ¢ikarilir ve
algoritma geriye kalan veri tabami iizerine uygulanir. Ancak veri tabanindaki kayip
verilerin sayis1 fazla ise o zaman ikinci ¢dziim kullamlir [6]. Ikinci ¢oziim ile kayip
verilerle de ¢alisacak bir algoritma uygulanir. Algoritma uygulanmadan once kayip
verilere sahip 6rneklerde kazang dlgiitiiniin hesaplamak icin bir F diizeltme faktoriinden
yararlanilir. Bu amagla ilk olarak kayip veriler ¢ikarilarak H(P) toplam entropi ve
H(X,T) smiflar icin entropiler ID3 algoritmasindaki gibi hesaplanir. F faktori

kullanilarak kazang olgiitii diizeltilir:

__Veritabaninda degeri bilinen nitelige sahip 6rneklerin sayist

F (2.7)

Veri tabanindaki tim 6rneklerin sayist
Yeni kazang 6lciitii ise (3.8) esitligi ile belirlenir [21].

Kazang(X) = F(H(T) — H(X,T)) (2.8)
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Karmagik gorlinimlii karar agaclarinda bir alt agaci atarak yerine bir yaprak (smif
niteligi) yerlestirmeye karar agacinin budanmasi adi verilir. Alt agacin yerine yaprak
yerlestirmekle, algoritma Ongoriilii hata oranmni azaltmayi ve smiflandirma modelinin

kalitesini artirmay1 amagclar [128].

C4.5 algoritmasinin ID3 algoritmasina gore diger bir Ustiinliigli de dogruluk 6lgiitii
kullanarak karar agacin1 budamaktir. Agacgtaki her diiglim i¢in Ucf iist giiven sinir1 iki
terimli dagilimlarm istatistiksel tablolarini kullanarak elde edilebilir [128]. Verilen
diigtimde Ucf parametresi Ti ve E’nin bir fonksiyonudur. C4.5 algoritmasi %25 gliven
smir1 kullanir ve verilen her bir diigiimdeki Ti, U%25 (|Ti[/E) diigiim yapraklarinin
giiven aralig ile karsilastirilir. Her bir yaprakta agirliklar durumlarin toplam sayisidir.
Eger alt agagtaki kok diigiimiin beklenen hatasi, yapraklardaki U%25 toplam agirliktan
daha kiiciik ise (alt agacin beklenen hatasi), o zaman alt aga¢ yok edilir, yerine kok

diigtim konulur. Béylece budanmis agagta yeni bir yaprak olarak yer alir [32].

CS algoritmasi da C4.5 algoritmasina dayali gelistirilmis bir karar agaci1 algoritmasidir.
J48 algoritmasi ise C4.5 karar agaci algoritmasinin WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) agik kaynak kodlu paket programma uyarlanmis versiyonudur.
J48 algoritmasi; ayn1 veri seti lizerinden WEKA paket programinda Naive Bayes,
Lojistik Regresyon, ID3, JRIP, PART ve Sinir Aglar1 gibi bilinen smiflandirma

algoritmalarina gore genellikle dogrulugu en yiiksek simiflandirma algoritmasidir [5].

2.1.3 CART Algoritmasi

CART algoritmasi, agac yapisina dayali olarak smiflandirma ve regresyon modellerinin
tiiretilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel prosediirdiir. CART agac
modeli, tek degiskenli ikili kararlarm bir hiyerarsisini igerir. CART verileri iki alt
kiimeye ayirdig1 i¢in her bir alt kiime i¢indeki durumlar, bir 6nceki alt kiimeden daha
homojen olacaktir. Bu ardisik siire¢, homojenlik kriterine ulasilincaya veya diger bazi
durma kriterleri saglanincaya degin kendini tekrar eder. Ayn1 kestirim degiskeni agagta
farkli diizeylerde pek cok kez kullanilabilir. Agacin yapis1 onceden belirlenmemekte,
verilerden tliretilmektedir [138]. CART, kok diigiimiinde, verilerin iki gruba béliinmesi
icin en 1yi degiskenin secilmesini saglar ve farkli boliimlendirme kriterleri kullanir. Bu

bolimlendirme Kkriterlerinin tiimii, her bir alt kiimedeki sinif etiketlerini miimkiin



48

oldugunca homojen olacak bi¢gimde bolimlendirir [142]. Boliimlendirme prosediirii

cocuk diiglimlere veya alt diiglimlerin her birine ardisik olarak uygulanir [139].

CART agaclari, kesin bir heterojenlik dl¢iisiine bagl olarak diigiimlere ayrilmis iki
degerli agaglardir ve bu nedenle de sonugta homojen dallar olugsmaktadir [140]. Agacin
hedefi, benzer veya ayni cikti degerlerine sahip olma egiliminde olan alt gruplar
yaratmaktir. CART modelleri i¢in bolinmelerin bulunmasinda kullanilan dort farkli
heterojenlik 6l¢iisii mevcuttur. Kategorik hedef degiskenler icin Gini, Twoing veya
(srralayict hedef degiskenleri i¢cin) sirali Twoing, siirekli hedef degiskenler i¢in ise en

kiigtik kareli sapma (LSD) kullanilabilir.

Gini indeksi agsagidaki sekilde yazilabilir:
g0 =1-3;p°) (2.9)

Her hangi bir diigiimde durumlar kategoriler arasinda esit bigimde dagildiginda Gini
indeksi 1- (1/k) maksimum degerini alir. Bir diiglimdeki durumlar ayni kategoriye ait

oldugunda ise Gini indeksi 0' a esit olacaktir [141].

Twoing indeksi, hedef degisken kategorilerinin iki siiper smifa boliimlendirilmesine
dayalidir ve ardindan bu iki siiper smifa dayali olarak kestirim degiskenindeki en iyi
boliinmeyi bulur. t diiglimiinde s boliinmesi icin Twoing kriter fonksiyonu su sekilde

tanimlanabilir [138]:
O(s.0) = pupr+ |25 |p (;_L) _p(é)”Az (2.10)

Fonksiyonda yer alan t; ve tgr, s bolinmesi tarafindan yaratilan diigtimleri
gostermektedir. s boliinmesi, bu kriteri maksimize eden boliinme olarak belirlenir. Iki

stiper siif olan Cl ve C2 asagidaki bicimde tanimlanabilir:

i (L J —C_
Ci= {J- p (tL) = p(tR)} C,=C-C (2.11)
Burada C, hedef degiskenin kategori kiimesidir.

Sirali Twoing indeksi, siralayici hedef degiskenleri i¢cin Twoing indeksinin degistirilmis
seklidir. Swrali Twoing kriterindeki farklilik yalnizca bitisik kategorilerin siiper siniflar

ile birlestirilmesidir. Ornegin bir degiskenin 4 kategorisi olsun. Twoing kriteri 1 ve 4'ii
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bir siiper smif ve 2 ve 3' i de diger bir siiper sinif olarak belirlemis olsun. Bununla
beraber kategoriler siralt oldugundan 1 ve 4 kategorileri birlestirilemez ¢iinkii bunlar
bitisik kategoriler degillerdir. Sirali Twoing indeksi bu durumu g6z oniine aldigindan 1

ve 4 gibi kategoriler bitisik olmadigindan birlestirilemez [137].

Stirekli hedef degiskenleri icin en kiiclik kareli sapma (LSD) heterojenlik o6l¢iistii
kullanilmaktadir. LSD 06l¢iisii R(t), t diigiimii i¢in basit (agirhiklandirilmis) digim ici
varyansidir ve diiglim icin risk tahminine esittir. R(t)'nin formiilii asagidaki sekildedir
[138]:

R()=——Tiee Wa fu (71 — 7(1))? (2.12)

N (8)

Nw(t), t diiglimiindeki agirliklandirilnis durum sayisi, Wn 1 durumu i¢in mevcut ise
agirliklandirilmis degisken degeri, f, mevcut ise frekans degiskeninin degerini, y; hedef

degiskenin degerini ve Y (#) ise t diigiimii i¢in agirlikli ortalamay1 gdstermektedir.

Sonugta elde edilen agacin biiyiikliigii, karmasik budama siirecinin bir sonucudur. Cok
biiyiik bir aga¢, uyumun iizerinde ve ¢ok kiiclik agacg, yetersiz tahmin giiciine sahip
olacaktir. Agac¢ yapisinin hiyerarsik formu, CART gibi algoritmalar1 aga¢ yapisina

dayanmayan diger smniflandirma algoritmalarindan agik bir sekilde ayirir [137].

2.1.4 REPTree algoritmasi

Acilimi azaltilmig hata ayiklama agacidir (reduced error pruning tree). REPTree
algoritmasmin temeli entropi ile bilgi kazancinin hesaplanmasi ve varyanslardan
kaynaklanan hatalarin azaltilmas1 prensibine dayanir [150]. Bu metot ilk defa Quinlan
tarafindan onerilmistir [151]. Bu yontem yardimiyla karar agaci modelinin karmagikligt,
“azaltilmis hata ayiklama yontemi” ve varyanslardan kaynaklanan hatanin azaltilmasi
ile azaltilir [185,186]. Karar agaci1 bol ve yonet yaklasimini dogrulayan veri yapisi ile

olusturulur ve denetimli 6grenme i¢in kullanilir.

2.1.5 NBTree algoritmasi

NBTree algoritmasi, Naive Bayes smniflandirici ve C4.5 karar agaci algoritmasinin
kombinasyonundan olusan bir algoritmadir ve 6grenilen bilgi bir aga¢ formunda temsil

edilir [152]. Bu agag yinelemeli insa edilir. Entropi degerini sinirlamak amaciyla siirekli
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nitelikler icin bir esik belirlenir. NBTree algoritmasi kesikli ¢ikti1 degerlerine sahip
degiskenlerde daha 1yi sonu¢ vermektedir. Eger veri boyutu arttirilirsa algoritmanin
performanst da artar. Ancak siirekli degerlere sahip degiskenler kullanildigi zaman,
degisken etkilesimlerini dikkate almadigindan iyi sonu¢ vermeyebilir. Veri boyutu ¢ok
yiiksek oldugunda karar agaclar1 iyi performans gostermemesine ragmen, NBTree

algoritmasi bu eksikliklerin listesinden gelir [151].

2.1.6 PART algortimasi

PART algoritmasi, dogru kurallar1 elde etmek amaciyla kiiresel optimizasyon
gerceklestirmeden siniflandirma yapan basit bir algoritmadir [21]. PART algoritmasi
C4.5 ve RIPPER kural 6greniminin bir kombinasyonudur. Bu temel “ayir ve fethet”
prosediiriinii kullanarak smirsiz bir karar listesi olusturur. “Ayir ve yonet” komutu ile
bir agac¢ olusturmak icin C4.5 prosediirlerini kullanarak her iterasyonda kismi bir C4.5

karar agaci olusturarak en 1yi diigiimii kurala dontistiirtir [153].

2.1.7 JRip algoritmasi

JRip algoritrmast 1995 yilinda W. W. Cohen tarafindan hayata gecirilmistir [1].
Algoritmada “hata azaltma amagh tekrarlanan artimli budama” (RIPPER) adinda kural
ogrenen bir onerme uygulanmistir. RIPPER kural 6grenimini uygulayan Cohen, bu
yolla bireysel kurallar1 degistirerek veya revize ederek kurallarin dogrulugunu artirmaya

calismugtir [154].

2.2. K-NN (En Yakin Komsuluk) Algoritmasi

KNN, egitimli 6grenme algoritmasidir ve amaci, yeni bir 6rnek geldiginde var olan
ogrenme verisi lizerinde smiflandirma yapmaktir. Algoritma, yeni bir 6rnek geldiginde,

onun en yakin K komsusuna bakarak 6rnegin smifina karar verir [143].

Bu algoritma ile yeni bir vektorii siniflandirabilmek i¢cin dokiiman vektorii ve egitim
dokiimanlar1 vektorleri kullanilir. Tiim egitim dokiimanlar1 ve kategorisi belirlenecek
olan dokiiman vektorel olarak ifade edildikten sonra bu vektorler K-NN algoritmasi ile

karsilagtirilirlar [145].
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Bu yontem 6rnek kiimedeki gozlemlerin her birinin, sonradan belirlenen bir gozlem
degerine olan uzakliklarmin hesaplanmasi ve en kiiciik uzakliga sahip k sayida
gozlemin secilmesi esasma dayanmaktadir. Uzakliklarin hesaplanmasinda, 1 ve j

noktalar1 i¢in Esitlik (3.13)’de verilen Oklid uzaklik formiilii kullanilabilir [32].

D(ij) - \[zzzlocik — %)’ (2.13)

Algoritmada ilk olarak, K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en
yakin komsularin sayisidir. S6z konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki
uzakliklar tek tek hesaplanir. Yukarida hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve
bunlar arasindan en kiigiik olan k tanesi se¢ilir. Secilen satirlarin hangi kategoriye ait
olduklar1 belirlenir ve en cok tekrar eden kategori degeri secilir. Segilen kategori,

tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi olarak kabul edilir [32].

Uygulamada K-NN algoritmasinin ¢ok kullanilmasindaki nedenler asagidaki gibi

siralanabilir:

* Uygulanabilirligi basit bir algoritma olmasi.

* Giiriiltiili egitim dokiimanlarma kars1 direngli olmasi.

* Egitim dokiimanlar1 sayis1 fazla ise etkili olmasi

* Bu metot Olceklendirilebilir bir metottur ve ¢cok genis veri tabanlar1 lizerinde de

uygulanabilir [144].

2.3. Yapay Sinir Aglan

Gizli katmana sahip olmayan ve girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak iizere iki tip katmana
sahip yapay sinir aglarina perceptron adi verilmektedir. Bir yapay sinir agi ise
perceptron modelinden daha karmasik bir yapiya sahiptir [129] . Yapay sinir aglari,
katmanlar1 arasindaki baglantilarim tiplerine gore genel olarak, ileri beslemeli

(feedforward) ve yinelemeli (recurrent) olmak tizere iki kategoride siniflandirilirlar.

Yapay sinir aginda dongiisel yol olusturan bir geri besleme (feedback) hatti varsa, bu ag
yinelemeli ag olarak adlandirilir. Bu yapida genellikle senkronizasyonu saglamak
amaciyla bir gecikme (delay) bileseni de kullanilmaktadir. Sekil 3.4’de bir yinelemeli

yapay sinir ag1 mimarisi goriilmektedir [128].
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Sekil 2.4. Yinelemeli yapay sinir ag1 mimarisi [132]

Yinelemeli yapay sinir aglar1 dinamik yapili aglardir ve mimarileri statik olanlara gore
geri besleme icermelerinden dolay1r temel olarak farkhidir. Yinelemeli aglar, ileri

beslemeli olanlara gore daha kii¢iik bir mimariye sahip olmaktadirlar [130].

Yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan mimari, yapilarindaki esneklik, iyi temsil
yetenekleri ve genis sayidaki 6grenme algoritmalari ile ileri beslemeli aglardir [131] .
Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Feedforward Neural Networks) bir girdi katmani, bir
veya daha fazla gizli katmani ve bir de ¢ikt1 katmani olan aglardir. Girdi katmani, egitim
seti girdilerini alarak agirliklandirir ve ¢iktilarini kendisinden sonra gelen gizli katmana
es zamanl olarak gonderir. Bir gizli katmanin ¢iktilari, kullanilan gizli katman sayisina
bagl olarak bir sonraki gizli katmanm girdileri olabilir. Gizli katman sayis1 analizcinin
takdirine gore secilebilir, ancak wuygulamada genellikle tek gizli katman
kullanilmaktadir. Son gizli katmanin agirhiklandirilmis c¢iktilari, ¢ikt1 katmaninin
girdileridir ve bu katman ¢ikt1 olarak yapay sinir agmin verilen egitim seti i¢in yaptigi
kestirimi verir [21]. Sekil 3.5°de ileri beslemeli 2 gizli katmana sahip bir yapay sinir ag1

gosterilmektedir.
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Sekil 2.5. 1leri beslemeli yapay sinir ag1 [132]

2.4. Naive-Bayes Simiflandirma Algoritmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, adim1 Matematik¢i Thomas Bayes’den alir ve
smiflandirma/ kategorilendirme algoritmasidir. Naive Bayes smiflandirmasi olasilik
ilkelerine gore tanimlanmis hesaplamalar ile sisteme sunulan verilerin sinifin1 yani

kategorisini tespit etmeyi amaglar.

Naive Bayes smiflandirmasinda sisteme belirli bir oranda dgretilmis veri sunulur (Orn:
100 adet). Ogretim igin sunulan verilerin mutlaka bir smifi/kategorisi bulunmalidir.
Ogretilmis veriler {izerinde yapilan olasilik islemleri ile sisteme sunulan yeni test verileri,
daha once elde edilmis olasilik degerlerine gore isletilir ve verilen test verisinin hangi
kategoride oldugu tespit edilmeye calisilir. Elbette 6gretilmis veri sayisi ne kadar ¢ok ise,

test verisinin gercek kategorisini tespit etmek o kadar kesin olabilmektedir [133].

2.5. WEKA Veri Madenciligi Paket Programm

Weka, makine 6grenimi amaciyla Waikato Universitesinde gelistirilmis ve "Waikato
Environment for Knowledge Analysis" kelimelerinin bas harflerinden olusmus veri

madenciligi yazilimin ismidir [71]. Java dilinde gelistirilmis olmasi ve kiitiiphanelerinin
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jar dosyalar1 halinde geliyor olmasi sayesinde, JAVA dilinde yazilan projelere kolayca
entegre edilebilmesi, kullanimim1 daha da yaygmlastrmistr [67]. Weka, is
zekasi alaninda en ¢ok kullanilan 10 yazilimdan birisi olup, yine is zekas1 konusunda en

cok kullanilan 6zgiir yazilimlar siralamasinda ilk 3 sirada yer almaktadir [68].

Weka, tamamen modiiler bir tasarima sahip olup, icerdigi ozelliklerle veri kiimeleri
iizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekasi uygulamalari, veri madenciligi gibi
islemler yapabilmektedir. Weka yazilimi, kendisine 6zgii olarak bir .arff uzantis1 destegi
ile gelmektedir. Ancak Weka yaziliminin igerisinde CSV dosyalarint da ARFF
formatima ¢evirmeye yarayan araglar mevcuttur. Temel olarak asagidaki 3 Veri

Madenciligi islemi Weka ile yapilabilir [196]:

o Smiflandirma (Classification)
o Kiimeleme (Clustering)

o Iliskilendirme (Association)

Ayrica yukaridaki islemlere ilave olarak, veri kiimeleri lizerinde 6n ve son islemler

yapilabilir.

« Veri On isleme

e Gorsellestirme

Son olarak Weka Kiitliphanesinde veri kiimelerini igeren dosyalar {izerinde ¢alisan ¢ok

sayida hazir fonksiyon bulunmaktadir.

Weka paket programinin ismi, 200'e yakin IEEE makalesinde ve 5,700 civarinda ACM
makalesinde ismi dogrudan ge¢mektedir [69]. 2005 yilinda, Weka, diinyanin en prestijli
veri madenciligi odiillerinden olan SIGKDD "Data Mining and Knowledge Discovery

Service Award", ddiiliine layik goriilmiistiir [70].

WEKA calistirildiktan sonra Sekil 3.6’da goriildigli gibi, Application meniisiinde
calisilabilecek modlar listelenmektedir. Bunlar komut modunda c¢alismayr saglayan
Simple CLI, projeyi adim adim gorsel ortamda gerceklestirmeyi saglayan Explorer ve
projeyi siiriikle birak yOntemiyle gerceklestirmeyi saglayan KnowledgeFlow
secenekleridir [47].
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Sekil 2.6. WEKA’da applications meniisti [47]

Weka veri madenciligi yaziliminda biinyesinde onlarca smiflandirma algoritmasi

barindirmaktadir. Bu algoritmalardan bazilarinin genel 6zellikleri asagida verilmektedir.

ZeroR: 0-R smiflandiricisin kullanarak, niimerik smiflar i¢cin ortalamayi, nominal sinif
degeri i¢in ise modu hesaplayip smiflandirma islemi yapar. Numerik, nominal, string,

data, ikili ve tekli verilerde caligir.

PART: Karar listesi iireterek siniflandirma yapar. “ayir ve yonet” kuralin1 kullanir. Her
iterasyonda kismi C4.5 karar agaci olusturur ve en iyi yapragi kurala doniistiiriir.

Numerik, nominal, data, ikili ve tekli verilerde caligir.

DecisionTable: Basit bir karar tablosu cogunluk siniflandirici kullanarak smiflandirma

yapar. Numerik, nominal, data, ikili ve tekli verilerde calisir.

Id3: Budanmamis karar agacina dayali ID3 algoritmasini kullanarak siniflandirma
yapar. Sadece nominal niteliklerle ¢alisir. Eksik verilere izin verilmez. Bos yapraklar

siniflandirilmamais verilere neden olabilir. Nominal, ikili ve tekli verilerde calisir.

J48: Budanmis ya da budanmamis C4.5 karar agaci olusturarak smiflandirma yapar.

Numerik, nominal, data, ikili ve tekli verilerde caligir.

NBTree: Naive Bayes smiflandirict ile yapraklarda bir karar agaci iireterek

smiflandirma yapar. Numerik, nominal, data, ikili ve tekli verilerde ¢alisir.
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REPTree: Hizli bir karar agaci 6grenicisidir. Bilgi kazanci/varyansi kullanip bir
karar/regresyon agact olusturarak, onu indirgenmis hata budama yoluyla budar.
Yalnizca numerik niteliklerin degerlerini siralar. Eksik degerler ilgili niteliklerin

parcalara boliinmesiyle ele almir.

JRip: Bu algoritma William W. tarafindan onerilen “tekrarli artirimli budama ile hata
azaltimi {iretme” (RIPPER) kural 6grenicisi ile dnerme uygular. Numerik, nominal,

data, ikili ve tekli verilerde caligir.

SimpleCart: Minimum maliyet-karmasiklik budamasi uygular. Algoritma eksik
degerleri ile ugrasirken yedek boliinme metodu yerine kademeli (kesirli) drnekler

metodunu kullanir. Numerik, nominal, ikili ve tekli verilerde ¢alisir.



3. BOLUM

GEREC VE YONTEM

Bu calismanin amaci, insanlarin genel memnuniyet ve umut diizeyini etkileyen
faktorleri belirleyerek ve bu faktorlerden hangilerinin ne derece etkili oldugunu ortaya
koyarak smiflandirma yapmaktir. Bu amagla, TUIK’ten 2012 yilma ait Yasam
Memnuniyeti Anketi mikro verileri talep edilmis ve bu veriler lizerinde c¢aligmalar

gerceklestirilmistir.

3.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Yasam Memnuniyeti Arastirmas1 (YMA), bireylerin genel mutluluk algisini, toplumsal
deger yargilarini, temel yasam alanlarindaki genel memnuniyetini ve kamu
hizmetlerinden memnuniyetini 6lgmek, memnuniyet diizeylerinin zaman ic¢indeki
degisimini takip etmek amaciyla, ilki 2003 yilinda Hane halk1 Biitce Anketi’ne ek bir
modiil olmak iizere 2004 yilindan itibaren diizenli olarak TUIK tarafindan
gerceklestirilmektedir. Anket kapsaminda, 6rnekleme grubunda yer alan hanelerdeki 18

yas ve lzerindeki kisiler ile goriisme yapilmaktadir.

TUIK tarafindan yapilan YMA’da Hane halki ve Fert bazinda olmak iizere 2 farkl
anket uygulanmaktadir. Calisma kapsaminda ele alman 2012 yili Hane halki anketinde
4069 haneye 50 soru, Fert anketinde de bu hanelerde yasayan 18 yas ve {lizerindeki 7956

kisiye 221 soru sorulmustur (EK-1). Bu anketlere iliskin mikro veriler elde edilmistir.
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3.2. Veri On Isleme

3.2.1 Veri Analizi ve Veri Temizleme

Calisma kapsaminda ele alman YMA’da smiflandirma yapilacak hedef
degiskeni/degiskenleri belirleyebilmek i¢in TUIK’de gorevli uzman kisilerin
goriiglerine  bagvurulmus ve siniflandirma yapilabilecek {i¢ hedef degisken
belirlenmistir. Bu degiskenler B39-Umut diizeyi, B13 1-Saglik hizmetlerinden

memnuniyet ve B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyettir.

B39-Umut diizeyi

Uzman bilgisi neticesinde, Fert anketinden umut diizeyi ile alakali ankette yer alan
genel memnuniyet sorular1 disindaki diger sorularin genel memnuniyet veya umut
diizeyi durumunu Ogrenme amacglh sorulmadigi ve bu hedef degisken igin
kullanilmasinin tutarsiz sonuglar verecegi kanaatine varilmistir. Ayrica, Hane halki
Anketi kapsaminda sorulan H17-Hanenin aylik toplam geliri ve H18-Bu gelirle hanenin
temel ihtiyaglarmi karsilama diizeyi degiskenlerinin de kisilerin umut diizeyini
etkiledigi belirlenmis ve bu nedenle ilgili hedef degisken icin yapilacak siniflandirma

calismasinda girdi degiskeni olarak ele alimmastir.

B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdilerden BO3-Son bir hafta i¢inde {icretli ya
da Tcretsiz olarak bir iste calisma durumu degiskeni ile ilgili tutarsiz 44 veri
siniflandirma islemi disinda tutulmustur. Bu tutarsizlik kisinin 6nceki sorulara “calist1”
olarak cevap verip, sonraki soruda “calismama nedeni” sorusuna cevap verilmesinden

kaynaklanmaktadir.

B13_1-Saghk hizmetlerinden memnuniyet ve B13 2-Asayis hizmetlerinden
memnuniyet

Fert anketinden Saglik hizmetlerinden memnuniyet ve Asayis hizmetlerinden
memnuniyet hedef degiskenleri i¢in uzman kisi, ankette yer alan sorularm girdi
degiskeni olarak yeterli olmayacagi konusunda uyarmistir. Ancak bu hedef degiskeni
alanlarmin  ¢ok genis bir yelpazede disiiniilebilecegi ve bu anketleri de
uygulayabilmenin miimkiin olamayacagi konusunda fikir birligine varilarak mevcut

girdi degiskenleri ile siniflandirma yapilmasma karar verilmistir.
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B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni ile ilgili, B26-Bu saglik
kurulusunu neden tercih ediyorsunuz?, B27 1-Muayene ve tahlil i¢in randevu almakta
sorun yasiyor musunuz?, B27 2-Temizlik/hijyen konusunda sorun var mi?, B27 3-
Yapilan muayeneden memnun musunuz?, B27 4-Doktorlarin hastalara davraniginda
sorun var mi1?, B27 5-Hemsirelerin/hastabakicilarin hastalara davranmiginda sorun var
m1?, B27 6-Doktor ve saglik personeli sayisi yeterli mi?, B27 7-Muayene ve tahlil
iicretlerini yiiksek buluyor musunuz?, B27 8-ilag fiyatlarinda sorun gériiyor musunuz?,
B27 9-Muayene ve tahlil i¢in sira beklemede sorun var mi1?, B27 10-Muayene ve katki
pay1 licreti 6demeyi sorun olarak goriiyor musunuz? ve B28-2012 yili i¢inde saglk
hizmeti aldimiz m1? girdi degiskenindeki 43 bos deger, kisiler simdiye kadar saglik

kuruluslarma hi¢ bagvurmadig i¢in veri kiimesinden temizlenmistir.

B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet ve B3 2-Asayis hizmetlerinden
memnuniyet hedef degiskenlerine ait girdilerden BO3-Son bir hafta i¢inde ticretli ya da
iicretsiz olarak bir iste calisma durumu degiskeni ile ilgili tutarsiz 44 veri siniflandirma
islemi disinda tutulmustur. Bu tutarsizlik kisinin 6nceki sorulara “calist1” olarak cevap
verip, sonraki soruda ‘“calismama nedeni” sorusuna cevap verilmesinden

kaynaklanmaktadir.

3.2.2 Veri Biitiinlestirme ve Eksik Veriler

B39-Umut diizeyi

Girdi degiskenlerinden B03-Son bir hafta i¢inde iicretli veya licretsiz olarak bir iste
calisma durumu, BO4-Calismama nedeni ve B05-Calisilan is/isyerinin kamu, 6zel olma
durumu degiskenleri ortak bilgi icermektedir. Bu nedenle bu degiskenler, biitiinlestirme
islemi yapilarak B03-Son bir hafta i¢inde iicretli veya iicretsiz olarak bir iste caligma
durumu degiskeni adi altinda toplanmustir. Tablo 3.1 ilgili degiskene uygulanan

biitiinlestirme islemini 6zetlemektedir.

B06-Calisilan isteki durum, BO7-Isyerinin iktisadi faaliyet kodu ve B11 7-isten elde
ettiginiz kazangtan memnuniyet girdi de§iskenlerindeki 4564 bos degere, anket
diizenlenen kisinin BO3-Son bir hafta i¢inde iicretli ya da iicretsiz olarak bir iste ¢calisma
durumuna “calismadi” cevabmi vermelerinden dolayr “calismadi” degeri atanmistir.

B11 2-Evlilikten memnuniyet degiskenindeki bos degerlere, evli olmayanlarin soruya
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cevap vermemesinden dolayr “evli degil” degeri atanmustir. B11 3-Simdiye kadar
alman egitimden memnuniyet degiskenindeki bos degerlere, egitim almayanlarin soruya
cevap vermemesinden dolay1 “egitim almad1” degeri verilmis, B11 6-Isten memnuniyet
ve B12_4-Isyerindeki kisilerle iliskilerden memnuniyet degiskenlerindeki bos degerlere,

calismayanlarin soruya cevap vermemesinden dolay1 “calismiyor” degeri atanmistir.

Tablo 3.1. B03-Son bir hafta i¢inde iicretli veya iicretsiz olarak bir iste calisma

durumu degiskenti i¢in biitiinlestirme islemi

Blitdnlestirilen | Orhjinal =} g e tirilen Degisken | iliski Kurulan
Degisken Degisken Degerleri Degiskenler
Kodu Degerleri
Ozel
Calist1 B03-B05

Kamu

Calismadi

fakat isi ile Calismadi fakat isi ile

ilgisi devam ilgisi devam ediyor )

ediyor
Is bulamama
Mevsimlik ¢alistyor
B03 Egitim/Ogretime devam
ediyor
Ev isleri ile mesgul
Calismadi Emeki B03-B04
Oziirlii veya hasta
Yash
Irad sahibi

Diger

B13_1-Saghk hizmetlerinden memnuniyet

B29-En son saglik hizmeti alim1 sirasinda herhangi bir sorun yasadiniz mi? ve B30-
2012 yilinda en son saglik hizmeti aldigmiz saglk kurulusu hangisidir? girdi
degiskenlerine ait 1830 bos deger, 2012 yilinda saglik hizmeti alinmadigindan dolay1

“saglik hizmeti almadi1” olarak doldurulmustur.
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B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet
B13 2 hedef degiskenine ait girdi degiskenlerinde ayrica bir biitiinlestirme islemine

ihtiyag duyulmamustir.

3.2.3 Asin Ug veriler

Veri kiimelerinde degiskenlerin asir1 ug¢ deger alip almadiklarini analiz yapabilmek igin

degiskenler i¢in histogramlar olusturulmustur.
B39-Umut diizeyi

Sekil 3.1-3.6 B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait veri kiimesinde yer alan

degiskenler i¢in olusturulan histogramlar1 gostermektedir.

3237

H18
2400
928 1127
I
—3 "

YAS

Sekil 3.1. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken histogramlari-1
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Sekil 3.2. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken histogramlari-2
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Sekil 3.3. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken histogramlari-3
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Sekil 3.4. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken

histogramlari-4
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Sekil 3.5. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken

histogramlari-5
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Sekil 3.6. B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait girdi degisken

histogramlari-6
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Olusturulan histogramlar incelendiginde asag1 yonde veya yukar1 yonde higbir asir1 ug

degere rastlanmamastir.
B13_1-Saghk hizmetlerinden memnuniyet

B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait veri kiimesinde yer

alan degiskenler i¢in olusturulan histogramlar, Sekil 3.7-3.10 ‘da gdsterilmektedir.

yerlepim yeri HHB
s w90
967
2068 =
w1, W
e —  EE_ s 0 Mz o os
B01 B02
6022 3018
1415 1447
1093 A
| 240 3 o e D e e ¢ e 03
807 B03
4564 5435
1209
697
B2 e 123870 197 118 19425 10030 37 2 164 s & om 2o g
B25 B26
4012 3130
252 2301
655 T
922 -
. a4 04 4 e 12 6 12 @ @

Sekil 3.7. B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef
degiskenine ait girdi degisken histogramlari-1

CINSIYET YAS
4428
3484 b . -
i R —— e
S — 18 555 P
B03 BO6
2510 2696 4564
2233
918
201 280 327 = 215 593 2853
o o e P T s 2w e 169
B10 B24
5778 6643
a4 1051
. w5 358 4 . 8w g 2
B27_1 B27_2
6202 6409
1391 1259
o @ o ©

Sekil 3.8. B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef

degiskenine ait girdi degisken histogramlari-2
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Sekil 3.9. B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait

girdi degisken histogramlari-3
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Sekil 3.10. B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait
girdi degisken histogramlari-4

B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait olusturulan

histogramlar incelendiginde, hi¢bir asir1 u¢ degere rastlanmamustir.



B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet
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B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait veri kiimesinde yer

alan degiskenler i¢in olusturulan histogramlar, Sekil 3.11-3.14 ‘de gdsterilmektedir.

1817 1602
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69
B B 02107 118 19455 10039 37 2 164 -40 s we Mmoo

Sekil 3.11. B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine
ait girdi degisken histogramlari-1
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Sekil 3.12. B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait
girdi degisken histogramlari-2
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Sekil 3.13. B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait
girdi degisken histogramlari-3
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Sekil 3.14. B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait
girdi degisken histogramlari-4
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Yine ele alman B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni ile ilgili
girdi degiskenleri histogramlar1 incelendiginde herhangi bir asimr1 uc¢ degere

rastlanmadigi goriilmektedir.

3.3. Veri On isleme Sonucu Elde Edilen Veri Kiimeleri

Tablo 3.2, 3.3 ve 3.4 swasiyla B39-Umut diizeyi, B13 1-Saglik hizmetlerinden
memnuniyet ve B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenleri i¢cin veri

on isleme sonucu elde edilen degiskenleri ve degisken agiklamalarini géstermektedir.

Tablo 3.2. B39-Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in degisken tanimlamalari

Degisken . . ) y Degisken Degisken
D Aral K ik
Kodu eger Aralig1 veya Kategorik deger tipi Aciklamasi
B39 [1,2,3,4] Nominal Umut diizeyi
Yerlesi
° e§1m [1,2] Nominal Yerlesim yeri
yeri
Hane halk
HHB | [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal ane ha'ki
biiytikligi
CINSIYET [1,2] Nominal Cinsiyet
YAS 18 <x<93 Niimerik Yas
BO1 [1,2,3,4,99] Nominal Medeni durum
B02 [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal Egitim durumu
B03 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] Nominal Calisma durumu
lisilan isteki
B06 [1,2,3,4,5] Nominal | Sahsilan isteki
durum
Isyerinin faaliyet
B07 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal sye“il:dja e
Hayatt k
B09 [1,2.3,4,5,6,7.8,98] Nominal | . oYara ceox
kimin mutlu ettigi
Hayatt k
B10 [1,2,3,4,5,98] Nominal ayatta en ¢ox
neyin mutlu ettigi
Saglikt
B11 1 [1,2,3,4,5] Nominal agititan
- memnuniyet
Evlilikt
B11 2 [1,2,3.4,5.6] Nominal vitkten
- memnuniyet
Al gitimd
B11 3 [1,2,3,4,5,6] Nominal | 5 lan caiimaen
- memnuniyet
Oturulan konutt
B11 4 [1,2,3,4,5] Nominal | = o on €ONUHAR
- memnuniyet
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Tablo 3.2. B39-Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in degisken tanimlamalari (devami)

B11 5 [1,2,3,4,5] Nominal Oturulan semtten
memnuniyet
B11 6 [1,2,3,4,5,6] Nominal Isten memnuniyet
ligilan igin k d
B11 7 [1,2,3,4,5,6,7] Nominal | Salstan isin kazancindan
- memnuniyet
Aylik hane halki gelirind
B11 8 [1,2,3,4,5] Nominal | Y Hane Hafd seurinden
- memnuniyet
Akrabalarla iligkid
BI2 1 [1,2,3.4,5] Nominal rabatatia Tsxicen
- memnuniyet
Arkadaslarla iliskid
B12 2 [1,2,3,4.5] Nominal adaslaria Tykiden
- memnuniyet
K larla iligkid
B12 3 [1,2,3,4,5] Nominal omsuiatia Liskicen
- memnuniyet
Is arkadaslari ile iliskilerd
B12 4 [1,2,3,4,5,6] Nominal |  2<acas ar11e'1 werden
- memnuniyet
Saglik hizmetlerind
B13 1 [1,2,3,4,5] Nominal agitic uzmetierinden
- memnuniyet
Asayis hizmetlerind
B13 2 [1,2,3,4,5] Nominal sayly izmetietindent
- memnuniyet
Adli hizmetlerd
B13 3 [1,2,3.4,5.6] Nominal | mereraen
- memnuniyet
Egitim hizmetlerind
BI13 4 [1,2,3.4,5] Nominal gitim Alzmererinden
- memnuniyet
SGK hizmetlerind
B13 5 [1.2.3.4.5,6] Nominal fzmeterinden
- memnuniyet
Ulast hizmetlerind
B13 6 [1,2,3.4,5.6] Nominal astirma fizietierinden
- memnuniyet
) Faydalanilan Sosyal
11,12,13,14,2 1
BI9 [11,12,13,14.2] Nomina Giivenlik Kurumu
Aile fertlerinden kot
B32 4 [1,2] Nominal ve Terterineen ot
- muamele gordiiniiz mii?
taj ya da tehdit ol
B32 5 [1,2] Nominal |  >anta ya da tehdit olayr
- yasadiniz m1?
B32 6 [12] Nominal Cinsel suclardan magduriyet
- yasadiniz m1?
B32 7 [1.2] Nominal Dolandiriciliktan magduriyet
- yasadiniz m1?
Evinizde yalniz otururken
B37 [1,2,3,4,5] Nominal | kendinizi ne kadar giivende

hissediyorsunuz?
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Tablo 3.2. B39-Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in degisken tanimlamalari (devami)

B38

[1,2,3,4,5]

Nominal

Gece yalniz yliriirken
kendinizi ne kadar

gilivende

hissediyorsunuz?

H17

[1’2’3’4’5’6]

Nominal

Hanenin aylik toplam net

geliri

HI18

[1,2,3,4,5]

Nominal

Bu gelirle hanenin
ihtiyag¢larinin kargilama

diizeyi

Tablo 3.3. B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in

degisken tanimlamalar1

Degisken . . . g Degisken Degisken
D Aral K ik
Ad eger Aralig1 veya Kategorik deger tipi Aciklamas:
Saglik
B13 1 [1,2,3,4,5] Nominal hizmetlerinden
memnuniyet
Yerlesim . . .
. [1,2] Nominal Yerlesim yeri
yeri
Hane halk
HHB | [1,2,3.4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal ane aakl
biiytikligi
CINSIYET [1,2] Nominal Cinsiyet
YAS 18<x<93 arasi Numerik Yas
BO1 [1,2,3,4,99] Nominal Medeni durum
B02 [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal Egitim durumu
B03 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] Nominal Calisma durumu
ligilan isteki
B06 [1,2,3,4,5] Nominal | ansian isteki
durum
1 . . f l.
BO7 | [1.2.3.4,5.6,7,8.9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal | > crinin faaiiyet
kodu
H k
B09 [1.2.3.4.5,6.7.8.98] Nominal | . Ayattaengoik
kimin mutlu ettigi
H k
B10 [1,2.3,4,5,98] Nominal ayatta en gok
neyin mutlu ettigi
Hastalandigmizda
fl hangi
B24 [1,2,3,4,5,90,98] Nominal | Toorat @izl Rangt

kanalla
karsiliyorsunuz?
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Tablo 3.3. B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in

degisken tanimlamalar1 (devami)

B25

[1,2,3,4,5,6,7,8]

Nominal

Hastalandiginizda
ilk nereye
gidersiniz?

B26

[1,2,3,4,5,6,7,98,99]

Nominal

Bu saglik
kurulusunu neden
se¢iyorsunuz?

B27 1

[1,2,3,99]

Nominal

Muayene ve
tahlillerde randevu
almakta sorun
yasityor musunuz?

B27 2

[1,2,3,99]

Nominal

Temizlik/hijyen
konusunda sorun var
mi1?

B27 3

[1,2,3,99]

Nominal

Yapilan
muayeneden
memnun musunuz?

B27 4

[1,2,3,99]

Nominal

Doktorlarm
hastalara
davranisinda sorun
var mi1?

B27 5

[1,2,3,99]

Nominal

Hemsire/Hasta
bakicilarin hastalara
davranisinda sorun
var mi1?

B27 6

[1,2,3,99]

Nominal

Doktor / saglik
personeli sayist
yeterli mi?

B27 7

[1,2,3,99]

Nominal

Muayene ve tahlil
icretlerini yiiksek
buluyor musunuz?

B27 8

[1,2,3,99]

Nominal

Ilag fiyatlarinda
sorun goriyor
musunuz?

B27 9

[1,2,3,99]

Nominal

Muayene ve tahlil
icin sira beklemede
sorun var mi1?

B27 10

[1,2,3,99]

Nominal

Muayene i¢in katki1
pay1 6demeyi sorun
olarak goriiyor
musunuz?
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Tablo 3.3. B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in

degisken tanimlamalar1 (devami)

B28

[1,2,99]

Nominal

2012 yil1 i¢inde
saglik hizmeti
aldiniz m1?

B29

[1,2,99]

Nominal

En son saglik
hizmeti alim1
sirasinda herhangi
bir sorun yasadiniz
mi1?

B30

[1,2,3,4,5,99]

Nominal

2012 yilinda en son
saglik hizmeti
aldigmiz saglk

kurulusu hangisidir?

Tablo 3.4. B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in

degisken tanimlamalar1

Degisken . . . . Degisken Degisken
D Aral K ik
Ad eger Aralig1 veya Kategorik deger tipi Aciklamas:
Asayis
13 2 [1,2,3,4,5] Nominal hizmetlerinden
memnuniyet
Yerlesim . . .
! [1,2] Nominal Yerlesim yeri
yeri
Hane halk
HHB | [1,2,3,4,56,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal ane bl
biiytikligi
CINSIYET [1,2] Nominal Cinsiyet
YAS 18<x<93 arasi Numerik Yas
BO1 [1,2,3,4,99] Nominal Medeni durum
B02 [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal Egitim durumu
B03 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] Nominal Calisma durumu
lisilan isteki
B06 [1,2,3,4,5] Nominal | ahsilan isteki
durum
1 . . f l.
BO7 | [1,23.4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16] | Nominal | >>crmin faaliyet
kodu
H k
B09 [1.2.3.4.5,6.7.8.98] Nominal | . Ayattaengok
kimin mutlu ettigi
H k
B10 [1,2.3,4,5,98] Nominal ayatta en ¢o

neyin mutlu ettigi
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Tablo 3.4. B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in

degisken tanimlamalar1

B31 1

[1.2]

Nominal

Polis veya jandarma
olaylara zamaninda
miidahale ediyor
mu?

B31 2

[1.2]

Nominal

Polis ve
jandarmanin
vatandasa
davranisindan
memnun musunuz?

B31 3

[1.2]

Nominal

Polis veya
jandarmanin verdigi
trafik hizmetinden
memnun musunuz?

B32 1

[1.2]

Nominal

Kapkag, yankesicilik
vb. hirsizlik olay1
yasadiniz mi?

B32 2

[1.2]

Nominal

Gasp olay1 yasadiniz
mi1?

B32 3

[1.2]

Nominal

Yaralanma, darp
olay1 yasadmiz mi1?

B32 4

[1.2]

Nominal

Aile fertlerinden
koti muamele
gordiinliz mii?

B32 5

[1.2]

Nominal

Santaj, tehdit olay1
yasadiniz m1?

B32 6

[1.2]

Nominal

Cinsel suc¢lardan
magduriyet
yasadiniz m1?

B32 7

[1.2]

Nominal

Dolandiriciliktan
magdur oldunuz
mu?

B32 8

[1.2]

Nominal

Baska bir sugtan
magduriyet
yasadiniz m1?
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3.4. Siniflandirma

3.4.1 Verinin egitim ve test kiimelerine parcalanmasi

Smiflandirmada ele alinan veri kiimesi egitim kiimesi ve test kiimesi olmak tlizere iki
parcaya ayrilir. Egitim kiimesi smiflandiricinin 6grenmesi icin kullanilirken, test kiimesi
smiflandirma sonucu elde edilen modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Verinin
egitim ve test kiimelerine pargcalanmasi ile ilgili literatiirde en ¢ok kullanilan iki yontem

“% ayrim” ve “k-kath ¢apraz dogrulama”dir.

% ayrim, tlim veriyi tek bir egitim ve test kiimesine boler. Yontemde verinin ¢gogunlugu
(genellikle 2/3) egitim kiimesine atanirken, kalan kismi (1/3) test kiimesi olarak
belirlenir. Dolayisiyla model hep ayni egitim kiimesi {lizerinde Ogrenir ve ayni test

kiimesi tizerinde test edilir.

k-katli ¢apraz dogrulama yontemi ise, tiim veriyi kullanarak smiflandirma yapmay1
saglayan bir metottur. Yontemde, se¢ilen k degerine gore k adet grup olusturulur ve her
seferinde gruplardan bir tanesi test kiimesi olarak belirlenerek, olusturulan modeli
dogrulamak i¢in kullanilir; kalan k-1 grup ise egitim kiimesi olarak belirlenerek, model
bu kiime iizerinde insa edilir. Siire¢ her defasinda k parcadan farkl birini test, kalanlar1
egitim kiimesine atayarak k defa tekrarlanir ve dogruluk orani, k adet dogruluk oraninin
ortalamasi olarak sunulur. k-katli ¢apraz dogrulama yonteminin avantaji veri tizerindeki

varyasyonu azaltmasi ve veri rastgeleligi saglamasidir.

k-katli ¢apraz dogrulamanm avantajlarindan dolay1 tez calismasinda veri kiimesinin
egitim ve test kiimelerine pargalanmasinda k-kathi capraz dogrulama kullanilmistir.
Verinin pargalanacagi k degeri olarak ise hem veri kiimesinin yliksek boyutlu olmasi,

hem de literatiirde en ¢ok tercih edilmesi nedeniyle k=10 degeri tercih edilmistir.

3.4.2 Performans olciitleri

Tez calismast kapsaminda simniflandirma algoritmalar1 ile elde edilen sonuglarin
performansmi degerlendirmek icin Weka 3.6.9 veri madenciligi yazilimi tarafindan da
performans 6lgiitli olarak sunulan dogruluk, kappa istatistigi, dogru pozitif (TP) orani,
yanlis pozitif (FP) orani, kesinlik, duyarlilik, F-6l¢iitii, ROC-alan1 ve karisiklik matrisi

kullanilmstir.
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Test Dogrulugu: Smiflandiricinin hi¢c gérmedigi 6rnekler yani test veri kiimesi tizerinde
elde ettigi dogruluk yiizdesini vermektedir. Test dogrulugu Esitlik 3.1 ile

hesaplanmaktadir.

Test kiimesinde dogru siniflandirilan érnek sayist

Test Dogrulugu = 3.1

Test kiimesindeki 6rnek sayist

Kappa Istatistik: Kappa istatistik degeri, karsilastirmali uyusmanimn giivenilirligini 6lgen
bir istatistik yontemdir ve [0,1] arasinda deger alir. 0 ya da 0’a yakin bir deger almasi
smiflar aras1 uyusmanin olmadigmi, 1’e yakin deger almasi smiflarin birbirleriyle
uyustugunu ifade eder. Iki smif arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenilirliginde
Cohen’in Kappa katsayisi, ikiden fazla sabit sayida smif i¢in uyusmanin
giivenilirliginde Fleiss’in Kappa katsayis1 kullanilir. Fleiss’in Kappa katsayis1 esitlik
3.2 deki gibi formiile edilir:

(3.2)

(3.2) esitligindeki 1-P, faktorii rastgelelik 6tesinde ne derece uyusma olabileceginin
miimkiin oldugunu gosterir, P- P, gdzlemlenenin gercekte ne derecede rastgelelik

Otesinde uyusma derecesinin ortaya ¢iktigini agiklar.

Kansikhk Matrisi: Her bir satir1 gercek smiftaki ornekleri temsil ederken, her bir
siitunu tahmin sinifindaki Ornekleri temsil eden ve tablo diizeni kurarak sinif
performanslarmi gorsel olarak sunan matristir. Iki smifli bir problemde siniflandirma
sonucu olusturulan karisiklik matrisi Tablo 3.5’te gosterilmektedir. Tabloda tp (dogru
pozitif) ve tn (dogru negatif) dogru siniflandirmalari; fp (yanlis pozitif) ve fn (yanlis

negatif) yanlis siniflandirmalar: ifade etmektedir.

Tablo 3.5. iki sinifl problemler igin karisiklik matrisi

Tahmin edilen

negatif pozitif
negatif a (TN) b (FP)
pozitif c (FN) d (TP)

gergek
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Dogru Pozitif (TP) Orani: Dogru pozitif orani, kosul ifadesi dogru iken sonug (simnif)
ifadesinin de dogru olma yiizdesini ifade eder. Duyarlilik degerine esittir. Asagidaki

Esitlik 3.3 gibi formiile edilir:

stnif x olarak siniflandirianlarin miktart _ tp

TP orant = - - =
toplamdaki gercek sinif x miktart tp+fn

(3.3)

Yanlis Pozitif (FP) Orani: Kosul ifadesi dogru iken sonug¢ ifadesinin yanlis olma
yiizdesini ifade eder. Esitlik 3.4’teki gibi formiile edilir:

stnif x olarak yanlis siniflandirdanlarin miktart _ fp

FP orant = (3.4)

toplamdaki gercek sinif x miktart - fo+tn

Kesinlik: Hassasiyet veya dogruluk degerini ifade eder ve bu deger ne kadar yiiksek ise

model o kadar etkindir. Esitlik 3.5’deki gibi formiile edilir:

.. dogru olarak siniflandirilan x érneklerinin miktari t
Kesinlik = =2 f =P

(3.5)

toplam x olarak siniflandirilan miktar - tp+fn

F-élgiitii:  Yiksek olmasi arzu edilen “kesinlik” ve “Duyarlilik” degerlerinin

kombinasyonundan olusan bir degerdir. Esitlik 3.6’daki gibi formiile edilir:

2xKesinlik«Duyarlilik

F — blgiitii = (3.6)

Kesinlik+Duyarlilik

ROC alani: ROC alan1 degeri modelin ne kadar 1yi bir sonu¢ verdigini gosteren bir
degerdir ve 0,7 ile 1 arasinda bir deger almas1 beklenir. 1- 6zgiilliik (specificity) olarak

hesaplanir. Ozgiilliik esitlik 3.7°deki gibi formiile edilir:

- R TN a dogru negatiflerin sayist
Ozgillik = =—= £ gatly 4

TN+FP a+b dogru negatiflerin sayisi+ yanlis pozitiflerin sayist

(3.7)

3.4.3 Nitelik Secimi Yapmadan Siniflandirma

Smiflandirma yapmak amaciyla Weka 3.6.9 veri madenciligi yazilimi kullanilmastir.
Olusturulan karar agaclar1 ve kurallar tablosunu yorumlayabilmek amaciyla yazilimda
mevcut smiflandirma algoritmalarindan PART, JRip, J48, REPTree ve SimpleCart

algoritmalar1 secilmistir.
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3.4.3.1 B39-Umut Diizeyi Hedef Degiskeni i¢cin Siniflandirma

B39-Umut diizeyi hedef degiskenine ait veri 6n isleme sonucu elde edilen veri kiimesi 4
sinifli bir problemdir. 7912 6rnek ve 38 adet girdi degiskeni icermektedir. Asagida ele
alman smiflandirma algoritmalar1 ile tiim veri kiimesi tizerinde 10-katli ¢apraz

dogrulama ile elde edilen sonuclar verilmektedir.
J48 algoritmasi ile simiflandirma

Sekil 3.15 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde J48 smiflandirma algoritmas: ile elde

edilen sonuclar1 gostermektedir.

=== SumRAYYy ===

Correctly Classified Instances 5425 68.5667 %

Incorrectly Classified Instances 2487 31.4333 %

Kappa statistic 0.1205

Mean absolute error 0.2138

Root mean squared error 0.3546

Relative absolute error 92.1124 %

Root relative squared error 104.1018 &

Total Number of Instances 7912

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.068 0.011 0.284 0.068 0.107 0.646 1.0
0.928 0.808 0.731 0.928 0.818 0.609 2.0
0.093 0.019 0.184 0.093 0.124 0.531 4.0
0.131 0.056 0.353 0.131 0.191 0.603 3.0

Weighted Avg. 0.688 0.58 0.607 0.686 0.623 0.607

=== Confusion Matrix ===

a c d <=~ classified as
33 439 - 23 a=1.0

53 5163 77 269 b=2.0

g 244 3 68 c= 4.0
22 1215 65 196 d = 3.0

Sekil 3.15. J48 algoritmasi ile B39-Umut diizeyi veri kiimesinde

siniflandirma sonuglar1

Iigili veri kiimesinde J48 algoritmas1 ile % 68,57 dogruluk ile siniflandirma

gerceklestirilmis ve 778 kural olusmustur.
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Kappa istatistik degeri, 0’a yakin bir deger oldugundan sinif degerleri uyusmamaktadir.
Karisiklik matrisi incelendiginde birinci sinifa ait 499 verinin sadece 33’iiniin, dordiincii
sinifa ait 353 verinin sadece 33’liniin ve ti¢lincii sinifa ait 1498 verinin sadece 196’smin
dogru smiflandirilmas1 TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen
seviyede olmamasina neden olmustur. En iyi degerler, veri kiimesinde en ¢ok Ornege
sahip ikinci smif degerinde yakalanmustir. Ikinci smifa ait 5562 verinin 5163’ yine
ikinci sinifa ait olarak dogru siniflandirilmig, 53’1 birinci sinifa, 77°si dordiincii smifa

ve 269’u liglincli smifa atanarak yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.
JRip algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.16 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde JRip siniflandirma algoritmasi ile elde

edilen sonuclar1 gostermektedir.

=== SJummary ===
Correctly Classified Inatances 5524 €9.818 §
Incorrectly Classified Instances 2388 30.182 1§
Kappa statistic 0.0727
Mean absolute error 0.2256
Root mean squared error 0.3408
Relative absolute error 97.2258 %
Root relative squared error 100.0513 %
Total Number of Instances 7912
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.08 0.01 0.36 0.08 0.131 0.55 1.0
0.9¢686 0.912 0.71S 0.966 0.822 0.529 2.0
0.04 0.00S 0.264 0.04 0.069 0.534 4.0
0.065 0.021 0.418 0.065 0.112 0.529 3.0
Weighted Avg. 0.6%¢ 0.646 0.616 0.69%¢ 0.61 0.531
wee Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
40 453 2 M a=1.0
63 5373 21 10S b=2.0
1 312 14 26 c=4.0
7 1378 1é 97 d= 3.0

Sekil 3.16. JRip algoritmasi ile B39-Umut diizeyi veri kiimesinde

smiflandirma sonuglari
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Iigili veri kiimesinde JRip algoritmasi ile % 69,82 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 18 kural olugsmustur.

Kappa istatistik degeri 0’a yakin bir deger oldugundan smif degerleri uyusmamaktadir.
Karisiklik matrisi incelendiginde, birinci sinifa ait 499 verinin sadece 40’mnin, dordiincii
sinifa ait 353 verinin sadece 14’liniin ve li¢lincii sinifa ait 1498 verinin sadece 97’sinin
dogru smiflandirilmas1 TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen
seviyede olmamasima neden olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok 6rnege
sahip ikinci smif degerinde yakalanmustir. Ikinci smifa ait 5562 verinin 5373’ yine
ikinci smifa atanarak olarak dogru smiflandirilmig, 63’1 birinci sinifa, 21°1 dordiincii

sinifa ve 105’1 li¢iincii siifa atanarak yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir.
PART algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.17 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde PART algoritmasi ile elde edilen sonuglar1

gostermektedir.
=== Summary ===
Correctly Classified Inatances 5072 64.1052 §
Incorrectly Classified Instances 2840 35.8948 &%
Kappa statistic 0.1595
Mean absolute error 0.2049
Root mean squared error 0.3811
Relative absolute error £8.2961 %
Root relative squared error 111.9022 %
Total Number of Instances 7812
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.158 0.036 0.226 0.158 0.186 0.651 1.0
0.819 0.644 0.75 0.2819 0.783 0.622 2.0
0.116 0.029 0.159 0.116 0.134 0.567 4.0
0.266 0.131 0.322 0.266 0.292 0.597 3.0
Weighted Avg. 0.641 0.481 0.61 0.641 0.623 0.617
wee Confusion Matrix ee=
a b c d <-- classified as
79 38§ 10 55 a=~1.0
198 4553 131 680 b=2.0
15 193 41 104 c=4.0
§7 9¢&é 7€ 3998 d= 3.0

Sekil 3.17. PART algoritmasi ile B39-Umut diizeyi veri kiimesinde

siniflandirma sonugclar1
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Iigili veri kiimesinde PART algoritmas: ile % 64,11 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 765 kural olusmustur. Kappa istatistik degeri 0’a yakin bir deger
oldugundan smif degerleri uyusmamaktadir. Karisiklik matrisi kismi incelendigi zaman
birinci sinifa ait 499 verinin sadece 79’unun, dordinci sinifa ait 353 verinin sadece
41’inin ve Uglincl sinifa ait 1498 verinin sadece 399’sinin dogru smiflandirilmas: TP
orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen seviyede olmamasina neden
olmustur. En 1yi degerlere veri kiimesinde en ¢ok Ornege sahip ikinci smif degerinde
yakalanmistir. ikinci smifa ait 5562 verinin 4553’1 yine ikinci sinifa atanarak olarak
dogru smiflandirilmig, 198°1 birinci smnifa, 131’1 dérdiincii sinifa ve 680’1 tiglincii sinifa

atanarak yanlis siniflandirma gergeklestirilmistir.
REPTree algoritmasi ile elde edilen sonuc¢lar

Sekil 3.18 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde REPTree algoritmasi ile elde edilen

sonuglar1 gostermektedir.

=== SuBRAYYy ===
Correctly Classified Instances 5475 69.1987 §%
Incorrectly Classified Instances 2437 30.8013 %
Kappa statistic 0.0835
Mean absolute error 0.2105
Root mean squared error 0.3358
Relative absolute error 90.6265 %
Root relative squared error 98.587 &
Total Number of Instances 7912
=== Detailed Accuracy By Class ===
IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.052 0.00¢& 0.29% 0.052 0.089 0.71S 1.0
0.95 0.87¢8 0.719 0.95 0.819 0.669 2.0
0.04 0.006 0.246 0.045 0.077 0.664 4.0
0.0%¢e 0.041 0.359 0.09¢8 0.154 0.673 3.0
Weighted Avg. 0.692 0.626 0.603 0.692 0.614 0.672
=== Confusion Matrix ===
a b c d <=~ classified as
26 4S8 2 13 a=1.0
S1 S2¢&é 24 201 b=2.0
2 286 16 L+ c=4d4.0
8 1320 23 147 d = 3.0

Sekil 3.18. REPTree algoritmasi ile B39-Umut diizeyi veri kiimesinde

siniflandirma sonugclar1
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Iigili veri kiimesinde REPTree algoritmasi ile % 69,2 dogruluk, 417 kural ile elde

edilmistir.

Kappa istatistik degeri smiflarmm uyusmadigini gostermektedir. Karisiklik matrisi
incelendiginde, birinci siifa ait 499 verinin sadece 26’smin, dordiincii sinifa ait 353
verinin sadece 16’smmm ve {i¢iincli siifa ait 1498 verinin sadece 147°sinin dogru
siniflandirilmast TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alani degerlerinin istenen
seviyede olmamasima neden olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok 6rnege
sahip ikinci sinif degerinde yakalanmistir. ikinci smifa ait 5562 verinin 5286’s1 yine
ikinci smifa atanarak olarak dogru smiflandirilmig, 51°1 birinci sinifa, 24’4 doérdiincii

sinifa ve 201’1 li¢iincili siifa atanarak yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir.
SimpleCart algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.19 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde SimpleCart algoritmasi ile elde edilen

sonuglar1 gostermektedir.

weew SUDDATY =

Correctly Classified Instances 5563 70.3109 %
Incorrectly Classified Instances 2349 29.6891 %
Kappa statistic 0.0108

Mean absolute error 0.2306

Root mean squared error 0.3396

Relative absolute error 99.3677 &

Root relative squared error 99.7114

Jotal lumber of Instances 7912

wws Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0 0 0 e 0 0.513 1.0
0.996 0.988 0.70S 0.996 0.826 0.524 2.0
0 0 0 0 0 0.527 4.0
0.014 0.004 0.438 0.014 0.027 0.529 3.0
Weighted Avg. 0.703 0.695 0.578 0.703 0.58S 0.52S
=== Confusion Matrix ===
a b c d <-- classified as
0 4s¢ 0 1 a=1.0
0 5542 e 20 b=2.0
0 347 0 € c = 4.0
0 1477 0 21 d = 3.0

Sekil 3.19. SimpleCart algoritmasi ile B39-Umut diizeyi veri kiimesinde

siniflandirma sonugclar1
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Ilgili veri kiimesinde SimpleCart algoritmasi ile % 70,31 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve algoritma tek kural olusturarak tiim 6rnekleri en ¢ok rastlanan ikinci

simif degerine atamustir.

Kappa istatistik degeri 0’a yakin bir deger oldugundan smif degerleri uyusmamaktadir.
Karisiklik matrisi kismi incelendigi zaman birinci smifa ait 499 verinin ve dordiincii
sinifa ait 353 verinin tamaminin yanlis smiflara atanmasi bu smiflara ait TP orani,
Kesinlik, F-6l¢iitii ve FP orani degerlerinin 0 olmasia neden olmustur. Ayrica tiglincii
smifa ait 1498 verinin de 21°nin dogru smifa atanmasi ile birlikte agirlikli ortalama TP
orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen seviyede olmamasina neden
olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok Ornege sahip ikinci smif degerinde
yakalanmustir. ikinci smifa ait 5562 verinin 5542’si yine ikinci sinifa atanarak olarak
dogru smiflandirilmig, 20’si  T{cilincli  smifa atanarak yanlis  smiflandirma

gerceklestirilmistir.

Tablo 3.6 B39-Umut diizeyi veri kiimesinde ele alinan 5 smiflandirma algoritmasi ile

elde edilen etkinlik 6l¢iit degerlerini toplu olarak gostermektedir.

Tablo 3.6. B39 Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in elde edilen toplu sonuglar

TP FP ROC Kural
Algoritma Kesinlik | F-ol¢iiti Dogruluk
orani | orani alani sayisl
J48 0,686 | 0,58 0,607 0,623 0,607 % 68,56 778
JRip 0,698 | 0,646 0,616 0,61 0,531 % 69,81 18
PART 0,641 | 0,481 0,61 0,623 0,617 % 64,10 765
REPTree | 0,692 | 0,626 0,603 0,614 0,672 % 69,19 417
SimpleCart | 0,703 | 0,695 0,578 0,585 0,525 % 70,31 1

Tablo 3.6’dan da goriildiigii gibi ele alinan veri kiimesinde en yiiksek % 70 dogruluk
degeri elde edilmistir. Bu durumun en biiylik sebebi, en ¢ok kullanilan smif degeri
disindaki tiim smif degerlerinin ¢ok diisiik dogruluk oranlarinda siniflandirilmasi hatta
bazilarinin bazi algoritmalarda tamamen yanlis smiflandirilmasindan

kaynaklanmaktadir. Algoritmalar sadece en ¢ok veriye sahip smif degeri i¢in giizel
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sonuglar vermis ancak bu sonuglar ulasilmak istenen TP orani, Kesinlik, F-0l¢titii ve
ROC alan1 degerlerine ulasmayr saglayamamistir. Kendi aralarinda kiyaslayacak
olursak dogruluk bakimmdan en iyi sonucu % 70,31 ile SimpleCart algoritmasi
vermistir. Kural sayilar1 kiyaslanacak olursa en az kural en 1yi sonu¢ veren SimpleCart
algoritmasinda elde edilmis ancak bu algoritma kural olusturmaya gerek duymayarak
tim smif degerlerini verilen cevaplarin % 70’ini yani biiyiik ¢ogunlugunu olusturan
ikinci sinifa atamistir. Tablo incelendiginde genel olarak kural sayilarmin azalmasinin

dogruluk oranlarini arttirdig1 gozlenmistir.

3.43.2 B13 1 Saghk Hizmetlerinden Memnuniyet Hedef Degiskeni icin
Siniflandirma

B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait veri 6n isleme sonucu
elde edilen veri kiimesi 5 smifli bir problemdir. 7869 6rnek ve 27 adet girdi degiskeni
icermektedir. Asagida, ele almman smiflandirma algoritmalar1 ile tiim veri kiimesi

iizerinde 10-katli capraz dogrulama ile elde edilen sonuglar verilmektedir.
J48 algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.20 B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde J48 algoritmasi ile

elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Iigili veri kiimesinde J48 algoritmasi ile % 68,6 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 346 kural olugsmustur.

Kappa istatistik degeri sinif degerlerinin uyusmadigini gostermektedir. Karisiklik
matrisi incelendiginde {i¢lincli sinifa ait 982 verinin sadece 56’sinin, birinci smifa ait
561 verinin sadece 1’inin, beginci sinifa ait 130 verinin sadece 1’inin ve dordiincii sinifa
ait 779 verinin sadece 55’inin dogru smiflandirildig: goriilmektedir. Bu ise, TP orani,
Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen seviyede olmamasma neden
olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok ornege sahip ikinci smif degerinde
yakalanmustir. Ikinci smifa ait 5417 verinin 5285’i yine ikinci smifa atanarak olarak
dogru smiflandirilmig, 70’1 tiglincii sinifa, 11°1 besinci smifa ve 51°1 dordiincii sinifa

atanarak yanlis siniflandirma gerceklestirilmistir.
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wew SUDDAYY we=
Correctly Classified Instances 5398 68.5983 %
Incorrectly Classified Instances 2471 31.4017 %
Kappa statistic 0.0797
Mean absolute error 0.1898
Root mean squared error 0.3162
Relative absolute error 95.7581 %
Root relative squared error 100.4526 %
Total Number of Instances 7869
=== Detailed Accuracy By Class ww=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.0587 0.022 0.271 0.0587 0.094 0.551 3.0
0.002 0 0.333 0.002 0.004 0.537 1.0
0.976 0.891 0.708 0.976 0.82 0.593 2.0
0.008 0.004 0.034 0.008 .013 0.493 5.0
0.071 0.01S 0.342 0.071 0.117 0.6 4.0
Weighted Avg. 0.686 0.617 0.579 0.686 0.588 0.583
=== Confusion Matrix ===
a b c d e <-- classified as
56 2 88l 3 40 a= 3.0
3 1 8§51 2 i b=1.0
70 0 S28S 11 S1 c=2.0
16 0 102 1 i1 d = 5.0
62 0 650 12 CH) e = {.0

Sekil 3.20. J48 algoritmasi ile B13 _1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuclar1

JRip algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.21 B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde JRip algoritmasi

ile elde edilen sonuclar1 gostermektedir.

Iigili veri kiimesinde JRip algoritmasi ile % 68,7 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 8 kural olugsmustur. Yine kappa istatistik degeri, simiflarin
uyusmadigimi goéstermektedir. Karigiklik matrisi kismi incelendigi zaman birinci sinifa
ait 561 verinin tamaminin yanlis siniflandirilmast TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve FP
orani degerinin 0 olmasina neden olmustur. Ayrica liclincii sinifa ait 982 verinin sadece
8’inin, besinci sinifa ait 130 verinin sadece 1’inin, dordiincii sinifa ait 779 verinin
sadece 13’linlin dogru smiflandirilmasi TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alani
degerlerinin istenen seviyede olmamasma neden olmustur. En 1yi degerlere veri
kiimesinde en ¢ok ornege sahip ikinci smif degerinde yakalanmustir. ikinci smifa ait

5417 verinin 5384’1 yine ikinci sinifa atanarak olarak dogru siniflandirilmis, 17°si
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iiclincli smifa, 1’1 besinci sinifa ve 15’1 dordiincii smifa atanarak yanhis siniflandirma

gerceklestirilmistir.

=== SUDRArY we=

Correctly Classified Instances 5406 68.7 3
Incorrectly Classified Instances 2463 31.3 3
Kappa astatistic 0.0182

Mean absolute error 0.1973

Root mean squared error 0.3148

Relative absclute error 99.5058 %

Root relative squared error 100.0168 %

Total Number of Instances 7869

=== Detailed Accuracy By Claszs ww=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.008 0.00S 0.195 0.008 0.016 0.508 3.0
0 0 0 e 0 0.50S 1.0
0.994 0.974 0.693 0.99%4 0.816 0.513 2.0
0.008 0.001 0.167 0.008 0.015 0.5 5.0
0.017 0.00S 0.26 0.017 0.031 0.509 4.0
Weighted Avg. 0.687 0.672 0.5 0.687 0.567 0.511

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
g 0 955 1 18 a=3.0

2 0 557 0 2 b=1.0
17 0 5384 1 15 c=2.0

3 0 124 1 2 d =5.0
11 0 752 3 i3 e = (.0

Sekil 3.21. JRip algoritmasi ile B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuglar1

PART algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.22 B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde PART algoritmasi

ile elde edilen sonuclar1 gostermektedir.

Ilgili veri kiimesinde PART algoritmas1 ile % 61,67 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 934 kural olusmustur. Karigsiklik matrisinde en iyi smiflandirilan

sinifin en ¢ok 6rnege sahip ikinci sinif oldugu goriilmektedir.
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wee SUNDMATY e

Correctly Classified Instances 4853 61.6724 %
Incorrectly Classified Instances 016 38.327¢ &
Kappa statistic 0.1209

Mean absolute error 0.1812

Root mean squared error 0.3543

Relative absolute error 91.3872 %

Root relative squared error 112.5465 %
Total Number of Instances 7269
=== Detailed Accuracy By Class ===
IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.166 0.08S 0.218 0.166 0.188 0.558 3.0
0.052 0.034 0.10S 0.052 0.069 0.543 1.0
0.835 0.682 0.73 0.835 0.779 0.608 2.0
0.038 0.007 0.081 0.038 0.052 0.534 5.0
0.169 0.064 0.226 0.169 0.194 0.592 4.0
Weighted Avg. 0.617 0.489 0.561 0.617 0.585 0.59%
wee Confusion Matrix ==
a b c d - <-- classified as
163 36 656 g 119 a = 3.0
39 29 468 3 22 b=1.0
403 177 4524 26 287 c=2.0
28 4 &9 S 24 d=S5.0
116 31 480 20 132 e = 4.0

Sekil 3.22. PART algoritmasi ile B13_1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuglar1
REPTree algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Sekil 3.23 B13 1 Saglhk hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde REPTree

algoritmasi ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Iigili veri kiimesinde REPTree algoritmasi ile % 67,91 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 405 kural olusmustur. Kappa istatistik degeri 0’a yakm bir deger
oldugundan smif degerleri uyusmamaktadir. Karigiklik matrisinde iigiincii sinifa ait 982
verinin sadece 25’inin, birinci smifa ait 561 verinin sadece 1’inin ve dordiincii smifa ait
779 verinin sadece 10’unun dogru smiflandirilmast TP orani, Kesinlik, F-6lgiitii ve
ROC alan1 degerlerinin istenen seviyede olmamasma neden olmustur. Ayrica besinci
sinifa ait 130 verinin tamaminin yanlis smiflandirilmasi TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve
FP oran1 degerinin 0 olmasina neden olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok
ornege sahip ikinci smif degerinde yakalanmistir. Ikinci smifa ait 5417 verinin 5308’1
yine ikinci smifa atanarak olarak dogru smiflandirilmig, 58’1 liglincii sinifa, 15’1 birinci

sinifa ve 36’s1 dordiincii smifa atanarak yanlis smiflandirma gergeklestirilmistir.
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Correctly Classified Inatances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate
0.025 0.011
0.002 0.003
0.98 0.963
0 0
0.013 0.009
Weighted Avg. 0.679 0.665

wee Confusion Matrix ee=

N

5

0.0167
0.1903
0.3134
6
9
3

0nna2

SUU3<

.5705

a b c d e <-- classified as
25 3 93§ 0 19 a = 3.0

6 1 548 1 S = 1.0

Se 15 S30¢ 0 36 c=2.0

2 0 1285 0 3 d=5.0

13 2 753 1 10 e = 4.0

3

0

0

(=}

[SI=I~)

Recall
.025
.002

.98

.013
.679

F-Measure

A
)

OO0 oo

.9121

3

.0879 &

046
.003
.811

b o

O

ocoooo0ooon

Area

618

.577
.634
. €45
.646
.629

Sekil 3.23. REPTree algoritmasi ile B13_1-Saglik hizmetlerinden

memnuniyet veri kiimesinde siniflandirma sonuglari

SimpleCart algoritmasi ile elde edilen sonuglar

N

Class

3.
.0
.0
.0

0

0
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Sekil 3.24 B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde SimpleCart

algoritmasi ile elde edilen sonuclar1 gostermektedir.

Ilgili veri kiimesinde SimpleCart algoritmasi ile % 68,66 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 8 kural olugsmustur. Karisiklik matrisine gore en iyi siiflandirilan

simif, ikinci siniftir. Diger siniflarda yanhs smiflandirilan 6rnek sayist oldukea fazladir.

Tablo 3.7 B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde ele alman 5

siniflandirma algoritmasi ile elde edilen etkinlik Ol¢iit degerlerini toplu olarak

gostermektedir.
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Correctly Classified Inatances 5403
Incorrectly Classified Instances 2468
Kappa statistic 0.02%4
Mean absolute error 0.1952
Root mean squared error 0.3128
Relative absolute error 98.4845 %
Root relative squared erro 99.3753 %
Total Number of Instances 7869
=== Detailed Accuracy By Class ===
IP Rate FP Rate Precision Recall
0.022 0.009 0.265 0.022
0 0 0 0
0.99 0.95¢% 0.695 0.99
0 0 0 0
0.023 0.007 0.254 0.023
Weighted Avg. 0.687 0.662 0.537 0.687
wee Confusion Matrix e

~n
W o uarrNw

NN

Sekil 3.24

<-- classified
- 3.0

nRooDe
o

oo

ocooo

as

68.6618 %
31.3382 &

F-Measure

0.041

0
0.817
0

0.572

ROC Area C

0.56

.523
.564
.592
.583

.563

o OO0 O O

memnuniyet veri kiimesinde smiflandirma sonuglari

a

= N W

. SimpleCart algoritmasi ile B13_1-Saglik hizmetlerinden
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Tablo 3.7. B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde elde edilen

toplu sonuglar

TP FP ROC Kural
Algoritma Kesinlik | F-6lgiitii Dogruluk
orani | orani alani sayisi
J48 0,686 | 0,617 0,579 0,588 0,583 % 68,59 346
JRip 0,687 | 0,672 0,53 0,567 0,511 % 68,7 8
PART 0,617 | 0,489 0,561 0,585 0,594 % 61,67 934
REPTree | 0,679 | 0,665 0,523 0,567 0,629 % 67,91 405
SimpleCart | 0,687 | 0,662 0,537 0,572 0,563 % 68,66 8

Ele alman veri kiimesinde en iyi dogruluk degerini JRip algoritmasi 8 kural ile

vermistir. Kural sayilar1 kiyaslanacak olursa en az kural en iyi sonu¢ veren JRip
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algoritmasinda ve ona ¢ok yakin bir sonu¢ elde eden SimpleCart algoritmasinda elde
edilmistir. Tablo incelendiginde genel olarak kural sayilarinin azalmasmin dogruluk

oranlarini arttirdig1 gozlenmistir.

3.4.3.3 B13_2 Asayis Hizmetlerinden Memnuniyet Degiskeni icin Simiflandirma

B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenine ait veri 6n isleme sonucu
elde edilen veri kiimesi 5 smifli bir problemdir. 7912 6rnek ve 22 adet girdi degiskeni
icermektedir. Asagida, ele alman siniflandirma algoritmalar1 ile tiim veri kiimesi

iizerinde 10-katli capraz dogrulama ile elde edilen sonuglar verilmektedir.
J48 algoritmasi ile elde edilen sonuclar

B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde J48 algoritmasi ile elde

edilen sonuglar Sekil 3.25°de gosterilmektedir.

- SUNDATY -

Correctly Classified Instances 5822 74.8483 %

Incorrectly Classified Instances 1990 25.1517 &

Kappa statistic 0.1025

Mean absolute error 0.1527

Root mean squared error 0.2835

Relative absolute error 92.0358 %

Root relative squared error 98.4619 %

Total Number of Instances 7912

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.059 0.019 0.292 0.059 0.098 0.57¢ 3.0
0 0.001 0 0 0 0.552 1.0
0.977 0.878 0.771 0.977 0.862 0.642 2.0
0.11 0.01¢€ 0.345 0.11 0.167 0.69¢8 4.0
0 0.001 0 0 0 0.521 5.0

Weighted Avg. 0.74¢8 0.663 0.637 0.748 0.67 0.632

wee Confusion Matrix we=

b d e <-- classified as
54 2 813 43 1 a = 3.0
4 0 417 2 0 b=1.0
e 2 5807 62 4 c = 2.0
S 1 437 el 3 d = 4.0
1 62 9 0 e = 5.0

Sekil 3.25. J48 algoritmasi ile B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuclar1
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Iigili veri kiimesinde J48 algoritmasi ile % 74,85 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 244 kural olugsmustur. Karigiklik matrisinde besinci smifa ait 78
verinin ve birinci smifa ait 423 verinin tamaminm yanlis smiflandirilmas:1 TP orani,
Kesinlik, F-0l¢iitii ve FP orani degerinin 0 olmasma neden olmustur. Ayrica iiglinci
smifa ait 913 verinin sadece 54’liniin, dordiincii smifa ait 555 verinin sadece 61’inin
dogru smiflandirilmas1 TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen
seviyede olmamasina neden olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok Ornege
sahip ikinci sinif degerinde yakalanmistir. ikinci smifa ait 5943 verinin 5807’si yine
ikinci smifa atanarak olarak dogru smiflandirilmis, 68’1 liclinctli sinifa, 2’si birinci sinifa,
4’0 besinci smifa ve 62°si dordiincii smifa atanarak yanlis siiflandirma

gerceklestirilmistir.
JRip algoritmasi ile elde edilen sonuclar

B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde JRip algoritmasi ile elde

edilen sonugclar Sekil 3.26’de gosterilmektedir.

- SUMDATY -

Correctly Classified Instances 5832 74.9747 %
Incorrectly Classified Instances 1580 25.0253 &
Kappa statistic 0.0122
Mean absolute error 0.1651

Root mean squared er
Relative absolute er
-

Total Number of Instances 7912

etailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.002 0.002 0.118 0.002 0.004 0. 3.0
0 0 0 0 0 0.49% 1.0
0.99%8 0.986 0.753 0.9%6 0.85¢8 0. 2.0
0.022 0.003 0.353 0.022 0.041 0.51 4.0
0 0 0 0 0 0.51 5.0
Weighted Avg. 0.75 0.741 0.604 0.75 0.647 0.505
wee Confusion Matrix ee=
a b d - <-- classified as
2 0 90S 3 0 a = 3.0
1 0 420 0 2 b=1.0
11 0 S91¢& 14 0 c=2.0
2 0 541 12 0 d 4.0
1 0 75 2 0 e = 5.0

Sekil 3.26. JRip algoritmasi ile B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuglari
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Iigili veri kiimesinde JRip algoritmasi ile % 74,97 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve 3 kural olugsmustur. Kappa istatistik degeri 0’a yakin bir deger
oldugundan sinif degerleri uyusmamaktadir. Karisiklik matrisinde besinci smifa ait 78
verinin ve birinci smifa ait 423 verinin tamaminm yanlis smiflandirilmas:1 TP orani,
Kesinlik, F-0l¢iitii ve FP orani degerinin 0 olmasma neden olmustur. Ayrica iiglinci
smifa ait 913 verinin sadece 2’sinin, dordiincii sinifa ait 555 verinin sadece 12’sinin
dogru smiflandirilmasi1 TP orani, Kesinlik, F-6l¢iitii ve ROC alan1 degerlerinin istenen
seviyede olmamasina neden olmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en ¢ok Ornege
sahip ikinci smif degerinde yakalanmustir. Ikinci smifa ait 5943 verinin 5918’ yine
ikinci siifa atanarak olarak dogru siniflandirilmis, 11°1 ti¢iincii sinifa ve 14’1 dérdiincii

sinifa atanarak yanls siniflandirma gerceklestirilmistir.
PART algoritmasi ile elde edilen sonuclar

B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde PART algoritmasi ile elde

edilen sonugclar Sekil 3.27°de gosterilmektedir.

- SUMDATY -

Correctly Classified Instances 5612 70.9302 %
Incorrectly Classified Instances 2300 29.069¢8 %
Kappa statistic 0.1297
Mean absolute error 0.1502
Root mean sgquared error 0.30S
Relative absolute error 90.5039 %
Root relative squared error 105.9285 %
Total Number of Instances 7912
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.105 0.06 0.187 0.105 0.13S 0.549 3.0
0.028 0.011 0.125 0.028 0.046 0.573 1.0
0.%09 0.756 0.784 0.%09 0.842 0.654 2.0
0.178 0.03%9 0.25S 0.178 0.21 0.€7¢6 4.0
0.013 0.003 0.04S 0.013 0.02 0.528 5.0
Weighted Avg. 0.709 0.57¢ 0.636 0.709 0.665 0.637
wee Confusion Matrix ===
a b c d e <-- classified as
96 13 701 98 S a = 3.0
11 12 394 S 1 b=1.0
2%0 66 5404 174 9 c = 2.0
a5 4 351 9s ) d= 4.0
21 1 43 12 ¥ e = 5.0

Sekil 3.27. PART algoritmasi ile B13_2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuglar1
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Iigili veri kiimesinde PART algoritmasi ile % 70,93 dogruluk ile smiflandirilma
gerceklestirilmis ve 574 kural olugsmustur. En iyi degerlere veri kiimesinde en cok
ornege sahip ikinci smif degerinde yakalanmustir. Ikinci sinifa ait 5943 verinin 5404°ii
yine ikinci sinifa atanarak olarak dogru smiflandirilmis, 290’1 tiglincii smifa, 66°s1
birinci smifa, 174’1 dordiincii smifa ve 9’u besinci sinifa atanarak yanlis siniflandirma

gerceklestirilmistir.
REPTree algoritmasi ile elde edilen sonuclar

B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde REPTree algoritmasi ile elde

edilen sonugclar Sekil 3.28’de gosterilmektedir.

- SUNDATY -

Correctly Classified Instances 5875 74.2543 %
Incorrectly Classified Instances 2037 25.7457 &
Kappa statistic 0.0506
Mean absolute error 0.1533
Root mean squared error 0.2825
Relative absolute error 92.3818 %
Root relative squared error 98.0949 3%
Total Number of Instances 7912
=== Detailed Accuracy By Class ===
IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area C(Class
0.03 0.018 0.174 0.03 0.051 0.619 3.0
0.002 0.002 0.067 0.002 0.005 0.564 1.0
0.97 0.926 0.761 0.979 0.857 0.671 2.0
0.0S 0.01 0.286 0.0S 0.08¢ 0.768 4.0
0 0 0 0 0 0.645 5.0
Weighted Avg. 0.743 0.69% 0.616 0.743 0.656 0.666
wwe Confusion Matrix ee=
a b c d e <-- classified as
27 2 853 30 1 a = 3.0
3 1 418 1 0 b=1.0
gl 11 Sel 32 0 c=2.0
34 1 492 28 0 d=({.0
10 0 61 7 0 e = 5.0

Sekil 3.28. REPTree algoritmasi ile B13_2-Asayis hizmetlerinden

memnuniyet veri kiimesinde smiflandirma sonuglari

Iigili veri kiimesinde REPTree algoritmasi ile % 74,25 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 324 kural olusmustur.
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SimpleCart algoritmasi ile elde edilen sonug¢lar

B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde SimpleCart algoritmasi ile

elde edilen sonuglar Sekil 3.29°de gosterilmektedir.

- SUNMATY -

Correctly Classified Instances 5824 74.8736 %

Incorrectly Classified Instances 19ge 25.1264 &

Kappa statistic 0.0365

Mean absolute error 0.1607

Root mean squared error 0.2841

Relative absolute error 96.846€67 %

Root relative squared error 98.6641 %

Jotal lNumber of Instances 7912

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.014 0.006 0.245 0.014 0.027 0.583 3.0
0 0 0 0 0 0.537 X.0
0.99 0.95¢8 0.757 0.99 0.85¢8 0.59%4 2.0
0.049 0.008 0.303 0.049 0.084 0.642 4.0
0 0 0 0 0 0.632 5.0

Weighted Avg. 0.749 0.721 0.618 0.749 0.654 0.593

wee Confusion Matrix ee=

a b c d e <-- classified as
i3 0 880 20 0 a= 3.0

1 0 421 1 0 b=1.0
24 0 Seeq 35 0 c = 2.0
u 0 514 27 0 d=d{.0

1 0 71 € 0 e = 5.0

Sekil 3.29. SimpleCart algoritmasi ile B13 2-Asayis hizmetlerinden

memnuniyet veri kiimesinde siniflandirma sonuglari

Ilgili veri kiimesinde SimpleCart algoritmasi ile % 74,87 dogruluk ile smiflandiriima
gerceklestirilmis ve algoritma tek kural olusturarak tiim ornekleri ikinci sinif degerine

atamistr.

Tablo 3.8 B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde ele alinan bes

algoritma ile elde edilen sonugclar1 toplu olarak gostermektedir.

Tablodan da goriildiigii gibi PART algoritmasi hari¢ diger algoritmalar birbirlerine

yakin sonuglar vermistir. Ele alinan veri kiimesi, % 75 dogruluk ile smiflandirilmistir.
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Tablo 3.8. B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde elde edilen

toplu sonuglar

TP FP ROC Kural
Algoritma Kesinlik | F-ol¢iiti Dogruluk
orani | orani alani sayisi
J48 0,748 | 0,663 0,637 0,67 0,632 % 74,84 244
JRip 0,75 | 0,741 0,604 0,647 0,505 % 74,97 3

PART 0,709 | 0,578 0,636 0,665 0,637 % 70,93 574

REPTree | 0,743 | 0,699 0,616 0,656 0,666 % 74,25 324

SimpleCart | 0,749 | 0,721 0,618 0,654 0,593 % 74,87 1

Kural sayilar1 kiyaslanacak olursa en az kural SimpleCart algoritmasinda ¢ikmistir
ancak bu algoritma kural olusturmaya gerek duymayarak tiim smif degerlerini verilen
cevaplarin % 75’ini yani biliyiik ¢ogunlugunu olusturan ikinci sinifa atamistir. En iy1
sonug veren JRip algoritmasinda ise 3 kural elde edilmistir. Tablo incelendiginde genel

olarak kural sayilarinin azalmasinin dogruluk oranlarmi arttirdig1 gézlenmistir.

3.4.4 Nitelik Sec¢imi ile Stmiflandirma

Eger hedef degisken icin belirlenmis olan girdi degiskenleri hedef degiskenini tam
olarak etkilemiyorsa, bu smiflandirma islemi sonucunun daha diisiik dogruluk orani
alimmasina neden olabilir. Bu nedenle de girdi degiskenlerinin etki giiclinden tam emin

olmak i¢in nitelik se¢cimi kullanilmasi gerekir.

Tez ¢aligmas1 kapsaminda, uzman goriisii alinarak belirlenen ve veri 6n islemeden
gecen tiim girdi degiskenleriyle siniflandirma neticesinde elde edilen sonuglar1 daha da
tyilestirmek adima nitelik secimi gerceklenmistir. Nitelik secimi, girdi degiskenleri ile
hedef degisken arasindaki iligkiyi degerlendirerek girdi degiskeninin hedef degiskeni
etkileme giiciinli dlcer ve tiim degiskenler arasindan hedef degiskenini etkileme giicii

yiiksek olan degiskenleri ortaya koyar.

Nitelik sec¢imi, filtreleme (filtering) ve sarmalama (wrapping) olmak tizere 2 farkh
sekilde yapilabilir. Filtreleme yonteminde tiim girdi degiskenleri hedef degiskenini

etkileme oranmna gore en etkili olanindan en etkisiz olanina kadar siralanarak
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degiskenleri indirgeme yoluna basvurur. Sarmalama yonteminde ise hedef degiskenini

etkileme giicline bakilarak en etkin degiskenlerden alt kiime olusturularak se¢im yapilir.

Tez kapsaminda, nitelik seciminde 1iyi merit degeri verdigi icin sarmalama
yontemlerinden  ConsistencySubsetEval — yontemi  kullanilmustir.  Merit,  girdi
degiskenlerinin hedef degiskeni ifade etmedeki 6nemini belirlemeye yarayan soyut bir
Olciidiir.  ConsistencySubsetEval yonteminde, Ogrenme algoritmast olarak g¢esitli

denemeler sonucunda en yiiksek sonuclar1 veren J48 algoritmasi tercih edilmistir.

Nitelik indirgeme (sarmalama) yonteminde kullanilan ConsistencySubsetEval yontemi,
Hi Lu ve arkadaslar1 [149] tarafindan sunulan tutarhilik Ol¢iitiinii Esitlik (3.8)’de
gosterildigi gibi kullanir.

Y1 oIDil— M

Tutarlilik; =1 — "

(3.8)

s, bir degisken altkiimesidir. J, s icin degisken degerlerinin farkli kombinasyonlarinin
sayisidir. | D; | , degisken degeri kombinasyonun i. olusum sayisidir. | M; | , 1. degisken
degeri kombinasyonu i¢in ¢ogunluk smifinin eleman sayisidir. N, veri kiimesindeki
orneklerin toplam sayisidir [146]. ConsistencySubsetEvaluater’t kullanmak i¢in veri
kiimesi, U. M. Fayyad ve arkadaglarinin yontemi gibi, uygun bir yontem kullanilarak
sayisal degiskenlerin kesiklendirilmesine ihtiya¢ duyabilir [147]. Bu arastirma metodu,
degiskenlerin listesini {ireten bir ileri se¢im arastirmasi olarak kullanilir [148].
Degiskenler, daha sonra degisken kiimesinin tutarliliginda genel katkilarma gore

siralanir.

3.4.4.1 B39 Umut diizeyi veri kiimesi nitelik secimi ve siniflandirma sonuclar

Nitelik se¢imi sirasinda, ConsistencySubsetEval yontemi toplamda 626 degisken alt
kiimesi olusturulup degerlendirilmis ve secilen degiskenler 151¢inda merit (yararlilik)
degeri olarak 1 tam degerini bulmustur. Tablo 3.9 nitelik se¢cimi sonras1 B39 Umut

diizeyi veri kiimesinde elde edilen degiskenleri gostermektedir.



Tablo 3.9. B39 umut diizeyi degiskeni i¢in se¢ilen degiskenler

Secilen Deger aralig1 veya
degisken Degisken tanimi (kategorik deger Degisken tipi
kodu sayisi)
H in aylik topl
H17 anenin ayl toplam net [1,2,3,4,5,6] Nominal
geliri
Bu gelirle hanenin temel
H18 ihtiyaglarini karsilama [1,2,3,4,5] Nominal
diizeyi
Yerlesim . . .
. Yerlesim yeri [1,2] Nominal
yeri
Hane halkinda yasayan kis1 | [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, )
HHB N 1
sayisi 11,12,13,14,15,16] omina
B02 Egitim durumu [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal
Son bir"haﬂa 'ic;inde iicre.tli [12.3.4.5.6.7. '
B03 ya da ticretsiz olarak bir Nominal
} 8,9,10,11,12]
iste ¢alisma durumu
B06 Calisilan isteki durum [1,2,3,4,5] Nominal
H k kimi \
B09 ayatta en goic iminmutit | 5 3 45 67.8,98] | Nominal
ettig1
H k neyi \
B10 ayatta en gok neyin mutiu [1,2,3,4,5,98] Nominal
ettig1
B11 1 Sagliktan memnuniyet [1,2,3,4,5] Nominal
B11 2 Evlilikten memnuniyet [1,2,3,4,5,6] Nominal
imdiye k 1
B11 3 Simdiye kadar alman [1,2,3,4,5,6] Nominal
- egitimden memnuniyet
Aylik hane halki geliri
B11 8 ylik hane halki gelirinden [1,2,3,4,5] Nominal
- memnuniyet
K larla iligkil
B12 3 omsularla iligkilerden [1,2,3.4,5] Nominal
- memnuniyet
Adli hi 1
BI3 3 dli hizmetlerden [1,2,3.4,5,6] Nominal
- memnuniyet
1 hi leri
B13 6 Ulastirma 1zm'et erinden [1.234.5.6] Nominal
- memnuniyet
Hangi sosyal glivenlik
B19 kurumundan [11,12,13,14,2] Nominal
yararlaniyorsunuz?
Yasadiginiz ¢evrede gece
I iriirken kendinizi
B38 yalniz yiiriirken kendinizi (12.3.4.5] Nominal

ne kadar giivende
hissediyorsunuz?
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J48 Algoritmasi ile nitelik secimi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuglari

J48 algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi elde edilen

siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.30°da gosterilmektedir.

Correctly Classified Instances

w
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w
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Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative aquared error
Total Number of Instances

@w v
N W WO O O W
o

-
w
Py

=== Detailed Accuracy By Class ===

o 2

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.0582 0.00S 0.406 0.052 0.092 0.62 1.0
0.965 0.902 0.717 0.965 0.823 0.€33 2.0
0.068 0.009 0.25S 0.068 0.107 0.633 4.0
0.059 0.02¢8 0.331 0.059 0.101 0.65 3.0
Weighted Avg. 0.696 0.64 0.604 0.696 0.608 0.635

=== Confusion Matrix ===

a b c d <=~ classified as
26 460 S 8 a=1.0
28 5366 34 134 b=2.0

3 288 24 38 c=4d.0

7 1371 31 89 d = 3.0

Sekil 3.30. J48 algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde

smiflandirma sonuglari

Iigili veri kiimesinde J48 algoritmas: ile % 69,58 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 228 kural olusmustur.

Degisken secimi Oncesine gore birinci, tigiincii ve dordiincii siif degerlerinin dogruluk
orani azalmis ancak ikinci smif degerinden elde edilen dogruluk orani artmustir. Veri
kiimesini en biiylik kismin1 da ikinci sinif degerine ait 6rnekler teskil ettigi i¢in, nitelik
se¢cimi olmadan elde edilen % 68,57 dogruluk degeri % 69,58’e ylikselmistir. Kural

sayilar1 agisindan ise nitelik se¢imi ile 778 kural 228 kurala indirgenmistir.
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JRip Algoritmasi ile nitelik secimi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuclarn

JRip algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi elde edilen

siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.31°de gosterilmektedir.

=== SumRAYYy ===

Correctly Classified Instances 5540 70.0202 %

Incorrectly Classified Instances 2372 29.97%¢ %

Kappa statistic 0.05&2

Mean absolute error 0.2271

Root mean squared error 0.3403

Relative absolute error 97.8582 %

Root relative squared error 99.9224 %

Total Number of Instances 7912

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.1 0.007 0.47¢6 0.1 0.166 0.554 1.0
0.975 0.934 0.712 0.975 0.823 0.52 2.0
0.028 0.004 0.27 0.028 0.051 0.519 4.0
0.037 0.015 0.373 0.037 0.068 0.52 3.0

Weighted Avg. 0.7 0.686 0.613 0.7 0.604 0.522

=== Confusion Matrix ===

a b c d <=~ classified as
S0 446 2 1 a=1.0
49 5424 13 76 b=2.0

2 324 10 17 c=4.0

4 1426 12 56 d = 3.0

Sekil 3.31. JRip algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde

siniflandirma sonugclari

Ilgili veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi JRip algoritmasi ile dogruluk orani %
69,82°den % 70,02°ye ¢cikmustir. Nitelik secimi olmadan JRip algoritmas: ile 18 kural

elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 yariya indirgenmistir.
PART algoritmasi ile elde edilen sonuclar

PART algoritmast ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi elde

edilen siniflandirma sonuclar1 Sekil 3.32°de gosterilmektedir.
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=== SumRAYYy ===
Correctly Classified Instances 5195 65.6598 %
Incorrectly Classified Instances 2717 34.3402 %
Kappa statistic 0.1492
Mean absolute error 0.207
Root mean squared error 0.3646
Relative absolute error £€9.1823 %
Root relative squared error 107.0435 ¢
Total Number of Instances 7912
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.146 0.028 0.262 0.146 0.188 0.641 1.0
0.856 0.695 0.74S 0.856 0.797 0.634 2.0
0.088 0.023 0.151 0.088 0.111 0.579 4.0
0.219 0.11 0.318 0.219 0.259 0.618 3.0
Weighted Avg. 0.657 0.512 0.607 0.657 0.626 0.629
=== Confusion Matrix ===
a b c d <==- classified as
73 3s8 14 54 a=1.0
161 4763 93 S45 b=2.0
11 206 31 105 c=4.0
34 1069 67 328 d = 3.0

Sekil 3.32. PART algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde

smiflandirma sonuglari

Ilgili veri kiimesinde nitelik segimi sonrast PART algoritmasi ile dogruluk oram %
64,10°dan % 65,66’ya ¢ikmustir. Nitelik secimi olmadan PART algoritmasi ile 765 kural

elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 626’ya indirgenmistir.
REPTTree algoritmasi ile elde edilen sonuclar

REPTree algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi elde

edilen siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.33’de gosterilmektedir.

Ilgili veri kiimesinde nitelik segimi sonrast REPTree algoritmasi ile dogruluk oranmi %
69,18’den % 68,67’ye azalmistir. Nitelik se¢imi olmadan REPTree algoritmas ile 417
kural elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 637 ye yilikselmistir.



=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

Weighted Avg.

FP Rate

ocooooo

=== Confusion Matrix ===

a b c
24 467 2
€7 5304 27

2 295 12
7 1375 23

d

€
164
43
93

.01

909
007
.033
647

5433
2479

0.0516
0.2127
0.3385
91.6597 %
99.3757 %

7912

Precision

0.24
0.713
0.188
0.303
0.s582

<-- classified as
a=1.0

b= 2.
=4
d= 3.

c

ocoo

Recall
0.
0.954
0.034
Q.
0.687

048

062

€8.667¢ &
31.3322 %

F-Measure

0.08
0.216
0.0se
0.103
0.601

ROC Area
.689
.658
.677
.661
661

ocooooo
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Sekil 3.33. REPTree algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri

SimpleCart algoritmasi ile elde edilen sonuglar

kiimesinde siniflandirma sonuglar1

SimpleCart algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi elde

edilen smiflandirma sonuglar1 Sekil 3.34’te gosterilmektedir.

=== Summary ===

Correctly Classified Inatances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statisti

c

Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative aquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

Weighted Avg.

TP Rate

0.01

0.997
0.006
0.009
0.704

FP Ra

.9

0O o0oo0oo

.0
.6

=== Confusion Matrix ===

a b
5 483
3 5547
0 344
0 1485

oON OO0

d

te

w

0
9

w o

5567
2345

99.
99.
7912

Precisio

0.625
0.705
0.667
0.406
0.642

<-- classified as

.012
.2301
.339

1291 %
5303 %

n  Recall

0.
.997
.006
.009
.704

o oo

(=

01

70.3615 &
29.6385 %

F-Measure

0.02

0.826
0.011
0.017
0.586

ROC Area
0.521
0.53
0.535
0.536
0.531

a

W o N e
oo 0o

Sekil 3.34. SimpleCart algoritmasi ile B39 umut diizeyi veri

kiimesinde siniflandirma sonuglar1
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Ilgili veri kiimesinde nitelik segimi sonras1 SimpleCart algoritmast ile dogruluk orani %
70,31’den % 70,36’ya ¢cikmistir. Nitelik se¢cimi olmadan SimpleCart algoritmasi ile
kural olusturulmayip tiim sinif degerleri verilen cevaplarim % 70’ini olusturan ikinci

sinif degerine atanirken nitelik se¢imi ile bu say1 21°e yiikselmistir.

Tablo 3.10 B39 Umut diizeyi veri kiimesinde ele alinan nitelik se¢imi sonrasi 5
siniflandirma algoritmasi ile elde edilen etkinlik Olctlit degerlerini toplu olarak

gostermektedir.

Tablo 3.10. B39 Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in elde edilen toplu sonuglar

TP FP ROC Kural
Algoritma Kesinlik | F-ol¢iiti Dogruluk
orani | orani alani sayisl
J48 0,696 | 0,64 0,604 0,608 0,635 69,57 228
JRip 0,7 0,66 0,613 0,604 0,522 70,02 9
PART 0,657 | 0,512 0,607 0,626 0,629 65,66 626
REPTree | 0,687 | 0,647 0,582 0,601 0,661 68,66 637
SimpleCart | 0,704 | 0,695 0,642 0,586 0,531 70,36 21

Yukaridaki tablodan da anlasilacagi gibi uygulanan tiim algoritmalarda istenen sonug
tam olarak alinamamistir. Bu durumun en biiylik sebebi en ¢ok kullanilan siif degeri
disindaki tiim smif degerlerinin ¢ok diisiik dogruluk oranlarinda siniflandirilmasi hatta
bazilarinin bazi algoritmalarda tamamen yanlis smiflandirilmasindan
kaynaklanmaktadir. Algoritmalar sadece en ¢ok veriye sahip smif degeri icin giizel
sonuglar vermis ancak bu sonuglar ulasilmak istenen TP orani, Kesinlik, F-0l¢iitii ve
ROC alani degerlerine ulagsmay1 saglayamamistir. Kendi aralarinda kiyaslanacak olursa
dogruluk bakimindan en 1yi sonucu SimpleCart algoritmasi1 vermistir. Nitelik secimi
oncesine gore kiyaslanacak olursa REPTree algoritmasi disinda tiim algoritmalarda
dogruluk oranlarinda ¢ok kiigiik de olsa bir artis gdzlenmistir. Genel olarak en iyi sonug
nitelik se¢imi sonras1 SimpleCart algoritmasinda % 70,36 dogruluk ile alinmistir. Kural

sayilar1 kiyaslanacak olursa en az kural JRip algoritmasinda ¢ikmis ancak en iy1 sonug
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veren SimpleCart algoritmasinda ise 21 kural elde edilmistir. Tablo incelendiginde kural

sayilarindaki azalmanim dogruluk oranlarmi arttirdig1 gézlenmemistir.

3.4.4.2 B13_1 Saghk hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesi nitelik secimi ve
siniflandirma sonuclari

Degisken se¢imi islemi sonrasinda, ConsistencySubsetEval yontemi degisken se¢imi
islemi i¢in toplamda 380 veri alt kiimesi olusturulup degerlendirilmis ve secilen
degiskenler 1s1ginda merit (yararhlik) degeri olarak 0,999 yani 1 tam degerini
bulmustur. Tablo 3.11 nitelik se¢imi sonras1i B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde elde edilen degiskenleri gostermektedir.

Tablo 3.11. B13_1 saglik hizmetlerinden memnuniyet degiskeni i¢in seg¢ilen

degiskenler
Secilen Deger aralig1 veya
degisken Degisken tanimi (kategorik deger Degisken tipi
kodu sayisi)
Yerlesim . . .
. Yerlesim yeri [1,2] Nominal
yeri
Cinsiyet Cinsiyet [1,2] Nominal
YAS 18 ve yukaridaki fert yasi 18<x<93 Numerik
Hane halkinda yasayan kisi | [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, i
HHB 1
sayist 11,12,13,14,15,16] | Tomina
BO1 Medeni durum [1,2,3,4,99] Nominal
B02 Egitim durumu [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal
Son b1r haﬁa icinde iic.:re.tli ya [12.3.4.5.6.7. '
B03 da {icretsiz olarak bir iste Nominal
8,9,10,11,12]
calisma durumu
Isyerinin iktisadi faaliyet [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, .
B07 1
kodu 11,12,13,14,15,16] | omna
Hayatta en ¢ok kimin mutlu .
B09 . [1,2,3,4,5,6,7,8,98] Nominal
ettig1
Hayatta en ¢cok neyin mutlu .
B10 - [1,2,3,4,5,98] Nominal
ettig1
Hastalandiginizda
B24 masraflarinizi hangi kanalla [1,2,3,4,5,90,98] Nominal
karsiliyorsunuz?
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Tablo 3.11. B13_1 saglik hizmetlerinden memnuniyet degiskeni i¢in segilen

degiskenler (devami)

Hastalandiginizda ilk nereye

B25
gidersiniz?

[1’233343576,7)8] Nominal

Bu saglik kurul
B26 u saghk kurulusununeden | ) 3 ) 5 6598 991 | Nominal

se¢iyorsunuz?

Temizlik/hij k
B27 2 emizlik/hijyen konusunda [1.2,3.99] Nominal

sorun var mi1?

Yapil
B27 3 aptlan muayeneden [1,2,3,99] Nominal

memnun musunuz?

Hemsire/Hasta bakicilarin
B27 5 hastalara davranisinda sorun [1,2,3,99] Nominal
var mi1?

Doktor / saghk I
B27 6 OXIOT 7 Sag X personeh [1,2,3,99] Nominal

sayist yeterli mi?

B27 7 Muayene ve tahlil ticretlerini [1.2.3.99] Nominal

yiiksek buluyor musunuz?

Ilag fiyatlarind
B27 8§ 8¢ Hyatiatin@a sortil [1,2,3,99] Nominal

goriiyor musunuz?

M tahlil ici
B27 9 uayene ve talitt i stra [1,2,3.99] Nominal

beklemede sorun var mi?

Muayene i¢in katki pay1
B27 10 0demeyi sorun olarak goriiyor [1,2,3,99] Nominal
musunuz?

En son saglik hizmeti alim1
B29 sirasinda herhangi bir sorun [1,2,99] Nominal
yasadiniz m1?

2012 yilinda en son saglik
B30 hizmeti aldiginiz saglk [1,2,3,4,5,99] Nominal
kurulusu hangisidir?

Asagida B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet i¢in nitelik se¢imi islemi sonucunda

elde edilen siniflandirma sonuglari algoritma algoritma verilmistir.
J48 algoritmasi ile elde edilen sonuclar

J48 algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde nitelik

secimi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuclar1 Sekil 3.35°te gosterilmektedir.
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e SUMMATY -

Correctly Classified Instances 5386 68.445¢ %
Incorrectly Classified Instances 2483 31.5542 ¢
Kappa statistic 0.0759

Mean absolute error 0.1902

Root mean squared error 0.3161

Relative absolute error 95.9284 %

Root relative squared error 100.4233 %

Total Number of Instances 7869

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.051 0.019 0.272 0.051 0.086€ 0.557 3.0
0 0.001 0 0 0 0.533 1.0
0.974 0.893 0.707 0.97¢ 0.819 0.593 2.0
0.015 0.004 0.063 0.01 0.025 0.465 5.0
0.073 0.017 0.317 0.073 0.119 0.59%4 4.0
Weighted Avg. 0.684 0.619 0.553 0.684 0.587 0.582
wee Confusion Matrix ee=
a b c d e <-- classified as
s0 2 880 € 44 a = 3.0
2 0 551 0 8 b=1.0
67 3 S277 11 59 c = 2.0
15 0 101 2 12 d=>5.0
S0 1 658 13  §7 e = 4.0

Sekil 3.35. J48 algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuglar1

Iigili veri kiimesinde J48 algoritmas: ile % 68,45 dogruluk ile smiflandiriima

gerceklestirilmis ve 312 kural olusmustur.

Degisken secimi Oncesine gore besinci ve dordiincii sinif degerlerinin dogruluk orani
artmistir. Ancak ticlincii, birinci ve ikinci sinif degerinden elde edilen dogruluk orani
azaldig1 ve veri kiimesini en biiyiik kismini da ikinci siif degerine ait ornekler teskil
ettigi icin, nitelik secimi olmadan elde edilen 68,57 dogruluk degeri % 68,45°e
gerilemistir.  Kural sayilar1 agisindan ise nitelik secimi ile 346 kural 312 kurala

indirgenmistir.
JRip algoritmasi ile elde edilen sonuclar

JRip algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde nitelik

secimi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuclar1 Sekil 3.36’te gosterilmektedir.
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e SUMMATY -

Correctly Classified Instances 5414 62.8016 %
Incorrectly Classified Instances 2455 31.1984 &
Kappa statistic 0.0223
Mean absolute error 0.1966
Root mean squared error 0.3145
Relative absolute error 99.1856 %
Root relative squared error 99.9252 %
Jotal lNumber of Instances 7269
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.016 0.00S 0.327 0.016 0.031 0.508 3.0
0 0 0 0 0 0.504 1.0
0.99%4 0.972 0.693 0.9%4 0.817 0.511 2.0
0.008 0.001 0.111 0.008 0.014 0.504 5.0
0.017 0.004 0.302 0.017 0.032 0.507 4.0
Weighted Avg. 0.68¢ 0.67 0.55 0.68¢ 0.56% 0.508
wee Confusion Matrix ee=
a b c d e <-- classified as
16 0 9498 1 16 a = 3.0
1 0 559 0 1 b=1.0
20 0 5384 1 12 c=2.0
1 0 127 1 1 d=5.0
11 0 749 3 13 e = 4.0

Sekil 3.36. JRip algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siniflandirma sonuclar1

Ilgili veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrasi JRip algoritmasi ile dogruluk orani %
68,7°den % 68,8’e ¢cikmistir. Nitelik se¢imi olmadan JRip algoritmas: ile 8 kural elde

edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 yariya indirgenmistir.
PART algoritmasi ile elde edilen sonuclar

PART algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde nitelik

secimi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuclar1 Sekil 3.37’te gosterilmektedir.

Ilgili veri kiimesinde nitelik se¢imi sonrast PART algoritmasi ile dogruluk orani %
61,67°den % 60,77°ye azalmistir. Nitelik se¢imi olmadan PART algoritmasi ile 934

kural elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 892’ye indirgenmistir.
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wes SUNDATY ===

Correctly Classified Inatances 4782 60.7701 %
Incorrectly Classified Instances 3087 39.2289 &
Kappa statistic 0.0999

Mean absolute error 0.182¢8

Root mean squared error 0.35%2

Relative absolute error 92.2141 %

Root relative squared error 112.8602 %

Total Number of Instances 7269

~

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.154 0.091 0.194 0.154 0.172 0.553 3.0
0.037 0.034 0.07¢ 0.037 0.051 0.56 1.0
0.83 0.69%4 0.725 0.83 0.774 0.608 2.0
0.015 0.007 0.034 0.015 0.021 0.506 5.0
0.145 0.064 0.2 0.145 0.168 0.589 4.0
Weighted Avg. 0.608 0.49¢ 0.54% 0.608 0.575 0.595
wee Confusion Matrix e
a b c d e <-- classified as
151 38 686 7 100 a =~ 3.0
41 21 459 4 36 b=1.0
413 180 4495 31 298 | c=2.0
35 S &9 2 19 d=>5.0
138 26 488 14 113 e - 4.0

Sekil 3.37. PART algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siiflandirma sonuglari

REPTTree algoritmasi ile elde edilen sonuclar

REPTree algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde

nitelik se¢imi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.38’te gosterilmektedir.

Ilgili veri kiimesinde nitelik secimi sonras1i REPTree algoritmasi ile dogruluk oran1 %
67,91°dan % 67,96’ya ¢ikmustir. Nitelik se¢imi olmadan REPTree algoritmasi ile 405

kural elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 399’ye indirgenmistir.



——— Sumd:"' ——

Correctly Classified Instanc

es

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

IP Rate FP
0.024 0
0 0
0.981 0
0 0
0.013 0
Weighted Avg. 0.6¢8 0.

wwe Confusion Matrix ==

a b c d e
24 3 93¢ 0 19
6 0 549 1 S
54 14 5314 0 35
2 0 125 0 3
i3 2 754 0 10

Rate
.011
.003
.964

.009
666

5348

2521
0.0162
0.1903
0.3132
95.9974
99.5061

7269

Precision

0.242

.692

.139
.52

O 00 0O

<-- classified as

a
b
c
d
e

- 3.

"
N e

0

o

[~ = -1

%
3

Recall

o

OO0 0 0 0O
. .

.024
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67.9629 %
32.0371 &

F-Measure ROC Area Class

0.044 0.€18 3.0
0 0.577 1.0
0.812 0.635 2.0
0 0.6€39 5.0
0.024 0.645 4.0
0.567 0.63

Sekil 3.38. REPTree algoritmasi ile B13_1 saglik hizmetlerinden memnuniyet

veri kiimesinde siiflandirma sonuglari

SimpleCart algoritmasi ile elde edilen sonuglar

SimpleCart algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde

nitelik se¢imi sonrasi elde edilen siniflandirma sonuglar1 Sekil 3.39°te gosterilmektedir.

Ilgili veri kiimesinde nitelik secimi sonras1 SimpleCart algoritmasi ile dogruluk oran1 %

68,66’dan % 68,65’ azalmistir. Nitelik se¢cimi olmadan SimpleCart algoritmasi ile 8

kural elde edilirken nitelik se¢imi ile bu say1 12’ye ylikselmistir.
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Correctly Classified Instances 5402 62.6491 3
Incorrectly Classified Instances 2467 31.3509 &
Kappa statistic 0.0352
Mean absolute error 0.1942
Root mean squared error 0.3121
Relative absolute error 7.9662 %
Root relative squared error 99.1387 %
Jotal lNumber of Instances 7269
=== Detailed Accuracy By Class ===
IP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area C(Class
0.027 0.009 0.303 0.027 0.05 0.579 3.0
0 0 0 0 0 0.523 1.0
0.9¢g8 0.951 0.697 0.9¢g8 0.817 0.581 2.0
0 0 0 0 0 0.602 5.0
0.027 0.01 0.226 0.027 0.048 0.599 4.0
Weighted Avg. 0.686 0.657 0.54 0.686 0.574 0.579
wee Confusion Matrix ee=
a b c d e <-- classified as
27 0 932 0 23 a = 3.0
2 0 556 0 3 b=1.0
25 0 5354 0 3 c=2.0
9 0 113 0 g d=>5.0
26 0 732 0 21 e = 4.0

Sekil 3.39. SimpleCart algoritmasi ile B13 1 saglik hizmetlerinden

memnuniyet veri kiimesinde smiflandirma sonuglari
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Tablo 3.12 B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde ele alman nitelik

secimi sonrast 5 smiflandirma algoritmasi ile elde edilen etkinlik 6l¢iit degerlerini toplu

olarak gostermektedir.

Tablo 3.12. B13_1 saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in elde

edilen toplu sonuglar

TP FP ROC Kural
Algoritma Kesinlik | F-6lgiitii Dogruluk
orani | orani alani sayis1
J48 0,684 | 0,619 0,553 0,587 0,582 68,44 312
JRip 0,688 | 0,67 0,55 0,569 0,509 68,80 4
PART 0,608 | 0,498 0,549 0,575 0,595 60,77 892
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Tablo 3.12. B13 1 saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in elde

edilen toplu sonuclar (devami)

REPTree 0,68 | 0,666 0,52 0,567 0,63 67,96 399

SimpleCart | 0,686 | 0,657 0,54 0,574 0,579 68,64 12

Yukaridaki tablodan da anlasilacagi gibi dogruluk bakimindan en iyi sonucu JRip
algoritmas1 vermistir. Nitelik secimi oncesine gore kiyaslanacak olursa J48, PART ve
SimpleCart algoritmalarinin dogruluk oranlarinda c¢ok kii¢iik bir azalma, JRip ve
REPTree algoritmalarinin dogruluk oranlarinda ¢ok kiiciik bir artis gézlenmistir. Genel
olarak en iyi sonu¢ nitelik se¢cimi sonrasi JRip algoritmasinda % 68,80 dogruluk ile
almmistir. Kural sayilar1 kiyaslanacak olursa en az kural en iyi sonu¢ veren JRip
algoritmasinda elde edilmistir. Tablo incelendiginde genel olarak kural sayilarindaki

azalmanin dogruluk oranlarmi arttirdigi gozlemlenmistir.

3.4.4.3 B13 2 Asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesi nitelik secimi ve
siniflandirma sonuclari

Degisken se¢imi islemi sonrasinda, ConsistencySubsetEval yontemi degisken se¢imi
islemi i¢in toplamda 254 veri alt kiimesi olusturulup degerlendirilmis ve secilen
degiskenler 151¢inda merit (yararlilik) degeri olarak 0,944 degerini bulmustur. Tablo
3.13 nitelik se¢imi sonrast B13 2 asayis hizmetlerinden memnuniyet veri kiimesinde

elde edilen degigkenleri gostermektedir.

Tablo 3.13. B13_2 asayis hizmetlerinden memnuniyet degiskeni icin secilen degiskenler

Segilen Deger aralig1 veya
.. .. vey .. -
degisk Degisken t Degisk
egisken egisken tanimi (Kategorik deger sayis1) egisken tipi
kodu
Yerlesi
°r e§1m Yerlesim yeri [1,2] Nominal
yeri
. . e ae [1’2’3’4’5’6’7)8)9910) :
HHB Hane halk kl 1
ane halk1 biiytikligi 11,12,13,14,15.16] Nomina
CINSIYET Cinsiyet [1,2] Nominal




Tablo 3.13. B13_2 asayis hizmetlerinden memnuniyet degiskeni i¢in secilen
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degiskenler (devami)
YAS Yas 18<x<93 arasi Numerik
BO1 Medeni durum [1,2,3,4,99] Nominal
B02 Egitim durumu [1,2,3,4,5,6,7,8] Nominal
B03 Calisma durumu [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12] Nominal
B06 Calisilan isteki durum [1,2,3,4,5] Nominal
B07 Isyerinin faaliyet kodu [1’12”13 2’?{?:?’47”18 5”91’ é(])’ Nominal
B09 Hayatta en gok kimin [1,2,3,4,5,6,7.8,98] Nominal
mutlu ettigi
B10 Hayatta en gok neyin [1,2,3,4,5,98] Nominal
mutlu ettigi
Polis veya jandarma
B31 1 olaylara zamaninda [1,2] Nominal
miidahale ediyor mu?
Polis ve jandarmanin
B31 2 vatandasa davranisindan [1,2] Nominal
memnun musunuz?
Polis veya jandarmanin
verdigi trafik .
B31 3 ) ) [1,2] Nominal
hizmetinden memnun
musunuz?
Kapkag, yankesicilik vb.
B32 1 hirsizlik olay1 yasadiniz [1,2] Nominal
mi1?
B32 2 Gasp olay1 yasadiniz m1? [1,2] Nominal
B32 3 Yaralanma, darp olay1 [1.2] Nominal
yasadiniz m1?
B32 4 Aile fertlefinsi'eri kéti‘i. [1.2] Nominal
muamele gordiiniiz mii?
B32 5 Santaj, tehdit olay1 [1.2] Nominal
yasadiniz m1?
Cinsel suc¢lardan
B32 6 magduriyet yasadiniz [1,2] Nominal
mi1?
B32 7 Dolandiriciliktan magdur [1.2] Nominal
oldunuz mu?
Baska bir sugtan
B32 8 magduriyet yasadiniz [1,2] Nominal

mi1?
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B13 2 asayis hizmetlerinden memnuniyet degiskenini ait girdi degiskenlerinin tamami
degisken indirgeme islemi sonucunda da 0,944 gibi yiikksek bir merit degerinde
se¢ilmistir. Dolayisiyla daha 6nce bahsettigimiz degisken se¢me islemi Oncesindeki
sonuglarla ayni sonuglara ulagilmistir. Nitelik se¢cimi Oncesi ile sonrasi arasinda
herhangi bir fark olmadigindan en iyi sonu¢ JRip algoritmasinda % 74,97 dogruluk ile

alimustir.

3.5. Simiflandirma Sonucu Olusan Kurallar Listesi

Asagida B39-Umut diizeyi, B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet ve B13 2-
Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenlerine ait en iyi sonucglar1 veren

algoritmalara ait kural listeleri verilmistir.
B13_2-Asayis Hizmetlerinden Memnuniyet Hedef Degiskenine ait Kurallar Listesi

B13 2-Asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢cin en iyi sonug nitelik
indirgeme Oncesi ve sonrasinda ayni degiskenler kullanildig1 i¢in de§ismemis ve JRip
algoritmasinda % 74,97 dogrulukla elde edilmis ve 3 kural olusmustur. Kurallar

asagida ifade edilmistir:

1. Eger polis veya jandarma olaylara zamaninda miidahale etmiyorsa ve polis veya
jandarmanin verdigi trafik hizmetinden memnun degil ise ve hayatta en cok mutlu eden

sey sevgi ise ve polis ve jandarmanin vatandasa davranmigindan memnun degil ise ve

31<Yas<40 ise o halde asayis hizmetlerinden MEMNUN DEGILdir. (38/17)

2. Eger polis ve jandarmanin vatandasa davranisindan memnun degil ise ve egitim
durumu 4 yillik ytiksekokul veya fakiilte ise ve son bir hafta i¢inde iicretli ya da iicretsiz
bir iste calisma durumu O6zel sektor calisani ise ve Yas<26 ise o halde asayis

hizmetlerinden ORTA DUZEYDE MEMNUN(dur. (13/4)

3. Eger 1 ve 2 numarali kurallar degilse o halde asayis hizmetlerinden MEMNUNdur.
(7861/1932)
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B13_1-Saghk Hizmetlerinden Memnuniyet Hedef Degiskenine ait Kurallar Listesi

B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskeni i¢in en iyl sonu¢ nitelik
indirgeme sonrasinda JRip algoritmasinda % 68.80 dogrulukla elde edilmis ve 4 kural

olusmustur. Kurallar asagida ifade edilmistir:

1. Eger muayene ve tahlil i¢in beklemede sorun varsa ve temizlik ve hijyen konusunda
sorun varsa ve yapilan muayeneden memnun degilse ve 25<Yas<28 ise o halde saglik

hizmetlerinden ORTA DUZEYDE MEMNUN(dur. (33/16)

2. Eger ila¢ fiyatlarinda sorun varsa ve temizlik ve hijyen konusunda sorun varsa ve
egitim durumu 4 yillik yiiksekokul veya fakiilte ise ve 2012 yilinda en son saglik
hizmeti aldig1 saglik kurulusu devlet hastanesi ise o halde saglik hizmetlerinden ORTA
DUZEYDE MEMNUN(dur. (20/6)

3. Eger muayene ve tahlil iicretlerinin yiiksek buluyorsa ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul veya fakiilte ise ve son bir hafta i¢inde ticretli ya da iicretsiz bir iste ¢aligma
durumu 6zel sektor calisani ise ve igyerinin iktisadi faaliyet kolu imalat sanayii ise o

halde saglik hizmetlerinden ORTA DUZEYDE MEMNUN(dur. (17/6)

4. Eger 1, 2 ve 3 numarali kurallar degilse o halde saglik hizmetlerinden

MEMNUN(dur. (7799/2398)
B39-Umut Diizeyi Hedef Degiskenine ait Kurallar Listesi

B39-Umut diizeyi hedef degiskeni i¢in en iyi sonu¢ nitelik indirgeme sonrasinda
SimpleCart algoritmasinda % 70.36 dogrulukla elde edilmis ve 21 kural olusmustur.

Kurallar asagida ifade edilmistir:

1. Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya orta
diizeyde memnun ise ve yasadig1 ¢evrede gece yalniz yiiriirken kendini giivenli veya

orta dlizeyde giivenli veya giivensiz veya ¢ok gilivensiz hissediyorsa o halde umut
diizeyi UMUTLUdur. (3680/889)

2. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun ise ve yasadigi ¢evrede gece yalniz yliriirken kendini giivenli

veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz veya cok giivensiz hissetmiyorsa ve adli
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hizmetlerden memnuniyet memnun veya fikri yoksa o halde umut diizeyi

UMUTLUdur. (252/129)

3. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun ise ve yasadigi cevrede gece yalniz yiirlirken kendini giivenli
veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz veya cok giivensiz hissetmiyorsa ve adli
hizmetlerden memnuniyet memnun veya fikri yok degilse ve aylik hane halki gelirinden

memnuniyet cok memnunsa o halde umut diizeyi COK UMUTLUdur. (19/6)

4. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun ise ve yasadigi cevrede gece yalniz yiirlirken kendini giivenli
veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz veya cok giivensiz hissetmiyorsa ve adli
hizmetlerden memnuniyet memnun veya fikri yok degilse ve aylik hane halki gelirinden
memnuniyet cok memnun degilse ve hane halki biiyiikliigii 2 veya 4 veya 3 veya 12

veya 11 veya 9 veya 14 veya 13 veya 16 veya 15 ise o halde umut diizeyi
UMUTLUdur. (44/35)

5. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun ise ve yasadigi cevrede gece yalniz yiirlirken kendini giivenli
veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz veya cok giivensiz hissetmiyorsa ve adli
hizmetlerden memnuniyet memnun veya fikri yok degilse ve aylik hane halki gelirinden
memnuniyet cok memnun degilse ve hane halki biiyiikliigii 2 veya 4 veya 3 veya 12
veya 11 veya 9 veya 14 veya 13 veya 16 veya 15 degilse o halde umut diizeyi COK
UMUTLUdur. (13/9)

6. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve yararlandigi sosyal giivenlik kurumu Banka Sandigi
veya emekli sandi1g1 veya BAG-KUR veya SSK ise o halde umut diizeyi UMUTLUdur.
(1049/633)

7. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve yararlandigi sosyal giivenlik kurumu Banka Sandigi
veya emekli sandi1g1 veya BAG-KUR veya SSK degilse ve yasadig1 ¢evrede gece yalniz

yiiriirken kendini giivenli veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz hissediyorsa ve
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simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet memnun veya orta diizeyde memnun veya
cok memnun veya egitim almadi veya memnun degil ise o halde umut diizeyi

UMUTLUdur. (221/185)

8. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve yararlandigi sosyal giivenlik kurumu Banka Sandigi
veya emekli sandi1g1 veya BAG-KUR veya SSK degilse ve yasadig1 ¢evrede gece yalniz
yiiriirken kendini giivenli veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz hissediyorsa ve
simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet memnun veya orta diizeyde memnun veya
cok memnun veya egitim almadi veya memnun degil degilse o halde umut diizeyi

UMUTLU DEGILdir. (11/9)

9. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve yararlandigi sosyal giivenlik kurumu Banka Sandigi
veya emekli sandi1g1 veya BAG-KUR veya SSK degilse ve yasadig1 ¢evrede gece yalniz
yiiriirken kendini glivenli veya orta diizeyde giivenli veya giivensiz hissetmiyorsa o

halde umut diizeyi UMUTLU DEGILdir. (31/53)

10. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun ise ve adli hizmetlerden

memnuniyet memnun ise 0 halde umut diizeyt UMUTLUdur. (60/30)

11. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun ise ve adli hizmetlerden
memnuniyet memnun degil ise ve sosyal giivenlik kurumuna kayith degilse ve calisilan

isteki durum ticretsiz aile is¢isi ise 0 halde umut diizeyi UMUTLUdur. (8/1)
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12. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun ise ve adli hizmetlerden
memnuniyet memnun degil ise ve sosyal giivenlik kurumuna kayith degilse ve ¢alisilan
isteki durum iicretsiz aile is¢isi degil ise o halde umut diizeyi UMUTLU DEGIiLdir.
(34/22)

13. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun ise ve adli hizmetlerden
memnuniyet memnun degil ise ve sosyal gilivenlik kurumuna kayith degil degilse ve
egitim durumu 4 yillik yiiksekokul/fakiilte veya iki/li¢ yillik yiiksekokul veya yiiksek
lisans veya lise/mesleki lise ise o halde umut diizeyi UMUTLU DEGiLdir. (13/10)

14. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun ise ve adli hizmetlerden
memnuniyet memnun degil ise ve sosyal giivenlik kurumuna kayith degil degilse ve
egitim durumu 4 yillik yiiksekokul/fakiilte veya iki/ii¢ yillik yiiksekokul veya yiiksek
lisans veya lise/mesleki lise degil ise 0 halde umut diizeyt UMUTLUdur. (70/48)

15. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun degil ise ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul/fakiilte veya iki/li¢ yillik yliksekokul veya yiiksek lisans veya lise/mesleki
lise veya ilkogretim/ortaokul/mesleki ortaokul veya ilkokul veya doktora ise ve simdiye

kadar alinan egitimden memnuniyet ¢ok memnun veya memnun degil veya egitim
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almadi veya hi¢c memnun degil ise ve komsularla iliskilerden memnuniyet memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve ulastirma hizmetlerinden memnuniyet memnun veya

c¢ok memnun veya hi¢ memnun degilse o halde umut diizeyi UMUTLUdur. (15/18)

16. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun degil ise ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul/fakiilte veya iki/ii¢ yillik yiliksekokul veya yiiksek lisans veya lise/mesleki
lise veya ilkogretim/ortaokul/mesleki ortaokul veya ilkokul veya doktora ise ve simdiye
kadar aliman egitimden memnuniyet ¢ok memnun veya memnun degil veya egitim
almadi veya hi¢ memnun degil ise ve komsularla iliskilerden memnuniyet memnun
veya orta diizeyde memnun ise ve ulastirma hizmetlerinden memnuniyet memnun veya
¢ok memnun veya hi¢ memnun degil degilse o halde umut diizeyi HIC UMUTLU
DEGILdir. (15/13)

17. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun degil ise ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul/fakiilte veya iki/li¢ yillik yliksekokul veya yiiksek lisans veya lise/mesleki
lise veya ilkogretim/ortaokul/mesleki ortaokul veya ilkokul veya doktora ise ve simdiye
kadar alinan egitimden memnuniyet ¢ok memnun veya memnun degil veya egitim
almadi veya hi¢ memnun degil ise ve komsularla iliskilerden memnuniyet memnun

veya orta diizeyde memnun degil ise o halde umut diizeyi UMUTLU DEGILdir. (12/9)

18. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun degil ise ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul/fakiilte veya iki/li¢ yillik yliksekokul veya yiiksek lisans veya lise/mesleki

lise veya ilkogretim/ortaokul/mesleki ortaokul veya ilkokul veya doktora ise ve simdiye
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kadar alinan egitimden memnuniyet ¢ok memnun veya memnun degil veya egitim

almad1 veya hi¢ memnun degil degilse o halde umut diizeyi UMUTLUdur. (41/41)

19. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil ise ve evlilikten memnuniyet memnun degil ise ve egitim durumu 4 yillik
yiiksekokul/fakiilte veya iki/li¢ yillik yliksekokul veya yiiksek lisans veya lise/mesleki
lise veya ilkdgretim/ortaokul/mesleki ortaokul veya ilkokul veya doktora degil ise o

halde umut diizeyi UMUTLU DEGILdir. (77/60)

20. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢ok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta diizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil degilse ve aylik hane halki gelirinden memnuniyet hic memnun degil
veya orta diizeyde memnun veya memnun veya ¢ok memnun ise o halde umut diizeyi

HIC UMUTLU DEGILdir. (16/12)

21. Eger Eger aylik hane halki gelirinden memnuniyet memnun veya ¢cok memnun veya
orta diizeyde memnun degilse ve sagliktan memnuniyet memnun veya ¢ok memnun
veya orta diizeyde memnun degil ise ve simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
memnun veya orta dizeyde memnun veya ¢ok memnun veya egitim almadi veya
memnun degil degilse ve aylik hane halki gelirinden memnuniyet hic memnun degil
veya orta diizeyde memnun veya memnun veya ¢ok memnun degilse o halde umut

diizeyi UMUTLU DEGILdir. (10/9)



4. BOLUM

BULGULAR

TUIK 2003 yilindan itibaren gerceklestirdigi YMA anketinin her sene sonuglarimni
yayinlarken, her anket sorusunu kendi i¢inde degerlendirerek bazi istatistiki bilgiler
sunmaktadir. Ancak arastirilan tiim anket sorularmi birbirleri ile anlamli gruplar
olusturup bir biitiin olarak inceleyerek genel yargilarda bulunma yoluna gidilmek
istendigi zaman, TUIK tarafindan sunulan raporlar yetersiz kalacak ve veri madenciligi

devreye girecektir.

Bu ¢alismada TUIK tarafindan bireylerin genel mutluluk algilamasini, toplumsal deger
yargilarini, temel yasam alanlarindaki genel memnuniyetini ve kamu hizmetlerinden
memnuniyetini 6lgmek, memnuniyet diizeylerinin zaman icindeki degisimini takip
etmek tlizere gerceklestirilen YMA anketi kapsaminda sorulan sorular yardimiyla veri
madenciligi smiflandirma ¢alismasi yapilarak, yukarida bahsedilen konularin birbirleri
ile olan iligkileri incelenip her konu ile ilgili arastirilan sorulara ait elde edilen

cevaplardan anlamli kurallar olusturulmaya calisilmistir.

Smiflandirma c¢alismas1 kapsaminda Oncelikle anketteki sorular1 temsil etme giicii
yiiksek olan B39-Umut diizeyi, B13 1-Saglik hizmetlerinden memnuniyet ve B13 2-
Asayis hizmetlerinden memnuniyet degiskenleri hedef de§isken olarak belirlenmistir.
Kullanilacak algoritmalar olarak, veri 6n isleme caligmalarin1 miiteakip smiflandirmada
en iyi sonucglar1 veren PART, JRip, J48, REPTree ve SimpleCart algoritmalari
secilmistir. Veri biitlinlestirme, tutarsiz ve eksik verilerin silinmesi, bos degerlerin
tamamlanmas1 gibi uygulanabilecek tiim veri On isleme c¢aligmasindan sonra
siniflandirma gerceklestirilmis ve sonuglar yorumlanmigtir. Alinan sonuglarin daha da
tyilestirilebilecegi diisiincesiyle nitelik indirgeme islemi de yapilmis bu islemde ise

daha 1y1 merit (secilen girdi degiskenlerinin hedef degiskenini temsil etmedeki
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yararliligr) degeri verdigi icin ConsistencySubsetEval yontemi, nitelik se¢me modu
olarak ise direk en etkili girdi degiskenlerini veren “Use trainig mode” kullanilmistir.
Arastrma metodu olarak ise belirli bir kural segilerek en umut verici digiimiin
genisletilmesi yardimiyla bir grafik arastirip en i1yl ¢Ozimii bulana kadar islemi
tekrarlayan “BestFirst” metodu kullanilmistir. Nitelik se¢imi sonucu elde edilen
niteliklerle de smiflandirma gergeklestirilip bir Onceki duruma gore kiyaslama
yapilmistir. B39-Umut diizeyi hedef degiskeni i¢cin % 70, B13 1-Saglik hizmetlerinden
memnuniyet hedef degiskeni icin % 69 ve B13 2- Asayis hizmetlerinden memnuniyet

hedef degiskeni i¢in % 75 dogruluga ulasilmistir.

Genel olarak bakildiginda tiim algoritmalar hedef degiskene ait siniflardan, hangisine ait
ornek daha fazla ise o smif degerine ait sonuclar1 en iyileme yoluna gitmis (default
class) diger siniflara ait sonuclar istenilen seviyede olmamistir. Bu da dogrudan agirlikli

performans 6lgiitlerinin diisiik olmasina neden olmustur.

Dikkate deger ikinci bir nokta ise nitelik indirme islemi smrasinda secilen girdi
degiskenlerine ait merit degeri ¢ok iyi bir deger olarak bulunurken bu girdi degiskenleri
ile alman smniflandirma sonuglari, nitelik indirgeme islemi Oncesinde alinan
siniflandirma sonuglarina gore ¢ok fazla degismemistir. Bu durum ise hedef degiskene
ait her bir siif degerine verilen cevaplarm birbiri ile uyusmamasindan yani ayn1 siifa
giden bir girdi degiskenine birbirinden farkli birgok cevabmn verilmesinden

kaynaklanmaktadir.



5. BOLUM

SONUC, TARTISMA ve ONERILER

Cok biiyiik boyutlu veri yiginlarinda gizli olan bilgiyi ¢ikarmak, veriden anlamli bilgiler
elde etmek icin uygulanacak yontem veri madenciligidir. Veri madenciligi islemi, elde
bulunan veri kaynaklarina dayanarak daha 6nce kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarma,
bunlara gore karar verme ve senaryo planlar1 olusturmaktir. Bu calismada veri
madenciligi gorevlerinden en c¢ok kullanilan biri olan smiflandirma, TUIK verileri

iizerinde gerceklestirilmistir.

Kalkmma Bakanligi’na bagli TUIK, istatistik alaninda ulusal ve uluslararasi1 dncelikleri
dikkate alarak, istatistiksel veri ihtiyacit duyulan alanlar1 ve veri derleme yontemlerini
ilgili kurum ve kuruluslarla isbirligi ile belirleyerek, ihtiya¢ duyulan alanlarda veri
iiretilmesini ve analizini saglamaktadir. TUIK, dogrudan veri madenciliginin
uygulanmadig1 ancak veri madenciligi ¢aligmalar1 i¢in biiyiik kapasiteli veri ambari
deposu gorevi goren dnemli bir kurulustur. TUIK sanayi, tarmm, ticaret, enflasyon,
insaat ve konut, ¢evre ve enerji, ulastirma ve haberlesme, niifus ve demografi, saglik ve
sosyal koruma vb. bir¢cok alanda istatistiksel arastirmalar ve analizler yapmaktadir. Bu
calismada kullanilan mikro veri seti niifus ve demografi alaninda toplumsal yap1 ve

cinsiyet istatistiklerine bagli olarak arastirilan Yasam Memnuniyeti Anketi’dir.

TUIK YMA’da bireylerin kisisel analizinden yasadig1 cevreye, belediye hizmetlerinden
gelecekle ilgili beklentilere, toplumsal baski algisindan toplumsal ilgi alanlarmna kadar
pek cok konuda bilgiyi arastirmistir. Tez calismasi kapsaminda bireylerin umut diizeyi,
saglik hizmetlerinden ve asayis hizmetlerinden memnuniyet durumlar1 smiflandirma

kurallar ile ortalama % 70 dogruluklarla elde edilmistir

YMA’da bireylerin genel memnuniyet durumlari ve umut diizeylerini etkileyen

durumlar ayrintili olarak incelenmis iken saglik hizmetleri, adli hizmetler ve asayis
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hizmetleri ile ilgili arastirma alanlar1 yetersiz kalmistir. Egitim hizmetleri ile ilgili
arastirmalar fert bazinda degil hane bazinda incelenmis, ulastirma hizmetleri, elektronik
ortamlarda sunulan kamu hizmetleri ile ilgili hemen hemen higbir ayrintili arastirma
yapilmamistir. Adli hizmetlerden memnuniyet, saglik hizmetlerinden memnuniyet ve
asayis hizmetlerinden memnuniyet hedef degiskenleri i¢in secilen girdi degiskenlerinde
merit (yararlilik) degeri 1 ya da 1’e ¢ok yakin degerler bulunmasma ragmen bu hedef
degiskenler icin istenilen diizeyde dogruluklar elde edilememistir. Bunun en biiyiik
nedeni ise anketlerde hedef degiskeni tam olarak ifade edecek girdi nitelikleriyle ilgili

sorularin yukarida da deginildigi gibi sorulmamasidir.

Elde edilen dogruluklarin beklenenden diisiik ¢ikmasindaki baska bir neden ise bireyler
arasindaki goriis farkliliklaridir. Bu konuya verilebilecek en bariz 6rneklerden birisi,
ayni hane halki biiyiikliigline, aylik ayni hane halki gelirine ve diger sartlara sahip iki
hane kiyaslandiginda bir hane i¢in bu gelirle hanenin temel ihtiyaglarin1 karsilama
diizeyi kolay iken diger hane i¢in zor olabilmesidir. Ya da bu hanelere ait aylik hane
halki gelirinden memnuniyet durumunun birisinde memnun seklinde iken digerinde
memnun degil seklinde olabilmesidir. Bu durum degiskenler iizerinde yapilan nitelik
secimi ve diger veri On isleme igslemlerine ragmen dogrulugun ¢ok fazla degismemesine

neden olmaktadir.

YMA’da bireylerin genel memnuniyet durumlar1 ve umut diizeyi hedef degiskenleri igin
yapilan siniflandirmada, 6rneklerin cogunlugunun bir sinifa ait olmasi ve diger siniflara
ait az ornek olmas1 (dengesiz siniflandirma problemi) sebebiyle smiflandiricilar yogun
ornek grubuyla ilgili smiflandirma yapmaya yonelmektedir.  Boylesi dengesiz

smiflandirma problemleri i¢in maliyet-duyarl siniflandirma ¢aligmak daha anlamlidir.

Dolayisiyla gelecek calismalar olarak ilk etapta ilgili veri kiimesi ile maliyet-duyarl
siniflandirma hedeflenmektedir. Dogruluk yiizdelerinin daha da istenilen diizeye
getirilebilmesi amaciyla ¢alisma kapsaminda ele alinan tek bir yila ait anketler 3-5 yili
iceren anketler seklinde genisletilerek veri kiimesinin artirilmasi, bu amagla TUIK den

yeni mikro veri talebinde bulunulmasi planlanmaktadir.
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EKLER

EK-1 : TUIK Yasam Memnuniyeti Anketi Fert degiskenler tablosu

Kolon ad1 Degisken Ad1
Formno Anket yapilan hane form numarasi
Yerlesim yeri
Fert sira no Hanehalkindaki 18 ve yukar1 yastaki anket yapilan kisilere verilen
sira numarast
bﬁyili{l?lriliegi}ila(lli;{B) Hanehalkinda yasayan kisi sayis1
Cinsiyet
YAS 18 ve yukaridaki fert yasi
BO1 Medeni durum
B02 Egitim durumu
B03 Son bir hafta i¢inde iicretli ya da iicretsiz olarak bir iste ¢alisma
durumu
B04 Calismama nedeni
BO05 Calisilan is/is yerinin kamu, 6zel olma durumu
B06 Calisilan isteki durum
B0O7 Isyerinin iktisadi faaliyet kodu
BOS Bir biitiin olarak yasammizi diisiintidiigiintizde ne kadar
mutlusunuz?
B09 Hayatta en ¢cok kimin mutlu ettigi
B10 Hayatta en ¢cok neyin mutlu ettigi
B11 1 Sagliktan memnuniyet
B11 2 Evlilikten memnuniyet
B11 3 Simdiye kadar alinan egitimden memnuniyet
B11 4 Oturulan konuttan memnuniyet
B11 5 Oturulan semtten veya mahalleden memnuniyet
B11 6 (Eger calistyorsa) Isten memnuniyet
B11 7 (Eger calistyorsa) Isten elde ettiginiz kazangtan memnuniyet
B11 8 Aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
Bl12 1 Akrabalarla iliskilerden memnuniyet
B12 2 Arkadaslarla iliskilerden memnuniyet
B12 3 Komsularla iligskilerden memnuniyet
B12 4 (Eger calistyorsa) Isyerindeki kisilerle iliskileren memnuniyet
B13 1 Saglik hizmetlerinden memnuniyet
B13 2 Asayis ( glivenlik) hizmetlerinden memnuniyet
B13 3 Adli hizmetlerden memnuniyet
B13 4 Egitim hizmetlerinden memnuniyet
B13 5 Sosyal Glivenlik Kurumu'nun hizmetlerinden memnuniyet
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EK-1 : TUIK Yasam Memnuniyeti Anketi Fert degiskenler tablosu (devami)

B13 6 Ulastirma hizmetlerinden memnuniyet
Bl4 Elektronik ortamda sunulan kamu hizmetlerinden yararlaniyor
musunuz?
B14 1 Elektronik ortamda sunulan kamu hizmetlerinden memnuniyet
2012 yil1 iginde, yapilan ise iliskin sorunlar UCRETLI/
MAASLI/'YEVMIYELI CALISANLARA SORULMUSTUR
B15 1 Idari konularda
BI5 2 Ucretler arasi1 farklilik
B15 3 Ucret miktarinda
B15 4 Calisma kosullarinda
B16 Yasadiginiz yerlesim yeri belediye sinirlari icinde mi?
Belediye hizmetlerinden memnuniyet durumu
B17 1 Cop ve gevresel atik toplama hizmeti
B17 2 Kanalizasyon hizmeti
B17 3 Sebeke suyu hizmetleri
B17 4 Toplu tasima hizmetleri
B17 5 Zabita hizmetleri
B17 6 Yol/kaldirim yapimi hizmetleri
B17 7 Yesil alanlarin miktar1
B17 8 Hava kirliligi ile miicadele
B17 9 Belediyenin saglik, spor merkezi olanaklar1
B17 10 Belediyenin imar/iskan/ruhsat iglemleri
B17 11 Engellilere yonelik diizenlemeler
B17 12 Hasta ve yoksullara yardimlar1
B17 13 Sergi, festival, kermes,konser faaliyetleri
B17 14 Meslek edindirme/el becerisi gelistirme kurslari
B17 15 Isiklandirma ve temizlik hizmetleri
B17_16 Itfaiye/cenaze hizmetleri
B17 17 Sokak levhalar1 ve dis kap1 numaralandirma hizmeti
B17 18 Gida iireten tesislerin denetimi
11 6zel idare hizmetlerinden memnuniyet durumu
B18 1 Kanalizasyon hizmeti
B18 2 Sebeke suyu hizmetleri
B18 3 Yol yapimi hizmetleri
B18 4 Imar/iskan/ruhsat islemleri
B18 5 Engellilere yonelik diizenlemeler
B18 6 Hasta ve yoksullara yardimlar1
B18 7 Sergi, festival, kermes,konser faaliyetleri
B18 8 Meslek edindirme/el becerisi gelistirme kurslari
B18 9 Isiklandirma ve temizlik hizmetleri
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EK-1 : TUIK Yasam Memnuniyeti Anketi Fert degiskenler tablosu (devami)

B18 10 Sokak levhalar1 ve dis kap1 numaralandirma hizmeti
B19 Hangi sosyal glivenlik kurumundan yararlaniyorsunuz?
B20 Kimin lizerinden sosyal giivenlik kapsamimdasiniz?
Bl 1 Bagli bulundugunuz sosyal giivenlik kurulusu vasitasiyla aldiginiz
- saglik hizmetlerinin kalitesinde sorun yasiyor musunuz?
B2l 2 Saglik harcamalarmin geri 6denmesi ile ilgili islemlerde sorun
- yasiyor musunuz?
B21 3 Ilag alimu ile ilgili islemlerde sorun var mi?
B2l 4 Sosyal giivenlik kurulusunda calisan personelin davranislarinda
- sorun goriiyor musunuz?
B2L S Emeklilik islemlerinde sorun yasiyor musunuz? (yalnizca
- emeklilere sorulmustur)
B21 6 Emekli maaslarinin miktar: yeterli mi? (yalnizca emeklilere
- sorulmustur)
B2 2012 yil1 i¢inde bagl oldugunuz Sosyal Giivenlik Kurumuna
herhangi bir is i¢in gittiniz mi?
B23 Sosyal Giivenlik Kurumunda sorun yasadiniz mi1?
B4 Hastalandigiizda, tedavi, ilag vb. masraflarinizi genellikle hangi
kanalla karsiliyorsunuz?
B25 Hastalandigimizda genellikle ilk nereye bagvurursunuz?
B26 Bu saglik kurulusunu neden tercih ediyorsunuz?
B27 1 Muayene ve tahlil i¢in randevu almakta sorun yasiyor musunuz?
B27 2 Temizlik/hijyen konusunda sorun var mi?
B27 3 Yapilan muayeneden memnun musunuz?
B27 4 Doktorlarin hastalara davraniginda sorun var mi1?
B27 5 Hemgirelerin/hastabakicilarin hastalara davranisinda sorun var mi1?
B27 6 Doktor ve saglik personeli sayis1 yeterli mi?
B27 7 Muayene ve tahlil ticretlerini yliksek buluyormusunuz?
B27 8 Ilag fiyatlarinda sorun goriiyor musunuz?
B27 9 Muayene ve tahlil i¢in sira beklemede sorun var mi?
B27 10 Muayene i¢in katki payi iicreti 6demeyi sorun olrak goriiyor
- musunuz?
B28 2012 yil1 i¢inde saglik hizmeti aldiniz m1?
B29 En son saglik hizmeti alimi1 sirasinda herhangi bir sorun yasadiniz
mi1?
B30 2012 yilinda en son saglik hizmeti aldigimiz saglik kurulusu
hangisidir?
B31 1 Polis veya jandarma olaylara zamaninda miidahale ediyor mu?
B31 2 Polis veya jandarmanin vatandasa davranisindan memnun

musunuz?
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Polis veya jandarmanin verdigi trafik hizmetinden memnun

B31 3
- musunuz?
B32 1 Kapkag, yankesicilik vb hirsizlik olay1 yasadiniz mi?
B32 11 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya bagvurdunuz mu?
B32 12 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 2 Gasp olay1 yasadiniz m1?
B32 21 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 22 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 3 Yaralanma, darp olay1 yasadiniz mi?
B32 31 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 32 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 4 Aile fertlerinizin herhangi birinden kotii muamele gordiintiz mii?
B32 41 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 42 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 5 Herhangi bir nedenden dolay1 santaj, tehdit olay1 yasadimiz mi1?
B32 51 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 52 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 6 Cinsel suclardan dolay1r magduriyet yasadiniz mi?
B32 61 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 62 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 7 Dolandiricilik sebebiyle herhangi bir magduriyet yasadiniz mi1?
B32 71 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 72 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B32 8 Bunlarin diginda herhangi bir suctan dolay1 magduriyet yasadiniz
- mi?belirtiniz....

B32 81 Bu olay i¢in Polise/Jandarmaya basvurdunuz mu?
B32 82 Bagvurmama nedeniniz nedir?
B33 1 Mahkemelerdeki islemlerde sorun var mi?
B33 2 Davalarin karara baglanma siiresinde sorun var mi?
B33 3 Yasalarin herkese adil ve tarafsiz uygulanmasinda sorun var mi?
B33 4 Avukatlik hizmetlerinin kalitesinde sorun var mi?

B34 2012 y1l1 i¢inde mahkemeye bagvurunuz oldu mu?

B35 Mahkeme siirecinde herhangi bir sorun yasadiniz mi?

Ulastirma hizmetlerinden memnuniyet

B36 1 Karayolu ulagimi
B36 2 Denizyolu ulasimi
B36 3 Havayolu ulagimi
B36 4 Demiryolu ulagimi

B37 Evinizde yalniz otururken kendinizi ne kadar giivende

hissediyorsunuz?




139

EK-1 : TUIK Yasam Memnuniyeti Anketi Fert degiskenler tablosu (devami)

Yasadiginiz ¢evrede, gece yalniz yiirlirken kendinizi ne kadar

B38 gilivende hissediyorsunuz?
B39 Umut diizeyi
Tirkiye'de yasayan insanlarin refah diizeyini "0" basamagi en
B40 diisiik "10" basamagi en yiiksek" diizey olarak diisiindiigiiniizde
kendinizi hangi diizeyde goriiyorsunuz?
B41 5 yil 6ncest ile karsilastirdigmizda bugiinkii durumunuzu (maddi
veya manevi) nasil goriiyorsunuz?
B42 Gelecek 5 yillik donemi diisiindiigiliniizde, genel olarak
durumunuzun nasil olacagmni tahmin ediyorsunuz?
B43 1 Genel olarak hayatiniz sizce nasil olacak?
B43 2 Kisisel i durumunuz sizce nasil olacak??
B43 3 Hanenizin mali durumu nasil olacak?
B43 4 Tirkiye'deki ig/calisma durumu nasil olacak?
B43 5 Tirkiye'nin i¢inde bulundugu ekonomik durum nasil olacak?
B44 Tirkiye'nin Avrupa Birligi'ne liye olmasinin sizin yasaminizi ne
yonde etkileyecegini diisliniiyorsunuz?
BAS Tirkiye'nin Avrupa Birligi'ne liye olmas1 konusunda bir referandum
(halk oylamasi) yapilirsa, siz ne yonde oy kullanirsiniz?
Ulkemiz asagidaki konularda éniimiizdeki 5 yilda nasil degisecek?
B46 1 Ekonomik ac¢idan
B46 2 Sosyal haklar ve 6zgiirliikkler agisindan
B46 3 Kamu hizmetlerinin sunumu agisindan
B46 4 Devletin seffafligi agisindan
B46 5 Diinyadaki sayginlig1 agisindan
Son 1 yilda kisinin hayatinda meydana gelen degisiklikler
B47 1 Ise girdim(is arayanlar icin)
B47 2 Yeni is yeri actim
B47 3 Isimi kaybettim
B47 4 Iflas ettim/diikkan kapattim
B47 5 Gelirim azald1
B47 6 Gelirim artt1
B47 7 Tasarruflarimda azalma oldu
B47 8 Tasarruf yapmaya basladim
B47 9 Daha ucuz tirtinlerin tiiketimine yoneldim
B47 10 Eglence/tatil harcamalarimi kistim
B47 11 Go¢ etmek zorunda kaldim
B47 12 Araba aldim
B47 13 Ev, arsa, yazlik vb. aldim
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B47 14 Arabami sattim

B47 15 Ev, arsa, yazlik vb. sattim

B47 16 Borg¢landim

B47 17 Borglarimi 6dedim

Toplumda itibarli olmak i¢in asagidakiler ne derece 6nemlidir?En
onemli olan ti¢iinii siralaymiz.

B49 1 Diizgiin bir aile yagsam1

B49 2 Para

B49 3 Sosyal ¢evre

B49 4 Onurlu/serefli/ahlakli bir yagsam

B49 5 Egitim

B49 6 Meslek/yapilan is

B49 7 Diger

Asagidaki konularda ¢evrenizdeki diger kisilerin durumlari sizin

icin ne kadar 6nemlidir?

B50 1 Kilik kiyafetleri

B50 2 Aile yasam bicimleri

B50 3 Ev ve kisisel esyalari(cep tel, araba vb. )

B50 4 Arkadas cevreleri

B50 5 Cocuklarinin basarilar1

B50 6 Insanlarm eve giris ¢ikis saatleri

B50 7 Yaptiklari isleri

B50 8 Gelir diizeyleri

B50 9 Dini inanglar1

B50 10 Siyasi diisiinceleri

B50 11 Egitim diizeyleri

Asagidaki konularda ¢evrenizdeki kisilerin (akraba, arkadas, komsu
vb.) sizinle ilgili gorisleri sizin i¢cin ne kadar 6nemlidir?

B51 1 Kilik kryafetiniz hakkindaki diisiinceleri

B51 2 Aile yasam bi¢ciminiz hakkindaki diisiinceleri

B51 3 Ev ve kisisel esyalariiz hakkindaki diisiinceleri (cep tel, araba vb. )

B51 4 Arkadas ¢evreniz hakkindaki diisiinceleri

B51 5 Cocuklarinizin basaris1 hakkindaki diisiinceleri

B51 6 Eve giris ¢ikis saatiniz hakkindaki diistinceleri

B51 7 Yaptiginiz isiniz hakkindaki diisiinceleri

B51 8 Geliriniz hakkindaki diisiinceleri

B51 9 Dini inan¢larmiz hakkindaki diisiinceleri

B51 10 Siyasi diisiinceleriniz hakkindaki diistinceleri

B51 11 Egitim diizeyiniz
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Toplumsal baski algisi
B52 1 Cinsiyetinden dolay1
B52 2 Medeni durumundan dolay1
B52 3 Yasindan dolay1
B52 4 Gelenek goreneklerinden dolay1
B52 5 Dini inang¢ ve davraniglarindan dolay1
B52 6 Siyasi goriisden dolay1
B52 7 Memleketinden dolay1
B52 8 Isinden dolay1
B52 9 Kilik kiyafetinden dolay1
B52 10 Issiz, alismiyor olmaktan dolay1
B52 11 Gelir diizeyinden dolay1
Toplumsal konulara olan ilgi
B53 1 Siyaset
B53 2 Cevre, doga sorunlari(hava, su kirliligi vb.)
B53 3 Bilim ve teknoloji
B53 4 Kiiltiir, sanat, edebiyat
B53 5 Sendika/Dernek faaliyetleri
B53 6 Ekonomi
B53 7 Spor
B53 8 Moda
B53 9 Din
B53 10 Saglikla ilgili konular
B53 11 Miizik
B54—1’B534—2’B54 Ulkenin en énemli 3 sorunu
B54 D Diger segeneginin agiklamasi
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