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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

SINIFLANDIRMA AGACI ANALIZi iLE BULUT DEPO KULLANIMI
YAPAN BIREYLERIN PROFILLERININ INCELENMESi

Giiner Gézde TEKSIN

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Miinevver TURANLI

2018, 94 sayfa

Biiyiik veri, gelisen ve degisen teknoloji ile birlikte giiniimiizde sik¢a kullanilan bir
kavram haline gelmistir. Biiyiik verilerin islenebilmesi ve bilgiye déniistiiriilebilmesi
icin, veri madenciligi ve makine 63renimi gibi alanlar verinin analiz edilebilmesi i¢in
yontemler sunmakta ve algoritmalar gelistirmektedir. Veri madenciligi ve makine
Ogrenimi igerisinde, sik¢a kullanilan yéntem karar agaglanidir. Karar agaclar,
parametrik olmayan yontemdir ve bu nedenle istatistiksel anlamda kisa stirede analiz
olanag saglamaktadir. Karar agaci algoritmalar: igerisinde en yaygin kullanima
sahip algoritma, simflandirma ve regresyon agaci (CART) algoritmasidir. Bagimli
degiskenin kategorik yapida olmasi durumunda smiflandirma  agaci, bagimli

degiskenin siirekli olmasi durumunda ise regresyon agaci olusmaktadir.

Bu calismada, uygulama olarak bulut depo kullanimi yapan bireylerin kisisel olarak
internette yaptiklar1 faaliyetleri, demografik ozellikleri ve yazilim faaliyetleri
incelenmistir. Calismada kullanilan bagimh degisken kategorik yapida oldugu icin,
farkli egitim verileriyle siniflandirma agaclari olusturulmustur. Dolayisiyla, agaclar
arasindaki farkliliklar ile hatali siniflandirma oranindan yararlanarak optimum agaca

karar verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik veri, veri madenciligi, makine 6grenimi, karar agaci

algoritmalari, siniflandirma ve regresyon agaci
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

ANALYSIS OF INDIVIDUALS’ PROFILES USING CLOUD STORAGE
WITH CLASSIFICATION TREE ANALYSIS

Guner Gozde TEKSIN

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Munevver TURANLI
2018, 94 pages

Big data, together with developing and changing technology nowadays has become a
commonly used concept. Machine learning and Data mining provides methods and
algorithms for analyzing data, so that big data can be processed and information can
be transformed. In data mining and machine learning, decision trees are frequently
used. Decision trees are non-parametric methods and therefore provide statistical
analysis in a short time. Among the decision tree algorithms, classification and
regression tree (CART) algorithm is the most widely used. If the dependent variable
1s a categorical structure, it is a classification tree. If the dependent variable is

continuous, a regression tree is formed.

This study focuses on cloud computing and cloud storage, which has become a cost-
reducing concept in the analysis of large data sets. Individuals who use cloud storage
over the Internet; their personal activities on the Internet, their demographic
characteristics and software activities has been examined. Since the dependent
variable used in the study is categorical, classification trees have been created with
different training data. Therefore, optimum tree size was determined by taking
advantage of the differences between the trees and the faulty classification ratio.

Keywords: Big data, data mining, machine learning, decision tree algorithms,

classification and regression tree
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Lisans ve yiiksek lisans Ggrenimim boyunca kendisine saygi duydugum, her
¢alismamda bana yol gésteren, her zaman olumlu enerjisiyle meslegimi daha ¢ok
sevmemi saglayan, anne sevgisi ve sefkatini bana okulda da yasatan, giiler yiiziiyle
icimi aydinlatan, her sorunumda bana fazlasiyla destek olan, tez dénemim boyunca
gece giindiiz demeden sorularima yanit veren tez danismanim ve en biiyiik
destek¢im, kendime &érnek aldigim, gelecegime yon veren, ¢ok sevdigim kiymetli
hocam Sayin Prof. Dr. Miinevver TURANLIya en igten minnetimi ve tesekkiirlerimi
sunarim.

Universite hayatim boyunca bilgi ve birikimlerini paylasmaktan g¢ekinmeyen,
babacan tavri nedeniyle giiven duydugum, anlayishi ve destekgi yapisiyla 6grencinin
yamnda oldugunu hissettiren, giiler yiiziinii asla esirgemeyen ve grenci dostu, cok
degerli hocam Sayin Prof. Dr. Unal Halit OZDEN’e en igten tesekkiirii borg bilirim.

Lisans 6grenimimin ilk dersinde bende unutulmaz olumlu izler birakan, degerli
gorusleri ile yol gosterici davranig sergileyen, disiplinli yapisi benimsedigim,
arastirmaci kimligi sayesinde kendime farkliliklar kattigim, degerli vaktini hicbir
zaman benden esirgemeyen g¢ok degerli hocam Sayin Dog¢. Dr. Ozlem Deniz
BASAR’a en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Universite hayatim boyunca gerek bilgi ve tecriibelerini, gerekse degerli zamanini
esirgemeyen, ¢alismalarimda faydali olabilmek igin elinden geleni yapan, samimi ve
igten tavirlariyla her anlamda destek olan, anlayisi ve giiler yiiziinii benden
esirgemeyen saygideger hocam Sayin Yrd. Dog. Dr. Seda Bagdatli KALKAN’a icten
tesekkiirlerimi sunarim.

Universite yillarimda giler yiiziinii hi¢ esirgemeyen, dertlesebildigim, iyi niyetine
inandigim, fikir ve diisiincelerine glivendigim, degerli vaktini hep faydali olmak icin
harcayan ¢ok degerli hocam Prof. Dr. Necip SIMSEK’e en igten tesekkiirlerimi
sunarim.

Tez savunmasi sirasinda yapici elestirileri ve fikirleriyle degerli katkilar sunan, kisa
zamanda c¢ok sey o6grendigim saygideger hocam Prof. Dr. Sahamet BULBUL’e
tesekkiirii borg bilirim.

Okula basladigim ilk giinden beri benden desteklerini asla esirgemeyen, yasadigim
tim sikintilarda her zaman yanimda olan, yogun smav dénemlerimde hep sabirli
olan, sevgisini ve ilgisini gostermekten asla ¢ekinmeyen, giiler yiiziiyle en zorlu
donemleri bile agsmami saglayan canim annem basta olmak iizere, tecriibeleriyle
gelecefime 151k tutan sevgili babama, kiigiik yasimdan beri bana yoldas olan
kardesime, beni her zaman olumlu yénde motive eden, destegini ve ablaligini benden
hig esirgemeyen Giiner Giile¢ ELIK ’e ve desteklerini her zaman yanimda hissettigim
dostlarima tesekkiirlerimi sunarim.

Giiner Gézde TEKSIN
ISTANBUL, 2018



SEKILLER DiZiNi

DekiIfl KA A B0 VADIST o ieorisito it ool skttt rnssgpbimni s S AR 22
Sekil 2. Agacin Kékii, Dallari ve b 0ol T T e B NI SRS DO | 37
Sekil 3. Cinsiyet DAImIATL.c..o.v.ooceeeceeeveeeessosseeseeeeeeoeeee s 46
S ST D vl T SRt S DS SO R SN - (5 47
Sekil 5. Okuma Yazma Dagilimlart........ceeooovvveeeeceeeeosesoeeosoooooo 47
Sekil 6. Egitim Durumu DagilimIart...........v.ooovvveeosooeeeosoresesooooooooooo 48
A L D s B 49
Sekil 8. Haneden Herhangi Birinin Bilgisayar Kullanma Durumui..................ooooovoooooooo 50
Sekil 9. Hanede Internet Brigitn DU .. .oeo.usiisostatsosstostosdosessoosssssiesses ot st 50
Sekil 10. Hanede Internet Kullanim DUrumu ........oocoooveooocesovoooooo 51
Sekil 11. Hanede Bulunan Bilisim Blpmanla s 0 o et b e S 10 51
Sekil 12. Evde Kullanilan Internet Baglantt THrer s i s e e 52
Sekil 13. Evden Internete Baglanmama Nedenleri ... 53
Sekil 14. Hanelerin Aylik Net Ortalama Geliti.............cccccovvovvocomsrooo 54
Sekil 15. Bilgisayar Kullanim 1V ERT o S ST SN RN . (.l 55
Sekil 16. Internet Kullanim 14T R S N NI S PO 1) 55
Sekil 17. Kisisel Amaglarla Internette Yapilan Faaliyetler (Son Ug Ay) ...covveeverrore, 56
Sekil 18. Internet Uzerinden Bulut DEPO KUIIATIII to.conrrsvieensssnsnssasmssssssensssssnsonsenss e obuncon, 57
Sekil 19. Kamu Kurum/Kuruluglari ile lletisimde Bulunma ............oovvvvvvvvooooooooooo 58
Sekil 20. Internet Uzerinden Yapilan Ogrenim Faaliyetleri ...........oooovvvvooovooooooo 58
Sekil 21. Kamu Kurum/Kuruluslarinin Web Siteleri Uzerinden Form Géndermeme

NEACRCTL vvvrrinrevvin it as s issse s ssssenesesesssssssssssses s esssee s oo eese 59
Sekil 22. Internet Uzerinden Alian Mal veya Hizmet TUrleri ... ..ouuiveveeeeeererereseo, 60
Sekil 23. Internet Uzerinden indirilen ya da Satin Alinan Mal veya Hizmet Tiirleri ............ 61
Sekil 24. Internet Uzerinden Mal/Hizmet Alm/Siparis Sirasinda Karsilasilan Sorunlar ...... 62
Sekil 25. Internet Uzerinden Gergeklestirilen Finansal Islemler ..o 63
Sekil 26. Internet Uzerinden Algveris Yapmama Nedenleri...........ovevrovooooooooo 64
Sekil 27. Bilgisayar ya da Mobil Cihazla Yapilan Islemler.............oovooomvoomoreooroo 65
Sekil 28. Yazilun Ile flgili Yapilan F ALY B O ke e smsenspsvsbestsaastasnes aasssicomo bt e e 66
Sekil 29. Internette BaviasilaniisiseliBililer b i~ cin s s - o SRR 67
Sekil 30. Cerezler Hakkinda Bilgi Sahibi Olma Durumu ..o 68
Sekil 31. Internet Tarayic1 Ayarlarinda Cerezlerin Devre Dis1 Birakilmasi Durumu.......... 68
Sekil 32. 1. Simflandirma Agaci Budama Karart .......ooocooovooomsoo 70
Sekil 33. CART Algoritmas: Ile Olusturulan 1. Smiflandirma ABHCT wspsnvamss vpssmmeiesibrinsionie 71
Sekil 34. 2. Simflandirma Agact Budama Karart «........oooooeeooocoomoooo 73
Sekil 35. CART Algoritmas fle Olusturulan 2. Smiflandirma 411 T, SRR RS CSUre e 76
Sekil 36. 3. Smiflandirma Agacina Ait Budama Karart......ooooooovoeooooo 78
Sekil 37. CART Algoritmas: ile Olusturulan 3. Siniflandirma AZact ...........vrverovoooo . 79
Sekil 38. 4. Simflandirma Agacina Ait Budama Karart......oooooervvsooooo 82
Sekil 39. CART Algoritmasi ile Olusturulan 4. Simiflandirma AZact ...........veeeverovooooo. 83

vl



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 1. Karar Agac1 Algoritmalar Avantajlari ve Dezavantajlart..............cooovvoovoooo 36
Tablo 2. Uygulamada Kullanilan Degiskenler ve Agiklamalart ............cooovvevveovoooooo 69
Tablo 3. 1. Smiflandirma AZact Modeli .......vvvvvevvvoveveeeeeeceseoeeeoeooreooooooooooooooo 71
Tablo 4. 2. Smiflandirma AZact Modeli ......evvvvvevvvvveeeeeeeeeeesesoeeeoeooeoeoooooooooooo 74
Tablo 5. 3. Smiflandirma AZact Modeli ....v.vvvvvvvvevoveeeeeeeeeeesoeeeeooooeooooooooooo 78
Tablo 6. 4. Smiflandirma Agact Modeli ........vvvvvvvvvvveeeeeeeeceesoeeeoooeooooooooooo 82
Tablo 7. Simiflandirma Agaci Karar Kurallarindan Bazilart ...........vvvvvooooooooooooooo 85
Tablo 8. Hatalt Siniflandirma Oranlart .....................eeeeeeoeeeossoocccoorroooooooooooooooooo 87

vii



CART
CE

RT
CRM
CHAID
SLIQ
SPRINT
MARS
QUEST
QDA
LSD

SIMGELER VE KISALTMALAR

Classiﬁcation and Regression Trees

Classification Tree

Regression Tree

Customer Relations Management

Chi-Squared Automatic Interaction Detection
Supervised Learning in QUEST Algorithm
Scalable Paralellizable Induction of Decision Trees
Multivariate Adaptive Regression Splines

Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree
Quadratic Discriminant Analysis

Least Squared Deviation

Viil



1. GIRiS

Giintimiizde bilisim teknolojilerinin hayatin her alaninda vyer almasiyla veri
boyutlarinda artislar meydana gelmistir. Veri boyutlarindaki artig, anlamli veriye
ulasmay1 zorlastirmis ve biiyiik veri kavraminmn olusmasima neden olmustur. Biiyiik
veriler, iliski bakimindan bircok farkli verinin bir arada bulunmasi anlamma da
gelmektedir. Biiyiik verileri anlaml: veriler ve anlamsiz veriler seklinde inceleyecek
olursak, anlamli verilere ulasma ¢abasi daha degerli hale gelecektir. Verilerin
artmasiyla, analiz edilmesi ve yorumlanmasi insan gliciiniin 6tesine gegmis ve bu
durum nitelikli is giiciine ihtiya¢ duyulmasma neden olmustur. Bu ihtiyag, “veri
madenciligi” kavramimin dogmasma ve gelismesine katki saglamistir. Veri
madenciligi, anlamli ve anlamsiz verilerin bir arada bulundugu yap: olan veri
madeninden anlamli verilerin kesfedilmesidir. Anlamli verilerin analiz edilmesi ve
yorumlanmasi icin bilgisayar algoritmalarn gelistirilmistir. Gelistirilen bilgisayar
algoritmalarina da makine Ggrenimi denilmektedir. Bu kavramlar, bilginin analiz

edilmesi ve anlaml verilerden tahminleme yapma islemi olarak aciklanabilir.

Veri madenciliginde, analiz edilecek veri igin  herhangi bir smirlama
bulunmamaktadir. Saglik ile ilgili veriler, arastirma verileri, internetten elde edilen
veriler, banka verileri, ekonomi ile ilgili veriler analiz edilebilmektedir. Videolar,
fotograflar, ses kayitlari, yazilar dahil olmak iizere birgok sey “veri” olarak
adlandirilabilmektedir. Bu nedenle, artik veri olarak adlandirdigimiz yap1 karmagik
oldugu igin biiyiik veri projeleri genellikle yapay zeka ve makine 6grenimi iceren
analitik yapiyr kullanmaktadir. Bilgisayarlar verilerin temsil ettigi yapiy1 gesitli
algoritmalarla daha kolay analiz edebilmektedir. Bu durum, is diinyasinda devrim
yaratmaktadir. Sirketler, miisterilerin belirli segmentlerini, {iriinii ne zaman satin
almak isteyebileceklerini ya da tercih kriterlerini hata payr en az olacak sekilde
tahmin etmektedirler. Bu nedenle, sirketler operasyonlarin1 daha verimli sekilde

yiiriitmektedirler.

Veri madenciligi konusu olan Simiflandirma ve Regresyon Agacinda (CART),
bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda Smiflandirma Agaci (Classification
Tree, CT), siirekli olmasi durumunda ise Regresyon Agaci (Regression Tree, RT)

kullamlmaktadir. Bu yéntemlerde verilerin smiflandirilmas: islemi iki asamadan



olusmaktadir. Ogrenme basamag: adi verilen birinci agsamada, egitim verisi smiflama
algoritmas: tarafindan ¢éziimlenmekte ve model olusmaktadir. Ikinci asamada ise
egitim verisi, siiflama kurallarinm veya karar agacimm dogrulugunu belirlemek
amaciyla test edilmektedir. Dogruluk kabul edilebilir bir oranda ise, kurallar yeni
verilerin smiflanmasi amaciyla kullaniimaktadir (Silahtaroglu, 2008). Biiyiik ve
karmagik veri setlerinde karar agac algoritmalarmin kullanilmasiyla gorsel ve
anlasilir bilgilerin elde edilmesi kolaylasmaktadir (Aitkenhead, 2008). Bu nedenle,
verl madenciligi yontemlerinden olan CART; endiistri, mithendislik, saglik, finans

olmak iizere birgok bilimsel alanda yaygin olarak kullanilmaktadr.

Bu calismanin amaci, smiflandirma ve regresyon agaci algoritmasi olan CART ile
2017 yili Tiirkiye geneli internet iizerinden bulut depo kullanimi yapan bireyleri

demografik, sosyal ve kiiltiirel kriterler bakimmdan incelemektir.

Calismanin  birinci  béliimiinde veri madenciligi, smflandirma ve regresyon

agaclarina iliskin calismalar yillara gore kisaca anlatilmaya calisilmustir.

Calismanin ikinci bolimiinde, biiyiik verinin tammi ve yapisindan bahsedilerek,

gliniimiizde biiyiik veri ile meydana gelen degisimler anlatilmustir.

Calismanin ticiincii boliimiinde, veri madenciligi kavrami, uygulama alanlari, makine

6grenimi kavrami ve kullanilan modeller anlatilmaya ¢aligilnustir.

Caligmanin dordiincii béliimiinde, makine Ogreniminde karar agaci algoritmalari

teorik olarak anlatilarak algoritmalarin avantaj ve dezavantajlar ele alinmustir.

Calismanin besinci béliimiinde, uygulamada kullamilan smiflandirma agaci ve
regresyon agaci teorik olarak agiklannus ve ayirma kriterleri hakkinda bilgiler

verilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde yapilacak uygulama, bulut depo kullanimi yapan
bireylere iliskin oldugu icin 6énce bulut bilisim ve bulut depo kullamimi ile ilgili
anlatima yer verilmistir. Tiirkiye’de internet iizerinden bulut depo kullanimi yapan
bireylere ait 6zellikler CART algoritmasi ile incelenmistir. Uygulamada Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK)’in 2017 yilinda Tirkiye genelinde 16-74 yas arasi
bireylere uyguladigi “Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullanimi Anketi” verileri
kullanilmistir. Uygulamanin ilk asamasinda, 2015-2016 ve 2017 yillar1 “Hanehalk:



Bilisim Teknolojileri Kullanimi Anketi” sorularina ait analizler karsilastirmali olarak
yapimis ve yillara gére degisim yiizdeleri gosterilmistir. Uygulamanm ikinci
asamasinda, %60, %70, %80 ve %90’ egitim verileriyle analiz sonucu siiflandirma

agaglar1 olusturulmus ve agaclar karsilastirmali olarak yorumlanmustir.



2. LITERATUR OZETi

Smiflandirma ve regresyon agac1 ile yapilmis birgok calisma bulunmaktadir.
Arastirma kapsaminda incelenen calismalar literatiir 6zeti olarak agiklanmaya

calisilmustir.

Oguzlar (2004), Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2002 Hanehalk: isgiicii anketi
sonuglarini smiflandirma ve regresyon agaci ile analiz etmistir. Calisma sonucunda
en yiiksek oranda is arayan ve aramayan gruplar ve cinsiyetlerin dagilimlari hakkinda

bilgi vermistir.

Dener ve digerleri (2009), lisansiistii ogrencilere ait verileri kullanarak cesitli
algoritmalarla smiflandirma yapmistir ve agik kaynak kodlu yazilimlara ait

basarilarin derecelerini karsilastirmali incelemislerdir.

Emel ve Taskin (2005), bir perakendeci isletmenin gergeklesen toplam satis
hasilatinin iiriinlere gére dagiliminin ayrintilarini ve iiriinlerin toplam satis
degerlerinin toplam satis hasilati iizerindeki gorecell 6nemi miisteriler ile

iligkilendirilerek simiflandirmustr.

Temel ve digerleri (2005), huzursuz ayak sendromu olan ve olmayan 206 kisiye 10
soru sorularak sendromu olan ve olmayan bireyleri ayirmada etkili olan risk

faktorleri siiflandirma agaclar yardimiyla smiflandirmistir.

Ayik ve digerleri (2007), Atatiirk Universitesi Ogrencilerine ait veritabaninda

bulunan tiim verileri kullanarak smniflandirma analizi yapmislardir.

Kayri ve Boysan (2008), Yiiziincii Y1l Universitesi 6grencileri arasindan secilen 437
lisans 6grencisine birkag test yapilmast sonras: elde edilen verilerle bilissel yatkinlik

ile depresyon diizeyleri iliskisini simflandirma ve regresyon agaci ile incelemistir.

Albayrak ve Yilmaz (2009), IMKB verilerinden yararlanarak karar agaclari ile

siniflandirma analizi metoduyla veri madenciligi yapmislardir.

Dolgun ve digerleri (2009), Bir telekomiinikasyon sirketine ait verileri karar agaci
algoritmalarindan  yararlanarak terk eden miisteriye  ait profil modeli

olusturmuslardir.



Sezer ve digerleri (2010), Karar agaci derinliklerinin smiflandirma ve regresyon

agac1 algoritmasinin kestirim kapasitesine etkisinin incelemislerdir.

Aktiirk ve digerleri (2012), Nisan 2012 tarihinde Canakkale sehir merkezinde
tikketicilerle yiiz yiize anket yontemi ile verileri toplamistir. Tiiketicilerin sosyo-
ekonomik o6zellikleri ve zeytinyag1 tiiketim davramslarini etkileyen ozellikler

siniflandirma ve regresyon agaci yontemiyle analiz etmislerdir.

Kavzaoglu ve digerleri (2012), Trabzon iline ait heyelan duyarlilik haritasmin
tiretilmesinde simiflandirma ve regresyon agaci yonteminden yararlanmistir. Bu
calismada, smiflandirma ve regresyon agacindan elde edilen sonuglarla lojistik

regresyon yontemiyle yapilan analiz sonuglar karsilastirilmustir.

Kaya ve digerleri (2012), Epileptik EEG isaretlerini karar agaclari ve karar
kurallarmi  kullanarak simiflandirarak  tan performanslarmin  oldukga yiiksek

oldugunu tespit etmistir.

Ozkan (2012), Yukarigékdere yoresinde dikdortgen seklinde kesilen belirli bir
alanda yazim asamasinda olan iki ¢alismanin ve tiir gesitliliginin agac ve cografi
dagilim modelleri simiflandirma ve regresyon agaci yontemi kullanarak analiz
etmistir.

Alan (2014), Cumhuriyet Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi’'nde
bulunan 8 bélimde ogrenim géren 4106 Ogrenciye ait verilerle smiflandirma
yapmistir. Annenin ve babanin ¢alisma durumu, cinsiyet, yas, gelir gibi degiskenlerin

ogrenim kredisi alip almamaya dair siniflandirma analizi yapmistir.

Avcr ve Altay (2014), 1990-2010 dénemi Tirkiye, Arjantin, Meksika, Malezya ve
Tayland’da yasanan finansal krizlerin ongoriisinde regresyon agaglarn yontemini

kullanmistir.

Aksahan ve Keskin (2015), Tiirkiye nin Afyon ili Bolvadin ilgesinde yetistirilen 103
bag tosunun besi sonucu agirligini etkileyen bazi viicut 6lgiilerini regresyon agaci
yontemi ile belirlemistir. Bagimhi degisken olarak da besi sonu canli agirhg:

kullanilmustir.

Ers6z ve Ozseven (2015), kobilerin finansal sorunlarini etkileyen faktorler

simiflandirma ve regresyon agaci ile modellemislerdir.



Satir ve digerleri (2016), Haciefendioglu'nun yiiksek lisans tezinden alinan hasta
bilgileri veri kiimesini kullannus ve nitelik sayisi kaba kiimeler yontemi ile 8°den 5’e
diisiirilmiistiir. Indirgenen veriler karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 kullanilarak
siiflandirilmis ve ardindan capraz dogrulama ve performans degerlendirmesi

gerceklestirilmistir.

Giineri ve Aydn (2017), Toplam bes farkli bolgeden yedi farkli Apodemus tiirlerine
ait iki farkli veri setiyle grup iiyelerini tahmin etmek ve smiflandirma yapabilmek
igin diskriminant analizi, cok terimli lojistik regresyon ve regresyon agaci

kullanmiglardir.

Takma ve digerleri (2017), Tiirkiye’de yetistirilen bir yumurtac: siiriisiinden
toplamda 1980 adet yumurtacinin verimleri ve &zelliklere iliskin katsayilar
¢alismada kullanmistir. Bu arastirmada yumurta adedi tizerine kafes, sira, eseysel
olgunluk yasi ve agirligi ile kulucka donemi 6zelliklerinin etkisi siniflandirma ve

regresyon agaci ile analiz edilmistir.

Uysal ve digerleri (2014), kalp hastaligi verilerini twoing algoritmasi ile
simiflandirmistir. - Simflandirma  sonucunda  karar kurallar1 olusturularak kalp
hastaligimin belirtileri agiklanmustir. Calismanin sonunda cinsiyet, maksimum kalp
hizi, aglik kan sekeri, gogiis agrisi tipi, talasemi, yas, biiyiik damarlar ve anjine bagh

depresyon degiskenlerinin kalp hastaligini ne derece etkiledigi belirlenmistir.

Alan ve Diindar (2017), yatirim tesvik verilerinden yararlanarak verileri en basarili
smiflandiran  algoritma ve bu algoritmanin iirettigi  siniflari belirlemeye

calismuslardir.

Smiflandirma ve regresyon agaclari ile yapilan ¢alismalardan da anlagilacag: gibi,
karar agaclar biiyiik veri setlerine kolayca uygulanabilmektedir. Elde edilen
sonuglarin yorumu, diger yéntemlere gére daha kolay ve agiklayicidir. iliskilerin

yoniinii ve 6nem sirasim da gérsel olarak ortaya koymaktadir (Albayrak vd., 2009).



3. BUYUK VERININ TANIMI VE OZELLIKLERI

Biiyik veri terimi, 1990’larin basinda kullanilmaya baslanmis ve 6nemi yillar
gectikge artmustir. Biiyilk veriler, genellikle veri stratejisinin ayrilmaz bir parcasi

olarak da gériilmektedir.

Biiyik veri, igerisinde birgok bilgiyi barindirmaktadir. Bu yiizden verinin dogru

degerlendirilmesi bityiik 6nem tagimaktadir.

Giiniimiizde dijital ortamlarda gerceklesen eylemler, hakkimizda birgok verinin
toplanmasina neden olmaktadir. Ancak, bu veriler anlamls veya anlamsiz
olabilmektedir. Bu veriler icinden anlamli verilerin ¢ikarilmaya caligilmasi, biiyiik
veri kavramuni ortaya ¢ikarmaktadir. Ozellikle ticari agidan  disiiniildiigiinde
isletmeler, veriyi daha anlamli hale getirebilmek igin yeni yollar arayis i¢indedirler.
Yenilikler yapmak, iiretimi daha akilcil hale getirebilmek ve isletmelerin
surdiiriilebilirligini saglayabilmek igin  verilerin toplanacagi ve analizlerinin

yapilacagi departmanlar giin gegtikce artis gostermektedir.

Biiyiik verinin asil ilkesi, herhangi bir durum hakkinda edinilmis bilgiye bagli olarak,
daha giivenli ve anlaml1 bir sekilde yeni kavramlarla gelecekte ne olacagi konusunda
tahminlerde bulunmaktir. Biiyiik veri, sayica fazla verinin karsilastirilmasina olanak
saglar ve daha 6nceden fark edilmemis birgok kavrammn ve gercegin fark edilmesini
saglayarak daha dogru kararlar almamiza olanak saglamaktadir. Giiniimiizde gelisen
teknoloji ile birlikte birden fazla algoritma yardimiyla biiyiik veriler analiz edilerek
modeller olusturulmakta ve tahminler iiretilmektedir. Biiyiik verileri analiz eden ve
bu analiz sonuglarini gelecek stratejilerini  belirlemek icin kullanan sirketler
biiyiiyecek, veriyi goz ardi eden sirketler ise ya kiigiilecek ya da gerileyecektir.
Biiyiik veri, veri girisimlerinin hem avantajlarmi  hem de dezavantajlarini

anlamamiza yardime1 olmaktadir.

Biiyik veri, yasamimizda terabaytlari, perabaytlar1 ve verileri tanimlamak i¢in
kullanilir. Veriler, hayatimizi biiyiik bir oranda degistirmektedir. Veri yapisi arttikca,
verileri analiz edebilecegimiz bilgisayar algoritmalar1 da artacaktir. Yalmzca
igletmeler i¢in degil, hayatin her alaninda biyiik veri yillar gectikce cok kritik bir
hale gelecektir.



Biiyiik veride en biiyiik sorun, mevcut verilerin hacminin biiyiik olmas1 sebebiyle
anlaml1 verilerin olusturulmas: istenirken maliyetinin artis gostermesidir. Bu yiizden
isletmeler ve kisiler kisa siireli ya da bazi zamanlarda kullanabilecekleri veri

depolama araglarina yatirim yapmak istememektedir.

Giintimiizde, atilan her adim dijital iz birakmaktadir. Sosyal medyada gevrimici
sohbetler, lokasyon paylasimlari, sohbet uygulamalar1 ve online yapilan aligverisler
kisiler hakkinda verilerin toplanabildigi aragtir. Yalnizca insanlarin degil insan
giiciiyle yapilan makineler de veri miktarinda artisa neden olmaktadir. Endiistriyel
makineler, verilerin toplanmasi ve aktarilmasi i¢in daha donanimli iiretilmektedir.
Biyiik veri, verinin genis yelpazeden toplanmasini saglar ve bu durum baz
yonleriyle gelecek acisindan bir avantajdir. Biiyiikk veriler, ticari satis kayitlar,
bilimsel deneylerin sonuglar1 ve internette kullanilan bilgiler gibi birbirinden farkli
kaynaklardan elde edilebilmektedir. Ancak, veriler daha oncesinde farkl: yazilim

araglanyla verimli hale getirilmis ya da getirilmemis olabilmektedir.

Diger taraftan biiyiikk veri, verilerin yapisindan kaynaklanan bircok &zelliklere

sahiptir. Bu 6zellikler asagida yazildigr gibi agiklanmustir.

Variety (Cesitlilik): Uretilen verilerin tek bir yapist yoktur ve birgok farkli ortamdan
elde edilen formatlardan olustuklar: i¢in verilerin birbirlerine donistiiriilebiliyor
olmasi gerekmektedir. Ses, resim, video dosyalari, gerezlerin olusturdugu dosyalar,

tiklama verileri de cesitlilige 6rek gosterilmektedir.

Velocity (Hiz): Biiyiik veri iiretimi giin gectikge hiz kazanmaktadir. Bu veriler kisa
zamanda inanilamayacak boyutlara ulasmaktadir. Verinin hizla artmasiyla birlikte
islem sayis1 ve hizi da artis gostermektedir. Hem yazilimsal hem de donanimsal hiz,
verinin artisiyla dogru orantili olmak durumundadir. Google, giinde ortalama 3,5
milyardan fazla arama yapildigmi, bu durumun saniyede 40.000 aramaya karsilik

geldigini agiklamistir.

Volume (Veri Biiyiikliigii): Verilerin hizla biiyiimesi gelecekte depolanmasi gereken
verl sayismin artacagina isaret etmektedir. Bu nedenle verilerin artmasina gore
olusan veri yigmmmnin nasil depolanacagi konusu da 6nemli bir strateji
gerektirmektedir. Her dakika 300 saat video youtube’a yiiklenmektedir. Bu durum

mevcut veri biiyiikliigiinii géstermektedir.



Verification (Dogrulama): En 6nemli veri karakteridir. Verinin hizla artisma bagh
olarak ¢ok farkli stratejiler gelistirilebilir, ancak verinin giivenligi tiim stratejilerden
daha 6nemlidir. Verilerin kimler tarafindan uretildigi, saklandigi, goriildiigii ve ayni

zamanda dogru veriler olup olmadiginin incelenmesi gerekmektedir.

Value (Deger): Verinin bir diger karakter bileseni ise degerdir. Verinin iiretilmesi ve
islenmesi asamalarindan sonra calismalar icin anlamli ve verimli olmasi, verinin

deger bakimindan karakterini yansitmaktadir.

Variability (Degiskenlik): Biiyiik veride degiskenlik birkag farkli anlama
gelmektedir. Ilk olarak verilerde olusan tutarsizliklar incelenebilmektedir. Var olan
verilerle anlamli bir analiz yapilabilmesi icin, verilerde normalligin ve aykirn
degerlerin incelenmesi gerekir. Biiyikk veri, birden fazla farkls verl  tiiriini
biinyesinde barindirmasi ve bu veri tiirlerinin boyutlar1 nedeniyle de degiskenlik

gostermektedir.

Veracity (Dogruluk): Biiyiik verinin en 6nemli 6zelliklerinden biridir. Biiyiik verinin
cesitliligi, hizi, veri bityiikliigii, degeri ve degiskenligi arttik¢a dogruluk diismektedir.
Dogruluk, veri kaynagi ile analizin anlamliliginin ve giivenilirliginin ne kadar 6nemli
oldugunu ifade etmektedir. Dogruluk, biiyiik veriye iliskin riskleri daha iyi

anlamamiza yardimci olmaktadir.

Validity (Gegerlilik): Gegerlilik, verilerin kullanim amaglarmmn ne kadar dogru
olabilecegini ifade etmektedir. Forbes yaptig1 bir agiklamada, bir veri bilimcinin
analiz yapmadan 6nce zamanmmn %60’mn1 verileri temizlemek i¢in harcadigim

belirtmistir.

Vulnerability (Giivenlik A¢ig1): Biiyiik veri, giivenlik endiselerini de beraberinde
getirmektedir. Biiyiik veri iceren bir konuda yapilan en ufak bir ihlal, geri déniilmez

sonuglar dogurabilmektedir.

Volatility (Oynaklik): Bityiik veri kavrami ortaya ¢ikmadan 6nce, birgok kurulus
verilerin siiresiz depolanmasi taraftariydi. Ancak biiyiik verinin hacmi ve hizindan
otirti oynaklik kavramumna ¢ok dikkat etmek gerekmektedir. Biiyiikk veride, her
verinin bir 6mrii bulunmaktadir. Bu yiizden, elde edilen verinin ne kadar siire sonra

gegersiz olacaginin bilinmesi gereklidir.



Teknolojinin gelismekte oldugu iilkelerde biiyiik veri analizi yapilmaktadir. Bu
analizler, savunma sanayiden secim sonuglarinin tahminine kadar énemli alanlarda
kullanilmaktadir. Bu nedenle, anlamli verilere ulasabilmek ve gerekli analizleri

yapabilmek i¢in veri madenciligine ihtiyac duyulmaktadr.

Visulization (Gérsellestirme): Biiyiikk veride gorsellestirme olduk¢a zor bir
kavramdir. Cok sayida veriye ait grafikler olusturmaya calisirken geleneksel
yontemler yeterli olmayacaktir. Bu nedenle, veri kiimeleme ve aga¢ grafikleri gibi

verileri temsil edecek farkli gorsellestirme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sonug olarak, yukarida 6zellikleri agiklanan biiyiik veri, bilgilerin toplanmasi ve
iliskilendirilmesi, analiz edilmesi ve ardindan da her tiirlii soruya cevap alinabilecek

sekilde anlaml verinin olusturulmasidir.
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4. VERI MADENCILIGI

Bilgisayarlarin iiretilmesiyle verilerin saklanmasi ve depolanmasi stireglerinde hizli
gelisim saglanmus, giiniimiizde biiyiik veriler kolaylikla depolanabilir hale gelmistir.
Depolanan verilerin zaman gegtikge biiyiimesi, anlasiimasini da zorlastirmigtir. Diger
taraftan, veri icerisinde sakli kalmis yararli bilgilerin elde edilmesi oldukca zor hale
gelmistir. Geleneksel sorgu ve raporlama araglarinin veriler karsisinda yetersiz
kalmasi, veri madenciligi ve veri madenciligi altinda yapilan smiflamalar gibi yeni
arastirmalarin yapilmasina neden olmustur (Kuyucu, 2012). Bununla birlikte, yeni
yontem ve teknolojilerin gelistirilmesi ihtiyaci da ortaya ¢ikmistir. Veri madenciligi;
istatistik, makine &grenimi, enformasyon teknikleri, veritabani teknolojileri ve ilgili
diger disiplinlerdeki teknigi bir araya getirmektedir. Veri madenciligi yontemi,
anlamli oriintiilerin otomatik olarak kesfedilmesi amaciyla da kullanilmaktadir

(Pang-Ning Tan vd., 2006).
4.1. Veri Madenciligi Kavram

Veri madenciligi, biiyiik verilerden daha once fark edilmemis potansiyel olarak
kullanish bilginin ya da anlamli verinin gikarilmasi demektir. Bu durum, kiimeleme

ve verilerdeki sapmalarin tespiti gibi birgok istatistiksel arastirmay icermektedir.

Veri madenciligi, sirketler tarafindan islenmemis verilerin faydali bilgilere
donistiiriilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Biiyiik verilerden istenilen bilgileri
alabilmek amaciyla gesitli yazilimlar kullanilarak, sirketler miisterileri hakkinda daha
fazla gerekli bilgiye ulasabilirler ve buna uygun bir stratejik planlama ve pazarlama
haritasi ¢ikarabilirler. Veri madenciligi, sirketlerin istenilen bilgiye ulagmalarini kisa
sirede ve kolay yollarla saglamaktadir. Bu yiizden veri madenciligi, az maliyetle kisa

zamanda amaca ulasilmasini desteklemektedir.

Veri madenciligini istatistiksel yontemler dizisi olarak gérmek miimkiindiir. Ancak,
istatistik ve veri madenciligi arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Veri madenciliginde
mantik  kurallar1  gercevesinde gorsel olarak destekleyici nitel modeller
olusturulmaktadir. Veri madenciligi, insan1 temel olarak géren bir alan olmakla

birlikte insan ve bilgisayar birlikteligini de temeline yerlestirmektedir.

Veri madenciliginin tarihsel gelisimi, 1950°li yillarda bilgisayarlarm sayimlarda

kullanimiyla baslamustir. 1960’11 yillarda hiyerarsik ve ag modeller ile veritabanlari

11



olusmaya bagslamus, 1970°li yillarda iligkisel veri modelleri ortaya konulmus ve
1980°li yillarda bu modeller uygulanmaya baslanmistir. 1990’11 yillarda biiyiik
verilerin degerlendirilmesiyle ilgili ¢alismalar yapilmis ve 1992 yilinda veri
madenciligiyle ilgili ilk yazilim gelistirilmistir. Bu tarihten itibaren, 2000’lj yillarda

veri madenciligi geliserek uygulama alanlar: da gittikge yayginlasmustir.

Veri madenciliginin amaci, toplannus verilerin bir takim istatistiksel yontemlerle
incelenmesidir. Veri madenciligi siirecinde biiyiik verinin verimli ve etkin hale

getirilmesi amaclanmaktadir.

Biiyiik verilerde ortaya gikmamus oriintiiler bulunmakta ve bu oriintiileri ortaya
¢ikarma siireci de veri madenciligi kapsaminda yer almaktadir. Bu siiregte, ortaya

¢ikmamus oriintiileri ortaya ¢ikararak veri etkin hale gelir ve deger kazanir.

Veride iki ya da daha fazla degisken varsa ve bu degiskenler arasindaki iligki
aciklanmak isteniyorsa veri madenciligi kullanilmaktadir. icinde bulundugumuz
¢agda bilgi kirliligi ve teknolojinin gelismesiyle iiretilen bilgiye bakildiginda dogru
bilgiye erismenin gerekli ve zorunlu oldugu gergegi ortaya ¢ikmistir. Veri
madenciligi, anlasilmasi zor olan kapali bilgilerin kolaylikla ve dogru olarak ortaya

¢ikmasini saglar.

Internet iizerinde bilgilerin teknolojik gelismelerle birlikte artmasi, genetik
arastirmalarda gelismelerin artmas, kullanilan eski tekniklerin gergek bilgiye ulasma
konusunda yetersiz kalmasi, bilimsel hesaplamalar ve modellerin giderek gelismesi,
verilerin siniflandirilmasma  duyulan ihtiya¢, sosyal medyanin kullanilmasiyla
bilgilerin siirekli artis1, bankacilik islemlerinde kisilerin bilgilerinin depolanmasi ve
bilgilerde olusan artis, miisteri memnuniyetlerinin saglanmasi amaciyla yapilan

¢alismalar veri madenciliginin kullanim nedenleri arasinda sayilabilmektedir.
4.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1

Veri madenciligi iginde bulundugumuz ¢agda bilgi kirliligi ve teknolojinin
gelismesiyle iiretilen bilgiye bakildiginda dogru bilgiye erismenin gerekli ve zorunlu
oldugu gergegi ortaya ¢ikmustir. Veri madenciligi, anlasilmasi zor olan kapali

bilgilerin kolaylikla ve dogru olarak ortaya ¢cikmasini saglar.
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Gerek kamu gerekse 6zel kurum ve kuruluslarda alman kararlarda riski azaltmak ve
zarar etmemek amacli ¢ok fazla bilgiye ulasma ihtiyaci dogmaktadir. Verinin hacmi
kadar verinin niteligi de ¢ok 6nemlidir ve kullanilan veri kiimesinin yeterliligi ne
kadar iyi olursa, alman kararlarda ya da yapilan c¢alismalarda riskin azalmas:

kolaylasacaktir.

Giiniimiizde veri madenciliginden; bankacilik, sigortacilik, perakendecilik, borsa,
telekomiinikasyon, saglik ve spor gibi birgok alanda yararlanilmaktadir. Veri

madenciliginden yararlanan bu alanlar asagida goriildiigii sekilde agiklanmistir.
e Bankacilik

Bankacilik alaninda veri madenciligi, kredi kart: dolandiriciliginin tespitinde, kredi
kart1 sahiplerinin yasam olasiliklarinin belirlenmesinde, finansal tablolarda hilelerin
tespit edilmesinde, miisteri sadakatini saflamak amagli CRM  stratejilerinin
degerlendirilmesinde, risk  analizlerinin yapumasinda, kredi  taleplerinin
degerlendirilmesinde, bankalarin gelir-gider, likidite, karlilik ve faaliyet oranlarina

gore siralanmasinda kullanilmaktadir.
e Sigortacilik

Sigortacilik alaninda, miisterilerin gelecekteki davranislarmin  ve miisterilerin
tercihlerinin tespit edilmesinde, risk degerlendirmesinde, dolandiricilik tespitinde,
hak  taleplerinin  toplanmasi  ve puanlanmasinda  veri  madenciliginden

yararlanilmaktadir.
e Perakendecilik

Perakendecilik alaninda veri madenciligi, 6zellikle kozmetik, giyim, market
aligverislerinin  yapildizi magazalar tarafindan  kullamlmaktadur. Magazalar
tarafindan iicret karsiliginda miisterilere verilen aligveris kartlari bulunmakta ve bu
kartlar sayesinde miisteriler indirim olanaklarindan yararlanmaktadir. Bu kartlar
sayesinde miisterilerin satin aldiklar iiriinlerin fiyatlan, aligveris yapilan tarihler,
hangi iiriinlerin hangi miisteri tarafindan siirekli olarak satin alindigimi takip etmek
kolaylasmaktadir. Magazalar tarafindan bu veriler analiz edilerek miisterilerin satin

alma aligkanliklarina gére iiriiniin satis zamani, satisa sunulmasi gereken fiyat: ve
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misterinin  dogum giinii, 6zel giinlerine indirimler gibi cesitli yollar veri

madenciliginden yararlanilarak yapilmaktadir.

Ayrica; satis ve stok tahmininde, markalar arasi rekabet artisin etkileyen faktérlerin
incelenmesinde, kar marjlarmin diisme sebeplerinin degerlendirilmesinde, aligveris
sepeti analizlerinde, magazay1 terk edecek miisterilerin belirlenmesinde de veri

madenciligi kullanilmaktadir.
e Borsa

Borsada veri madenciligi, hisse senetlerinin analizinde, genel piyasa analizlerinde,
borsa sirketlerinin sektdrel risk profillerinin belirlenmesinde, fiyat degisimlerinde

paralellik gésteren hisse senetlerinin bulunmasinda kullanilmaktadir.
e Telekomiinikasyon

Telekomiinikasyon alaninda veri madenciligi, uzun vadeli miisterilerin tespitinde,
hisse tespitlerinde, miisteri davranislarmin tespitinde, miister1 odakli anahtar
performans gostergelerinin  olusturulmasinda, GSM  sebekelerinin performans

analizlerinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadr.
e Saglk ve Ila¢

Saglk alaninda, solunum fonksiyon testlerinin analizinde, kanserli hiicrelerin
tespitinde, test sonuglarnin tahmininde, tedavi siirecinin belirlenmesinde veri

madenciliginden yararlanilmaktadir (Pehlivan, 2006).
e Spor

Spor alaninda, futbol karsilasmalarinin analizinde, tenis maginda oyuncularin hangi
alana  isabetli  gutlar atiginin  belirlenmesinde  veri madenciliginden

yararlamlmaktadir (Altunkaynak, 2017).
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4.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siireg olmakla birlikte bilgiyi kesfetme olarak da adlandirilir.
Oncelikle sirketler, verileri toplayarak veri ambarina yiiklemektedirler. Veriler, sirket
i¢i sunucularda veya bulutta depolanmakta ve yonetilmektedir. Sirketlerde bu
verilerin erisimi ve diizenlenmesi i¢in i analistleri, bilgi teknolojisi uzmanlari ve
yonetim ekipleri gorevlendirilmektedir. Yazilimlar, istenilen verileri siralayarak

grafik ya da tablo gibi kolay anlasilacak bigimde kullaniciya sunmaktadir.
Veri madencilii siireci, asagida goriilen adimlardan olusmaktadir.
e Veri Toplama

Veri madenciliginde arastirma yapabilmek i¢in éncelikle bityiik veriye ihtiyag vardr.
Biiyiik veriler igin de veri toplamak gereklidir. Bir aragtirma i¢in analiz yapmak
istenildiginde veri tabanlarindan veya veri ambarlarindan veri toplama islemi
gergeklestirilmektedir. Veri toplandiktan sonra, veriler egitim verisi ve test verisi

olmak iizere ikiye ayrilarak gerekli analizler ve ¢alismalar yapilmaktadir.
e Veri Temizleme

Veri toplama asamasinda verilerin tutarsiz veriler olup olmadigina dikkat
edilmemektedir. Veri tabaninda yer alan hatali ve tutarsiz verilere giiriiltii ad:
verilmektedir. Hatali1 ve tutarsiz verileri temizlemek igin bircok yontem
bulunmaktadir. Hatal1 deger iceren gézlemlerin veri setinden cikarilmasi, verilere
uygun regresyon ya da karar agaci uygulamasi ile hatali gézlemlerin tamamlanmasi

yapilabilir, diger verilerin ortalamast ile hatali veriler yerine bu degerler yazilabilir.
e Veri Biitiinlestirme

Birbirinden farkli veri kaynaklarindan ya da veritabanlarindan alinan verilerin
birlikte degerlendirmeye alinabilmesi i¢in verilerin aymi tirde gosterilmesi
gerekmektedir. Veri biitiinlestirmeye, veritabanlarinda medeni durumun evli/bekar ya

da (evli:0, bekar:1) seklinde gosterilmesi 6rnek olarak verilebilir.
e Veri Indirgeme

Veri madenciliginde genellikle biiyiik veri setleriyle calismalar yapilmaktadir. Bu

sebeple, uygulamalarda biiyiik veri setlerinde sonug degismeyecek sekilde gézlem ya
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da degisken sayisi azaltilabilmektedir. Ornekleme, boyut indirgeme yéntemlerden

bazilaridir.
e Veri Doéniistiirme

Veri doniistiirme, modele uygun olarak veri igeriginin korunarak seklini doniistiirme
islemidir. Her verinin uygun model ve algoritma yapis1 farklihk gostermektedir. Bu
nedenle, yapilacak déniistirme isleminde veri yapisma ve modele dikkat etmek

gerekir.
e Veri Madenciligi Algoritmasimin Uygulanmasi

Veriye gerekli islemlerin yapilmasmin ardindan konuya uygun veri madenciligi

algoritma ya da algoritmalar1 uygulanir.
e Sonuglan Sunma ve Degerlendirme

Algoritmalarin uygulanmasinin sonucunda elde edilen degerler diizenlenerek ilgili
yerlere  sunulmaktadir. Regresyon agacinda, verilerin aga¢c  grafiginde

smiflandirilmasi 6rnek verilebilir (Calis vd., 2014).
4.4. Veri Madenciliginde Makine Ogrenimi Kavram

Makine &grenimi, sistemlere agik bir sekilde programlanmayan deneyimlerden
faydalanarak otomatik olarak 6grenme ve gelisme yetenedi saglayan yapay zeka

triiniidiir.

Makine 6grenimi, verilere erisebilen bilgisayar algoritmalarmin gelistirilmesine

olanak saglamaktadir.

Biiyiik verilerin kullaniminin artmasiyla birlikte olusturulmas: gereken modellemeler
bilgisayar algoritmalariyla yapilmaktadir. Verilerin modellenmesini saglayan
bilgisayar algoritmalarina makine 6grenimi denilmektedir. Istatistiksel ve
matematiksel analizler yapilirken, analiz edilecek verilere uygun bilgisayar

algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Makine 6greniminde amag, mevcut veri ve kullanilan bilgisayar algoritmalariyla
olusturulan algoritmanin en yiiksek performansi sergilemesidir. Makine 6greniminde

yiiksek performans, tahmine dayanmaktadir.
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Makine 6greniminde, verinin yapisini belirlemek ve verilen 6rneklere dayanarak
gelecekte daha iyi kararlarin alinabilmesi igin deneyim, gozlem ve verilere ihtiyag

oldugu soylenebilir.

Makine 6greniminde oncelikli amag bilgisayarlara, insan zekasi ve miidahalesi
olmaksizin, otomatik olarak 6grenimlerine izin vermek ve olusan eylemleri ve karar

alma mekanizmalarini buna gére ayarlamaktir.

Genel olarak makine 6grenimi, biiyiik verilerin analizinde kolaylik saglamakta ve
firsatlar ile risklerin daha kolay tanimlanmasini ve fark edilmesini hizlandirmaktadir.
Diger taraftan makine 6grenimi, karar alma mekanizmalarinda da dogru sonuglar
verebilmektedir. Makine 6grenimini yapay zeka ve yazilimsal teknolojik algoritmalar
ile birlestirmek, biiyiik verilerin incelenmesinde ve analizinde daha da kolaylik
saglayacak ve etkili olacaktir. Ancak, dogru algoritmayr segmek oldukca zor bir
yontemdir. Deneme yanilma yolu ile dogru algoritma sec¢imi saglanabilmektedir.
Kullanilacak algoritma se¢imi analiz yapilacak verinin tiiriine, hacmine, veriden

almak istenilen sonuglara ve analiz tekniklerine gére de degismektedir.

Makine 6grenimi algoritmalari, veri analizinde gerekli kararlarin alimmasi anlamini
tasimaktadir. Kararlarin alinmasi asamasinda ise karar kurallari, karar agaclar ve
sinir aglarindan faydalanilmaktadir. Bu yontemlerde ise gesitli 6grenim stratejileri
bulunmaktadir ve bu stratejiler; denetimli makine 6grenimi, denetimsiz makine
6grenimi, yari denetimli makine &grenimi, takviyeli makine 6grenimi ve yogun

makine 6grenimi seklinde agiklanabilir.

Denetimli makine &grenimi algoritmalar, gegmiste 6grenilenlerden gelecekteki
olaylar1 tahmin etmek i¢in etiketli 6rnekler kullanimidir. Denetimli makine
ogreniminde veriler birbirleriyle etkilesim halindedir ve olusan modelde analiz
sonucu elde edilen sonuglar ile olmasi hedeflenen sonuglarin birbirine yakin olacak

sekilde iiretimi amaclanmaktadir (Atalay ve Celik, 2017).

Denetimli makine 6grenimi algoritmalarinda, daha énce uygulanmis egitim verisinin
analizinden yola ¢ikilmaktadir. Olusan algoritma, degerler hakkinda bir tahmin
tiretmektedir. Sistem, yeterli egitim sonrasinda herhangi bir yeni verinin analizinde

hedefler saglayabilmektedir. Denetimli grenimde, modeli uygun hale getirmek icin
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olusan degerlerin, amaglanan degerlerle ortiisiip drtiismedigi kontrol edilir ve olusan

hatalar bu sayede bulunabilir.

Denetimsiz makine 6grenimi algoritmalarinda modeli olusturan veriler arasindaki
iligki ortaya ¢ikarilarak birbirine yakin degerler gruplandirilmaya calisilmaktadir
(Atalay ve Celik, 2017). Ancak, egitim verisi smniflandirilmadiginda denetimsiz

makine §grenimi algoritmalari kullanilamamaktadir.

Denetimsiz makine 6greniminde sistemler, gizli bir yapiy: etiketlenmemis verilerden
tamimlamak i¢in nasil bir islevin ortaya ¢iktigini incelemektedir. Bu sayede gizli ve
etiketlenmemis verilerden ¢ikarim yapilabilmektedir. En yaygin denetimsiz makine
ogrenim yontemi, kiimelemedir. Kiimeleme teknikleri, genetik yap1 arastirmalarinda

ve pazar arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yar denetimli makine 6grenimi, denetimli ve denetimsiz makine dgrenimini birlikte
kapsamaktadir. Ciinkii gelecekteki olaylari tahmin etmek igin egitim veri setinde
etiketli ve etiketsiz veriler birlikte kullanilmaktadir. Yar1 denetimli makine 6grenimi,
biiyiik miktarda denetimsiz 6grenme kosulunu saglayan veri ile kiiciik miktarda
denetimli 6grenme kosulunu saglayan verinin olusturdugu modeldir. Bu yéntem

kullanildig1 takdirde tahmin sonuglar biiyiik 6l¢iide dogru ¢ikacaktir.

Takviyeli makine 6grenimi, modelin olusumundan ortaya ¢ikan sonuca gore verilerin
iyl ya da kotii olmak iizere yorumlanmas: seklinde gerceklesmektedir (Atalay ve
Celik, 2017). Takviyeli makine 6grenimi, deneme ve hata bulma yolunu se¢cmektedir.
Bu yontem, makinelerin ve yazilim firmalarinin performansini en iist diizeye
¢ikarmak i¢in kullandiklari bir yontemdir. Ciinkii, takviyeli makine 6greniminde

temel amag var olan yapiy1 giiclendirmektir.

Yogun makine 6greniminde ise matematiksel ve istatistiksel olarak dogrusal ve
dogrusal olmayan doniisiimler yer almaktadir. Istenilen modelin olusumu i¢in veriler

birden fazla algoritma ile analiz edilmelidir.

Tahmin yapmak i¢in model olusturmak gerekiyorsa makine 63renimi tekniklerinden
en uygun ve en dogru olani denetimli makine 6grenimi algoritmasini segmektir. Satig

ve stok tahminleri gibi siiregler bu algoritmalara érnek olarak gosterilebilmektedir.
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Diger taraftan eger verilerden daha once yararlanilmadiysa ve verileri kiimelere
ayirmak gerekiyorsa denetimsiz Ggrenim algoritmalarmi kullanmak daha dogru

olacaktir.
4.5. Makine Ogreniminde Kullamlan Modeller

Makine 6greniminde kullamlan modeller, tahmin edici modeller ve tanimlayici
modeller olmak iizere iki sekilde incelenmektedir. Calismada 6nce tahmin edici

modeller, daha sonra da tanimlayici modeller anlatilmistir.
4.5.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller, regresyon ve siniflandirma teknikleri ile tahminler icermekle

birlikte tahmin edilecek yapiya gére farklilik gosterebilmektedir (Dunham, 2003).

Smiflandirma, veri madenciliginde en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir.
Smiflandirmada veri setinin %70’1 egitim verisinden, %30’u test verisinden
olugsmaktadir. Ancak, egitim verisini %80, test verisini %20 ya da egitim verisini

%90, test verisini de %10 olarak almak miimkiindiir.

Smiflandirmada siire¢ iki asamada gerceklesmektedir. Ilk asamada veri setinden
rastgele egitim verisi segilir ve veri kiimesine uygun model kurulur. Modelde veri
tabanindaki isimler kullanilmaktadir. Ikinci asamada test verisi iizerinden
smiflandirma yapilir. Kurallar analiz verisi iizerinden sinanir ve karar kurallari ortaya

konur.

Regresyon, tahmine dayali bir smiflandirma yéntemidir. Simiflandirma, bir veri
0gesini, onceden tamimli siiflardan birine tasnif ederken, regresyon veri 6gesini

gercek degerli bir tahmini degigkene esler (Fayyad vd., 1996).
Tahmin edici modellerde kullanilan baslica yontemler:

e Karar Agagclar (Decision Trees)

e Bayes Siniflandirmasi (Bayesian Classification)

e Hatay1 Geri Yayma (Backpropagation)

e Karar Destek Makineleri (Support Vector Machines)
e K- En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour)

e Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks)
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e Genetik Algoritmalar1 (Genetic Algorithms)

e Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis)

e Diger Metotlar (Diskriminant Analizi, Faktér Analizi, Lojistik Regresyon
Analizi)

4.5.2. Tanimlayic1 Modeller

Tamimlayict modeller, veriler arasindaki iliski, benzerlik ya da sapmalarin ortaya
konmasini saglamaktadir. Tanimlayici modeller tahmin i¢in degil, mevcut durum

analizi i¢in kullanilmaktadir (Celikten ve Karacan, 2013).
Tanimlayic1 modellerde kullanilan baglica yontemler:

e Kiimeleme Analizi

e Birliktelik Kurallar1 Analizi

Kiimeleme analizi, gruplanmis verileri benzerliklerine gére smiflandirmada siklikla
kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir (Kalayci, 2016). Kiimeleme
analizinde o6nemli olan nokta veriler arasindaki uzakhklardir. Hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan seklinde iki farkli kiimeleme yéntemi bulunmaktadir. Bu
yontemler, degiskenlerin aralarindaki farkliliklardan yararlanarak kiimelere ait alt

kiimeler olusturmay saglar.

Kiime sayisina bagli olarak kiimeleme yéntemi de degisiklik gostermektedir.
Hiyerarsik kiimeleme yonteminde kiime olusumlarimin daha iyi agiklanmasi icin
dendrogram grafiginden yararlanilmaktadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi
ise kiime sayis1 hakkinda 6n bilgiye sahip olma ve kiime sayisina karar verme
durumlarinda tercih edilmektedir. Bu nedenle hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontemlerinin birlikte kullanilmasi daha yararlidir. Kiimeleme analizinde
verilerin normal dagilim varsayimi bulunmaktadir. Ancak, uygulamada verilerin
normal dagilim varsayimi géz ard1 edilmekte ve uzaklik degerlerinin normal dagilimi

yeterli bulunmaktadir.

Tanimlayict modellerde kullanilan kiimeleme analizi, homojen veri gruplari olusumu
icin tahmin edici modellerde de wverilerin ©n isleme asamasi olarak da

kullanmaktadir.
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Diger taraftan, denetimsiz makine Ogreniminde birbirine yakin degerlerin

gruplandirilmasi i¢in de kiimeleme analizi yapilmaktadr.

Birliktelik kurallar1 analizi ise, veri kiimesindeki yaygin oriintiiler ve nesneleri
olusturan nitelikler arasinda iliski bulunma durumudur. Perakende satislarinda
miisterilerin  satn  alma egilimlerinin  belirlenmesinde birliktelik analizleri
kullamilmaktadir. Birliktelik analizi, istatistiksel olarak degiskenler arasindaki
korelasyonun arastirilmasi anlamma da gelmektedir. Birliktelik kurallarmnin
iiretilmesinde kullanilan en yaygin uygulama apriori algoritmasidir (Witten ve Frank,
2005). Apriori algoritmasi, Agrawal ve digerleri tarafindan 1994 yilinda
gelistirilmistir. Ayrica, birliktelik kurallarinda en ¢ok kullanilan algoritma olmustur
(Han, Jiawei ve Kamber, 2006). Veri madenciligi ¢alismalarinda biiyiik miktardaki
verl tabanlarinda apriori algoritmasi kullanilmaktadir. Birliktelik kurallarinda
miisterilerin satin aldig1 tiim riinlerden yola ¢ikarak satin alma egilimlerini ortaya
koyan uygulamaya “pazar sepet ¢oziimlemesi” adi verilmektedir. Sepetlerin tiimii
incelendiginde alisveris yapan kisilerin aldiklar iiriinlerden yola ¢ikilarak, daha
sonra aligveris yapan kisilerin sepetindeki iiriinlerin neler olabilecegi konusunda
tahmin yiiriitiilebilir, tiriin stok durumu tahminlemesi ile olusabilecek zarar en aza

indirgenebilir ve buna uygun satis politikalar1 gelistirilebilir.

Yukarida makine ogreniminde kullanilan modellere iliskin gerekli acgiklamalar
verilmistir. Makine 6greniminin tarithsel gegmisine bakilacak olursa, yapay zeka
arayis1 ile ortaya ¢ikan bir kavram oldugu goriilmektedir. Yapay zeka, insan
zekasinimn bilgisayar algoritmalaria aktarimiyla makinelerin karmasik problemlere
¢bziim iretmesini saglamaktadir. Yapay zeka, insan beyni gibi calismakta ve

ozellikle makine 6greniminde kullanilan modeller i¢in kullanilmaktadir.
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5. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON MODELLERI

5.1. Makine Ogreniminde Karar Agaclar:

Makine 6greniminde karar agaglar, hem smiflandirma hem de tahminleme icin

kullanilan bir yontemdir. Karar agaglarinin kolay yorumlanmasi ve anlasilabilirlilik

agisindan ve karar vericiler i¢in avantaj saglamasi bakimindan yapay sinir aglar1 gibi

bir¢ok yonteme ragmen daha ok tercih edilmektedir (Chien ve Chen, 2008).

Diger taraftan, karar agaclarinin basit yapili olmasi, olusan siiflandirma modelinin

anlasilabilir ve kolay olmasi, bilgi kesfine uygun bir yapi sunmasi, diger karar

agaclarina nazaran daha kisa siirede olusturulmasi ve karar agaglarinin parametrik

olmayan yontem olmasi sebebiyle karar agacglarinda siiflandirma teknikleri daha

cok tercih edilmektedir (Gehrke, 2003).

Karar agaci analizlerinde karar vermeyi gorsel olarak ve agik bir sekilde temsil

etmek i¢in Sekil 1°de goriildii gibi bir karar agaci kullanilabilmektedir.

Internet
Kullanimm

HV\E‘Vi

Yas

Cinsiyet

<40

Cerezler hakkinda
bilgi sahibi olma

Hayir Evet

Kadin

Internetten

Aligveris Yapma

Hayir

%40

Sekil 1. Karar Agac1 Yapisi
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Sekil 1’deki agagta goriildiigii gibi, degiskenler agacin dallara béliindiigii kosullart
yani i¢ diigiimleri temsil etmektedir. Ayrilmayan dallar ise, karara dahil edilmeyen

olii dallar gostermektedir.

Bir karar agacinmn olusumunda hangi 6zelliklerin segilecegine ve hangi boliime
ayrilacagina karar vermek ve agacin nerede bitirileceginin bilinmesi de
gerekmektedir. Eger bir aga¢ kontrolsiiz bir sekilde olusturulursa, agacin
anlasilmasini kolaylastirmak i¢in agaca bolme isleminin yapilmas: gerekmektedir.
Bu islemler yapilirken, ilk olarak tim o&zellikler dikkate alimir ve tiim digiim
noktalarinin maliyeti test edilir, en diisiik maliyetle en iyi boliinmenin gergeklesmesi
gerekmektedir. Maliyeti diisiiren kok diigiimii en iyi simflandiric 6zelligini tasir.
Karar agaglar1 hem kategorik hem de siirekli verilerin simiflandirmasinda rol

oynamaktadir.

Veri setlerinden kolaylikla karar agaci olusturmak amagh birgok karar agaci
algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar genellikle hatay1 en aza indirgemekle
birlikte optimum karar agaci yapisinn olusumunu amaglamaktadir. Karar agaci
algoritmalariyla birlikte olusturulan biiyiikk agaglar, optimum aga¢ &zelligini
tasimamaktadir ve genellestirme bakimindan diigiik basariya sahiptir. Karar agaci
olustururken kullanilan yaklasimlardan biri diigiim ayirmada kullanilan &lgiitlerdir.
Bilgi kazanci, ki-kare istatistigi ve gini indeksi baslica kullanilan diigiim ayirma
olgiitlerindendir  (Kothari ve Dong, 2001). Diger taraftan, karar agaci
algoritmalarinda onemli olan diger bir konu da budama yoéntemidir. Budama
yonteminde amag, disiik istatistiksel gegerlilige sahip agac dallarini ortadan
kaldirmak ve optimum aga¢ yapisinin olusumu saglamaktir. Budama yontemleri,
maliyet-karmagiklik budama ve azaltilmis hata budama seklinde iki sekilde
gergeklesmektedir. Maliyet- karmasiklik budama yontemi de kendi igerisinde ikiye
ayrilmaktadir. Maliyet-karmagiklik budama yonteminde ilk olarak egitim verisi
tizerinde kok, agaci temsil edecek sekilde agaglar olusturulmaktadir. Tkinci asamada
ise bu agaclar igerisinden genelleme hata tahminine dayali bir aga¢ da budanmis agag
olarak segilmektedir. Azaltilmis hata budama yonteminde agacin diigiimlerinden
asagidan yukar1 dogru gezinmesiyle, her bir i¢ diigiimiin ¢ogunlukla gériilen simf ile
yer degisimi sonrasi agacin dogrulugunu azaltip azaltmadigim kontrol edilir ve buna
uygun olarak diigiimleri budanir. Bu yontemde karamsar budama, en diisiik hata

budamasi ve en uygun budama gibi yontemler de bulunmaktadir. Degerlendirme
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yapilirken maliyet-karmagsiklik budama yontemleri ve azaltilmis hata budama
yonteminden bahsedilme nedeni, gereginden fazla budama yapilmasi ve dogruluk
oraniin diisiik olmasidir. Bunun yani sira karamsar budama, en diisiik hata budamas:
ve en uygun budama yontemlerinin az budama yaptiklan gdzlemlenmektedir
(Kotsiantis, 2013). Bununla birlikte tiim bu kosullarin incelenmesi sonucu kabul
gormiis optimum afacin olusumunu saglayan budama yonteminin varhi

gozlemlenmemistir.
5.1.1. Karar Agaci Algoritmalar:

Karar agaci algoritmalari diger smiflandirma algoritmalarina kiyasla c¢ok daha
kolaydir. Bu nedenle karar agaci algoritmalari; ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID,
SLIQ, SPRINT, MARS ve QUEST algoritmalari olmak iizere 9 sekilde

incelenmektedir.
5.1.1.1. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi, entropi ve bilgi kazanim iizerine kurulmustur. 1986 yilinda J. R.
Quinlan tarafindan kategorik degiskenler igin gelistirilen ID3 (Iterative Dichotomiser
3) algoritmasi yaygin kullanilan ve en temel siniflandirma algoritmalarindan biridir
(Altunkaynak, 2017). ID3 algoritmasi, C4.5 algoritmasinin da temelini
olusturmaktadir. Orneklerin tamami homojen oldugunda entropi élciimii sifir, 5rnek

degerleri birbirine esit olmasi durumunda entropi l¢iimii 1 olmaktadir.

Entropi 6l¢tim formiilii;

E(C| A0 =X plar, Dx [= By plei |aw j)log, p(ei| a )] @.1)
Bu formiilde;

E(C | Ax) = Ax alan1 Smiflandirma 6zelliginin entropi 6l¢iisii,

p(ak,j) = ax alanmin j degerinde olma olasiligs,

Mk = ax alaninin degerleri sayisi; j=1, 2,..., Mg,

N = farkli sinif sayilari; i=1, 2, ..., N,

K = alanlarin sayisi; k=1, 2, ..., K.
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ID3 algoritmasinda kazamim degeri yiiksek olan bagimsiz degisken bagimli degisken
tizerinde en yiiksek belirleyicilige sahip olarak adlandirilir ve dallandirma i¢in bu
degisken secilir. Karar agaci diigiimleri igerisinden en baskin olam karar agaci
diigiimii olarak agaca konulmaktadir. Bunun iizerine bilgi kazaninmi diger ézellikler

bakimindan tekrar hesaplanmaktadir.

Bilgi kazanimi;
Kazang(A)=I(S)-E(A) goriildiigii gibi hesaplanmaktadir. (4.2)

Bilindigi gibi, makine 6grenim algoritmalarinin ortak noktasi nominal degerlerin
kullanilamamasidir. Ancak, ID3 algoritmasinda sayisal degiskenler nominal degere
dontistiirtilmektedir. Bu nedenle, egitim verilerinin yapiya uyum gostermesi kisa bir

zaman almaktadir.
5.1.1.2. C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasindan tiireyen bir algoritma olmakla birlikte en cok
bilinen karar agac algoritmalarindan biridir. C4.5 algoritmasimi ID3 algoritmasindan
ayiran ozellik normallestirmenin kullaniliyor olmasidir. ID3 algoritmas: ile olusan
agacta entropi Olgiim hesabi yapilarak belirlenen karar kurallarina gore diigiim
noktalar1 belirlenirken C4.5 algoritmasinda entropi 6l¢iimleri oran olarak
verilmektedir. Bununla birlikte ID3 algoritmasinda dallandirma yapildiktan sonra
optimum agag¢ i¢in budama yapilmazken, C4.5 algoritmasi ile olusan agacta budama
islemi yapilmaktadir. C4.5 algoritmasinda kayip veriler hesaba katilmazken, ID3
algoritmasinda béyle bir durum séz konusu degildir. Diger taraftan, C4.5 algoritmasi
daha anlamli ve duyarli kurallarin olusumunu saglayarak agag iirettigi icin kullanimi

tercih edilen algoritmalarin basinda gelmektedir.

C4.5 algoritmasi, karar agaci seklinde bir siniflandiricr olusturmaktadir. Bunun igin

de C4.5’te 6nceden degiskenlerin siniflandirildig: bir veri seti kullanilmaktadir.

C4.5 algoritmasinda, egitim veri seti kullanilmaktadir. Egitim veri seti, siniflarla

etkilendigi i¢in denetimli makine dgrenimi algoritmasidir.

C4.5 algoritmas1 da diger karar agaci algoritmalan gibi yorumlama ve aciklama

bakimindan kolaylik saglamaktadir.
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5.1.1.3. C5.0 Algoritmasi

1970’11 yillarin sonlarmda J. Ross Quinlan, aga¢ temelli modeller gelistirmekle
ugrasirken 1980°lerde bu yontemler siiflandirma agaci modellerine déniismiistiir.
1993 yilinda Quinlan tarafindan C4.5 algoritmas: gelistirilmistir. 1994 yilinda,
Sydney Universitesi’nde J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen C5.0 algoritmasi,
C4.5 ve ID3 algoritmasina dayanmaktadir (Quinlan, 1986). C4.5 ve C5.0, ID3 karar
agaci algoritmasinin ileri versiyonlari niteligindedir (Li vd., 2009). Bu sebeple, C5.0

algoritmasi daha fazla tercih edilmektedir.

C5.0 pek ¢ok alanda kullanilmaya baslayan simiflandirma tekniklerindendir. Bu
teknik, karar agaglarmin anlasilma ve yorumlanma bakimindan kolaylik
saglamaktadir. C5.0 algoritmasinda, ikili agaclar olusmakta ve budama sonrasi

optimum agag¢ olusmaktadir.

C5.0 algoritmalarinda bagimli degisken kategorik (nominal/ordinal) yapidadir.
Bagimsiz degiskenler ise kategorik veya siirekli olabilmektedir. Bagimsiz

degiskenler ile ilgili herhangi bir sinirlama bulunmamaktadir.

C5.0 algoritmasi, parametrik olmayan bir yontemdir. Bu nedenle; normallik,

dogrusallik gibi parametrik yéntemlere 6zgii varsayimlara ihtiya¢ duyulmamaktadir.

C5.0 algoritmasinda her diigimden ¢oklu dallar olusmaktadir. Dallarn sayisi,
bagimli tahmin edicinin kategori sayisina bagli olarak degismektedir. Ayirma kriteri
olarak bilgi kazanci (information gain) kullanilmaktadir. Budama islemi her

yapraktaki hata oranina baglidir (Bounsaythip vd., 2001).

C5.0 algoritmas genellikle biiyiik veri setlerinde kullanilmaktadir. C5.0 algoritmast,
dogrulugu artirmak i¢in boosting algoritmasini da kullanmaktadir. Bu nedenle diger
bir adina boosting agact da denilmektedir. C5.0 algoritmasi, C4.5 algoritmasindan
daha gelismis oldugu i¢in bigim bakimindan daha diizgiin karar agaclar elde
etmemizi saglamaktadir (Calis vd., 2014).

C5.0 algoritmasi, bellek tabanli bir algoritmadir ve ¢alismalarin verimli olmasi
agisindan C4.5 algoritmasindan daha iyidir. Ayni zamanda, karar agaclarini en aza
indirerek anlagilir olmakta ve karar kurallar iiretimi agisindan da daha iyi sonuclar

vermektedir (Shahnaz, 2006).
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C5.0 algoritmasi diigiimlerde ayirim kriteri olarak entropi &l¢iimii ve bilgi kazancini
kullanmaktadirlar. Ayirma kriteri, egitim verisiyle aga¢ diigiimlerinin béliinmesini
saglamaktadir. Entropi ol¢lim sonuglarmmn diisiik olmasi beklenmektedir. Entropi
olgiisii diisiik olan alanlar, dogru smiflandirma orani en yiiksek olan alanlardir.
Smiflarin olasiliklarmin dengeli olmasi, entropinin yiiksek olmasini saglayacaktir.
Smif olasiliklan arasindaki farklar, bolinmeden dnceki degerlere gére nemli oldugu

durumlarda yiiksek bilgi kazanci meydana gelecektir.

X degiskeni igin k adet olasihiklar swasiyla pi, p2, ps, ... , px olarak
adlandirilmaktadir. Entropi olciimii ise asagidaki sekilde yapilmaktadir (Quinlan,
1993).

Entropi= H(T) = - Zf:l pj log, (Pj) (4.3)

Egitim veri setinde yer alan X degiskenine bagh olarak T alt kiimeleri de T, T2, Ts,
..., Tk olarak ayrilmaktadir. Her bir T i¢in smifin belirlenmesi gerekmektedir.
Smiflarin  belirlenmesi icin gereken bilgilerin agirlikhi ortalamas: entropilerin
agirliklandinilmis toplamu seklinde hesaplanmaktadir. Gerekli bilgilerin agirlikl

ortalamasi ve bilgi kazanci asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Agirlikli ortalama;
Hs(T) = X, pi Hs (T}) (4.4)

Bilgi kazanci;
Bilgi Kazanci (S) = H (T) — H (T) (4.5)

olarak hesaplanmaktadir. Kisaca, bilgi kazanci bélinme o6ncesi ve béliinme

sonrasindaki entropi 6l¢iim farklari anlamina da gelmektedir.

C5.0 algoritmasinda budama oldukga etkili ve verimlidir. Bu algoritmalar, budama
bakimindan teorik olarak temeli saglam olmamasina karsin iyi sonuclar
verebilmektedir. Bu algoritmalarda ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmaktadir.
Capraz dogrulama, egitim verisiyle kurulan modelin test verisiyle dogrulugunun ve

giivenilirliginin incelenmesidir.
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C5.0 algoritmasi, budama teknigi olarak binom giiven smir1 yontemini
kullanmaktadir. Ciinkii, binom giiven smir1 yéntemi eksik degerlerin ele alinmasi

durumunda bu degerlerin tahmin edilip tahmin edilemeyecegine izin vermektedir.

C5.0 algoritmasinda birgok zayif simiflandirici bulunabilmektedir. Bu zayif
smiflandiricilarin giiglii bir smiflandiricida birlestirilmesine boosting (artirma)
denilmektedir. Artirma, 6n yargmn ve varyansin azalmasi i¢in kullanilmaktadir.
Boosting algoritmasi, 1990’larin basinda gelistirilen AdaBoost algoritmas: ile

benzerlik gostermektedir (Kuhn ve Johnson, 2013).

(5.0 algoritmasinda, aga¢ ve kural tabanli modellerde kategorik degisken verilerini
islemenin iki segenegi vardir. Bu iki segenek de C5.0 algoritmasinda mevcuttur.
Degiskenler, ya gruplandirilmis sekilde ya da bagimsiz olarak islenmektedir.
Gruplandirilmis kategorik degiskenlerde, her bir kategorik degisken tek olarak girer
ve bu sekilde modelin nasil béliinecegi kararlastirilir. Bagimsiz kategorik degiskenler
de degiskeni iki kukla degiskene ayristirir ve her biri bagimsiz olarak kabul edilir.
Degiskenlerin yalmizca bir kismi yitksek tahmin niteligi tasidiginda, genellikle
gruplandirilmis secenek yaklasimi kullanilmaktadir. Bu iki yaklasimin da avantajlar
bulunmaktadir. Oncelikle veriler ile iki sekilde de model kurulur ve daha sonra
sonuglar karsilastirilir. Ancak bu sekilde, dezavantajli olan yaklagim veriye uygunluk

acisindan degerlendirilebilmektedir.

5.1.1.4. Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART) Algoritmasi

Smiflandirma ve regresyon agaglari, veri madenciliginin en 6nemli konular: arasinda

yer almaktadir.

Ilk olarak 1984 yilinda Breiman ve arkadaslari tarafindan simiflandirma ve regresyon
agac1 ile ilgili calismalara baslanmustir. Simflandirma ve regresyon agaci
algoritmasinda esas olan, bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle ve bagimh degisken ya
da degiskenlerle olan iligkilerini, aga¢ seklinde bir modelde incelemektir.
Smiflandirma ve regresyon agaci, verileri alt gruplara ayirmakla birlikte biitiin

bagimsiz degiskenleri kullanmaktadir.

Simiflandirma ve regresyon agaci, parametrik olmayan bir yontemdir. Bagimli
degiskenin siirekli oldugu durumda regresyon agaci, bagimh degisken kategorik

oldugu durumda smiflandirma agaci kullamlmaktadir (Chang ve Wang, 2006).
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Bagimli degiskenin kategorik (ikili; 0-1) oldugu durumlarda lojistik regresyon analizi
de smiflandirma ve regresyon agaci analizine dahil olmaktadir. Siniflandirma ve
regresyon afacinda hem kategorik degiskenleri hem de siirekli degiskenleri

modellemek miimkiin olmaktadir.

Siniflandirma ve regresyon agacinda, bagimsiz degisken ya da degiskenler arasindaki
iliskiyi inceleyen basit ve ¢oklu regresyon analizindeki gibi homojenlik, dogrusallik,

normallik gibi varsayimlara gerek duyulmamaktadir.

Smiflandirma ve regresyon analizinde oldukea giiglii bir algoritma kullanilmaktadir.
Bu algoritma, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle olan etkisini incelemekle
kalmayip ayn1 zamanda model igerisindeki genel etkilesimi de incelemektedir. Bu
durumda smiflandirma ve regresyon agacinda dogrusal olmayan iliskilerin

aciklanmasi da miimkiin olmaktadir.

Siiflandirma ve regresyon agaci, literatiir incelemesinde bircok sekilde ifade
edilmektedir. CART, SRAT ya da SRT seklinde ifadeler de smiflandirma ve

regresyon agaci anlamina gelmektedir.

Smiflandirma ve regresyon agaglarmin en tepesinde, bagimli degisken yer
almaktadir. Agacin yapisinda bagimh degiskene kok diigimii adi verilmektedir.
Oncelikle kok diigiim, aga¢ yapisiun olusabilmesi i¢in iki dala ayrilmaktadir. Bu
dallara, ebeveyn dali denilmektedir. Kok diigiimii etkileyen ebeveyn dallar1 alt
kiimelere aynldiklarinda yavru diigiim olarak adlandirilmaktadir. Ancak ebeveyn
dallarin1 etkileyen alt diigiimler alt kiimeler olusturmuyorsa bu durumda alt

diigtimlere terminal diigiim adi verilmektedir.

Her bir parcalanmada olusan diigiimler, alt kiimedir (Keskin vd., 2007). Agacin
olusturulmasinda temel amag, yavru diigiimde homojenligin miimkiin oldugunca
saglanmasidir. Bu durumda amag, modele alinan tiim bagimsiz degiskenleri test
ederek, yeni olusacak her diigiimde en yiiksek homojenligi saglamak ve aciklayici

degiskenin kesim degerini belirlemektir (Keskin vd., 2007).

CART algoritmasinda aga¢ yapisimn olusmasi ii¢ temel unsurdan meydana

gelmektedir. Bunlar, “agacin olusturulmasi”, “budama”, “en uygun aga¢ yapisinmn

secimi” seklindedir.
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Siniflandirma ve regresyon agaci algoritmasi, maksimum diizeyde alt siniflarin
olusmasi esasina dayanmaktadir. Agacin alt siniflari ile bagimli degisken arasinda

onemli iligkilerin olmasi beklenmektedir.

Smuflandirma ve regresyon agaglarmin olusabilmesi igin 6ncelikle agacin biiyiimesi,
daha sonra da optimal agacin olusabilmesi icin de agacin budanmasi1 gerekmektedir
(Kiigiikoglu, 2010). Agagta olusan fakat sonucu etkilemeyen ve simiflandirmada
katkis1 olmayan dallarin agactan alinmas: iglemine budama islemi denilmektedir.
Smiflandirma ve regresyon agacinda budama isleminin uygulanmasmm amaci,
agacn olusumunda en basindan itibaren modele dahil edilen degiskenlerin agacin
biiylimesiyle tekrar modele dahil olmasini engellemektir. Budama siirecine, en az
katki saglayan diigiimden baslanmaktadir. Budama isleminin amaci, agaca énemli

katki saglayan diigiimlerin kalmasini saglamaktir.

Smiflandirma ve regresyon agaci gibi aga¢ yapilarinda ikili dallanmalar mevcuttur.
Kisaca, her diigiimden sadece iki dallanma olusmaktadir. Her dallanmada yeni
boliinmelerin olusabilmesi i¢in her diigiime belli bir kriter uygulanmaktadir. Bunun
igin oncelikle degiskenlerin sahip oldugu nitelikler g6z 6niine alinmaktadir (Ozkan,
2013).

Swmiflandirma ve regresyon agaci analizinde agag yapisi, bagimli degiskeni en fazla
etkileyen bagimsiz degiskenlerin yukaridan asagiya dogru ikili dallanmalar
olusturulmas: seklinde meydana gelmektedir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz
degiskenlerin etkileri ilerleme katsayisi ile belirlenmektedir. Katsay1, agac yapisina
uygun olarak yukaridan asag inildikge kiigiilmektedir. Ilerleme katsayisinin alt ve

st siir1 bulunmamaktadir.

Smflandirma ve regresyon agaci analizi uygulanmasi swrasinda farkli iki yol

izlenmektedir. Bunlar, CART ve CHAID analizleridir.
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5.1.1.5. CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmasi, cevap agaci yontemine bagli olarak kullanilan yontemlerden
biridir. 1980 yilinda G.V. Kass tarafindan bagimli degiskeni en iyi agiklayacak

sekilde gelistirilen bir algoritmadir.

CHAID algoritmasi, daha biiyiik veri setlerinin analizi i¢in olduk¢a uygun olan basit
bir algoritmaya dayanmaktadir. Bu algoritma, ayni zamanda birden ¢ok kategorik
degiskeni smiflandirmaktadir. Bu nedenle pazar arastirmasinda oldukca kullanilan

bir yontemdir.

Hem CHAID hem de CART algoritmalarinda, her bir diigiimiin en iyi tahmini
(stirekli bagimh ve bagimsiz degiskenlerinin) veya smiflandirilmasini (kategorik
bagimh ve bagimsiz degiskenleri i¢in) elde etmek igin bélinmiis bir durumu

tanimlayan agaclar olusacaktir.

Bagimli degiskenin nominal, ordinal kategorik veya siirekli ya da kategorik;
bagimsiz degiskenlerin de kategorik veya nominal kategorik ve siirekli oldugu
durumlarda CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detection) algoritmasi
kullanilmaktadir (SPSS, 1998).

CHAID algoritmasinda, model kurma agsamasinda bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
verl yapilar1 konusunda herhangi bir sinirlama getirilmemektedir. Kisaca, CHAID
algoritmasinda degigkenlerin yapisi bakimindan bir sinama yoktur. Bagimsiz
degiskenlerin ayni tip dlgege uygun olmasi gibi bir zorunluluk da bulunmamaktadir
(Satic1 vd., 2009). Bu yoniiyle CHAID analizi énemli bir avantaja sahiptir (Ratner,
2000).

Agacin olusumunda ilk adim, siirekli degiskenleri yaklagik olarak esit sayida gozlem
ile birkag kategoriye ayirarak, herhangi bir siirekli degiskenden kategorik degisken

olusturmaktir.

CHAID analizinde, regresyon analizinin normallik, dogrusallik, homojenlik ve
toplanabilirlik varsayimlar smanmamaktadir. Ciinkii CHAID analizinde giiclii bir
oteleme algoritmasi vardir ve bu sekilde kararli alt diigiimlere boliinme kolaylikla

saglanmaktadir.
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CHAID analizinin kullammini artiran sebepler arasinda siirekli ve kategorik
degiskenlerin ayn1 anda modele alinabiliyor olmasidir. CHAID algoritmasi, yapis
geregi parametrik olmayan bir yéntem gibi géziikse de algoritma veriyi kararl alt
diigiimlere boldiigii i¢in, ayn1 zamanda homojenlik ve normallik varsayimlarmi da
saglamaktadir. Bu sebeple CHAID analizine yar1 parametrik yontem demek daha
dogru olacaktir. CHAID analizini diger karar agaci algoritmalarindan ayiran farklilik
agacin tiremesidir. Diger karar agaci algoritmalan ikili agac tiiretirken, CHAID

analizi ¢oklu agaglar tiiretmektedir (Ungiiren ve Dogan, 2010.)

CHAID analizi, bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan etkilesim ve iliskilerini ki-
kare test istatistigi ile incelemektedir. Bu baglamda, CHAID analizinin ki-kare
istatistigi tabanma bagli modeller kurmas: analizin tutarli oldugunu géstermektedir.
Sonug olarak da, iliski tabanli modeller kurulmas test istatistiklerinin dogru ve
yansiz olmasmi saglamaktadir. Ki-kare test istatistiginin kullamim nedeni, en iyi
tahmin sonucunun elde edilebilmesi i¢in baslangi¢ degiskenlerin bagimsiz olarak
kategorilestirilmesidir. Bu kategorilestirme islemi istatistiksel olarak anlamh
degiskenler bulunamayana kadar devam eder (Kusakci, 2010). Dikkat edilmesi
gereken nokta, bagimh degiskenin kategorik oldugu durumlarda en iyi béliinmeyi
belirlemek igin ki-kare istatistiginin kullamlmasidir. Kategoriler anlamh bir sekilde
birlestikten sonra bagiml degiskene uygun kontenjans tablolari olusur ve Benferroni
diizeltilmis p degerleri ile ki-kare istatistikleri hesaplanir. Bagimli degiskenin siirekli
oldugu durumda F testi kullanilmaktadir. CHAID analizinde bagimli degiskenin tiirii
bakimindan en iyi boliinme i¢in kullanilan test istatistiginin degismesi, simniflandirma
ve regresyon agacinda yontemin bagimli degiskenin tiiriine gore degismesine

benzemektedir.

Bagimli degiskenin kategorik (0-1; ikili) oldugu durumlarda lojistik regresyon
yontemi kullamlmaktadir ve modele iliskin risk faktorlerinin tahminlemesi
yapilabilmektedir (Hair vd., 1998).

CHAID analizi risk faktorlerine iliskin tahminlemelerin yapilmas: bakimindan daha
giigli bir yontemdir. Bunun nedeni yapisal olarak homojenlik varsayimin
algoritmasinda tasimasi ve yar1 parametrik bir algoritma olmas1 sebebiyle agacin en

tist diigiimiinde olusan etkilesimi alt diigiimlere de homojen olarak tasimasidir.
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CHAID analizinde tahminlerin belli bir karar kurali baglaminda olusmasi, olusan
regresyon denklemine ait parametrelerin yansiz ve giivenilir sonuglar vermesi
olasidir. Bu analizde, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler daha
ayrmtili  degerlendirilebilmekte ve degiskenlerin birbirleri iizerindeki etkiler

kolaylikla yorumlanabilmektedir (Ungiiren ve Dogan, 2010).
S.1.1.6. SLIQ Algoritmasi

Hem sayisal hem de kategorik degisken tiirlerinin smiflandirmasi ile kullanilan bir

karar agac1 yontemidir.

SLIQ algoritmasinda, sayisal degisken tiirlerinin degerlendirilmesinde maliyeti
azaltmak i¢in afa¢ olusumu asamasinda, O6nceden simiflandirma teknigi
kullanilmaktadir. Bu nedenle en iyi dallanma kriteri, verileri siraya dizmektir. Siirekli
deger tasiyan tablolar, siirekli degiskene gére kategorik veri tasiyan tablolar da sira
numarasina gore dizilir. Bu nedenle agag, budamay1 da hizli sekilde gerceklestiren

bir algoritmaya sahiptir.
SLIQ algoritmasinda egitim verileri kullanilmaktadir.

Karar agaci algoritmalar genellikle derinlik ilkesine gore hareket etmektedir. Ancak,
SLIQ algoritmasinda bu durum farklidir ve oncelikli olarak genislik ilkesine gore

hareket edilmektedir. Agacin dallara ayrilmasinda gini indeksi kullanilmaktadir.
gini(K) =1 — Zp;? (4.6)

pj = K kiimesi iginde j sinifinin sikligidir.

Bu algoritmada verileri en iyi temsil eden model, agacin olusumu saglayan en az
maliyetli modeldir. Ozellikle biiyiik verilere karar agaci uygulanacag durumlarda

kullanilan bir yéntemdir.
5.1.1.7. SPRINT Algoritmasi

SPRINT algoritmasi, biiyiik veriler i¢in oldukea ideal bir algoritmadir. Bu algoritma
da SLIQ algoritmasi gibi, her bir degisken i¢in ayn liste olusturarak siraya dizme
islemini yalnizca bir kez yapar. Dallara ayirma kriteri olarak da SLIQ algoritmasinda

oldugu gibi gini indeksi kullanilmaktadir.
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5.1.1.8. MARS Algoritmasi (Degiskenli Uyumlu Regresyon Uzanimlari)

MARS algoritmasi, 1991 yilinda Standford’da istatistik¢i ve fizik¢i Jerome Friedman
tarafindan gelistirilmistir. MARS algoritmasinin temel amaci, diger regresyon
modellerinde oldugu gibi, bagimh degiskenin degerini baZgimsiz degiskenler

yardimiyla kestirmeye caligmaktir.

MARS algoritmasi, siirekli ve kategorik yapidaki bagmli  degiskenlere
uygulanabilmektedir. Bagimsiz degiskenlerin siirekli ya da kategorik olmasi
bakimindan smirlama yoktur. Fakat, MARS algoritmasinin temeline bakilacak olursa
bagimsiz degiskenlerin siirekli yapida oldugu gériilecektir. MARS algoritmasi, bir ya
da birden fazla bagimli degiskene uygulanabilmektedir.

MARS algoritmasi, varsayimlara dayali bir karar aZaci algoritmasi olmamasi
kaynakli parametrik olmayan bir yontemdir. Model, regresyon modeli ile agiklanan
hata varyansiin oram hakkinda bilgi vermektedir. Regresyon modellerinde amag,
kurulan modelin gergegi yansitmasini saglamaktir. Ancak, gelisen teknolojiyle
birlikte karmagik yapida kullanilan algoritmalar olusmaktadir. MARS da karmasik
yapida bir algoritmadir ve parametrik olmayan bir yontem olmasi ve matematiksel
bir iligki aranmamas1 sebebiyle tercih edilen bir yontem haline gelmistir. Fakat,
modelin karmasik yapida olmasi, asir1 kestirim degerlerinin olusumuna neden
olabilmektedir. Bu durumda karmagikligi gidermek amaciyla budama yoéntemi

kullanilmaktadir.

MARS algoritmasinin stratejisi, pargala ve ¢oziimle seklindedir. Bu yontem, veri

uzayim 6nce bolgelere ayirmakta ve her birine regresyon modeli olusturmaktadir.

MARS, diger yontemler i¢in ¢ok boyutlu sorun olusturabilecek cok degiskenli

regresyon problemleri i¢in bir ¢6ziimdiir (Temel vd., 2005).

Dogru kestirimin yaninda modelin yap: 6zelliklerinin ve degiskenler aras: iliskilerin
biitiiniiyle  agiklanmasi isteniyorsa MARS algoritmas1 yeterli tim olanag

saglayacaktir.
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5.1.1.9. QUEST Algoritmasi

En son gelistirilen karar agaci algoritmasi olma 6zelligini tastyan QUEST (Quick,
unbiased, efficient statistical tree; hizli, yansiz, etkili istatistiksel agac), cok sayida
kategoriye sahip on kestiricileri destekleyen, diger yontemlerin yanliliklarindan

kagimilmasini saglayan ve hizli hesaplanabilen bir yontemdir (Loh ve Shih, 1997).

QUEST algoritmasinda bagimli degiskenin nominal, bagimsiz degiskenlerin ise
ordinal, siirekli veya nominal oldugu durumlarda kullanilan bir karar agaci
yontemidir (SPSS, 1998). Bagimli degisken siirekli oldugu zaman QUEST
algoritmas1  kullanilamamaktadir. Kisaca, bagimli ve bagimsiz degiskenler
bakimindan smurlandirma getirmektedir. 1kili karar agaci yapisi ile smiflandirma

yapan bir algoritma tiiriidiir.

QUEST algoritmasi, agacin olusumu sirasinda degisken se¢imi ve bsliinme noktasi
ile tek tek ilgilenir. QUEST algoritmasi, hizli bir aga¢ olusturma yetenegine sahip

olmasmin yaninda hesaplama maliyetini de olduk¢a diisiirmektedir.

QUEST algoritmasinda siniflandirma ve regresyon agacinda oldugu gibi 6n
olasiliklar kullanilmaktadir. Siralayici ve siirekli degiskenler i¢in F testi ya da
Levene testi kullanilirken, smiflayici agiklayici degiskenler icin Pearson ki-kare
degeri kullamlmaktadir. Degisken segiminde kiigiik p degerine sahip degiskenler

se¢ilmektedir.

Diger taraftan, ayirma isleminde bagimli degiskenin ikiden fazla kategoriye sahip
olmas1 durumunda iki siif bulmak i¢in iki ortalamali kiimeleme algoritmas1 ve
aciklayict degiskenin en iyi béliinmesini bulmak i¢in de Kuadratik Diskriminant
Analizi (QDA) kullanilmaktadir (Pehlivan, 2006).
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5.2. Karar Agaci Algoritmalarmin Avantajlar: ve Dezavantajlar:

Karar agacmin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida goriildiigii gibi Tablo 1°de

Ozetlenmistir.

Tablo 1. Karar Agaca Algoritmalar1 Avantajlari ve Dezavantajlar

Avantajlar Dezavantajlar

1. Karar agaci olusturmak fazla zaman | 1. Afa¢ olustururkel} ve agacin

almayan bir yéntemdir. Kiigiik agaclarin | budanmasinda algoritmalarin yapisindan
olusturulmasi ve yorumlanmasi oldukga | kaynakli karmagikliklar olusmaktadr.
kolaydir.

2. Siirekli degiskenlerin tahmini

2. Karar agaglan siirekli ve kategorik
konusunda basarisizdir.

yapidaki degiskenlere uygulanabilir.

3. Parametreler arasindaki dogrusal
olmayan iligkiler aga¢ performansini
etkilemektedir.

3. Karmagik modellerin
siiflandirilmasiyla anlasilir hale
gelmesini saglamaktadir.

4. Uygun modelin kurulabilmesi icin 4. Karar agaci, verileri genellestirmeyen
veri yapisimn ve siif sayisimin yeterli | @$i1 karmagik agaclar olusturabilir.

diizeyde olmasi gerekmektedir.

5. Karar agaclar kararsiz bir yap1
sergileyebilir, ¢iinkii verilerdeki en ufak
degisiklikler farkli bir agacin
tiiretilmesine sebep olabilmektedir.

5. Karar agaglari, veri hazirlama
stirecinde az ¢aba gerektirmektedir.
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6. SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACLARI

Calismamizin bu bélimiinde, smiflandirma ve regresyon agaglari teorik olarak

anlatilmaya calisilmistir.
6.1. Siiflandirma Agaclari

Verilerin ortak ozelliklerinin  kullanimi  yardimiyla smiflandirma  yapilmasi
miimkiindiir. Smiflandirma bir 6grenme algoritmasina dayanmaktadir. Ogrenmenin

amacl, bir siniflandirma modelinin yaratilmasidir (Ozkan, 2013).

Karar agaclarinda simiflandirma, akis semalarina benzeyen yapilardir. Dallar ve
yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. Agagta, en son yapi yaprak adini, en iist yap1
da kok adini almaktadir. Kok ile yapraklar arasinda kalan alan ise dal olarak

adlandirilmaktadir. Sekil 2°de kok, dallar ve yapraklar gériilmektedir.

Kok

/\

Dal Dal

P — . =

Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak

Sekil 2. Agacin Kokii, Dallar1 ve Yapraklar:

Bagimli degiskenin kategorik olmasi (evet-hayir, var-yok) durumunda siniflandirma
agaci yontemi kullanilmaktadir (Chang ve Wang, 2006). Bu nedenle, siniflandirma
agact dallarin ikili ayrilmasi esasina dayanmaktadir. Simmiflandirma agac
yontemlerinde yapilacak olan parametre tahminleri ve degiskenler arasmdaki
iligkilerin ortaya cikarilmasi, saglam bir zemine dayanmaktadir (Kayri ve Gokdas,
2006).
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Smiflandirma ve regresyon agacnin kullanmakta oldugu algoritma, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenle olan iligkisini incelemenin yani sira model
icerisindeki etkilesimi de ¢6ziimlemektedir. Siniflandirma ve regresyon agacina
sahip algoritma, 3 unsurdan meydana gelmektedir. Bunlar sirasiyla, “agacin
olusturulmasi”,  “budama (prunning)” ve “en uygun aga¢ yapismn secimi”
seklindedir. Agacin olusumu asamasinda en fazla sayida alt agaclarin olusumu
gozlemlenmektedir. Ancak, alt agaglarda bagimli degiskenle onemli derecede
iliskiler igeren agaglarin secilmesi gerekmektedir. Bu nedenle algoritmada “budama”
modiilii devreye girmektedir. “En uygun afa¢ yapisinin se¢imi” modiili ile de

siiflandirma agaci elde edilebilmektedir (Kayri ve Boysan, 2008).

Smiflandirma agacinda kullanilan ayirma kriterleri yardimiyla her bir diigiim noktasi
ikiye ayrilarak biiyiimektedir ve her diigiimde grup i¢i homojenlik séz konusu
oldugunda, agacin diizey sayisi ile ilgili analizi yiiriiten kisi tarafindan smirlama
yapildiysa ve yeni olusan digiimlerde farkhliklarin olusmadigi gozlemleniyorsa,

agacin biiyiimesi durdurulmaktadir (Temel, 2004).

6.1.1. Gini Ayirma Kriteri

Gini algoritmasi, smiflandirma agaglarinda genellikle ikili boéliinme seklinde
gerceklesmektedir. Bu nedenle en ¢ok kullanilan simiflandirma  agaci
algoritmalarindandir. Siniflandirma agacinin kék ve yapraklarinin sag ve sol olmak

tizere 1kili béliinmeler seklinde gruplandirilmasiyla hesaplamalar yapilmaktadir.

Sag ve sol béliinmeler i¢in Giniso ve Ginisg formiilleri asagida goriildiigii gibidir.

Li : Sol daldaki i grubunda 6rnek ya da 6rneklerin sayisi,

Ri: Sag daldaki 1 grubunda 6rnek ya da 6rneklerin sayisi,

k : Siniflarin sayisi,
T : Diigiimdeki 6rnekler,

| Tsol | : Sol daldaki 6rnek ya da 6rneklerin sayisi,

| Tsag I : Sag daldaki 6rnek ya da orneklerin sayisi.

38



o s k Li \2
Giniso1 =1 — i=1 (]T;J) (51)

. . k i

Her bir j siifi i¢in gini indeksi hesaplanmasi olarak yapilmaktadir.

Giniy == (| Toor| Gintigor + | Tyqg | Ginisag) (53)

Gini algoritmasi, kayip verinin ¢ok oldugu biiyiik verilerde olumlu sonuglar
vermektedir.

6.1.2. Twoing Ayirma Kriteri
Twoing algoritmasi Gini’den oldukga farklidir ve iki adimdan olusmaktadir.

1. Adim;

e Niteliklerin igerdigi degerler g6z oniine alinarak egitim kiimesi iki ayr1 dala
ayrilmaktadir. Bu duruma aday bolinme denilmektedir. Bir t diigiimiinde
“sag” ve “sol” olmak tizere iki farkli dal bulunmaktadir. Bu béliinen kiimeler
tsol V€ tsag bigimindedir.

e Aday boliinmelerin her biri igin Psor ve P(j/tsor) olasiliklar hesaplanmaktadir.
Burada P(j/tso1) ifadesi her bir j siif degerinin sol taraftaki bélinmede olma
olasiligini vermektedir. j degerleri, siif degerlerinin yer aldig: nitelik olarak

g6z Oniine alinmaktadir.

__ tsordaki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi
Egitim kimesindeki kayitlarin sayisi

PSo] (5 4)

tso1 daki kayitlarin j siniflari sayisi

P(i/tsol) = (55)

tso1 daki her bir nitelik degerinin nitelik siitunundaki tekrar sayisi

e Aday bolinmelerin her biri i¢in Psz ve P(j/tsag) olasiliklar1 hesaplanmaktadir.
Burada P(j/tsag) ifadesi bir j sinif degerinin sag taraftaki boliinme olma
olasiligini verir.
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__ tsagdaki her bir nitelik degerininilgili nitelik siitunundaki tekrar saysi

PSag 7 (56)

Egitim kiimesindeki kayitlarin sayis:

tsag daki kayitlarin j siniflari sayisi

Psag) = (5.7)

tsag daki her bir nitelik degerinin nitelik siitunundaki tekrar sayisi

e {(s/t), t digiimiindeki s aday bélinmelerinin uygunluk (goodness) 6l¢iisii

olsun. Uygunluk o6l¢iisiiniin hesaplanmasi asagidaki gibidir.

(/) = 2P Pag X7y | (P(i/tso1) = P(J/tsag) | (5.8)

e {(s/t) degerleri hesaplandiktan sonra iglerinde en biiyiik olan1 secilmektedir.
Bu degerin ilgili oldugu aday bélinme satir1 dallanmanin yapilacag satiri
bildirmektedir.

e Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra, bu adima iliskin olarak karar agaci

cizilir.

2. Adim;

Algoritmanin en bagindaki adima doniilerek agacin alt kiimesine ayni islemler

uygulanmaktadir (Uysal, Bilen ve Ulukus, 2014)
6.1.3. Torbalama (Bagging) Algoritmasi

Torbalama algoritmasi, 1994 yilinda Breiman tarafindan ortaya atilmistir. Bu
algoritma, istatistiksel simiflandirma yontemlerinin dogrulugunu artiran makine
ogrenimi temelli bir algoritmadir. (Breiman, 1996). Torbalama yontemi, varyansi
diisiirmekte ve yiiksek dereceli 6grenmenin engellenmesini saglamaktadir. Genelde
egitim verisinin farkli kombinasyonlar1 ile egitim o6rneklerinin olusturulmasi
amaglanmaktadir. Bazi egitim verisinde bazi 6rnekler yer almazken, bazilar1 birden
fazla yer almaktadir. Bu sekilde iiretilmis birbirinden farkli 6rnekler iceren egitim
verileri ile kullanilan bu yonteme torbalama (bagging) algoritmas: denilmektedir
(Atasever ve Ozkan, 2012).
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6.1.4. Gini ve Twoing Ayirma Kriterlerinin Karsilastirilmasi

Kategorik bagimli degiskenler i¢in gini ve twoing algoritmasi kullanilmaktadir.
Siniflandirma agaglarinda diigiimlerde miimkiin olan en iyi ayirmay: gerceklestirmek

i¢in ayirma kurali secilirken asagidaki faktérler goz 6niinde bulundurulmalidir.

e Kategorik bagimli degiskenin seviye sayisi iki ise ve analizin %50°den daha
az hata oranma sahip olacag: tahmin ediliyorsa, ayirma kurali olarak Gini

algoritmasi tercih edilmelidir.

e Kategorik bagimli degiskenin seviye sayisi iki ise ve analizin %80’den daha
az hata oranina sahip olacag: tahmin ediliyorsa, ayirma kurali olarak Twoing

algoritmasi tercih edilmelidir.

e Bagimh degiskenin seviye sayis1 4’ten daha biiyiik oldugu kosullarda Twoing
kurali, Gini’den daha dogru bir se¢imdir (Temel, 2004).

6.2. Regresyon Agaclan

Regresyon agaglarlnln olusumu smiflandirma agaglarina  benzemektedir.
Siniflandirma ?gaglannda, bagimli degiskenin kategorik olmasindan kaynakli
ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanamamaktadir. Ancak, regresyon
agaclarinda bagimli degisken siirekli oldugu i¢in ortalama ve standart sapma
degerleri hesaplhnabilmektedir.

Agag modelinde karar verme noktalarma diigiim denilmektedir. Agac baslangi¢
diigiimii, kok veﬁ:ya aile diigiimii ile baslamaktadir. Bagimsiz degiskenler aralarindaki
iliskiye gére helj‘ defasinda ikili dallanma ile birbirleri arasinda heterojen kendi icinde
homojen alt diigiimlere (¢ocuk diigiimlere) ayrilmaktadir. Cocuk diigiimlerden sonra
boliinmenin gergeklesmedigi, agacin en homojen yapisi olan terminal diigiimlere
ulagilmaktadir. Bu yapi, bagimli degiskenin siirekli oldugu durumlarda regresyon
agac1 adin1 almaktadir (Jarosik, 2011)

Regresyon agac1 yonteminde degiskenlerin alt diigiimlere ayrilmasinda uygulanan

azaltma (‘minim,,zasyon) problemi asagidaki gibi ¢oziilmektedir.

a:rgmirjl xj%ij,jzl,....,M [PVar(Y)) + P, Var(Y,)] (5.9)
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Burada P; ve P: sirasi ile sol ve sag diigiimlerin olasiliklaridir. M ise egitim verisinde
yer alan degisken sayisidir. Degisken j “x;” olarak gosterilmektedir. x;® ise degisken
x;’nin en 1yl aywrm degerini, Var(Y1) ve Var(Y:) karsilikli sag ve sol alt diigiimlerin

sorumlu oldugu vektorleri gostermektedir (Takma vd., 2017)

Regresyon agacglarinda ayirma kriteri olarak en kiiciik kareli sapma (LSD)

heterojenlik 6l¢iisii kullanilmaktadir.

i

RO

anfn(yl - y(t))z (5.10)

olarak hesaplanmaktadir. Burada,

R(t) : LSD olgiisii,

Nw(t): t digiimiindeki agirliklandirilmis durum sayisi,
Wn : 1 durumu i¢in mevcut frekans degiskeni degeri,
y1 : hedef degisken degeri,

Yo : t digtimii i¢in agirlikli ortalama

gostermektedir.

En kii¢iik kareli sapma sonucunda elde edilen agacin biiyiikliigii, budama (prunning)

sonucudur (Oguzlar, 2004).

6.3. Smiflandirma Agaci ve Regresyon Agacinin Karsilastirilmasi

Siniflandirma agaci, simiflandirma amagh kategorik yapidaki bagimli degisken
degerlerinin tahmin edilmesini amaglayan parametrik olmayan bir yoéntemdir.
Sniflandirma agaglari, parametrik olmayan bir yéntem oldugu igin ¢oklu ya da
dogrusal regresyondaki varsayimlara gerek duyulmamaktadir. Simflandirma agaci,
analiz ve yorumlama acisindan olduk¢a gorsel igeriklidir. Ozellikle, bagimli
degiskenin alacagi degerler kolaylikla tahmin edilebilmekte ve kolaylikla
yorumlanabilmektedir. Smiflandirma agacinda bagiml degiskenin kategorik yapida

oldugu bilindigi halde, bagimsiz degiskenler hakkinda belirli bir yargl
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bulunmamaktadir. Bu sebeple; bagimsiz degiskenler; kategorik, siirekli ya da sirali

yapida olabilmektedir.

Smiflandirma agaci, karar agaci algoritmasidir. Istatistikte cok degiskenli istatistiksel
yontemler de karar alma asamalarinda bu agacin, ¢ok dnemli bir yeri vardir. Bu

sebeple, siniflandirma agaci birgok istatistiksel teknik yerine kullanilabilmektedir.

Regresyon modelleri, modelde yer alan degiskenlerdeki kayip gozlemlerden ve ug
degerlerden etkilenmektedir. Ancak, simiflandirma agacinda bagimli ya da bagimsiz
degiskenler bu konuda regresyon modelleri kadar hassas degildir ve modelde yer
alan kayip gozlemlerden ve ug degerlerden etkilenmezler. Ozellikle biiyiik veriyle
birlikte veri madenciliginin olusmasi ve gerekli bilgiye en az maliyetle ulasabilme
istegi simflandirma agacmin Tirkiye ve diinya c¢apinda kullammum olabildigince

artirmaktadir.

Siniflandirma agaci, lojistik regresyon yontemine alternatif iken; regresyon agaci,
¢oklu ya da ¢ok degiskenli regresyona alternatiftir (Kayri, 2014). Simiflandirma
agacinda, tahminleme yapabilmek igin belirli bir yapi bulunmamaktadir. Birgok
yontem olmasma karsin, tahminlemenin dogrulugu ancak gecmisteki veriler

yardimiyla belirlenebilmektedir.

Smiflandirma agaglarinda, birgok safsizlik &lgiisii bulunmaktadir. Bu safsizlik
olgiileri; gini, twoing ve ki-kare seklindedir (Kurt, Tiire ve Kurum, 2008). Safsizlik
olgiileri sifir degerini aldiginda bagimli degisken homojen yapida olmaktadir. Ancak,

genelde en ¢ok kullanilan safsizlik 6lgiileri ise gini ve twoing algoritmalaridir.

Bagimli degiskenin, sayisal ya da siirekli oldugu durumlarda regresyon agaci
kullamlmaktadir. Regresyon agaglarinda, siniflar yoktur. Bu sebeple regresyon
agacinda ayirma kriteri olarak gini indeksi kullanilmamaktadir. Regresyon agacinda,
simflandirma agacinda oldugu gibi bagimsiz degiskenler hem kategorik hem de

sayisal olabilmektedir.

Regresyon afacinda bagimsiz  degiskenlerin  her biri icin  bir model
kurulabilmektedir. Bu modelde, veriler her bir bagimsiz degiskene gore
bolinmektedir. Bu durumda, her boliinme noktasinda tahmin edilen degerler ile
gergek degerler arasinda hatalar olugsmaktadir. Burada amag, en diisiik hataya uygun

olarak aga¢ boliinmesini gerceklestirmektir.
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Regresyon agaclari, smiflandirm

gelmektedir. Regresyon agaglarinda

aya dayali

kullanilan modellerin  basinda

, smiflandirma agacinda oldugu gibi ilk olarak

agacin kurulmasi gerekmektedir. Aga¢ yapisi olustuktan sonra da eldeki verinin

agaca yerlestirilmektedir.
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7. UOYGULAMA

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan “anehalkl Bilisim
Teknolojileri Kullamimi Anketi” kapsaminda 2017 yilinda Tiirkiye’yi temsil
edebilecek nitelikte 6rneklem iizerinde toplanan veriler kullanilmistir. Calismada,
bulut depo kullanimi yapan bireylerin profili, smiflandirma aéaCI teknigi ile
incelenmistir. Calismada kullanilan veriler, bulut depo kullanimi yapan bireylere ait

oldugu i¢in bulut bilisim ve bulut depo kullanimi hakkinda da kisaca bilgi verilmistir.
7.1. Bulut Bilisim ve Bulut Depo Kullanim

Bilisim teknolojileri; her tiirlii bilginin ve verinin toplandigi, verilerin islendigi,
dei)olandlgl, internet ve ag sistemleri ile birbirinden farkli yerlere iletildikten sonra
kullanicilarin hizmetine sunulmasinda kullanilan iletisim teknikleri ve bilgisayarlar
dahil tim teknolojileri kapsayan bir sistemdir. Amerikan Bilisim Teknolojisi
Toplulugu, bilisim teknolojilerini “galigma, tasarim, gelistirme, uygulama, destek,

kismi yazilim uygulamalan ve bilgisayar donanimlari” olarak agiklamistir.

Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler, bilginin verilere doniismesini
saglamaktadir. Bu da biiyiikk verilerin internet iizerinden depolanabilirliini ve
erisilebilirligini olanakli hale getiren bulut bilisim teknolojisinin olusumuna zemin

hazirlamistir.

Verilerin bir bulutta depolandigi ve internet baglantisi olan herhangi bir ortamda
cihazlar araciligi ile verilere ve bilgilere kolayca ulasabildigimiz hizmetlerin tiimiine
Bulut Bilisim ya da Bulut Teknolojisi adi verilmektedir. Bulut genellikle interneti
temsil eden yap1 olarak canlandirildigindan bulut bilisim adin1 almistir (Sultan,
2010).

Bulut bilisim teknolojisi; gesitli sirketler, iniversiteler ve biiyiik kuruluslar tarafindan
kullanilmaktadir. Bulut bilisim, kisisel bilgisayarlarin depolama alanlarinda yiikii
azaltmakta ve herhangi bir yerde ve zamanda bilgiye kolayhikla ulasmay:

saglamaktadir.
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Bulut bilisim, igerisinde birgok servis ve altyapiyr barindirmaktadir. Bu sebeple,
giiniimiiz isletmeleri yiiksek bir oranda bilisim teknolojilerini kullanarak verimlilik

artis1 saglamaktadir (Baschab ve Piot, 2007).

Bulut bilisim gelismekte olan bir teknolojidir ve bu bilisim modelinin hayata
gegebilmesi web hizmetleri, sanallastirma (virtulization) ve 1zgara (grid) bilisim ad
verilen teknolojiler sayesinde olmustur. Web hizmetleri, internet iizerinden
erigilebilen yapilardir ve yer alan hizmetler agik standartlara gore yazildigindan
programlama dilleri ve isletim sistemleri birbirinden bagimsiz olarak ilerlemektedir.
Web hizmetleri ile yer alan hizmetler yazilimcilar sayesinde gelistirilebilmekte, hatta
yazilimcilarin ve yazilimla ugrasan kisilerin kullandiklar1 kodlarin da web iizerinden
yaymlanmasiyla var olan sistemin daha da gelismesi saglanmaktadir (Papazoglou,
2008).

7.2. 2015-2016-2017 Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullannn Anketi
Sonuclarimin Karsilastirilmasi

2017

2016

2015

m Erkek M Kadin

Sekil 3. Cinsiyet Dagilimlar:
2015 yilinda ankete katilan 29359 kisinin %47,7’si erkek, %52,3 i kadindir. 2016
yilinda ankete katilan 25058 kisinin %46,7’si erkek, %53,3’ii kadindir. 2017 yilinda
ankete katilan 22977 kisinin %47,4’ii erkek, %52,6’s1 kadindir. Ankete katilim orani
en yiiksek 2015 yilinda, en diigikk 2017 yilinda gergeklesmistir.
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Sekil 4. Yas Dagihimlar:

Ankete katilan birey sayis1 2015 yilinda 29359, 2016 yilinda 25058 ve 2017 yilinda
22977 kisidir. 2015 yilinda bireylerin %16,6°s1 16-24 yas araliginda, %20,7’si 25-34
yas arah@inda, %21,5’1 35-44 yas araliginda, %18,7’si 45-54 yas araliginda, %14,1’1
55-64 yas aralifinda, %8,3’ii 65 yas ve iizeridir. 2016 yilinda bireylerin %16,0°1 16-
24 yas araliginda, %19,8’1 25-34 yas araliginda, %21,3’i 35-44 yas araliginda,
%18,3’1i 45-54 yas araliginda, %154’ 55-64 yas araliginda, %9,2’si 65 yas ve
tizeridir. 2017 yilinda bireylerin %17,2°si 16-24 yas arahiginda, %19,4’ii 25-34 yas
araliginda, %21,7°si 35-44 yas araliginda, %18,6’s1 45-54 yas aralifinda, %14,4’i
55-64 yas aralifinda, %8,8’1 65 yas ve iizeridir. Yillara gére yas dagilimlarina genel
olarak bakildiginda, yiizdelerde yiiksek bir degisim gézlenmemistir.

2017

2016

2015

H Evet ® Hayir

Sekil 5. Okuma Yazma Dagilimlan
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2015 yilinda bireylerin tamami okuma ve yazma biliyorken, 2016 yilinda ankete
katilan bireylerin yalmzca %90,3’ii okuma yazma bilmekte ve %9,7’si okuma yazma

bilmemektedir. 2017 yilinda bireylerin %91,2’si okuma ve yazma bilmektedir.

Okul bitirmeyenler

_ 51,8
flkokul 52.5
53.0

Lise

Universite 22017

12016

Yiiksek Lisans =015
Doktora

Sekil 6. Egitim Durumu Dagilimlar:
Katilimcilarin egitim durumlarina bakildiginda, 2015 yilinda bireylerin %15,1°1 okul
bitirmemigken, %53’ ilkokul, %18,1°1 lise, %12,5’ iiniversite, %1’ yiiksek lisans
ve %0,3’li doktora mezunudur. 2016 yilinda bireylerin %14,8’i okul bitirmemisken,
%52,5’1 ilkokul, %18,2’si1 lise, %13,2’si tiniversite, %1,2’si yiiksek lisans ve %0,2’si
doktora mezunudur. 2017 yilinda bireylerin %14,5’i okul bitirmemisken, %51,8’i
ilkokul, %18,6°s1 lise, %13,6’s1 tiniversite, %1,3’ii yiiksek lisans ve %0,2’si doktora

mezunudur.
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Sekil 7. Meslek Dagilimlar:

Uluslararas1 meslek siniflandirmasina gore, 2015 yilinda katithmcilarin %34,7si
nitelik gerektirmeyen islerde ¢alisanlardan, %19,5’1 hizmet ve satis elemanlarindan;
%8,9’u nitelikli tarim, ormancilik ve su iiriinleri ¢alisanlarindan, %10,8’1 biiro
hizmetlerinde c¢alisan elemanlardan, %35,6’s1 sanatkarlar ve ilgili islerde
calisanlardan, %3,4’1 egitim ile ilgili profesyonel meslek gruplarindan, %3,8’1 tesis-
makine Operatorleri ve montajcilarindan, %4,5’1 yoneticilerden, %1,3’i saglik
profesyonellerinden, %1,9’u silahli kuvvetlerle ilgili meslek c¢alisanlarmdan
olusmaktadir. 2016 yilinda katilimcilarin %34,1°1 nitelik gerektirmeyen islerde
calisanlardan, %17,8’1 hizmet ve satis elemanlarindan; %10,8’i nitelikli tarim,
ormancilik ve su diriinleri calisanlarindan, %9,5°i biiro hizmetlerinde ¢alisan
elemanlardan, %4,6’s1 sanatkarlar ve ilgili islerde calisanlardan, %5,0°1 egitim ile

ilgili  profesyonel meslek gruplarindan, %4,1°i tesis-makine operatorleri ve
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montajcilarindan, %3,3’1i yoneticilerden, %1,6’s1 saglik profesyonellerinden, %2,1°i
silahli kuvvetlerle ilgili meslek calisanlarindan olusmaktadir. 2017 yilinda
katilimeilarin %31,7’s1 nitelik gerektirmeyen islerde ¢alisanlardan, %188’ hizmet
ve satis elemanlarindan; %10,1°1 nitelikli tarim, ormancilik ve su iiriinleri
calisanlarindan, %9,8’1 biiro hizmetlerinde ¢alisan elemanlardan, %7,3’ii sanatkarlar
ve 1lgili islerde calisanlardan, %5,5°1 egitim ile ilgili profesyonel meslek
gruplarindan, %4,2’si tesis-makine operatdrleri ve montajcilarindan, %2,9’u
yoneticilerden, %2,0’1 saglik profesyonellerinden, %1,9’u silahli kuvvetlerle ilgili

meslek calisanlarindan olusmaktadir.

2017

2016

2015

M Evet H Hayir
Sekil 8. Haneden Herhangi Birinin Bilgisayar Kullanma Durumu

Haneden herhangi birinin bilgisayar kullanim durumu, cevapli tiim hanelere sorulan
bir sorudur. Ankete katilan hane sayis1 2015 yilinda 9847, 2016 yilinda 11276 ve
2017 yilinda 12781°dir. 2015 yilinda hanelerin %47,6’sinda herhangi biri bilgisayar
kullamirken, 2016 yilinda hanelerin %46,8’inde herhangi biri bilgisayar kullanmakta

ve 20117 yilinda hanelerin %46,3’iinde herhangi biri bilgisayar kullanmaktadir.

2017

2016

i

2015 33,7 1,1

mEvet ®Hayr  uBilinmiyor

Sekil 1. Hanede Internet Erisim Durumu
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2015 yilinda herhangi birinin bilgisayar kullandig1 hanelerin %65,2’si internet
erisimine sahipken, 2016 hanelerin %71,7’si internet erisimine sahip ve 2017 yilinda
hanelerin %77,4’1i internet erisimine sahiptir. 2015 yilindan 2017 yilina kadar gecen

siire hanelerin internet erisim durumlarinda artis gézlemlenmistir.

2017

2016

2015

H Evet H Hayir

Sekil 10. Hanede internet Kullanim Durumu

2015 yilinda internet erigimine sahip hanelerin %94’ii interneti kullanirken, 2016
yilinda hanelerin %95,2’si ve 2017 yilinda hanelerin %96,3’ii internet erisimine
sahiptir ve interneti kullanmaktadir. 2015 yilindan 2017 yilina kadar gecen siirede

hanelerin internet kullanma oranlarinda artis olmustur.

Cep telefonu
Tasinabilir bilgisayar
Tablet |—

Internete baglanan TV

Sabit telefon

Masatiistii bilgisayar

Fotograf makinesi-kamera R0

16.3 12016
DVD_VCD oynatici 1 3O4 12015

Oyun konsolu

Sekil 11. Hanede Bulunan Bilisim Ekipmanlar:

51



2015 yilinda evinde internet kullanan 9847 hane, 2016 yilinda 11276 hane ve 2017
yilinda 12781 hane bulunmaktadir. Bu bilgiler dogrultusunda, 2015 yilinda 9847
hanenin %96,6’sinda cep telefonu, %40,4’iinde tagmabilir bilgisayar, %19,3iinde
internete baglanan TV, %30’unda sabit telefon, %24,7’sinde masaiistii bilgisayar,
%22’sinde fotograf makinesi veya kamera, %23,4’iinde DVD-VCD oynatic1 ve
%4,7’sinde oyun konsolu bulunmaktadir. 2016 yilinda 11.276 hanenin %96,6’sinda
cep telefonu, %33,5’inde tasinabilir bilgisayar, %28,2’sinde tablet, %22,9’unda
internete baglanan TV, %25,9’unda sabit telefon, %21,6’sinda masaiistii bilgisayar,
%19,3’linde fotograf makinesi veya kamera, %19’unda DVD-VCD oynatic1 ve
%4,7’sinde oyun konsolu bulunmaktadir. 2016 yilinda 12.781 hanenin %97,4’iinde
cep telefonu, %33,7’sinde tasinabilir bilgisayar, %28,3’iinde tablet, %27 sinde
internete baglanan TV, %20,6’sinda sabit telefon, %19,6’sinda masaiistii bilgisayar,
%17,2’sinde fotograf makinesi veya kamera, %16,3’iinde DVD-VCD oynatic1 ve
%4,7’sinde oyun konsolu bulunmaktadir.

89,4
ol 844
87,4

Mobil genis baglanti

Sabit genis baglanti

m2017

Darbant baglanti | 42016
m2015

Sekil 2. Evde Kullamlan Internet Baglant Tiirleri

“Evde kullanilan internet baglant: tiirii” sorusu evinde internet baglantis1 bulunan ve
bilisim ekipmanlarindan en az birine sahip hanelere sorulan bir sorudur. 2015 yilinda
evinde internet baglantisi bulunan ve bilisim ekipmanlarindan en az birine sahip
6424 hane bulunurken, 2016 yilinda 8081 hane ve 2017 yilinda 9888 hane
bulunmaktadir. 2015 yilinda 6.424 hanenin %87’sinde mobil genis baglanti,
%49,8’inde sabit genis baglant1 ve %4,2’sinde darbant baglant1 bulunmaktadir. 2016
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yilinda 8.081 hanenin %84,4’iinde mobil genis baglanti, %50,1’inde sabit genis
baglanti ve %5,1’inde darbant baglanti bulunmaktadir. 2017 yilinda 9888 hanenin
%89.,4’iinde mobil genis baglanti, %46,7’sinde sabit genis baglanti ve %3,5’inde
darbant baglanti bulunmaktadir.

Kullanmanin yeterince
bilinmemesi

Hanede kimsenin internet S 29,4
kullanmamasi S 0.1

Internet baglant: iicretlerinin
yiiksek olmasi

Cihaz fiyatlarinin yiiksek
olmasi

Gizlilik ya da giivenlik
sebebi ile kullanilmamasi

Internetin baska yerde

kullanmiliyor olmasi m2017

12016

Bulunulan bolgede genisbant 82015

baglanti olmamasi

Sekil 13. Evden Internete Baglanmama Nedenleri

“Evden internete baglanmama nedenleri” sorusu, evinde internet erisimi bulundugu
halde interneti kullanmayan hanelere sorulan bir sorudur. Buna gore, 2015 yilinda
evinde internet erisimi oldugu halde interneti kullanmayan 3265 hane bulunmaktadir
ve bu hanelerin %48,1°1 internet kullaniminin yeterince bilinmemesi, %60,1°i hanede
interneti kimsenin kullanmamasi, %37,5’1 internet baglanti iicretlerinin yiiksek
olmasi, %36,1’i cihaz fiyatlarinin yiiksek olmasi, %6,2’si gizlilik ya da giivenlik
sebebiyle kullanilmamasi, %12,6’s1 internetin baska yerde kullanilmasi ve %4’ii
bulunulan bolgede genisbant baglanti olmamasim internet kullanmamaya sebep
gostermustir. 2016 yilinda evinde internet erisimi oldugu halde interneti kullanmayan
3140 hane bulunmaktadir ve bu hanelerin %17,7’si internet kullamminin yeterince
bilinmemesi, %58,5’i hanede interneti kimsenin kullanmamasi, %26,7’si internet

baglant: ticretlerinin yiiksek olmasi, %26,5’i cihaz fiyatlarinmn yiiksek olmasi, %4,1’°i
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gizlilik ya da giivenlik sebebiyle kullanilmamasi, %28,1’i internetin baska yerde
kullanilmas1 ve %4,4’ii bulunulan bélgede genigbant baglanti olmamasini internet
kullanmamaya sebep gostermistir. 2017 yilinda evinde internet erisimi oldugu halde
interneti kullanmayan 2865 hane bulunmaktadir ve bu hanelerin %70,9’u internet
kullanimmin yeterince bilinmemesi, %59,4’ii hanede interneti kimsenin
kullanmamasi, %25,4’1i internet baglanti iicretlerinin yiiksek olmasi, %23,7’si cihaz
fiyatlarinin yiiksek olmasi, %7,7’si gizlilik ya da giivenlik sebebiyle kullanilmamast,
%7,6’s1 internetin baska yerde kullamlmasi ve %5,2’si bulunulan bslgede genisbant
baglanti olmamasimi internet kullanmamaya sebep gostermistir. Yillara gore
kargilastirma yapildiginda internet kullanimimin yeterince bilinmemesi 2017 yilinda

daha yiiksek bir oranda internet kullanmama sebebi olarak gosterilmistir.
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Sekil 14. Hanelerin Aylik Net Ortalama Geliri
“Hanelerin aylik net geliri” sorusu cevapli tiim hanelere sorulmaktadir. 2015 yilinda
9847 hane, 2016 yilinda 11276 hane, 2017 yilinda 12781 cevapli hane
bulunmaktadir. Hanelerin aylik net gelirlerine bakildiginda, 2015 yilinda hanelerin
aylik ortalama geliri 1991,06 TL iken, 2016 yilinda aylik ortalama gelir 2344,24 TL
ve 2017 yilinda aylik ortalama gelir 2566,63 TL’dir. 2017 yilinda katilimcilarin

gelirlerinin diger yillara oranla aylik gelirlerinde artis oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 15. Bilgisayar Kullanim Sikhg

Bilgisayar kullanim sikliginda, arastirma yapilmadan son ii¢ ay iginde bilgisayar
kullanan katilimcilar baz alinmstir. 2016 yilinda son ii¢ ay i¢inde bilgisayar kullanan
birey sayis1 10311 iken 2017 yilinda son ii¢ ay iginde bilgisayar kullanan birey sayis1
12088°dir. 2016 yilinda katihmcilarin %71,3’ti hemen hemen her giin bilgisayar
kullanirken, %15,7’si haftada en az bir defa, %13’ii de iki-ii¢ haftada bir bilgisayar
kullanmaktadir. 2017 yilinda katilmeilarin %69,9’u hemen hemen her giin bilgisayar
kullanirken, %15,9’u haftada en az bir defa, %14,2’si iki-ii¢ haftada bir bilgisayar
kullanmaktadir.
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Sekil 16. Internet Kullamm Sikhg:
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2016 yilinda son ii¢ ay i¢inde internet kullanan birey sayis1 13510 iken, 2017 yilinda
son {i¢ ay i¢inde internet kullanan birey sayis1 17901°dir. 2016 yilinda son ii¢ ay
icinde internet kullanan bireylerin %82,7’si hemen hemen her giin internet
kullanirken bu oran 2017 yilinda %86,6 olarak artis gostermistir. 2016 yilinda
haftada en az bir defa internet kullanan bireyler %11,9 oranindayken, 2017 yilinda
%6,8 oranma gerilemistir. 2016 yilinda bireylerin %5,4’1i iki-ii¢ haftada bir internet
kullanirken, 2017 yilinda bireylerin  %6,6’s1 iki-ii¢ haftada bir internet

kullanmaktadir.

Sosyal medya iizerinden profil
olusturma, fotograf ve igerik paylasma

Saglikla ilgili bilgi arama

Cevrimigi haber sitelerini ziyaret etme,
gazete ve dergi okuma

Mal ve siteler hakkinda bilgi arama

Internet iizerinden telefon/video
goriismesi
Metin, fotograf, yazilim vb. igerikleri
paylasma amagh yiikleme

E-posta gonderme/alma
Internet bankacilig1

Mal veya hizmet satisi

Web sitesi veya blog olusturma

Seyahat, konaklama gibi hizmetleri = 142()0

kullanma 19,2 22017

Is arama ya da is basvurusu yapma 51
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Profesyonel bir gruba katilma e

Sekil 17. Kisisel Amaglarla Internette Yapilan Faaliyetler (Son Ug Ay)
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“Son ¢ ay igerisinde kisisel amagla internette yapilan faaliyetler sorusuna”, son ii¢
ay igerisinde internet kullanan bireyler cevap vermistir. 2015 yilinda 10918 bireyin
%79,8°1 sosyal medya tizerinden profil olusturma, fotograf ve igerik paylasimi
yaparken, 2016 yilinda 13510 bireyin %81,2’si sosyal medya iizerinden profil
olusturma, fotograf ve igerik paylasimi yapmakta ve 2017 yilinda 17901 bireyin
%82,6’s1 sosyal medya iizerinden profil olusturma, fotograf ve icerik paylasimi
yapmaktadir. 2017 yilinda katiimcilarin %69,4’ii saghkla ilgili bilgi aramasi
yaparken, %67,2’si ¢evrimigi haber sitelerini ziyaret etme, %64,7’si mal ve hizmetler
hakkinda bilgi alma, %61,3’i internet iizerinden telefon/video goriismesi, %44,7’si
e-posta génderme/alma, %33,6’s1 internet bankaciligi, %17,8’i mal veya hizmet
satisi amaciyla internet kullanmaktadir. 2017 yilinda, diger yillara oranla yapilan

faaliyet oranlarina genel olarak artis gbzlemlenmektedir.

2017

2016

p[)EM 10,3
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Sekil 18. internet Uzerinden Bulut Depo Kullanim

“Resim, miizik, video veya dosya gibi dokiimanlarin kisisel amaclarla internette
depolama alani kullanimi1” sorusuna son ii¢ ay iginde internet kullanan bireyler cevap
vermistir. Buna gére 2015 yilinda 10918 bireyin %10,3’ii internet iizerinden bulut
depo kullanimi yaparken, 2016 yilinda 13510 bireyin %13,6’s1 internet iizerinden
bulut depo kullanmimi yapmakta ve 2017 yilinda 17901 bireyin %14.,4’ii internet
tizerinden bulut depo kullanimi yapmaktadir. 2017 yilinda internet iizerinden bulut

depo kullanimi diger yillara oranlara daha yiiksektir.

57



Cevrimig¢i (online)
O0grenme
materyallerini
kullanma

Web sitesi/ portal
tizerinden egitmen
ve dgrencilerle
iletisime gegme
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Sekil 19. Internet Uzerinden Yapilan Ogrenim Faaliyetleri

2015 yilinda 16-74 yas aras1 22977 bireye, 2016 yilinda 16-74 yas aras1 13510 bireye
ve 2017 yilinda 16-74 yas arasi 17901 bireye “Internet iizerinden yapilan 6grenim
faaliyetleri” sorusu sorulmustur. Buna gore, 2017 yilinda 17901 bireyin %4,4’ii
cevrimi¢i O6frenme materyalleri kullanirken, %3,1°1 web sitesi/portal iizerinden
egitmen ve ogrencilerle iletisime gegmekte ve %2,5°i ¢evrimici kurs almaktadir.
2017 yilinda internet ﬁzérinden yapilan 6grenim faaliyetlerinde diger yillara oranla

diisiis yasanmustir.

Kamu kuruluslarina ait
web sitelerinden bilgi
edinme

Kamu kurum/
kuruluslarinin web
sitelerinde online bir
form doldurma

m2017
M2016
m2015

Resmi formlari /
dokiimanlar1 indirme

Sekil 3. Kamu Kurum/Kuruluslari ile Iletisimde Bulunma
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“Kamu kurum/kuruluslan ile iletisimde bulunma sorusu” son ii¢ ay icerisinde veya
son ii¢ ay ile bir yil arasinda internet kullanmimi yapan bireylere sorulmustur. 2015
yilinda 11381 birey, 2016 yilinda 13789 birey ve 2017 yilinda 11137 birey baz
almmigtir. 2017 yilinda 11.137 katilimeinimn %54,9’u kamu kuruluslarina ait web
sitelerinden bilgi edinirken, %44,6’s1 kamu kurum/kuruluslarinin web sitelerinde
online form doldururken, %32’si resmi formlar1 ya da dokiimanlar1 indirmektedir.
2017 yii kamu kurum/kuruluglar ile iletisimde bulunma oranlar1 2016 ve 2015

yillarina oranla artig géstermistir.

Diger (yiiz yiize goriisme,
yazil1 basvuru yapma vb.)

Kullanim konusunda bilgi
eksikliginin olmasi
Kisisel verinin gizliligi ve
giivenligine iligkin kaygi

Islemi kendi yerine baska
birinin yapmasi

Elektronik imza/kimlik
olmamasi

Uygun bir web sitesi
hizmetinin olmamasi

Sekil 21. Kamu Kurum/Kuruluslarinin Web Siteleri Uzerinden Form Géndermeme Nedenleri

“Kamu kurum/kuruluslarinin web siteleri iizerinden doldurulmus form géndermeme
nedenleri” sorusu, 18. Sekilde form géndermeyen bireylere sorulmustur. Buna gore,
2015 yilinda 513 katilimei, 2016 yilinda 1830 katilimer ve 2017 yilinda 5824
katihmer  kamu kurum/kuruluslarina internet iizerinden doldurulmus form
gondermemigtir. 2017 yilinda katilimeilarin %44,6’s1 yiiz yiize gériisme vb. cevabi
verirken, %40,3’1i kullanim konusunda bilgi eksikliginin oldugunu, %20,3’ii kisisel
verinin gizliligi ve giivenligine iliskin kaygi seklinde cevaplar vermistir. Kamu
kurum/kuruluslarmin web siteleri iizerinden doldurulmus form gondermeme
sebepleri arasinda, 2017 yilinda kullanim konusunda bilgi eksikliginin olmas1 diger

yillara oranlara daha yiiksek bir oranla cevaplannustir.
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Sekil 22. Internet Uzerinden Alinan Mal veya Hizmet Tiirleri

60

“Internet iizerinden alinan mal veya hizmet tiirleri” sorusu son ii¢ ay icerisinde veya
li¢ ay ile bir y1l arasinda internet iizerinden mal veya hizmet satin alan ya da siparis
veren bireylere sorulmustur. 2015 yilinda 3249 birey, 2016 yilinda 4054 birey ve
2017 yilinda 5530 birey baz alinmistir. Buna gore 2015 yilinda bireylerin %58,571,
2016 yilinda bireylerin %60°1 ve 2017 yilinda bireylerin %62,5’1 giyim, spor
malzemelerini internet iizerinden satin almistir. 2017 yilinda ikinci sirada %25.3 ile
ev esyasl, %21,9 orani ile iigiincii sirada seyahat ile ilgili islemler yer almistir. 2016

yilinda ikinci sirada %28,4 orani ile ilgili islemler, tigiincii sirada %264 ile ev esyasi



yer almistir. 2015 ve 2017 yillarinda internet iizerinden alinan mal veya hizmet

tiirleri siras1 degisiklik géstermemistir.

Film, miizik 24,7

>

Bilgisayar 244
yazilimlar
e-kitap 19,5

e-dergi ve e-gazete 11,3 w2017

Sekil 23. internet Uzerinden indirilen ya da Satin Alinan Mal veya Hizmet Tiirleri

“Internet iizerinden indirme ya da internet iizerinden alman mal veya hizmet tiirleri
sorusu”, internet iizerinden film, miizik, kitap, gazete, oyun yazihmu, diger bilgisayar
yazilimi ve yazilim giincellemelerini internet iizerinden alan bireylere sorulmustur.
Buna gore, 2017 yilinda 1136 bireyin %24,7’si film, miizik alirken, %244’
bilgisayar yazilimlari, %19,5°1 e-kitap ve %11,3’ii e-dergi ve e-gazete gibi mal veya
hizmet tiirlerini internet iizerinden indirme yolu ile ya da internet iizerinden satin

almaktadir.
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Sekil 24. internet Uzerinden Mal/Hizmet Alm/Siparis Sirasinda Karsilasilan Sorunlar

“Internet Uzerinden Mal ve Hizmet Siparisi Alirken/Verirken Karsilagilan Sorunlar”
sorusu internet iizerinden son ii¢ ay icerisinde ya da son ii¢ ay ile bir yil arasinda
internet iizerinden mal veya hizmet satin alan ya da siparis veren bireylere
sorulmustur. 2015 yilinda 3249 birey, 2016 yilinda 4053 birey ve 2017 yilinda 5541
birey baz alinmistir. Buna gore, 2015 yilinda bireylerin %77,0’1, 2016 yilinda
%74,8°1 ve 2017 yilinda %77,9’u herhangi bir sorunla karsilasmamustir. 2015 ve
2016 yillarinda bireylerin %10,5’1, 2017 yilinda bireylerin %10,9’u yanlis hasarli

iriin veya Uriiniin teslim edilmemesi sorunl‘[myla karsilasmistir. 2015 yilinda
bireylerin %10,6’s1, 2016 yilinda bireylerin %11,4’ii ve 2017 yilinda bireylerin

%10,2’si teslimatin belirtilenden daha yavas olmasi sorunu ile karsilasnustir. 2017
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yilinda bireylerin %4,4’ii sikayet ve tazmindeki zorluklar veya sikayet sonrasi tatmin
edici cevaplar alinamamasi sorunu yasarken, %4,3’ii siparis veya 6deme asamasinda
web sitesinde karsilagilan teknik ariza, %3,2’si dolandiricilik, %3’ii garanti kosullari
ve diger kanuni haklara iliskin bilgi bulmanin zor olmasi, %2’si mal veya hizmet
fiyatinin belirtilenden daha yiiksek olmasi ve %1,6’s1 yurt disi menseli web

sitelerinden iilkeye mal ve hizmet satilmamasi sorunlarini yasamaktadir.

Bankalar veya diger 59
finansal kuruluslardan
kredi alma ve
basvuruda bulunma

Sigorta poligelerinin
satin alinmasi veya
mevcutlarin
yenilenmesi

m2017
12016

Hisse senedi, tahvil,
fon ve diger yatirnm
araglarinin alinip
satilmasi

Sekil 25. Internet Uzerinden Gergeklestirilen Finansal islemler

“Son 12 ay icerisinde internet iizerinden gergeklestirilen finansal islemler
sorusunda” 2016 yilinda 13788 birey ve 2017 yilinda 18222 birey baz alnmstir.
Buna gore, 2016 yilinda bireylerin %4,2’si, 2017 yilinda da bireylerin %35,9’u
bankalardan veya diger finansal kuruluglardan kredi alma ve bagvuruda bulunmustur.
2016 yilinda bireylerin  %2,2’si sigorta poligelerinin satin alimmasi veya
mevcutlarimin  yenilenmesi islemlerini internet iizerinden gergeklestirirken, 2017
yilinda bireylerin %2,6’s1 sigorta poligelerinin satin alinmasi veya mevcutlariin
yenilenmesi islemlerini internet iizerinden gergeklestirmistir. 2016 ve 2017 yillarinda
bireylerin %1,7’si hisse senedi, tahvil, fon ve diger yatirim araglarin alinip

satilmasi islemlerini internet iizerinden gergeklestirmistir.
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olmamasi

Sekil 26. internet Uzerinden Alisveris Yapmama Nedenleri

“Internet iizerinden aligveris yapmama” nedenleri sorusu, bir yildan uzun zamandir
ya da hi¢ internet iizerinden mal veya satin almamis olan bireylere sorulmustur.
Soruya verilen cevaplar dogrultusunda; 2015 yilinda 8605 birey, 2017 yilinda da
13023 birey baz alinmigtir. Buna gére; 2015 yilinda katilimcilarin %81,1°1 iiriinii
yerinde gorerek alma, aligveris yapilan diikkana baghlik ve aliskanliklar cevabi
vermigken, 2017 yilinda katilimeilarin %73,3ii iiriinii yerinde gérerek alma, aligveris
yapilan diikkana baglilik ve aligkanliklar cevabi vermistir. 2015 yilinda katilimcilarin
%451 d6demede gizlilik ya da giivenlik kaygilar1 nedeniyle internet iizerinden
aligveris yapmazken, 2017 yilinda bu oran %54,4’e yiikselmistir. 2017 yilinda
katilimeilarin %29,6’s1 bilgi ve beceri eksikligi, %28’i iiriin teslimi alma ve sikayet
ile ilgili sorun giderme konusunda giivensizlik, %20,7’si internet iizerinden siparis
edilen mallarin teslim problemi ve %16’s1 internet iizerinden 6deme olanag veren
kredi kart: olmamasi sebebiyle internet iizerinden aligveris yapmanustir. 2015 ve

2017 yillar arasinda yiiksek oranda degisiklik g6zlemlenmemistir.
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Sekil 27. Bilgisayar ya da Mobil Cihazla Yapilan Islemler

“Bilgisayar ya da mobil cihaz ile yapilan iglemler” sorusu son 12 ay icerisinde
internet kullanan bireylere sorulmustur. 2015 yilinda 11381 birey, 2016 yilinda
13789 birey ve 2017 yilinda 18222 birey baz alinmistir. 2015 yilinda katilimcilarin
%46,5°1 bilgisayar ve diger cihazlar arasinda aktarma, %28,9’u yazilim veya mobil
uygulama yikleme, %16,4’ii ise igletim sistemi veya giivenlik programlar dahil
olmak {iizere herhangi bir yazilimin ayarlarimi degistirmistir. 2016 yilinda
katilimeilarin %51°1 bilgisayar ve diger cihazlar arasinda aktarma, %39,9’u yazilim
veya mobil uygulama yikleme, %21,2’si ise isletim sistemi veya giivenlik
programlar1 dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlarimi degistirmistir. 2017
yilinda katilimcilarin %53,3i bilgisayar ve diger cihazlar arasinda aktarma,
%350,7’s1 yazilim veya mobil uygulama yiikleme, %28,2’si ise isletim sistemi veya
giivenlik programlar1 dahil olmak iizere herhangi bir yazilimn ayarlarin

degistirmistir.
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Sekil 28 Yazihm ile Tlgili Yapilan Faaliyetler
“Yazilim ile ilgili yapllané faaliyetler” sorusu, son 12 ayda internet kullanimi yapan
bireylere sorulmustur. 20;15 yilinda katilimeilarin %355,6’s1 dosya veya klasorleri
kopyalama veya tasima, ;%42,3’1'1 word vb. yazilim kullanarak metin hazirlama,
%39’u excel vb. bir progr%am kullanma, %32,9’u metin, resim, tablo ya da grafikler
ekleyerek sunum ya da d(é)kﬁman olusturma, %55,2’si yazilim kullanarak fotograf,
video ya da ses dosyalarmiz diizenleme, %3,3’1i ise bir program dilinde kod yazmistir.
2016 yilinda katlhmcﬂarlrii %60,7’s1 dosya veya klasorleri kopyalama veya tagima,
%48.3’ti word vb. yamlxh kullanarak metin hazirlama, %43.4’ii excel vb. bir
program kullanma, %38,67s1 metin, resim, tablo ya da grafikler ekleyerek sunum ya
da dokiiman olusturma, %27,5’1i yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses
dosyalarin1 diizenleme, %3,9’u ise bir program dilinde kod yazmistir. 2017 yilinda
katilimeilarin %62,3’ii dosya veya klasorleri kopyalama veya tasima, %49’u word
vb. yazilm kullanarak metin hazirlama, %43,1°i excel vb. bir program kullanma,
%40,3°1i metin, resim, tablo ya da grafikler ekleyerek sunum ya da dokiiman
olusturma, %31,2’si yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarmi

diizenleme, %41 ise bir |program dilinde kod yazmistir. Yillara gore en biiyiik
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oransal degisim 2015 ve 2017 yillar1 arasinda “yazilim kullanarak fotograf, video ya
da ses dosyalarmi diizenleme” segenegine verilen cevaplarda geceklesmistir. 2015
yilinda katilmcilarin %55,2°si yazilm kullanarak fotograf, video ya da ses
dosyalarmi diizenlerken, 2017 yilinda katilimcilarm %31,2’si yazilim kullanarak

fotograf, video ya da ses dosyalarini diizenlemistir.

Ad/ soyad, dogum tarihi
veya vatandaslik numarasi
gibi kisisel bilgi paylasimi

55,0

Iletisim bilgileri (Ev
adresi, telefon numarasi
ve e-posta) paylasimi

Herhangi bir kisisel bilgi
paylasilmamasi

Diger kisisel bilgiler
(Fotograf, konum,
saglikla ilgili bilgi)

paylasimi
Odeme bilgileri (Kredi

kart1 veya banka hesap
numarasi) paylasimi

20.1 12016

Sekil 29. Internette Paylagilan Kisisel Bilgiler

2016 yilinda son 12 ayda internet kullanimi yapan 13789 bireyin %55°i ad/soyad,
dogum tarihi veya vatandashk numaras: gibi kisisel bilgi paylasimi, %41,5°1 iletisim
bilgileri paylagimi, %32,8°i fotograf, konum, saglik ile ilgili paylasim, %20,1’i
ddeme bilgileri gibi kisisel bilgileri internet iizerinden gerceklestirirken, bireylerin

37,371 Internet tizerinden herhangi bir kisisel bilgi paylasiminda bulunmamustr.
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Sekil 30. Cerezler Hakkinda Bilgi Sahibi Olma Durumu

Bireylere “gerezler hakkinda bilgi sahibi olma” sorusu 2015 ve 2016 yillarinda
sorulmustur. 2015 yilinda 11381 birey ve 2016 yilinda 13789 birey baz alinnustir.
Buna gore, 2015 yilinda 11381 bireyin %25,9’u cerezler hakkinda bilgi sahibi iken,
2016 yilinda 13789 bireyin %28,6°s1 gerezler hakkinda bilgi sahibidir. 2016 yilinda
cerezler hakkinda bilgi sahibi olma orani 2015 yila oranla %2,7 artis gostermistir.

m Evet ® Hayir

Sekil 31. Internet Tarayic1 Ayarlarinda Cerezlerin Devre Dis1 Birakilmasi Durumu

Bireylere “internet tarayici ayarlarinin gerezlerden korunmak ya da cerezleri devre
dis1 birakmak igin degistirilmesi” sorusu 2015 ve 2016 yillarinda sorulmustur. 2015
yilinda 11381 birey ve 2016 yilinda 13789 birey baz almnustir. Buna gore, 2015
yilinda 11381 bireyin %11,3’ii internet ayarlarini gerezleri devre dis1 birakmak igin
degistirirken, 2016 yilinda 13789 bireyin %14,3’ii internet ayarlarmi cerezleri devre
dig1 birakmak i¢in degistirmektedir. 2016 yilinda internet ayarlarini cerezleri devre

dis1 birakmak i¢in degistirme orani 2015 yila oranla %3 artis gostermistir.
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7.3. CART Algoritmasi ile Olusturulan Simflandirma Agaclar1 ve Bulgular

CART algoritmasi ile smiflandirma agaci ile model olusturabilmek icin, veri setinin
sirastyla %601, %70’i, %80’1 ve %90’1 ile egitim verileri olusturulmustur. CART
algoritmasi ile elde edilen siiflandirma agaglarinda gini ayirma kriteri kullanilmustir.
Smiflandirma agaglari, “R programlama dili” arayiizii olan RStudio 3.4.4 siiriimii

kullanilarak olusturulmustur. Uygulamada kullanilan degiskenler ve agiklamalari

Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Uygulamada Kullamlan Degiskenler ve Aciklamalar:

Resim, miizik, video veya dosya

bulut_depo_kullanimi gibi dOk.ﬁ manlarin kisisel 1= Evet
= amagclarla  internette depolama T
alan1 kullaninu (Google Drive, Y
Dropbox, Windows Skydrive,

iCloud, Amazon Cloud Drive vb.)

yas

Bireylerin yasi

16-74 yas arasi
bireyler

cinsiyet

Bireylerin cinsiyeti

1= Erkek
2= Kadin

egitim_durumu

Bireylerin egitim durumlari

1= Bir okul
bitirmedi

2= Ilkokul
3=Lise

4= Universite

5= Yiiksek lisans

6= Doktora
Son ii¢ ay icinde ev ve isyeri =T
tasinabilir_bilgisayar disinda Internete baglanmak igin | ,_
S g 2= Hayir
kullanilan tasinabilir bilgisayar
eposta_gonderme_alma Klslsel amagla (is 'c‘hslnda, Gzel) 1= Evet
internette e-posta gonderme/alma |
P s 2= Hayir
faaliyeti
Kendi olusturdugunuz  metin,
. S fotograf, miizik, video, yazilim vb. | 1= Evet
1 SN A v g
Wl sitye . Teeril suldemis icerikleri herhangi bir web sitesine | 2= Hayir
paylasmak iizere yiikleme
y . Bilgisayar ve diger cihazlar | 1= Evet
cihazlar arasi_dosya aktarma svasindadosyasakiarn b= Haye
- . Yazilim veya mobil uygulama | 1= Evet
yazilim_mobiluygulama_yukleme (avpilicaiion) viklems 3= Hayi
[sletim sistemi veya giivenlik 1=
. o . . =Evet
sistem_degistirme programlart da dahil olmak iizere | 5
o 2= Hayir
herhangi bir yazilimin ayarlarini
degistirme
. ; Yazilim kullanarak fotograf, video | 1= Evet
yazilim_foto_video N
= va da ses dosyalarini diizenleme 2= Hayir
- : o 1=Evet
yazilim_kod yazma Bir program dilinde kod yazma )= Hagii

(Kaynak: TUIK, 2017)
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Egitim verileriyle olusturulan simiflandirma agaglarinda optimum agaca karar
verebilmek i¢in smiflandirma oranlarma bakilmasi gerekmektedir. Uygun agaca
karar verme asamasinda hatali simiflandirma orami en diisik olan agac, dogru
simiflandirma oranmin en yiiksek oldugu agagtir. Bu nedenle, gesitli egitim

verileriyle analiz yapmak daha dogru sonuglara ulasmay1 saglayacaktir.

1 6 14 17 19 22 25 30
| L L | 1 1 | |

1.05
|

%

095
|

0.90
1

T T T T T T T T
Inf 0.0054 0.003 0.0021 0.0017 0.0012 4e-04 0

Sekil 32. 1. Simiflandirma Agaci Budama Karan

1. smiflandirma agacinda, veri setinin %60°1 modeli olusturmak, %40’1 da modeli
test etmek i¢in kullanilmistir. 1. siniflandirma agacina ait budama karari Sekil 32°de

gosterilmistir.

Karar agacglarinda budama yaparken dikkat edilecek nokta, budama sonrasi elde
edilecek agacin budama o6ncesi agaci temsil edebilmesidir. Gini ayirma kriteri
katsayisi olarak 0.0054 kullanildiginda, optimum aga¢ elde edilecektir. 0.003 ve
0.0021 gini ayirma kriteri katsayilar1 kullanildiginda hatali simiflandirma orani daha
yiiksek ¢ikacaktir. Budanmis siniflandirma agacinda, etkili olan degiskenler ve hatali

smiflandirma orani Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 3. 1. Smiflandirma Agac Modeli

Classification tree:

rpart(formula = bulut_depa kullanimi ~ ., data = dataset_1, method = "class",

control = r.ctr1)
variables actually used in tree construction:
[1] eposta_gonderme_alma sistem_degistirme
[4] yazilim_foto_video yazilim_kod_yazma

Root node error: 1106/5665 = 0.19523

n= 5665

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.0081374 0  1.00000 1.00000 0.026975
2 0.0057000 5 0.95931 0.99819 0.026956

web_siteye_icerik_yukleme

Gini ayirma kriteri olarak, 0.0054 katsayisinin kullanildigi 1. Siniflandirma agacinin

hatali siniflandirma oran1 %19,5 olarak belirlenmistir.

yuilim_bt;_vidaa= Evet @

Sekil 3#. CART‘iAlgoritmam Ile Olusturulan 1. Simflandirma Agaci

Sekil 33’te g(‘istérilen ve CART algoritmasi ile olusturulan 1. siniflandirma agaci
incelendiginde, internetten bulut depolama kullaniminda birinci dereceden etkili

bagimsiz degisken yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalari
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diizenleme, ikinci dereceden etkili bagimsiz degisken isletim sistemi veya giivenlik
programlari da dahil olmak iizere herhangi bir yazilim ayarlarini degistirme, iigiincii
dereceden etkili bagimsiz degisken kisisel amagla internetten e-posta génderme ve

alma faaliyeti, dordiincii dereceden etkili bagimsiz degisken bireyler tarafindan

olusturulan metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web
sitesine paylasmak iizere yiikleme, besinci dereceden etkili bagimsiz degisken ise bir
program dilinde kod yazma faaliyeti gibidir. Simiflandirma agacinda, internetten
bulut depolama kullanimi bagimli degiskeni aile diigiimiinii ayiran ilk soru yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarim diizenleme sorusudur. Yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalanni diizenleyenler 2 numarali sol
diigiime, yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarini diizenlemeyenler
ise 3 numarali sag digimde smiflandirilmistir. Genel analiz yapildiginda, bireylerin
%20’s1 internetten bulut depolama alami kullanirken, %80°i internetten bulut
depolama alami kullanmamaktadir. Yazilim kullaniarak fotograf, video ya da ses
dosyalarini diizenleyenlerin %351 internetten bulut depolama kullanirken, yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarini diizenlemeyenlerin %9 u internetten

bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

3 numarali sag diigiim terminal digimdir ve 2 numarali diigiimden itibaren
simiflandirma devam etmektedir. 2 numarali diigiimii saflastirmak icin bireylere,
isletim sistemi veya giivenlik programlar1 da dahil olmak iizere herhangi bir
yazihmin = ayarlarm  degistirip  degistirmedikleri sorulmustur. Soruya verilen
cevaplara uygun olarak 2. diigiim, 4 numarali ve 5 nuﬁnarah iki alt diigiime
ayrilmistir. Diigiim 4’te isletim sistemi veya giivenlik progjtamlarl da dahil olmak
tizere herhangi bir yazilimin ayarlarini degistiren bireylerin j%4l’i internetten bulut
depo kullanimi yaparken, diigiim 5’te ise isletim sistemi veya giivenlik programlari
da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimmn ayaﬂanm degistirmeyen bireylerin

%2471 internetten bulut depo kullanimi yapmaktadr.

Diigiim 4’1 olusturan bireyler, kisisel amagla internette e-posta alma ya da gonderme
faaliyeti yapan bireyler (diigiim 8) ve kisisel amagﬂa internette e-posta alma ya da

gonderme faaliyeti yapmayan bireyler (diigiim 9) olmak iizere iki alt diigiime

ayrilmistir. Kisisel amagla internette e-posta alma jjya da gonderme faaliyeti yapan

bireylerin %44’ internetten bulut depolama kullzjinlml yai)arken, kisisel amagcla

|
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internette e-posta alma ya da gonderme faaliyeti yapmayan bireylerin %21’

internetten bulut depolama yapmaktadir. }

Diigiim 8’1 olusturan bireyler; metin, fotogrﬁf, miizik, video, yazilim gibi icerikleri
herhangi bir web sitesine paylasmak jﬁzere yikleyenler (digim 16) ve
yiikklemeyenler (diigiim 17) olmak iizere iki ialt digiume ayrilmistir. Metin, fotograf,
miizik, video, yazilm vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere
yiikleyenlerin %47’si internetten bulut depolama kullanirken, yiiklemeyenlerin

%33’1i internetten bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 16’y1 olusturan bireyler, programlama dilinde kod yazan bireyler (diigiim 32)
ve programlama dilinde kod yazmayan bireyler (diigiim 33) olmak iizere iki alt
diugiime ayrilmistir. Bir programlama dilinde kod yazanlarin %63’ internetten bulut
depolama yaparken, bir programlama dilinde kod yazmayanlarin %44’ internetten

bulut depolama yapmaktadir.

1. smiflandirma agaci ile, internetten bulut depolama kullaniminda en 6nemli
bagimsiz degiskenin yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarim
diizenleme oldugu sonucuna varilmistir. Ayni zamanda, internette yapilan

faaliyetlerin internetten bulut depolama alani kullanimini arttirdig1 gézlemlenmistir.

2. smiflandirma agacinda, veri setinin %70’i modeli olusturmak, %30’u da modeli

test etmek i¢in kullanilmistir. 2. simiflandirma agacina ait budama karari Sekil 34°te

gosterilmistir.
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Sekil 34. 2. Smiflandirma Agaci Budama Karan
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Gini ayirma kriteri katsayisi olarak 0.0042 kullamldiginda, optimum agac elde
edilecektir. 0.003 ve 0.0018 gini aywrma kriteri katsayilarni kullanildiginda hatali
smiflandirma orani daha yiiksek ¢ikacaktir. Budanmis simflandirma agacinda, etkili

olan degiskenler ve hatali siniflandirma oran1 Tablo 4’te gésterilmistir.

Tablo 4. 2. Smiflandirma Agac1 Modeli

Classification tree:
rpart(formula = bulut_depo_kullanimi ~ ., data = dataset_2, method = "class",
control = r.ctrl)

variables actually used in tree construction:

[1] cihazlar_arasi_dosya_aktarma egitim_durumu

[3] sistem_degistirme tasinabilir_bilgisayar
[5] web_siteye_icerik_yukleme yazilim_foto_video

[7]1 yazilim_kod_yazma

Root node error: 1229/6609 = 0.18596

n= 6609

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.005533 0 1.00000 1.00000 0.025736
2 0.004200 7 0.95037 0.99756 0.025712

Gini ayirma kriteri olarak, 0.0042 katsayisinin kullamldigi 2. Siiflandirma agacinin

hatal1 simiflandirma oran1 %185 olarak belirlenmistir.
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Sekil 35. CART Algoritmasi ile Olusturulan 2. Simflandirma Agaci

yazifim_kod_yazma = Evet

Sekil 35°te gosterilen ve CART algoritmasi ile olusturulan 2. siniflandirma agaci
incelendiginde, internetten bulut depolama kullaniminda birinci dereceden etkili
bagimsiz degisken yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarini
diizenleme, ikinci dereceden etkili bagimsiz degisken isletim sistemi veya giivenlik
programlar1 da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlarimi degistirme,
ligtincii dereceden etkili bagimsiz degigken hanede bilisim ekipmani olarak tasmabilir
bilgisayar bulunmasi, dérdiincii dereceden etkili bagimsiz degisken bilgisayar ve
diger cihazlar arasinda dosya aktarma, besinci dereceden etkili bagimsiz degisken
metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine
paylagmak iizere yiikleme, altinci dereceden etkili bagimsiz degisken bir
programlama dilinde kod yazma, yedinci dereceden etkili bagimsiz degisken ise
egitim durumudur. Bireylerin %19’u internetten bulut depolama kullanimi yaparken,
%81’1 internetten bulut depolama kullanimi yapmamaktadir. Yazilim kullanarak

fotograf, video ya da ses dosyalarmi diizenleyenler 2 numarali sol diigiime, yazilim
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kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarmni diizenlemeyenler ise 3 numarali sag
diigiimde smiflandirilmistir. Yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarin
diizenleyenlerin %34’ii internetten bulut depolama kullanimi yaparken, yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarimi diizenlemeyenlerin %9 u internetten

bulut depolama kullanim1 yapmaktadir.

3 numarali sag diigiim, terminal diigiimdiir ve 2 numarali diigiimden itibaren
simiflandirma devam etmektedir. 2 numarali diigiimii saflastirmak icin bireylere,
igletim sistemi veya giivenlik programlari da dahil olmak iizere herhangi bir
yazilmin ayarlarmi degistirip degistirmedikleri sorulmustur. Soruya verilen
cevaplara uygun olarak 2. diigiim, 4 numarali ve 5 numarah iki alt diigiime
ayrilmistir. Diigitim 4’te isletim sistemi veya giivenlik programlar1 da dahil olmak
tizere herhangi bir yazilimin ayarlarini degistiren bireylerin %40°1 internetten bulut
depo kullanimi yaparken, diigiim 5°te ise isletim sistemi veya giivenlik programlar
da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlarini degistirmeyen bireylerin

%32’s1 internetten bulut depo kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 4, hanesinde bilisim ekipmani olarak taginabilir bilgisayar1 olan bireyler
(diigiim 8) ve hanesinde bilisim ekipmani olarak tagimabilir bilgisayar1 olmayan
bireyler (diigim 9) olmak iizere iki alt diigiime aynlnustir. Hanesinde bilisim
ekipmani olarak tasmabilir bilgisayari olan bireylerin %47’si internetten bulut
depolama kullanimui yaparken, hanesinde bilisim ekipmani olarak tasinabilir

bilgisayar1 olmayan bireylerin %32’si internetten bulut depolama yapmaktadir.

Dugiim 8, bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktaran bireyler (diigiim 16)
ile bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktarmayan bireyler (diigiim 17) olmak
tizere 1ki alt diigiime ayrilmistir. Bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktaran
bireylerin %49°u internette bulut depolama kullanirken, bilgisayar ve diger cihazlar
arasinda dosya aktarmayan bireylerin %36’s1 internetten bulut depolama

kullanmaktadir.

Diigiim 16; metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web
sitesine paylasmak iizere yiikleyenler (diigiim 32) ve metin, fotograf, miizik, video,
yazihm vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiiklemeyenler
(diigiim 33) olmak tizere iki alt diigiime ayrilmigtir. Metin, fotograf, miizik, video,

yazilm vb. icerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiikleyenlerin %53’ii
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internette bulut depolama kullanirken, metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb.
igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiiklemeyenlerin %36’s1

internetten bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 32, programlama dilinde kod yazan bireyler (diigiim 64) ve programlama
dilinde kod yazmayan bireyler (diigim 65) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmistir.
Bir programlama dilinde kod yazan bireylerin %69’u internetten bulut depolama
kullanim1 yaparken, programlama dilinde kod yazmayan bireylerin %49’u bulut

depolama kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 65, egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olan bireyler (diigiim 130) ile
egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olmayan bireyler (diigiim 131) olmak iizere
iki alt diigtime ayrilmustir. Egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olan bireylerin
%62’s1 internetten bulut depolama kullanimi yaparken, egitim durumu yiiksek lisans
ve doktora olmayan bireylerin %47’si internetten bulut depolama kullanimi

yapmaktadir.

CART algoritmas: ile olusturulan 2. simflandirma agacinda, hanede tasmabilir
bilgisayara sahip bireylerin bagimsiz degiskenlerde yer alan eylemleri yapma
olasih@ yiiksek oldugundan, dogru orantilh olarak internette bulut depolama

kullanim yiizdelerinde de artig gézlemlenmistir.

3. simflandirma agacinda, veri setinin %80’ modeli olusturmak, %20’si de modeli
test etmek i¢in kullanilmistir. 3. smiflandirma agacina ait budama karar1 Sekil 37°de

gosterilmistir.
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Sekil 36. 3. Siniflandirma Agacina Ait Budama Karar

Gini ayirma kriteri katsayis1 olarak 0.0048 kullanildiginda, optimum agag elde
edilecektir. 0.0036 ve 0.0023 gini ayirma kriteri katsayilar kullanildiginda hatali
smiflandirma oran1 daha yiiksek ¢ikacaktir. Budanmis smiflandirma agacinda, etkili

olan degiskenler ve hatali siniflandirma orani Tablo 5°te gésterilmistir.

Tablo 5. 3. Simflandirma Agaci1 Modeli

Classification tree:
rpart(formula = bulut_depo_kullanimi ~ ., data = dataset_3, method = "class",
control = r.ctrl)

variables actually used in tree construction:

[1] cihazlar_arasi_dosya_aktarma egitim_durumu sistem_degistirme
[4] tasinabilir_bilgisayar web_siteye_icerik_yukleme  yazilim_foto_video
[7] yazilim_kod_yazma

Root node error: 1330/7479 = 0.17783

n= 7479

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.006015 0 1.00000 1.00000 0.024863
2 0.004800 7 0.95789 0.99774 0.024841

Gini ayirma kriteri olarak, 0.0048 katsayisinin kullanildig: 3. Siiflandirma agacinin

hatali siniflandirma orani %17,8 olarak belirlenmistir.
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Sekil 37. CART Algoritmasi ile Olusturulan 3. Simflandirma Agaci

Sekil 37°de gosterilen ve CART algoritmasiyla olusturulan 3. siiflandirma agaci
incelendiginde, internetten bulut depolama kullaniminda birinci dereceden etkili
bagimsiz degisken yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarin
diizenleme, ikinci dereceden etkili bagimsiz degisken isletim sistemi veya giivenlik
programlari da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlarimi degistirme,
ligtincti dereceden etkili bagimsiz degisken hanede bilisim ekipmani olarak tasmabilir
bilgisayar bulunmasi, dordiincii dereceden etkili bagimsiz degisken metin, fotograf,
miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere
yiikleme, besinci dereceden etkili bagimsiz degisken bir programlama dilinde kod
yazma, altinci dereceden etkili bagimsiz degisken bilgisayar ve diger cihazlar
arasinda dosya aktarma, yedinci dereceden etkili bagimsiz degisken ise egitim
durumudur. Bireylerin %18’1 internetten bulut depolama kullanin yaparken, %82’si
internetten bulut depolama kullanimi yapmamaktadir. Yazilim kullanarak fotograf,
video ya da ses dosyalarini diizenleyenler 2 numarali sol diigiime, yazilim kullanarak

fotograf, video ya da ses dosyalarini diizenlemeyenler ise 3 numarali sag diigiimde
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smiflandirilmigtir.  Yazihm  kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarmi
diizenleyenlerin %34’ internetten bulut depolama kullamimi yaparken, yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarin1 diizenlemeyenlerin %9 u internetten

bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

3 numarali sag diigiim terminal diigiimdiir ve 2 numarali diigiimden itibaren
simiflandirma devam etmektedir. 2 numarali diigiimii saflastirmak icin bireylere,
isletim sistemi veya giivenlik programlari da dahil olmak iizere herhangi bir
yazilmm ayarlarii  degistirip degistirmedikleri sorulmustur. Soruya verilen
cevaplara uygun olarak 2. diigiim, 4 numarali ve 5 numarali iki alt diigiime
ayrilmistir. Digim 4’te isletim sistemi veya giivenlik programlar1 da dahil olmak
tizere herhangi bir yazilimm ayarlarini degistiren bireylerin %39’u internetten bulut
depo kullanimi yaparken, digiim 5’te ise isletim sistemi veya giivenlik programlari
da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlarini degistirmeyen bireylerin

%23’ internetten bulut depo kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 4, hanesinde bilisim ekipmani olarak tagmabilir bilgisayar1 olan bireyler
(diigiim 8) ve hanesinde bilisim ekipmani olarak taginabilir bilgisayar1 olmayan
bireyler (diigiim 9) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmistir. Hanesinde bilisim
ekipmani olarak tagmabilir bilgisayari olan bireylerin %47’si internetten bulut
depolama kullamimi yaparken, hanesinde bilisim ekipmani olarak tasmabilir

bilgisayar1 olmayan bireylerin %32’si internetten bulut depolama yapmaktadir.

Diigiim 8; metin, fotograf, miizik, video, yazihm vb. igerikleri herhangi bir web
sitesine paylagmak iizere yiikleyenler (diigiim 16) ve metin, fotograf, miizik, video,
yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiiklemeyenler
(diigiim 17) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmistir. Metin, fotograf, miizik, video,
yazihm vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiikleyenlerin
%50’s1 internette bulut depolama kullanirken, metin, fotograf, miizik, video, yazilim
vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylagsmak iizere yiiklemeyenlerin %33t

internetten bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 16, programlama dilinde kod yazan bireyler (diigiim 32) ve programlama
dilinde kod yazmayan bireyler (diigiim 33) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmistir.

Bir programlama dilinde kod yazan bireylerin %64’ii internetten bulut depolama
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kullanim1 yaparken, programlama dilinde kod yazmayan bireylerin %47’si bulut

depolama kullanimi yapmaktadr.

Diigiim 33, bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktaran bireyler (diigiim 66)
ile bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktarmayan bireyler (diigiim 67) olmak
tizere iki alt diigiime ayrilmustir. Bilgisayar ve diger cihazlar arasinda dosya aktaran
bireylerin %48’1 internette bulut depolama kullanirken, bilgisayar ve diger cihazlar
arasinda dosya aktarmayan bireylerin %20’si internetten bulut depolama

kullanmaktadir.

Diigiim 66, egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olan bireyler (diigiim 130) ile
egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olmayan bireyler (diigiim 131) olmak iizere
iki alt diigiime ayrilmistir. Egitim durumu yiiksek lisans ve doktora olan bireylerin
%62’s1 internetten bulut depolama kullanimi yaparken, egitim durumu yiiksek lisans
ve doktora olmayan bireylerin %46’s1 internetten bulut depolama kullanimi

yapmaktadir.

CART algoritmas ile olusturulan 3. simflandirma agacinda metin, fotograf, miizik,
video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasma, bir programlama
dilinde kod yazimi ile egitim durumu internette bulut depo kullanimmi arttiran

bagimsiz degiskenlerdir.

4. simflandirma agacinda, veri setinin %90’1 modeli olusturmak, %10’u da modeli
test etmek i¢in kullanilmistir. 4. smiflandirma agacina ait budama karar1 Sekil 38°de

gosterilmistir.
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Sekil 38. 4. Siniflandirma Agacina Ait Budama Karan

Gini ayirma kriteri katsayisi olarak 0.0058 kullanildiginda, optimum agac elde
edilecektir. 0.0046 ve 0.0032 gini ayirma kriteri katsayilar1 kullanildiginda hatali
smiflandirma orani daha yiiksek ¢ikacaktir. Budanmig simiflandirma agacinda, etkili

olan degiskenler ve hatali siniflandirma orani1 Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. 4. Simflandirma Agaci1 Modeli

Classification tree:

rpart(formula = bulut_depo_kullanimi ~ ., data = dataset_4, method = "class",
control = r.ctrl)

variables actually used in tree construction:
[1] eposta_gonderme_alma sistem_degistirme
[3] web_siteye_icerik_yukleme yazilim_foto_video
[5] yazilim_kod_yazma

Root node error: 1422/8499 = 0.16731

n= 8499

CP nsplit rel error xerror xstd
1 0.0059072 0 1.00000 1.000 0.024199
2 0.0058000 5 0.97046 1.012 0.024314

Gini ayirma kriteri olarak, 0.0058 katsayisinin kullanildig 4. simiflandirma agacinin

hatali siniflandirma oran1 %16,7 olarak belirlenmistir.
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Sekil 39. CART Algoritmasi ile Olusturulan 4. Simflandirma Agaci

Sekil 39°da gosterilen ve CART algoritmasiyla olusturulan 4. smiflandirma agaci
incelendiginde, internetten bulut depolama kullaniminda birinci dereceden etkili
bagimsiz degisken yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarm
diizenleme, ikinci dereceden etkili bagimsiz degisken kisisel amaclarla internet
lizerinden e-posta gonderme/alma faaliyeti, iigiincii dereceden etkili bagimsiz
degisken isletim sistemi veya giivenlik programlar da dahil olmak iizere herhangi bir
yazilimin ayarlarini degistirme, dérdiincii dereceden etkili bagimsiz degisken metin,
fotograf, miizik, video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak
tizere yiikleme, besinci dereceden etkili bagimsiz degisken bir programlama dilinde
kod yazma degiskenidir. Bireylerin %17’si internetten bulut depolama kullanimi
yaparken, %83’ii internetten bulut depolama kullanimi yapmamaktadir. Yazilim
kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarimi diizenleyenler 2 numarali sol
diigiime, yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarmi diizenlemeyenler

ise 3 numaral sag digiimde simiflandinlmistir. Yazilim kullanarak fotograf, video ya
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da ses dosyalarmi diizenleyenlerin %33’ii internetten bulut depolama kullanimi
yaparken, yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarini diizenlemeyenlerin

%8’1 internetten bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

3 numarali sag dii§iim terminal digimdir ve 2 numarali diigiimden itibaren
smiflandirma devam etmektedir. 2 numarali diigiimii saflastirmak igin bireylere,
kisisel amaglarla internet iizerinden e-posta goénderme/alma yapip yapmadiklar
sorulmustur. Soruya verilen cevaplara uygun olarak 2. diigiim, 4 numarali ve 5
numarali iki alt diigiime ayrilmistir. Diigiim 4’te kisisel amaglarla internet iizerinden
e-posta gonderme/alma faaliyetlerini gerceklestiren bireylerin %36’s1 internetten
bulut depo kullanimi yaparken, diigiim 5’te ise kisisel amaclarla internet iizerinden e-
posta gonderme/alma faaliyeti gerceklestirmeyen bireylerin %17’si internetten bulut

depo kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 4, isletim sistemi veya giivenlik programlar da dahil olmak iizere herhangi
bir yazihmin ayarlarim degistiren bireyler (diigiim 8) ve isletim sistemi veya
giivenlik programlari da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin ayarlari
degistirmeyen bireyler (diigiim 9) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmistir. Isletim
sistemi veya giivenlik programlar1 da dahil olmak iizere herhangi bir yazilimin
ayarlarim degistiren bireylerin %41°1 internetten bulut depolama kullanimi yaparken,
isletim sistemi veya giivenlik programlari da dahil olmak iizere herhangi bir
yazihmin ayarlarimi degistirmeyen bireylerin %26’s1 internetten bulut depolama

yapmaktadir.

Diigiim 8; metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. icerikleri herhangi bir web
sitesine paylasmak tizere yiikleyenler (diigiim 16) ve metin, fotograf, miizik, video,
yazihm vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiiklemeyenler
(digiim 17) olmak iizere iki alt diigiime ayrilmigtir. Metin, fotograf, miizik, video,
yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiikleyenlerin %45’
internette bulut depolama kullanirken, metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb.
igerikleri herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiiklemeyenlerin %30’u

internetten bulut depolama kullanimi yapmaktadir.

Diigiim 16, programlama dilinde kod yazan bireyler (diigiim 32) ve programlama
dilinde kod yazmayan bireyler (diigiim 33) olmak iizere iki alt diigiime ayrimistir.

Bir programlama dilinde kod yazan bireylerin %601 internetten bulut depolama
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kullanimi yaparken, programlama dilinde kod yazmayan bireylerin %42’si bulut

depolama kullanim1 yapmaktadir.

CART algoritmasi ile olusturulan 4. simiflandirma agacinda metin, fotograf, miizik,
video, yazilim vb. igerikleri herhangi bir web sitesine paylasma ve bir programlama

dilinde kod yazimu internette bulut depo kullanimini arttiran bagimsiz degiskenlerdir.
7.4. Smiflandirma Agaclarindan Elde Edilen Smmiflandirma Kurallar

Tablo 7. Simflandirma Agaci Karar Kurallarindan Bazilan

Sinif Kural Destek
Oram
1 Eger yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses dosyalarini %40
diizenleme EVET ise

ve isletim sistemi veya giivenlik programlar1 da dahil olmak
tizere herhangi bir yazilimin ayarlarim degistirme =EVET

3 Eger isletim sistemi veya giivenlik programlari da dahil olmak %26
tizere herhangi bir yazilimin ayarlarimi degistirme EVET ise

ve kisisel amagla (is disinda, 6zel) internette e-posta
gonderme/alma faaliyeti = EVET

Eger kisisel amagla (is diginda, 6zel) internette e-posta
gonderme/alma faaliyeti EVET ise

ve metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. icerikleri
herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiikleme = EVET

%23

4 Eger metin, fotograf, miizik, video, yazilim vb. icerikleri %17
herhangi bir web sitesine paylasmak iizere yiikleme EVET ise
ve bir program dilinde kod yazma = EVET

5 Eger hanede herhangi birinde tagmabilir bilgisayar bulunma
durumu EVET ise

ve bilgisayarlar arasi ya da cihazlar arasi dosya aktarma =
EVET

%12

6 Eger bir program dilinde kod yazma EVET ise
ve egitim durumu yiiksek lisans ya da doktora =EVET %7

Smiflandirma agaci sonucu olusan karar kurallar1 Tablo 7°de gosterilmistir. karar

kurallar1 agacin genel sekli hakkinda kolaylikla bilgi sahibi olmamiz1 saglamaktadir.
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8. SONUC

Biiyilk verilerin modellenmesinde veri madenciligi ve makine &grenimi
algoritmalarinin  kullammu  giin  gectikce artis gostermektedir. Biiyilkk verinin
islenebilmesi igin yapay zeka popiiler hale gelmis bununla birlikte makine

ogrenimiyle alakali bir¢ok calisma yapilmaya baslanmustir.

Makine 6grenimi, bilgisayar algoritmalarnin gelisimine olanak saglamis ve son
zamanlarda ozellikle veri bilimciler makine §grenimi algoritmalarmi kullanmaya
Ozen gosterir hale gelmislerdir. Makine 06greniminde karar agaclari hem
siniflandirma hem de tahminleme yapmak i¢in kullanilmaktadir. Karar agaclar1 hem
varsayimlara dayanmamasi hem de yorumlanma agisindan kolay olmasi nedeniyle

caligmalarda sikga kullanildig1 goriilmektedir.

Bu calismada; CART algoritmasinin uygulanma nedeni, biiyilkk veri setlerine
uygulanma ve yorumlanma kolaylifi agisindan kullanilan algoritma olmasidir.
Calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan gergeklestirilen “Hanehalk: Bilisim
Teknolojileri Kullanimi1 Anketi” 2017 verileri dogrultusunda siniflandirma agaclari

olusturulmustur.

Calismanin uygulama béliimiinde 2015, 2016 ve 2017 yillar1 verileri ile analizler
yapilarak haneler ve bireylerin bilisim teknolojileri ile ilgili davramslar
incelenmistir. Daha sonra, R programlama dili arayiizii olan RStudio 3.4.4 siiriimii ile

smiflandirma agaglari olusturulmustur.

Agaglann yapisi hakkinda genel bir yorum yapilacak olursa, agaglarin olusumunda 1.
dereceden etkili degisken olan yazilim kullanarak fotograf, video ya da ses
dosyalarimi diizenleme degiskeni doért agacta da yiiksek oranla etkili olmustur.
Genellikle internet iizerinden bulut depolama kullanimi iizerinde etkili olan

degiskenlerin, yazilim ile ilgili faaliyetler oldugunu séylemek miimkiindiir.

Analizde yer alan 1. siniflandirma agaci, %60 egitim verisi ile modellenerek ve %40
test verisi ile test edilerek, 2. siiflandirma agaci, %70 egitim verisi ile modellenerek
ve %30 test verisi ile test edilerek, 3. smiflandirma agaci, %80 egitim verisi ile
modellenerek ve %20 test verisi ile test edilerek olusturulmustur. 4. smiflandirma

agaci, %90 egitim verisi ile modellenerek ve %10 test verisi ile test edilerek
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olusturulmustur. Farkli egitim verileriyle analiz yapilmasinin nedeni, diigimlerde

minimum hata ile olusmus agacin bulunabilmesini kolaylastirmak icindir.

Egitim verisindeki artis, smiflandirma agaglarinda yer alan diigiim sayilarini da
arttirmakta ve aga¢ karmasik bir yapiya biiriinmektedir. Agacin daha kolay
anlasilabilmesi igin analizler sonucu olusan budama karar1 tablosundan
yararlanilarak agaglarm budanmasi saglanmistir. Budamada dikkat edilecek nokta,

tiim agaclarda sonsuza yakin olan ayirma kriterinin kullanilmasidir.

Smiflandirma agaclar1 incelendiginde, egitim verisinin oranmin artis gdstermesine
karsilik internetten bulut depolama kullaniminda birinci dereceden ve ikinci

dereceden etkili bagimsiz degiskenlerin farklilik géstermedigi sonucuna varilmistir.
Diger taraftan, agaclara ait hatali siniflandirma oranlar1 Tablo 8°de gosterilmistir.

Tablo 8. Hatalh Simiflandirma Oranlar

1. Smiflandirma | 2. Simiflandirma 3. Siiflandirma 4. Smiflandirma
Agaci Agaci Agaci Agaci
%19,5 %18,5 %17,8 %16,7

Agaglann incelenmesi ve hangi agacin segilecegi konusunda literatiirde net bir bilgi
yer almamaktadir. Bu ¢alismada, hangi agacin secileceginin belirlenmesinde hatali
smiflandirma  oranindan  faydalamlmistir. 1. smiflandirma  agacinin  hatal
smiflandirma oran1 %19,5, 2. simiflandirma agacinin hatali siniflandirma orani
%18,5, 3. smiflandirma agacinin hatali smiflandirma orani %17.8 ve 4. Siniflandirma
agacinn hatali simflandirma orani %16,7°dir. Egitim verisinin %90 olarak alindig
agacta, hatali siiflandirma oranmin diisikk oldugu gériilmektedir. Ancak, optimum
agacin se¢iminde egitim verisi yerine hatali siiflandirma oranini kriter olarak almak

daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayacaktir.
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