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OZET

Bu ¢alismanin temel amaci, bireylerin karar agaglar1 ve DVM modelleri ile e-ticaret
kullanimi tizerinde uygulanarak belirlenmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda, 2017 yilina
ait Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasma ait B grubu mikro veri
seti Tiirkiye Istatistik Kurumu araciligiyla temin edilmistir. Daha sonra gesitli
manipiilasyon yontemleriyle veri madenciligi analizlerine uygun hale getirilen veri
seti lizerinde C5.0, CHAID, C&R Tree algoritmalar1 ve destek vektor makineleri
(DVM) uygulanmistir.

Calismanm amaci dogrultusunda e-ticaret kullanimi degiskeni, bagimli degisken
olarak belirlenmistir. Hanehalki bilisim teknolojileri kullanim arastirmasinin
kapsami, Tirkiye Cumhuriyeti sinirlar1 icinde ikamet eden hanelerde bulunan tiim
fertlerdir. “Internet iizerinden mal veya hizmet satin alma ya da siparis verme (e-
posta, SMS ve MMS ile verilen siparigler hari¢) islemini en son ne zaman
gergeklestirdiniz?” sorusu, anketin uygulanmasi esnasinda 16 yas ve lizeri fertlere

sorulmustur. Bu nedenle analize 16 yas ve lizeri fertler dahil edilmistir.

Karar agaci algoritmalar1 ve destek vektér makineleri (DVM) birbirleri ile
kiyaslandiginda ise DVM makinesinin hem C5.0 hem CHAID hem de C&R Tree

algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: E-ticaret Kullanimi, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineler
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ABSTRACT

The main purpose of this study is to determine the decision tree and DVM models by
applying the e-commerce usage of the individuals. For this purpose, micro data set of
group B from the 2017 Household Information Technology Usage Survey was
obtained through Turkey Statistical Institute. Then, C5.0, CHAID, C&R Tree
algorithms and support vector machines (DVM) were applied on the data set which

was made suitable for data mining analysis with various manipulation methods.

For the purpose of the study, e-commerce usage variable was taken as dependent
variable. The scope of this research on household usage of information technology
contains all individuals of households residing within the boundaries of Republic of
Turkey. The question “When was the last time that you have purchased or ordered
goods or services over the Internet (except for orders placed by e-mail, SMS and
MMS)?” was asked to individuals aged 16 and over during the survey. Therefore,

individuals over 16 years old were included in the analysis.

When decision tree algorithms and support vector machines (DVM) are compared
with each other, it is observed that DVM machine gives better results than both C5.0
and CHAID and C&R Tree algorithms.

Keywords: E-commerce Usage, Decision Trees, Support Vector Machines
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GIRIS

Yirminci ylizyillin son g¢eyreginde bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan hizli
gelismeler, toplumlarin tiim kesimlerinde, gilinliik yagsamin her alaninda bilgisayar

kullaniminin ¢agin geregi oldugu bilincini yaratmustir.

Bircok yazar bugiine kadar insanligin karsilastig1 en biiyiik teknolojik devrimin XX.
yiizyilin sonlarina dogru ortaya c¢iktigina isaret etmektedir. Bu yazarlara gore
elektronik ticaret, matbaanin icadi, ya da endiistri devrimi kadar Onemli bir
doniisiimii  simgelemektedir. Bu devrimin, diinya tizerindeki etkilerinin tahmin
edilenden ¢ok daha genis olacag: ileri siiriilmekte ve i¢inde bulunulan bu dénemde,

elektronik ticaret devriminin baslarinda olundugu 6zellikle belirtilmektedir.

Elektronik ticaret, orgiitsel ve bireysel seviyede tiim ticari faaliyetlerle ilgili islemleri
kapsamaktadir. Bu alanda {iretilmis, islenmis ve aktarilmis tiim sayisal veriler,
metinler, sesler ve gorsel imajlarin islenmesi ve aktarilmasina dayanmaktadir. Bu
alandaki 6nemli konular arasinda tiiketicinin korunmasi, rekabet, finans ve 6deme
sistemleri, vergilendirme, fikri, smai ve ticari miilkiyet haklari, giivenlik, yasal

diizenlemeler, uyusmazliklarin sona erdirilmesi mekanizmalar1 bulunmaktadir.

Bu calisma bes bolimden olusmaktadir. Birinci bdlimde bilisim ve bilisim
sistemlerine giris yapilmis ve on bilgiler verilmistir. Ikinci boliimde, karar agaglar1
detayl1 bir sekilde anlatilmistir. Ugiincii boliimde destek vektdr makineleri genis bir
sekilde anlatilmistir. Dordiincii boliimde, gergek bir veri seti iizerinde karar agaci
algoritmalar1 ve destek vektor makineleri uygulanmis ve analiz sonuglar1 ayrintili bir
sekilde incelenmistir. Besinci boliimde, kullanilan karar agaci algoritmalar1 ve destek
vektor makinelerinin performanslar1 karsilastirilip hangi algoritmanin daha iyi sonug

verdigi yorumlanmustir.

Bu tez c¢aligmasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) 2017 yilinda yapmis
oldugu Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasina ait mikro veri seti
kullanilmigtir. TUIK Arastirmanin soru kagidim1 Avrupa Birligi Istatistik Ofisi
(EUROSTAT) tarafindan hazirlanan ve Onerilen model soru kagidi esas alarak
hazirlamigtir. Bu soru kagidini Tiirkiye kosullarina gore adapte etmis, ayn1 zamanda

Ulusal Bilgi Toplumu Stratejisi’ni yiiriten kurum / kuruluglarin ihtiyaglar:



dogrultusunda diizenlenmistir. Arastirmanin kapsami Tiirkiye smirlar1 dahilinde
bulunan tiim yerlesim yerlerindeki 16-74 yas grubu yetiskin fertlerden olugsmaktadir.
Kurumsal niifus olarak tanimlanan okul, yurt, otel, cocuk yuvasi, huzurevi, hastane
ve hapishanede bulunanlar ile kisla ve ordu evlerinde ikamet edenler
kapsanmamaktadir. Ayrica niifusu toplam niifusun %1’ini ge¢meyecek sekilde
yeterli (kiiglik koyler, oba, mezra v.b) Ornek hane sayisina ulagilamayacagi
diisiiniilen yerlesim yerleri kapsam dis1 birakilmaktadir. Arastrmanin 6rneklem
tasarimi 2 asamali tabakali sistematik kiime orneklemesi yontemidir. Birinci asamada
ortalama 100 hane ihtiva eden kiimeler (bloklar) PPS yontemi (biiytikliigii ile orantil
ve olasilikli) ile 6rnege secilmektedir. Ikinci asamada ise Ornege secilen bu
kiimelerden sistematik se¢im yontemi kullanilarak, 6rnek adresler belirlenmektedir.
Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamast 1. Diizey tabakalama kriteri olarak
kullanilmaktadir. Analizler yapilirken, modellerin performanslarinin kiyaslamalar1

detayli olarak tablolar ve sekiller ile gosterilmistir.

TUIK e ait bu veri seti iizerinde karar agaclar1 ve DVM modelleri, e-ticaret kullanimi
iizerinde uygulanmistir. Analizler yapilirken, modellerin performanslarmin
kiyaslamalar1 detayli olarak tablolar ve sekiller ile gosterilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, hangi modellerde hangi faktorlerin goreceli olarak etken faktorler

oldugu elde edilmistir.



1. BILiSIM VE BIiLiSiM SiSTEMLERI
1.1. Bilisim

Bilisim kavramui i¢in, bilginin teknoloji ile birlikte kullanilarak, islenmesinden elde
edilen sonuclardir diyebiliriz. Giiniimiizde bilgiyi elde etmek ve kullanmak i¢in, bilgi
diinyas: ile teknoloji arasinda iliski kurularak, elde edilen veri etkin bir sekilde

kullanilmaktadir (Dondurmaci, 2011: 228).

Bilisim, temelde bilgisayar ve bilgisayar yazilimlarinin  kullanicilarin

gereksinimlerine gore diizenlendigi bir platformdur.

Toplumun ihtiya¢ duydugu her tiirlii bilgi ve verinin bilgisayarlar araciligi ile

islenmesini ve degerlendirilmesini saglayan ya da dngoren bilime bilisim denilebilir.
1.1.1. Bilisim Teknolojileri (BT)

Bilisim teknolojileri, cesitli kaynaklardan elde edilen bilginin toplanmasini, bu
bilginin islenmesini, bilgisayarlarda saklanmasini ve ¢esitli aglar araciligiyla farkl
yerlere iletilmesini saglayarak, insanlarin kullanimina sunan tiim iletisim ve
bilgisayar teknolojilerini icermektedir. Diinya genelinde gerceklesen konferans,
kongre ve bunun gibi tiim etkinlikleri gozlemledigimizde bilisim teknolojilerinin

gliniimiizde ulastig1 boyutlar1 gorebiliriz (Aktas vd., 2010).



Sekil 1.1: Bilisim Teknolojilerindeki Temel islevler

Bilgi, cesitli kaynaklardan elde edilir.

|

Elde edilen bilgi islenir.

l

islenen bilgi saklanir.

|

Saklanan bilgiye erisilir ya da bilgi
cesitli yerlere iletilir.

Kaynak: (Dondurmaci, 2011).

20. ylizyilin sonlarindan itibaren bilgi ya da bilisim ¢agi, bilgi toplumu ya da bilisim

toplumu kavramlari tiim diinyada kabul edilmektedir.

Bilgisayar1 kullanarak tiim bilgi gereksinimlerini karsilayabilen topluma, bilgi

toplumu diyebiliriz.

Bilginin kullanilabilmesini saglayan en 6nemli arag iletisimdir. Cesitli kaynaklardan
toplanan bilgiler, bilgisayarlara girilerek amacina uygun programlar vasitasiyla
islenerek, bilgisayarlarda saklanir. Bilgisayarlarda depolanan bu bilgiler cesitli kisi
ve kuruluslarin yararlanmasi icin kullanima sunulur. Bu bilgilere erisebilmek i¢in
iletisim araglarindan yararlanilir. Iletisim icin internet, intranet ve bunun gibi araglari

satabiliriz (Bayoglu, 2010).

[letisim aglar1 kullanilarak, bilgiye ¢ok hizli ve kolay bir sekilde erisilebilmektedir.
Bilginin kullaniminda iletisim alt yapisi; bilgi bankalarmna, bircok aragtirma
kurumlarma ve bireysel bilgisayarlara baglidir. Bu baglantiyla bilginin iiretilmesi ve

sunulmasi, bilisim teknolojileri sisteminin i¢inde olugmaktadir (Aktepe vd., 2009).



1.1.1.1. Bilisim Teknolojilerinin isletmelere Sagladig1 Yararlar

Bilisim Teknolojileri, bilgi toplumunun gelismesinde ¢ok 6nemli rolii olmasmnin yani
sira igletme Orgiitlerine sagladigi katkilar ile o6zellikle orgiit ici ve oOrglitler arasi
iletisimde ¢ok Onemli degisiklikler saglamistir. Bilisim teknolojileri, alt diizeyde
calisanlara da sistem icinde ¢esitli yetkiler vererek, tiim ¢alisanlarin verilen yetkilere
gore isletme bilgilerini verimli bir sekilde kullanmalarini saglamistir. Bilisim
teknolojileri, isletmelerde tiim kademelerdeki (alt, orta, iist) yonetim faaliyetlerinde,
yoneticiler tarafindan kullanilarak isletme faaliyetlerinde kokli degisikliklerin
yapilmasini ve igletmenin verimlilik ve etkinliginin artmasini saglamistir (Laudon ve

Laudon, 2011).

Bilisim teknolojilerinin isletmelere sagladigi baslica yararlar1 asagidaki sekilde

siralayabiliriz:

e Bilisim teknolojilerinde meydana gelen degismeler bir yandan mevcut is
olanaklarinin ortadan kalkmasma neden olurken bir yandan da yeni is
olanaklarmin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

e Isletmeler bilisim teknolojilerinin getirdigi yenilikleri, yeni iiriin ve
hizmetlerin pazarlamasinda kullanarak rakiplerine gore istiinliikler
saglamaktadirlar.

e Bilisim teknolojileri sayesinde isletmeler sirket ici ve sirket disindan
gelen veriye hizli ve kolay bir sekilde erisebilmektedirler.

e Bilisim aglari, iletisim ve isbirligini 6nemli 6l¢lide kolaylastirmaktadir.
Bu sayede isletmelerde  sinerji  olugsmakta ve  girisimler
desteklenmektedir.

e Bilisim teknolojileri kullanilarak, isletmeler internet ortaminda
miisterileri ve tedarikgileri ile hizli ve siirekli iletisim kurma olanagina
sahip olmaktadirlar.

e Bilisim Teknolojileri sayesinde, isletmenin tiim ¢alisanlar1 bilgiye hizli
ve kolay erigerek dinamik bir platform i¢inde bulunmaktadirlar.

e Bilisim teknolojileri isletmelere, maliyetlerin  disiiriilmesi  ve

performansin artmasi yoniinde katki saglamaktadir.



e Isletmelerin pazarlama birimleri, bilisim teknolojilerini kullanarak
pazarlama ve dagitim ¢aligmalarini sanal ortamlarda dogrudan miisteriye
erigerek yapmaktadirlar.

e Isletmeler bilisim teknolojilerini kullanarak, yeni pazarlar olusturmakta,
yeni miisteriler kazanmakta ve isletmede verimliligin artmasini
saglamaktadirlar.

e Bilisim teknolojileri isletmelerin zaman kullanimi, kalite ve miisteri

hizmeti faaliyetlerini olumlu yonde etkilemektedir.

Sekil 1.2: Bilisim Teknolojilerinin Isletmeye Sagladig: Baslica Yararlar

BT ‘nin isletmelere sagladigi yararlar

Yeni is imkanlari Dinamik platform

Rakiplere gore Maliyet ve
astlinlak performans

Sanal ortam

Verilere hizl
erisim

kullanimi

Sinerji olusumu

Verimlilik

Musteri ve Zaman kullanimi,
tedarikgilere kaliteli hizmet
erisim

Kaynak: (Hoscan, 2003).
1.1.1.2. Bilisim Teknolojileri ve Isletme Yénetimi fliskisi

Bilisim teknolojilerinin bir isletmede, ilgili bilgilerin ¢esitli kaynaklardan

toplanmasi, igletme faaliyetlerinin diizenli bir sekilde yiiriitiilmesi, maliyetlerin



diismesi ve verimliligin artmasi1 yoniinde ¢ok dnemli katkilar1 bulunmaktadir (Bagad,
2011). Bilisim teknolojileri gelistikge bazi sektorlerin tiimiiyle ortadan kalktigini ve
yeni sektorlerin ortaya ¢iktigini gézlemlemedeyiz. Bilisim teknolojileri giiniimiizde
artik isletmenin rutin islerinin yani sira isletme yoOnetiminin stratejik karar
almalarinda 6nemli bir etken haline gelmistir. Yoneticiler karar alma asamalarinda
bilisim teknolojilerinin sundugu olanaklar1 yogun bir sekilde kullanmaya

baslamislardir (Aktas vd., 2010).
1.1.2. Bilisim Sistemleri

Isletmenin i¢inden ve disindan olmak iizere ¢esitli kaynaklardan gelen veri girdi
olarak almip, doniisiim islemi siirecinden gecirildikten sonra, bilgiyi iiriin olarak

ortaya c¢ikaran sisteme bilisim sistemi denilmektedir (Bayoglu, 2010).

Bir isletmede kisa, orta ve uzun vadeli amaglara ulasmak acisindan ’’bilgi’’ hayati
Ooneme sahip bir olgudur. Yonetim, ¢esitli donemlerde 6rnegin satislar ve maliyetlere
iligkin olarak bazi 6n bilgilere sahip olmak isteyecektir. Yonetim yiliksek satis
fiyatlari, en diisiik maliyetler ve hizmetlerle kazancini en iist diizeye ¢ikarmak
isteyecektir. Bu tiir bir amaca ulagabilmek i¢in de yeterli bilgi ve kullanabilecegi
karar tekniklerine ihtiya¢ duyacaktir. Pek ¢ok yonetici bilgiyi rekabet giiciliniin
kaynagi olarak kabul etmektedir (Dondurmaci, 2011: 209).

Gilinitimiiz isletmelerinin basarisini etkileyen faktorlerin arasinda kuskusuz bilgi ¢ok
onemli bir yer tutmaktadir. Isletmeler kapali bir kutu degildir. Siirekli olarak
cevresiyle etkilesim halindedir. Isletmenin saglikli bir bigimde yodnetilebilmesi i¢in,
ic ve dis faktdrlere iligkin saglikli bir bilgi kaynagina sahip olmasi gerekiyor. Artan
malzeme fiyatlari, is¢i maliyetleri, dis rekabet sinyalleri ve bunun yani sira firmanin
ekonomik ¢evresi, dis faktorler ve i¢ faktdrlerin koordinasyonu *’bilisim sistemleri’’

yardimiyla gergeklestirilebilir (Bensghir, 1996: 274).

Bilisim sistemleri girdi, slire¢ ve ¢ikt1 islemlerini yerine getirirken, insan (kullanici),
veri, iletisim teknolojileri, donanim ve yazilim bilesenlerini kullanmaktadir. Bilisim
sistemlerinde yapilan tiim islemler i¢in insana her zaman ihtiya¢ duyulmaktadir.

Biligim sisteminde iki tiir kullanic1 gérev yapmaktadir. Birincisi veriyi yararl bilgiye



doniistiiren bilisim uzmanlari, ikincisi yararl bilgiyi kullanan son kullanicilardir

(Akpinar,2004).

Sekil 1.3: Bilisim Sistemi

KULLANICI YAZILIM

Veri Girigi

(Tam 6grenci verileri —

Satiglara ait tiim veriler :> Veri taban

vb.) j (veriler saklanir)

4

Verinin islenmesi sireci

(cesitli kodlarin
cahistirilmasi)

4

Cikis bilgileri

(Raporlar, Tablolar vb.)

DONANIM AG

Kaynak: (Aktepe vd., 2009).

1.1.2.1. Bilisim sistemlerinin bilesenleri / kaynaklari

Herhangi bir bilisim sistemi modeli bes ana bilesen/kaynak icermektedir. Bunlar
Sekil 1.4° de goriildiigli gibi donanim, yazilim, ag, veri ve kullanict kaynagi olarak

adlandirilmaktadir.



Sekil 1.4: Bilisim Sistemi Bilesenleri/Kaynaklar1

Ag Kaynaklari
Yazilim Donanim
Kaynaklar Kavnaklan
Veri Depolama
veri | Sireg Sonuglar
Kaynaklari ‘ —)
Kontrol Sistem
Performansi
Kullanici Veri
Kaynaklar Kaynaklar

Kaynak: (Bensghir, 1996: 274).
a) Donanmim Kaynaklari

Bu kaynaklar bilisim sistemlerinin fiziksel boliimiinii olusturmaktadir. Kaynaklarla

ilgili temel kavramlar ve roller bu boliimde yer almaktadir.

Modern bir bilgisayar sistemi girdiler, islemler, depolama ve c¢iktilar olmak iizere

dort alt sistemden olusmaktadir.

Girdi alt sistemi: Karakter tabanli veri, ses, resim, grafik. Islemler Alt Sistemi: Bu
sistemde merkezi islem birimi (Central Prosessing Unit-CPU) bulunmaktadir. Bu
birimdeki bilesenler, kontrol birimi, mantik birimi, ana depolama ve kayit islemi

birimi olarak adlandirilabilir (Elibol ve Kesici, 2004).



Depolama Alt Sistemi: Bu sistemler islenmis verinin saklanmasi igin
kullanilmaktadir. Cikt1 Alt Sistemi: Bilgisayardaki ¢ikt1 cihazlarindan sonuglar elde
edilir. Cikt1 cihazlari, metin, sese dayali, resim bazinda ve grafik olarak elde edilen

bilgileri icermektedir (Bagad, 2011).

b) Yazihm Kaynaklan

Bu kaynaklar bilgisayar programlaridir. Yazilim genellikle {ic ana gruba
ayrilmaktadir. Bunlar sistem yazilimlari, iletisim yazilimlar1 ve uygulama

yazilimlaridir. (Ay ve Cil, 2010).

Sistem Yazilimlar:: Uygulama yazilimlar1 ve donanim arasinda bir ara yiiz gorevini

istlenmistir. Sistem yazilimlarinin en 6nemli tiirii igletim sistemleridir.

Iletisim Yazilimlari: Bir ag iizerinde farkli bilgi islem cihazlar1 arasinda iletisimi

saglamak i¢in kullanilan yazilimlardir.

Uygulama Yazilimlari: Uygulama yazilimlari, belirli bir gorevi yerine getirmek icin
tasarlanmis bir programlama dili ya da bir ara¢ kullanilarak olusturulur. Paket
yazilimlar, 6zel yazilimlar, web uygulamalari, agik kaynak kodlu yazilimlar,
paylasimli yazilimlar ve {icretsiz yazilimlardan uygulama yazilimi olarak so6z

edilmektedir (Hoscan, 2003).

c) Veri Kaynag (Veri tabanlari)

Veri taban1 bilisim sistemlerinin en dnemli bilesenidir. Iletisim ag1 iizerinden verinin
iletilebilmesi i¢in, bilgisayar yazilim ve donanmimi kullanilarak veri islenir ve
depolanir. Verinin etkili ve diizenli yapilanmasi son kullanicilar i¢in ¢ok énemlidir.
Veri alfa niimerik, metin, resim ve ses olarak veri tabaninda yer alir. Veri islenmemis
gercekleri ifade etmektedir. Enformasyon ise islenmis veridir (Golemanov ve

Golemanova, 2004).
d) Ag kaynaklar

Bilgisayar sistemine kurulmus herhangi bir ag bazi iletisim teknolojileri tarafindan
birlestirilir. Bu teknolojiler LAN, WAN, MAN ve ring, star, bus aglar1 olarak

tanimlanabilir. Telekomiinikasyon agi1 bir siteden digerine bilgi transfer etmek icin
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kullanilan telekomiinikasyon yapisini saglar. Telekomiinikasyon agi; bilgisayarlar,
islemciler diigme (switch), iletisim ortami ve iletisim yazilimlarindan olugmaktadir.
Ag destegi, bilgisayar, modem, islemci kontrol yazilimlart ve isletim sistemi

yazilimlar1 kaynaklarmi icermektedir (Karahoca ve Karahoca, 1998).
e) Kullanic1 Kaynag

Bunlar son kullanici ya da bilisim sistemi uzmanlaridir. Son kullanicilar, genellikle
miihendis, doktor, satis elemani, muhasebeci, yonetici ve benzeri kisilerdir. Son
kullanicilara istemci (client) denilmektedir. Bilisim sistem uzmanlar1 ise bilisim
sistemlerini isleten ve gelistiren kisilerdir. Bilisim sistemi, sistem analistleri,
programcilar ve yoneticilerden olugsmaktadir. Bu uzmanlar son kullanicinin istegine
gore bilgiyi tasarlarlar. Bilisim tirtinleri son kullanicinin ihtiyaglarin1 karsilamaya

yonelik olmalidir (Laudon ve Laudon, 2011).
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Tablo 1.1: Bilisim Sistemi Kaynaklar1

Donanim Kaynaklar1

e Bilgisayar sistemleri

Masaiistii  bilgisayarlar, sunucular, diziistii bilgisayarlar,

e Programlar
e Yazilim

e Bilgisayar cevre |Mini bilgisayarlar
birimleri Klavye, fare, ekran, yazici
Yazilim Kaynaklar Isletim sistemi ve programlar

Sistem  yazilimlari,
yazilimlar1

uygulama yazilimlari, iletisim

Veri tabanlari

. Veri tiirleri Alfa niimerik veri, metin verisi, resim verisi, ses verisi
Ag Kaynaklar

. [letisim Fiber optik kablo, mikrodalga, kizil &tesi, uydu
cihazlar1

Kullanic1 Kaynaklar1

e Son kullanici
e Bilgi  sistemi
uzmanlari

Bilgi sistemini kullanan kisiler

Sistem analist, programci, sistem yoneticileri

Kaynak: (Sentiirk, 2006).

1.1.3. Bilisim Sistemi Calismalar

Bilisim sistemi ¢alismalarini; veri kaynaklarmin girisleri, verinin islenmesi, bilisim

sistemi ¢iktilar1 ve veri kaynaklarmin depolanmasi olmak iizere dort ana gruba

bolerek inceleyebiliriz (Yozgat, 1998).

1.1.3.1. Veri Kaynaklarimin Girisleri

Verinin girilmesi ve kayit edilmesi siireci genellikle veri kaynaklari girigini

icermektedir. Veri girisleri bilgisayardan manuel olarak yapilabilir, ya da baska

yollarla olabilir. El ile yazilmis kagit lizerinden veri girisi yapilmasmin yani sira,

bazen veri girisleri ticari islemler yapilabilir (Sentiirk, 2006).
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Veri giriglerinin dogru olarak yapilmasini saglamak i¢in gesitli islemler yapilabilir.
Kullanicilarm veri girisinde en uygun ve verimli yontem, gorsel yonlendirilmeler,
meniilerin goriintiileri ve optik taramalardir. Magazalardaki barkod prensibi ile optik

tarama girisleri ornek olarak verilebilir (Ozmen, 2013).

1.1.3.2. Verinin islenmesi

Veri analiz edilebilecek ya da rapor almabilecek bilgilere doniistiiriilmedigi siirece
hicbir degeri yoktur. Bu ilgili bilgiler hesaplama ve 6zetleme gibi birtakim islemlere
tabi tutulmaktadir. Veri isleme siireci veriyi son kullanicilarin ihtiya¢ duydugu sekle
dontistiiriir. Bu siirecgte veri siirekli diizeltilerek yenilenmektedir (Uwizeyemungu ve

Raymond, 2004).
1.1.3.3. Bilisim Sistemi Ciktilar

Son kullanicilarin gesitli formlardaki enformasyona (islenmis bilgi) ihtiyaglar1 vardir.
Islenmis bilgi, ¢ikt1 faaliyeti olarak son kullanici i¢in hazir duruma getirilir. Bunlar
bilgi iiriinleri (Information products) olarak adlandirilir. Bu bilgi iiriinleri; mesaj,

raporlar, formlar, resimler, ses ya da kagit ¢ikis1 olabilir (Van Der Heijden, 2009).
1.1.3.4. Veri Kaynaklarinin Depolanmasi

Bir isletmede satislarin yapilmasi, iirlinlerin elde edilmesi ve verinin talep edilmesi
calismalar1 verinin kullanilmas:1 faaliyetleridir. Elde edilen veri, isletme

faaliyetlerinde yararli oldugu siirece anlamli ve degerlidir (Yenipmnar ve Gdolcii,
2003).

Veri kaynaklarindan elde edilen bilgiler veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bilgiler

veri tabanlarindaki veri modeline uygun bir sekilde saklanmaktadir (Sentiirk, 2006).
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2. KARAR AGACLARI

Karar agaglar1 smiflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan ydntemlerdendir.
Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin yapilandirilmasi, anlagilmasi ve
yorumlanmasi daha kolaydir. Bunlarin yaninda karar agaglarinin diger bir avantaji
ise basarili modeller iiretmesidir. Karar agaglar1 yonteminde siniflandirma yapmak
icin elimizdeki verilerden aga¢ olusturulur ve veri setindeki kayitlar bu agaca
uygulanir, c¢ikan sonuca gore kayitlarin smiflandirma islemi gerceklesir. Yani
veritabanindan elde edilen karar agaclarma gore hangi smifa ait oldugunu
bilmedigimiz bir veri elimize geldiginde olusturulmus olan kural dizisine gore simifi

tahmin edilir (Silahtaroglu, 2013).

Smiflarin1 bildigimiz egitim veri setinden tiimevarim yontemiyle aga¢ sekilli karar
yapilarinin olusturulmasi islemine karar agaglar1 denir (Dondurmaci, 2011). Bu
agaclar, genis hacimli veri setlerini daha kiigiik alt gruplara karar verme kurallar1 ile
boliinerek olusturur. Dogru ayrisma islemleri ile elde edilen gruplarin tyeleri
birbirleri ile daha benzer olmaktadir. Bir karar agacit modeli biiyiik heterojen gruplari
belirlenmis hedef degiskene gore yani kokten yapraga dogru kural seti olusturarak
homojen alt gruplara ayirir (Berry ve Linoff, 2004). Karar agaglar1, hangi faktorlerin
etken oldugunu belirlemek ve bu faktorlerin gecmis iliskilerini ortaya koymakta

yardimci1 olan bir yontemdir (Kayri, 2014).

Karar agaglar1 adindan anlagilabilecegi iizere aga¢ seklinde gosterilebilmektedir. Bu
agaclar sekil 2.1’de goriilebilecegi iizere karar diigiimlerinden, dal ve yapraklardan
olugsmaktadrr. Karar agaclar1 ile smiflandirma siireci kok diiglim ile baglar.
Niteliklerin degerine gore diiglimler alt dallara ayrilir, bu siire¢ yaprak elde
edilinceye kadar devam eder. Burada diigiimler; test islemine tabi tutulan nitelikleri
gosterir ancak bilinmelidir ki tiim degiskenlerin ya da niteliklerin karar agacinda yer
almas1 beklenmez. Dallar; teste tabi tutulan diigiimlerin sonuglarin1 gosterir. Elde
edilen dallar ile tahmin edilecek sinifa giden yol belirlenir. Dalin sonucunda
smiflama tamamlanmiyorsa tekrar diiglim olusturulur. Yapraklar ise veri setindeki

bir karar sinifin1 temsil etmektedir.
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Sekil 2.1:Karar Agac1 Ornegi

Kok Dugum

-.. R

Kaynak: (Silahtaroglu, 2013).

Karar agaclarmmim olusturulmasi icin 6nce girdi verisine, yani drneklere gereksinim
vardir. Ornekler kategorik ya da niimerik degiskenlerden olusabilir. Bunun yani sira

hedef degiskene yani siiflandirma i¢in kullanilacak verilere ihtiyac vardir.
2.1. Karar Agaclan ile lgili Literatiir Taramasi

Karar agaci1 analizi hem tek basma hem de diger yontemler ile kullanilabilen bir
yontem oldugundan literatiirde karar agaci yontemleri ile yapilmis c¢ok sayida
calisma mevcuttur. Karar agaci yontemleri; personel sec¢imi, yazilim programi
secimi, web sitesi se¢imi, android yazilim secimi gibi pek c¢ok probleme

uygulanmistir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:

Yildiztepe ve Kocatas (2018), calismasinda 2013 yili TUIK Hanehalk: isgiicii
Arastirmast (HIA) verilerini kullanarak Tiirkiye’de isgiiciiniin yapis1 hakkinda bilgi
verilmis ve isgiici durumu icin karar agaci modelleri kurulmustur. Calisma
sonucunda geg¢mis degerlere bakildiginda 2013 yilinda istihdama katilimin arttig1 ve
issizlik oraninm azaldigi gilirilmistir. 2009 ve 2010 yillarma baktigimizda
kadinlarin iggiiciine katilim oraninin erkeklerin {icte biri kadar oldugu belirtilmistir.

Buna gore kadinlarin isgiicline katilim oraninda bir iyilesme oldugu sdylenmistir.
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Utku,Dogru ve Akcayol (2018), ¢alismasinda C4.5 karar agact ve Hoeffding agaci
algoritmas1 kullanilarak izin tabanl bir kotiiciil yazilim tespit sistemi gelistirilmistir.
Yapilan analiz sonuglar1 C4.5 karar agaci algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigini

gostermistir.

Kaya, Erkaymaz, Ayar ve Ozer (2017), ¢ahsmasinda ilk olarak 25 giris, 1 ara katman
ve 1 ¢ikis iceren bir yapay sinir aglar1 (YSA) modeli olusturulmustur. Bu topoloji
icin veri seti ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test olarak iki kisima
ayrilmistir. Ara katmandaki ndronlarin sayisini bulmak i¢in ortalama karesel hata
performansi iizerinde ara katman noron sayisinin degisiminin etkisi arastirilmistir.
Bulgular, C4.5 karar agaci algoritmasi ile segilen Ozniteliklerin, ayrik dalgacik
doniisiimii 1le c¢ikarilan Ozniteliklere gore daha iyi simiflandirma performansi

sagladigini gostermistir.

Aksu ve Karaman (2017), calismasinda Artvin Coruh Universitesinin web sitesine ait
2536 adet Google Analitik verisi weka programi kullanarak cesitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak smiflandirilmis ve en iyi smiflandirma islemini yapan
algoritma kullanilarak 8 adet kural tireten bir karar agaci olusturulmustur. Karar
agacini olusturduktan sonra verilen linkin ana sayfada olup olmadigina karar
verilebilmistir. Boylece karar agaci iiretme ve link tespiti islemi ¢ok daha hizli bir

sekilde gergeklestirilmistir.

Ersdz, Ozseven ve Ersoz (2017), ¢alismasinda cep telefonu kullanicilarinin tercihleri
model, fiyat, kamera, hafiza ve ekran faktorleri tizerinden arastirilmistir. Elde edilen
sonuglar kullanicilarin cep telefonu se¢ciminde en 6nemli faktoriin fiyat oldugunu ve

bunu hafizanin takip ettigini gdstermistir.

Yilmaz, Durak, Ozdemir, Kirac1 ve Tanriverdi (2017), calismasinda Eskisehir ilinde
havayolu ile seyahat eden kesim analiz edilmis ve mevcut potansiyelin artmasinda
rol oynayan gruplar belirlenmistir. Seyahat amaci ve ulasim biitgesi ile seyahat
araglar1 arasinda olan iliskinin anlamli oldugu goériilmistiir. Veri setinde yer alan
kayitlarmn tizerine eklenecek olan yeni bireylerin nasil bir davranig sergileyecekleri
ve hangi ulasim aracini tercih edecekleri tahmin edilebilecegi goriilmiistiir. Bu

sayede potansiyelin diisiik oldugu kesimlere yonelik olarak yapilacak harcamalar
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Onlenerek, kaynaklarin potansiyeli arttirmada rol oynayan kesime yOnlendirilmesi

miimkiin olacag1 goriilmiistiir.

Irmak ve Ercan (2017), c¢alismasinda elde edilen karar agaci incelendiginde
hanehalki zeytinyag: tiiketimini etkileyen en Onemli karakteristigin gelir diizeyi
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu bulgular dogrultusunda Tiirkiye hanehalki zeytinyagi
tilketiminde gelir diizeyinin, hanehalk: reisinin egitim durumunun, hanede kiigiik
cocuk veya yasgh birey olup olmamasmin ve hanenin biiyiikliigiiniin 6nemli ve

dikkate alinmas1 gereken faktorler oldugu sdylenmistir.

Akbal, Dogan ve Varol (2017), c¢alismasinda son giinlerin popiiler arastirma
konularidan biri olan telefon dolandiricilig1 lizerine bir uygulamay1 gelistirilmistir.
Yapilan caligmada, farkli bireysel 6zelliklere (6grenim durumu, meslek grubu, yas,
yasam yeri ve gelir diizeyi) sahip kisilerden telefon dolandiriciligi {izerine elde edilen
veriler karar agaglar1 yontemlerinden C4.5 algoritmasi ile smiflandirilarak sonuclar
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular dikkate alindiginda insanlarin
dolandiricilik faaliyetlerine maruz kalmamalar1 i¢in yeterince bilgilendirilmeleri

gerektigi ortaya ¢ikmistir.

Yasar (2016), ¢alismasinda bagimsiz denetim goriisiinii tahmin etmek ve etkileyen
faktorleri belirlemek amaciyla veri madenciliginin C5.0 ve CART algoritmasi karar
agaclar1 yontemi ve birliktelik kurallar1 algoritmalarmdan GRI algoritmas1 yontemi
kullanilmak suretiyle, olumlu goriis disindaki denetim goriisiinii tahminine yonelik
karar ve birliktelik kurallar1 ¢ikartilmistir. Veri madenciliginin C5.0 karar agaci
algoritmasi analizine iligkin elde edilen bulgular; olumlu goriis disindaki denetim
goriisii tahmininde en etkili degiskenin Onceki Denetim Gériisii (ODG) oldugunu,
olumlu gorlis disindaki denetim goriisii lizerinde etkili bulunan diger 6nemli
degiskenlerin ise sirasiyla Finansal Basarisizlik (FD), Cari Oran (DV KY) ve isletme
Biiyiikligii (In_TV) degiskenleri oldugunu gostermistir.

Emel ve Tagkin (2005), calismasinda bir satis hacmi analizi i¢in veri madenciliginin
bir smiflama islevi olan karar agaci yontemi uygulanmistir. Yapilan C&RT karar
agact teknigi uygulamasi sonucunda harcama tutarmma gore miisteriler siniflara

ayrilabilmistir.
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Sezer, Bozkir, Yagiz ve Gokgeoglu (2010), CART algoritmasinin kestirim
kapasitesine etkisinin incelenmesi amaglanmistir. Ayrica, kaya miihendisliginde
karar agaclarinin kestirim amagli kullanilabilirligi arastirilmistir. Burada CART
algoritmasi bir tlinel a¢gma makinesinin ilerleme hizinin kestirimi amach
kullanilmigtir. Yapilan kestirim degerlendirmelerinde, 6 derinlikli karar agaglar1 dahi
0.926 gibi son derece yliksek bir performans saglamistir. Derinlik sayisina bagli
olarak karar agaglarmin kestirim performanslarinda bir artis goriilmiis, 8. derinlikten

sonra kestirim performansi sabitlenmistir.
2.2. Karar Agaclarinin Kullanim Alanlar

Karar agaclar1 smiflama, karar teorisi, kiimeleme ve tahminsel fonksiyonlarda
kullanilmaktadir. Karar agaglarin1 olusturacak verideki degiskenler (nitelik/6zellik)
kategorik veya siirekli olabilirler. Eger bagimli degisken stirekli ise karar agaclari
regresyon agaclar1 olarak adlandmrilir. Eger bagimhi degiskenler kategorik ise buna
smiflama agaci denilmektedir. Bu farkliliga ragmen karar agaclar1 benzer bicimde
kurulmaktadirlar. Karar agaclar1 tip alaninda teshis i¢in, botanikte smiflama igin,
felsefede karar teorisi i¢in, ekonomide ise yatirim alternatiflerini belirlemek i¢in
siklikla kullanilir. Karar agaglar1 kurulma bicimlerine gore birbirlerinden
ayrilmaktadirlar. Bazi durumlarda yukaridan asagi dogru kurulurken bazi durumlarda

soldan saga dogru kurulabilirler (Omitaomu, 2006).
Karar agaci1 temelli analizlerin yaygim olarak kullanildig: sahalar;

e Belirli bir smifin iiyesi olacak elemanlarmn belirlenmesi,

e (esitli vakalarm yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 biciminde kategorilere
ayrilmasi,

o Gelecekte gerceklesebilecek olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar
olusturulmasi,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilacak ¢ok sayidaki degisken
ve veri kiimesinden 6nemli olanlarinin segilmesi,

e Yalnizca belirli alt gruplara 6zgii iliskilerin tanimlanmasi,

e Siirekli degiskenlerin kategorik degiskenlere doniistlirlilmesi ve

kategorilerin birlestirilmesi olarak sayilabilir.

18



Karar agacmin kullanildigi uygulamalardan bazilar1 ise asagidaki bigimde

siralanabilir:

Hangi demografik gruplarin mektup araciligiyla yapilan pazarlama
uygulamalarinda yliksek cevaplama oranina sahip oldugunun belirlenmesi,
Kredi ge¢mislerinin kullanilmasiyla bireylere iliskin kredi kararlarmin
verilmesi,

Isletmeye en faydali olan bireylerin dzelliklerinin kullanilmasiyla ise
alma sireglerinin belirlenmesi,

Tip ile ilgili gbzlem verilerinden hareketle en etkin kararlarin verilmesi,
Satiglar1 hangi degiskenlerin etkilediginin belirlenmesi,

Uriin hatalarmna yol agan degiskenlerin belirlenmesi (Oguzlar, 2004).

2.3. Karar Agaclarimin Avantaj ve Dezavantajlan

Karar agaci kokenli smiflandirma yOntemlerinin bazi avantajlarindan bahsedecek

olursak (Murthy, 1998 ; Mitra 2003);

Kolay anlagilabilir ve yorumlanabilir olmasmndan dolayr daha
kullanighdr,

Cok biiyiik boyutlardaki veri setine kolayca uygulanabilir,

Agac modelleri ¢ikarimsa modellerin aksine arastirmacidir,

Karar agaclar1 non-parametriktir. Diger tekniklerde oldugu gibi
istatistiksel varsayimlarla ugrasmaz,

Hiyerarsik ayrigmasi mevcut 6zelliklerinin iliski yoniinii ve 6nem sirasini
ortaya koyar,

Agag¢ yapisindan dolay1 karisik baglantilar ortaya ¢ikarilabilir,

Stirekli ve kategorik niteliklerle ¢alisabilir,

En ¢ok kullanilan veri madenciligi modeli oldugu i¢in bu alan da

yaymmlanmis bir¢ok dokiiman ve bilgisayar programi bulunmasi,

Karar agaglarmin bazi dezavantajlar1 ise (Myatt, 2007; Ogiidiicii, 2008);

Hesaplama maliyeti: 6zellikle biiylik veri setlerinde ¢ok sayida siirekli
degiskenin olmasi durumunda karar agaci olusturmak diger siniflandirma

yontemlerine nazaran daha maliyetli olabilir,
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e En uygun agaci bulmak bazen zor olabilir. Yararli karar agacini
olusturmaya ¢aligilirken birden karmasik ve biiylik agaglar iiretilebilir,

e Girdi sayist az oldugunda agag yeterli bilgiyi yakalamayabilir,

e Bazi algoritmalar sadece kategorik verilerle c¢alisir ve siirekli
degiskenlerin siniflamasinda basarili olmayabilir,

e Ogrenme kiimesinin hacmine ve degiskenlerin sayisma bagli olarak

zaman ihtiyaci ve aga¢ karmasikliklar1 degismektedir.
2.4. Simiflandirma Isleminin Dogrulugu

Smiflandirma siirecinde karar agacmin egitilmesinde kullanilacak olan verilerin
secilmesi gerekmektedir. Veri madenciligi siireci agamalarinda bahsetmis oldugumuz
veri hazirlig1 asamasi sonucunda elde edilmis olan analize tabi tutulacak temizlenmis
verilere bu asamada ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak yontem kisminda bahsedildigi
iizere biitiin veriler agacin egitilmesinde kullanilmaz. Veriler ikiye bdliiniir; biri
O0grenme ya da egitim (raining, training) digeri ise deneme ya da test (testing)’dir. Bu
ikiye bolme islemi olusturulan agacin dogrulugunu 6lgmek icin gerceklestirilir. Bazi
durumlarda veri seti boliinebilecek kadar biiyiik olmayabilir béyle durumlarda
dogrulugu test etmek i¢in gelistirilmis yontemler vardir. Yapilan islemlerin sonunda
dogruluk orani tatmin edici diizeyde ise karar agaci verilerin smiflandirilmasinda
kullanilabilir. Aksi takdirde olusturulan karar agaci kurallar1 tahminleme isleminde

kullanilamaz (Dondurmaci, 2011).

Smiflandirma  siirecinde egitim  verileri lizerinde kullanilan algoritmanin
dogrulugunun belirlenmesi (model degerlendirilmesi) i¢in gelistirilen bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Bu kapsamda en yaygin kullanilan yontemler sekil 2.2°de belirtildigi
gibi; Holdout, K-fold Cross-Validation, Bootstrap ve leave-one-out olarak

siralanabilir ( Souza ve ark., 2002). Bu yontemler sirasiyla asagida tanimlanmagtir:
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Sekil 2.2: Model Degerlendirmesi (Smiflama Dogrulugu)

Model
Degerlendirmesi
K-Fold Leave-One-
Hold-Out — Out
Cross Validation Bootstrap

Kaynak: ( Souza ve ark., 2002).

2.4.1. Hold-out

Veri seti egitim ve test kiimesi olmak iizere iki ayr1 pargaya ayrilir. Egitim
verilerinden elde edilen smiflandirma modelinin performansi, test verilerinde 6lgiliir.
Hold-out yonteminde verilerin genellikle 2/3’1 egitim, geriye kalan 1/31i ise test igin
ayirilir. Smiflandirmanin dogrulugu ise test kiimesi {izerinden hesaplanir. Hold-out
yonteminin iki eksikligi bulunmaktadir; birinci olarak bu yontem ¢ok fazla veri
olmadig1 durumlarda test i¢in verileri belirli oranlarda ayirmak miimkiin olmayabilir.
Diger eksikligi ise isabetli veri ayrimi yapilamadiginda yaniltict hata oraninin
bulunabilmesi ihtimalidir. Yani soyle bir ikilem ortaya ¢ikmaktadir iyi bir
smiflandirma yapabilmek i¢cin miimkiin oldugunca veriyi daha ¢ok 6grenme verileri
tizerinde uygulariz ancak iyi bir hata orani elde etmek i¢in ise verileri daha gok test
verilerinde kullanmak isteriz. Bu ikilemden dolay1 diger yontemler gelistirilmistir
(Witten ve ark., 2011).

2.4.2. K-fold cross validation

Capraz gegcerlilikten tiiretilen “K-katli capraz dogrulama” olarak adlandirilmaktadir.
Capraz gegerlilik tiim verileri kullanir. Tk veri seti {izerinden bir model olusturulur

ikinci model tlizerinde bu model uygulanir ve hata orani tespit edilir. Daha sonra
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ikinci veri seti lizerinden model olusturulur daha sonra ise birinci model {izerinden
hata orami tespit edilir ve bu iki hata orannin ortalamasi alinarak hata orani elde

edilir (Babadag, 2003).

K-kath capraz dogrulamada ise veri seti k adet alt kiimeye ayrilir. Uygulamalarda
genel olarak k=10 alinir ve alt kiimeler hemen hemen birbirlerine esittir. Alt
kiimelerin belirlenmesinin ardindan test kiimesinin yeri degistirilmek suretiyle hata
oranlar1 sirayla elde edilir. Verilerin 10 gruba béliindiigii varsayildiginda ilk grup test
icin kalan dokuz grup hep birlikte model olusturulmada kullanilir. Model verinin
%901 tarafindan olusturulur, bu islem her seferinde test grubunun degistirilmesiyle
10 kez tekrar edilir. Elde edilen 10 adet bagimsiz hata degerinin ortalamasi, kurulan
modelin hata orani olmaktadir. Uygulamada ve teoride olusturulmasi gererken grup
sayisinin 10 olmas1 yoniinde bir goriis olusmustur. 10’lu ¢apraz gegerlilik standart bir
yontem olmaya baslasa da, yine de olusturulacak grup sayisi analist tarafindan

belirlenir (Babadag, 2003).

Veri tabanlarinin birka¢ bin ya da daha az satirdan meydana gelmesi durumunda
kullanilmas1 uygundur. Bu yOntemin sakincasit ise maliyetin k’ya bagli olarak

artmasidir.
2.4.3. Leave-one-out

Leave-one-out yontemi, K-kathh capraz gecerlilik yonteminin 6zel halidir. Bu
yontemdeki K sayis1 veri kiimesindeki 6rnek sayisina yani N’ye esittir. Model N-1
adet Ornek egitim verisi olarak kullanilir, disarida kalan 1 6rnek ise test igin
kullanilir. Bu islemi her oOrnek bir kere smama icin kullanilacak sekilde
gerceklestirilir (Ozbudak 2009). Model basaris1 ise yani smiflamanin dogruluk orani
denemeler sonucunda elde edilen hatalarin ortalamasi alinarak bulunur (Vercellis,
2009). Iki sebepten dolay1 ¢ok kullamishdir. Birincisi; her durumunda miimkiin
oldugunca cok miktarda veri egitim icin kullanilir bu da biiyiik olasilikla dogru bir
smiflama yapma sansmi yakalar. Ikincisi ydntem deterministiktir: Rastgele
ornekleme yoktur, 10 defa tekrarlama veya hepsini tekrarlama gibi bir durum da

yoktur. Ayni sonug her seferinde gozlemlenir (Witten ve ark., 2011).
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Ancak Ornek sayis1 kadar yani N kere test yapilmasi gerektigi icin ¢ok biiyiik veri
setlerinde kullanilmasi miimkiin olmayabilir. Ayrica ¢ok fazla deneme olabilecegi
icin yliksek hesaplama maliyeti dezavantajlar1 arasinda sayilabilir (Witten ve ark.,

2011).

2.4.4. Bootstrap

Son olarak bahsedilen model hata tahmin yontemi olan bootstrap, yerine koyarak
istatistiksel drnekleme islemine dayanir (Witten ve ark., 2011). Ornekleme, anakiitle
parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilan istatistiksel yontemdir. Parametrik
istatistiksel yontemlerin uygulanmadigi durumlarda test edilen hipotezdeki
istatistigin anlamliligini ortaya koymak i¢in kullanilan tekrarl 6rnekleme yontemleri
icinde en iy1 bilinen yontemlerden biri Boostrap yontemidir (Dondurmaci, 2011).
Genellikle ¢ok kiiciik veri setlerinde uygulanir, model tiim veri setinden olusturulur.
Daha sonra bootstrap olarak adlandirilan ¢ok sayida orneklem cekilir. Her goézlem
ornekleme segildikten sonra yerine konur ve tiim Orneklem secilene kadar islem
tekrar edilir. Bir kayit birden fazla veri setinde yer alabilir. Model bu veri setinden
olusturulur ve hata orani hesaplanir. En az 200 olmak iizere bazen de 1000’1 gececek
sekilde bir¢cok bootstrap drneklemi yaratilir (Kavurgaci ve ark., 2011). Model i¢in
tiim veri setinden olusan son hata tahmin degeri biitiin bootstrap érneklemlerinin hata

tahmin degerinin ortalamasi alinarak hesaplanir (Babadag, 2003).
2.5. Siiflandirma Performanslarinin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi yontemlerinde kullanilmak istendiginde pek ¢ok smiflandirma
algoritmas1 var oldugundan, hangi algoritmanin sec¢ilmesi i¢in gelistirilmis birkag
kriter bulunmaktadir. Bunlar karisiklik (confusion) tablolarindan hesaplanan;
dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), anma (recall), kesinlik (precision) ve F-
olgiitii (F-score) ile ROC egrileri olarak gosterilebilir (Ogiidiicii, 2008; Dalkilig ve
Dalkilig 2015).

2.5.1. Kansikhk Tablolar

Modelin basarisi, dogru ve yanlis siniflandrma isleminin gerceklestirilmesi ile

alakali bir durumdur (Coskun, 2010). Sekil 2.1°de yer alan karigiklik matrisinden
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dogruluk (accuracy), hata orani (error rate), anma (recall), kesinlik (precision) ve F-

Olciitli gibi degerler hesaplanmaktadir.

Tablo 2.1: Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Pozitif Negatif

Gergek Pozitif TP(Dogru Olumlular) FN

(Yanlis Olumsuzluklar)

Durum Negatif FP (Yanhs Olumlular) TN (Dogru Olumsuzluklar)

Kaynak: (Witten ve ark, 2011).

Dogruluk = 1N
Hepsi 2.1)
Hata Orani = M
Hepsi

Dogruluk ve hata oranlar1 yardimi ile modelin basar1 durumu incelenir (Seker, 2013).

Dogruluk en basit degerlendirme 6lgiitiidiir (Ogiidiicii, 2008).

Kesinlik = %
TP+ (2:2)
Anma=—
TP+ FN

Modellerin karsilastiriimas: durumunda “kesinlik” ve “anma” degerleri yiiksek olan
model daha iyi bir smiflandiricidir denilebilir (Ogiidiicii, 2008). “kesinlik” ile

“anma” arasinda ters orant1 mevcuttur.

2*kesinlik* anma (2.3)

F —olcitli =
kesinlik + anma

F Olgiitii “anma” ve “kesinlik” degerlerinin harmonik ortalamasi ile bulunur (Dalkilig

ve Dalkilig, 2015).
2.5.2. ROC Egrileri

ROC (Receiver Operating Characteric) egrileri farkli siniflandirma tekniklerinin
karsilastirilmasi i¢in kullanilir. ROC egrisi yatay eksende yanlislikla pozitif (FP)
diisey eksende ise dogrulukla pozitif (TP) degerlerini gosterir.
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Sekil 2.3: ROC Egrisi
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Kaynak: (Witten ve ark., 2011).

[3

ROC egrisinin ¢iziminde “dogru pozitif oran1” (TPR-x ekseni) ve “yanlis pozitif

orant” degerlerine ihtiya¢ vardir. Bunlar;

TPR=

;P (2.4)
FPR=—
TN + FP

Egri lizerindeki her bir nokta bir smiflandiricinin olusturdugu alana karsilik diiser.
TP ve FP degerleri ile ¢izilen ROC egrisi grafikte yer alan degerler icin;
(0,0): Biitiin degerler negatif siniflandirildigini
(1,1): Biitiin 6rnekler pozitif siniflandirildigini,
(0,1): Biitiin negatif ve pozitif degerlerin dogru siniflandirildigini (en ideal durum),
(1,0): biitiin negatif ve pozitif degerlerin hatali siiflandirildigini ifade eder.
Bu durumlardan da anlasilacagi tizere ROC egrisi altindaki alani 1’e daha yakin olan

modelin siniflandirma isleminde kullanilmasi tercih edilir (Dondurmaci, 2011).
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2.6. Karar Agaci Algoritmalar
2.6.1. CLS Algoritmasi

Concept Learning System (CLS) algoritmasi, karar agaglarmi kullanan ilk
algoritmadir. CLS serisinde toplam 9 algoritma vardir. Bu algoritmalarin ilk sekizi
yalnizca iki siniflt 6rnekler ¢ézebiliyorken CLS9 algoritmasi ¢ok smiflt 6rnek setleri

ile calisabilmektedir. (Akgdbek ve Oztemel, 2006: 5).
2.6.2. CHAID Algoritmasi (Kass, 1980: 119-127)

Yetmigli yillarm basinda baslayan, karar agaclarin1 olusturmak i¢in arastirmacilar
uygulamali istatistikte c¢esitli yontemler gelistirdiler, 6rnegin: AID (Sonquist v.d.,
1971), MAID (Gillo, 1972) , ve CHAID (Kass, 1980). CHAID (Chisquare-

Automatic — Interaction —Detection) orijinal olarak sadece nominal Oznitelikleri
(degiskenler) ile islem yapacak sekilde gelistirildi. Her bir girdi 6zniteligi olan &,

icin, CHAID hedef Ozniteligine gore en az anlamhi derecede farkli olan Vi ‘de

degerler cifti bulur. Anlamli farklilik, bir istatistik testinden elde edilen p degeri yolu
ile ol¢iiliir. Kullanilan istatistik testi, hedef 6zniteligin tliriine baghdir. Eger hedef

nitelik stirekli ise, bir F testi kullanilir.

Eger degisken (6znitelik) nominal ise, bir Pearson chi-squared testi kullanilir. Eger
degisken (Oznitelik) sirali ise, o zamana olabilirlik-oran (likelihood-ratio test) testi

kullanilir.

Secilen her bir ¢ift igin, CHAID elde edilen p-degerinin belli bir birlestirme esik
degerinden biiylik olup olmadigini kontrol eder. Eger cevap pozitif ise, degerleri
birlestirir ve ilave potansiyel ¢iftleri birlestirmek icin arama yapar. Bu siire¢ anlamli
ciftler bulunmayana kadar tekrarlanir. Boylece halihazirdaki diigiimii bolmek icin
kullanilan en iyi girdi 6zniteligi (degisken) secilir, dyle ki her bir ¢cocuk (alt) diigiim
bir secilen Ozniteligin degerlerinin homojen bir grubundan olusur. Unutmamak
gerekir ki, eger en iyi girdi Ozniteligin diizeltilmis p degeri belli bir bolme esik
degerinden kiigiik degil ise bolme gerceklesmez. Asagidaki durumlardan bir tanesi

karsilandig1 zaman bu prosediirde durur:
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- Maksimum aga¢ derinligine ulasilir.

- Ust (ebeveyn) diigiim olmak i¢in diigiimdeki minimum sayida duruma ulasilir,
bdylece daha fazla boliinmez.

- Alt (¢ocuk) diiglim olmak i¢in diiglimdeki minimum durumlar sayisina ulasilir.
CHAID eksik degerlerin hepsini tek bir gegerli kategori gibi muamele ederek islem
yapar. CHAID budama iglemi gergeklestirmez.

2.6.3. 1D3 Algoritmasi (Quinlan, 1986: 81-106)

Bu algoritma ¢ok basit bir karar agaci algoritmasi olarak kabul edilir (Quinlan J. ,
1986). 1ID3 bilgi kazancini (information gain) bdlme kistaslar1 (splitting criteria)
olarak kullanir. Agacin biiyltimesi tiim 6rneklerin tek bir hedef 6zelligin degerine ait
oldugu zaman durur ya da en 1iyi bilgi kazanci sifirdan biiyiik olmadig1 zaman durur.
ID3 herhangi bir budama prosediiriinii uygulamaz, ayrica sayisal oznitelikler veya

eksik degerler ile islem yapmaz.
2.6.4. C4.5 Algoritmasi

ID3 nin bir evrimidir ve aymi yazar tarafindan (Quinlan J. , 1993) sunulmustur.
Bolme kistas1 olarak kazang orani (gain ratio) kullanir. Bolme islemi boliinmesi
gereken Orneklerin sayisi beli bir esik degerinden diisiik oldugu zaman sonlanir.
Agacin biiyiime islemi gergeklestikten sonra hata tabanli budama (Error —based
pruning) islemi baglar. C4.5 sayisal Oznitelikleri (degiskenleri) isleyebilir.
Diizeltilmis kazang orami Olgiitii (corrected gain ratio) kullanarak eksik degerler

iceren bir egitme kiimesinden indiikleyebilir (Rokach ve Maimon, 1993: 181).
2.6.5. C5.0 Algoritmasi

C5.0 karar agact algoritmasi, C4.5 algoritmasmm gelistirilmis halidir. C4.5
algoritmasina gore daha hizli ve dogru sonuglar vermektedir (Govindarajan, 2007:
3460). C5.0 algoritmasi, oOzellikle biiyilk veri setlerinde basarili agaclar

olusturmaktadir.
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2.6.6. QUEST Algoritmasi (Loh ve Shih, 1997: 815-840)

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) algoritmasi tek degiskenli ve
dogrusal bilesim bolmeleri destekler (Loh ve Shih, 1997). Her bir bdlme igin,
ANOVA F-testi yada Levene’s test (swrali ve silirekli Oznitelikler i¢in) ya da
Pearson’s Chi-Square (nominal 6znitelikler i¢in) kullanilarak her bir girdi 6zniteligi
(degiskeni) ile hedef 6zniteligi (bagimli degisken) arasindaki baglantilar hesaplanir.
Eger hedef degisken (6znitelik) ¢ok terimli ise, iki stiper smif olusturmak i¢in iki —
ortalamal1 kiimeleme (two —means clustering) kullanilir. Hedef 6znitelikli en ytiksek
baglantiy1 (association) elde eden 6znitelik bolme i¢in secilir. Kuadratik diskriminant
analizi (QDA) girdi 6zniteligi i¢in optimal bolme noktasmi bulmak i¢in uygulanir.
QUEST algoritmasinin 6nemsiz yanliliga sahiptir (bias) ve ikili agac¢lar saglar.
Agaglar1 budamak igin on — kath ¢apraz - dogrulama (ten - fold cross - validation)

(Rokach ve Maimon, a.g.e. : 182) metodunu kullanir.

QUEST boliinmiis alan segimi (split - field selection), boliinmiis nokta se¢imi (split -
point selection) ayr1 olarak ilgilenir. QUEST te ki tek degiskenli bolme, yaklagik
olarak yansiz alan se¢imi gerceklestirir. Yani, eger tiim belirleyici (predictor) alanlar
hedef alana gore aymi derecede bilgilendirici ise, QUEST belirleyici alanlardan
herhangi bir tanesini esit olasilikla seger. QUEST algoritmasi, CART algoritmasinin
bir¢cok avantajlarini tanimaktadir, fakat CART ta oldugu gibi agaclar hantal olabilir.
Agacm boyutunu kiigiiltmek i¢in otomatik maliyet — karmasiklik budama (automatic
cost —complexity pruning) teknigi, QUEST agacina uygulanabilir. QUEST eksik
degerleri halletmek i¢in vekil (surrogate) bolme kullanir (SPSS, Clementine 12.0
Algorithms Guide. Integral Solutions Limited, 2007: 56)

2.6.7. CART (C&R Tree) Algoritmasi (Breiman vd., 1984: 216-264 )

CART (Classification and Regression Trees) agilimi Smiflandirma ve Regresyon
Agaclar1 olarak tanimlanir. CART, 1984 tarihli bir monograf olup Leo Breiman,
Jerome Friedman, Richard Olshen and Charles Stone (BFOS) tarafindan beraber
yazildi. Bu algoritma yapay zeka, makine 6grenimi, parametrik olmayan istatistik ve

veri madenciligi i¢in ¢ok dnemli bir doniim noktasini temsil eder.

CART Kkarar agaci tekrarlamal1 ve ikili bir bdlme prosediiriidiir. Bagimli ve bagimsiz

degiskenler nominal ya da siirekli olabilir. Veri ham hali ile islenir. Kok
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diigiimiinden baglanilarak veri, iki ¢ocuk diigiime (alt diigiim) ve daha sonra her bir
cocuk diigiimii tekrar iki torun ¢ocuk diigiimlerine ayrilir. Boylece agaglar durdurma
kurali olmaksizin en yiiksek biiylikliige ulasir. Aslinda, aga¢ biiylime siireci veri
eksikliginden dolayr artik bolinme gerceklesmez. Daha sonra maksimum
biiyiikliikteki agag, yeni olan maliyet karmasikligi budama metodu yolu ile geriye
dogru, yani kdk’ e dogru budama yapilmaya baslanir. Budama islemi yapilacak olan
sonraki boliinme egitme verisi iizerindeki agacin toplam performansina faydasi en az

olan boliinmedir.

CART algoritmasinin amaci, sadece bir agac ortaya ¢ikarmaktan ziyade, sirali i¢ ice
olan, her biri en uygun (optimal) aga¢ aday1 olan budanmis agaglar olusturmaktir.
“Uygun biiytiklikteki” veya “diiriist” bir aga¢c bagimsiz test verisindeki budama
serisinde her bir agacin tahmin performansmin hesaplanmasi ile belirlenir. C4.5 ‘e
kiyasla, CART agac¢ seciminde dahili (egitme verilere dayali) performans Olgtitii
kullanmiyor. Bunun yerine, aga¢ performansi her zaman ya bagimsiz test verileri
iizerinde ya da ¢apraz - saglama yolu ile Ol¢iiliir ve ayrica agac se¢imi sadece test
veriye dayali hesaplama sonrasinda devem eder. Eger test veya ¢apraz — sorgulama
uygulanmamis ise, CART serideki hangi agacin en i1yi oldugu konusunda agnostik
kalir. Bu yontem egitme verileri Olciitlerine dayanacak sekilde oncelikli model

olusturan klasik istatistik veya C4.5 gibi metotlara ¢ok zittir.

CART mekanizmasi opsiyonel otomatik smnif dengelemesi ve otomatik eksik deger
(missing value) islemlerini igermektedir. Ayrica CART, maliyet- duyarli 6grenmeye,
dinamik o6zellik insasna ve olasilik aga¢ tahminlerine firsat tanimaktadir. Son
raporlar yeni nitelikli 6nem siralamasi icermektedir. Farkli capraz - saglama
klasorlerindeki agaclarin terminal diiglimlerin sayisi ile hizaya gelemeyebilecegini
farz edersek, CART yazarlar1 budama dizisinde her bir agac¢ i¢in performans
Ol¢timiinde capraz - saglamanin nasil yapildigmin gostererek ¢igir agtilar (Dan, 2009:

181).

Agac diyagraminin en tepesindeki olan kok diigiim tiim egitme verilerini (training
data) igermektedir. Bagimli degiskene ait tiim verileri burada toplanmaktadir. Eksik
veri olsun veya olmasm, bagimli degiskene ait her bir drnek bagimsiz degisken

nitelikleri tizerinde veriler icermektedir. CART mevcut en iyi ayirictyr bulmak i¢in
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veriyi arayarak baslar, her bir tahmin degiskeninin 6znitelik — deger ¢iftini bu tahmin
degiskeninin bolme iyiligi (goodness of split) i¢in test eder. CART ile elde edilen
orneklere baktigimizda, agaglarmn dallanmasi (ayrismasi) iki diigliimde meydana

gelmektedir, bundan dolay1 CART iki bilesenli dallandirici kullanmaktadir.

Biitiin bir agac olusturmak i¢in, CART her iki ¢gocuk diigiim’de tasvir edilen ayrigma
ya da dallanma siireclerini tekrar ederek kok’iin torunlar olusturur. Torunlar
dallanarak torun ¢ocuklar olusturur ve bu siire¢ veri yetersizliginden dolay:
ayrismanin imkansiz oldugu ana kadar devam eder. Ayrismanm son buldugu en

uctaki diiglimlere terminal diigim ad1 verilir.
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3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

DVM temel olarak ikili siniflandirmalarda kullanilan bir 6grenme teknigidir.
DVM’de asil amag ¢ok boyutlu bir veriyi bir hiper diizlem yardimiyla tamamen iki
ayr1 smifa aymrmaktir. Gergek hayat verilerinde ise genellikle veri dogrusal bir
diizlem ile ayrilmaz. Bu durumda veriler kernel (¢ekirdek) fonksiyonlar1 kullanilarak,
verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi yiiksek boyutlu bir uzaya tasmnir. Verileri
yilksek boyutlu uzaya tasimak genellikle hesaplama hatalarma ve coklu uyum
(overfitting) sorununa neden olmaktadir. DVM yo6nteminde yiiksek boyutlu uzayda
elde edilen veriler direk olarak ele alinmaz, yalnizca o uzayda ortaya ¢ikan i¢ ¢arpim
formiilleri gereklidir. Boylece hem hesaplama hem de ¢oklu uyum sorunlar1 elimine
edilmis olur (Campbell ve Ying, 2011). Ayrica, diger 6grenme metotlarindan
istiinliigi DVM’nin acik olarak VC boyutunun hesaplanabilmesidir. VC boyutu, bir
sistemin bilinmeyen veri iizerindeki basar1 olasiligidir. Ornegin yapay sinir aglar1 ile
ilgili boyle bir ol¢iit yoktur. Biitliine bakildiginda, DVM teorik olarak saglam
temelleri olan, sezgisel olarak giiclii ve pratikte basarili olan bir 6grenme teknigidir.
DVM ayni1 zamanda, sistemde 6grenilen veriler smiflandirilmamis, gergek niimerik
degerler ise regresyon calismalar1 i¢in de kullanilmaktadir (Campbell ve Ying,
2011). DVM’yi etkin bir sekilde kullanmak DVM’nin nasil ¢alistigini iyi bir sekilde
anlamay1 gerektirir. Bir DVM egitilirken uygulayici bircok konuda dogru kararlar
vermelidir. Ornegin en basta veri nasil islenmeli, hangi cekirdek fonksiyonu
kullanilmali, DVM’de hangi parametreler kullanilmali sorularmm cevaplari
uygulayicmnin  kararma baglidir. Dogru yapilmamis se¢imler algoritmanin

performansiin diisiik olmasima sebep olmaktadir.

DVM iki anabaslik altinda toplanabilir:

1. Dogrusal DVM
2. Dogrusal olmayan DVM
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3.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri ile Tlgili Literatiir Taramasi

Destek Vektor Makineleri analizi hem tek bagina hem de diger yontemler ile
kullanilabilen bir yontem oldugundan literatiirde Destek Vektor Makineleri
yontemleri ile yapilmis ¢ok sayida calisma mevcuttur. Destek Vektor Makineleri

yontemleri bir ¢ok calismaya uygulanmistir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:

Yilmaz (2016), calismasinda kardiotokogram verisinden fetal iyilik halinin
belirlenmesi i¢cin Temel Bilesen Analizi ve En Kiigiik Kareler Destek Vektor
Makineleri yontemleri tizerinde temellendirilmis bir karar destek sistemi onerilmistir.
Sistemin basarmmi 10 katli Capraz Dogrulama teknigi kullanilarak incelenmistir.
Yapilan deneyler 1s1ginda; bu c¢alismada Onerilen Temel Bilesen Analizi ve En
Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri yontemlerine dayanan sistemin
kardiotokogram verisinden fetal iyilik halinin tespitinde basarili bir karar destek

sistemi olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Kavzoglu ve Colkesen (2010), ¢alismasinda DVM’lerin kullaniminda kritik 6neme
sahip kernel fonksiyonlarmin smiflandirma sonuglarma yani performansma olan
etkileri detayli sekilde analiz edilmistir. Bu analiz swrasinda dort farkli kernel
fonksiyonu optimum parametre se¢imi yapilarak ¢alisma sahasi olarak belirlenen
Kocaeli iline ait Landsat ETM+ goriintiisiiniin smiflandirilmasinda kullanilmustir.
Sonug olarak; yapilan bu c¢alisma, DVM smiflandiricisinin  optimum kernel
fonksiyonlar1 ve parametre degerlerinin se¢imiyle uydu goriintiilerinin

smiflandirilmasinda etkin bir yontem oldugunu gostermistir.

Ayhan ve Erdogmus (2014), calismasinda rassal blok deney tasarimiyla veri
setlerinin farkliliklarindan dogacak DVM performanslari iizerindeki etkilerinin yok
edilmesi amacglanmistir. Sonu¢ olarak en basarili performansa sahip ¢ekirdek
fonksiyonunun radyal tabanli fonksiyon oldugu ve polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

ile performanslar1 arasinda bir farklilik olmadigi kanitlanmistir.

Gliner ve Comak (2011), ¢alismasinda miihendislik fakiiltesinde 2007-2008 egitim -
ogretim yilinda matematik | dersini veren bes Ogretim tiyesi agisindan temel
matematik bilgi ve becerisi yetersiz olarak gelen Ogrenciler Destek Vektor
Makineleri yontemini kullanarak tahmin edilmistir. 2007 yilinda Pamukkale

Universitesi miihendislik fakiiltesine baslayan 434 ogrencinin {iniversiteye giris
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smavi1 sonuglarmna ait verilerin kullanildig1 arastirma sonuglarina gore; 6grencilerin
matematik, fen bilimleri, Tiirkge testlerinin sonuglar1 ile lise mezuniyet basari
puanlarinin, matematik I dersindeki basarilarmi tahminde 6nemli rol oynadigi
bulunmustur. 289 6grencinin verisi ile makine egitilmis, 145 6grencinin verisi ise test
icin kullanilmis ve matematik I dersinden gegen Ogrencilerin % 86’s1 dogru olarak

tahmin edilmistir.

Sezer, Ercil ve Keskindz (2005), calismasinda zaman ve bellegin bilesimsel
(kombinezon) patlamasi olmaksizin yiiksek dereceden istatistikleri kullanan bir
nesne tanima teknigi onerilmistir. Onerilen ydntem literatiirdeki iki gdzde ydntem
olan Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) nin
kaynasimidir. Imgelerdeki artiklif1 gidermek ve her imge i¢in daha diisiik boyutlu
oznitelik vektorleri elde etmek i¢in BBA’y1 ve sonrasinda BBA adimindan gelen bu
Oznitelik vektorlerini simiflandirmak i¢in DVM’nin kullanmasi 6nerilmektedir. Coil-
20 veritabani ve kendi irettikleri bir 2B iiretim nesneleri veritabani i¢in deney

sonuglar1 verilmistir.

Eristi, Ugar ve Demir (2007), ¢alismasinda Dalgacik Doniisiimleri (DD’ler), Destek
Vektor Makineler (DVM’ler), 6leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (6YSA’lar) ve
Olasiliksal Sinir Aglar1 (OSA’lar) kullanilarak gegici rejim  bozulmalarmin
smiflandirilmasi i¢in bir yaklasim sunulmustur. DD’ler ile siniflayicilarin basarimini
artirmak ve egitim siiresini azaltmak i¢in 6zellik ¢ikarimi yapilarak giris uzaymin
boyutu azaltilmistir. Benzetim sonuglarindan DVM smiflayicinin en yiiksek basarim

iirettigi gosterilmistir.

Bilisik (2011), calismasinda destek vektor makinesi ve c¢oklu regresyon
yontemlerinin talep tahminlerinin dogrululugu analizinde, c¢apraz dogrulama
teknigine ait korelasyon katsayisi OMH, HKO, HKOY ve OMYH o&lglimleri
karsilastirilmistir. Dolayisiyla, destek vektér makinesi yontemi ile elde edilen talep
fonksiyonlar1 kestirimleri kullanilarak getiri fonksiyonlari elde edilmis ve elde edilen
bu getiri fonksiyonlari da kisitli ve kisitli olmayan kapasite kosullarini altinda
dogrusal olmayan programlama ile analiz edilmistir. Sonug¢ olarak; hem kisitli hem
de kisith olmayan kapasite kosullarinin her biri i¢in getiriyi en biiylikleyen optimal

fiyatlar bulunmus ve grafik bazli analizler yapilmistir.
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Kose, Giiraksin ve Deperlioglu (2015), calismasinda GOA tabanli bir DVM ile
Olusturulan, hibrit bir Yapay Zeka sistemi kullanilarak diyabet tespiti
gerceklestirilmistir. Kurulan sistem yapisina gére, DVM’nin egitimi esnasinda, RBF
cekirdek fonksiyonun parametresi olan, sigma (o) parametresinin belirlenmesi i¢in
GOA ise kosulmustur. Bu ¢ercevede kurulan yaklasimin etkinligi Pima Yerlileri
diyabet veri seti lizerinde yapilan siniflandirma siireci ile degerlendirilmistir. Siire¢
ile elde edilen bulgular, dnerilen GOA-DVM sisteminin diyabet tespitinde yeteri

diizeyde etkinlige sahip oldugunu gostermistir.

Demir ve Ertiirk (2007), ¢aligmasinda piksel degerleri i¢in dalga boyuna baglh
spektrum bilgisine sahip olan hiperspektral goriintiilerin destek vektor makinalari ile
smiflandirilmasi sonucu elde edilen smiflandirma basarimi, hiperspektral goriintiiye
dalgacik uzayinda giiriiltii azaltimi1 yontemi uygulanarak énemli 6l¢iide artirilmistir.
Hiperspektral gortintillerin DVM ile smiflandirilmasi Oncesi  giiriiltii  azaltimi
uygulanmas1 yontemi ilk defa bu calisma kapsaminda incelenmistir ve smiflandirma

basarimini 6nemli dl¢lide arttirdig1 gosterilmistir.

Celik, Atalay ve Bayer (2014), calismasinda sismik darbe verileri kullanilarak
depremin onceden tahmin edilmesi igin karar sistemleri olusturulmustur. Komiir
madeninden alinan sismik darbe verileri kullanilarak smiflandirma algoritmalar1 ile
smiflandirmaya tabi tutulmustur. Yapay Sinir Aglari ile erken tespitte %83 oraninda
basar1 saptanmustir. Destek Vektor Makineleri ile erken tespitte %91 oraninda erken
tespit saptanmustir. Hata paylarinin yiiksek ¢ikmasinda; baska veri setleri ile
karsilagtirmalar yapilamamasi ve tehlikeli durum verilerinin az olmasi sebep

olmustur.

Yabanova ve Yumurtaci (2018), ¢aligmasinda dinamik olarak tartilan yumurtalarin
Gida Tarmm Hayvancilik Bakanlig1 Tiirk Gida Kodeksi Yumurta Tebliginde belirtilen
agirlik smiflarma gore tasnif edilmesi destek vektoér makineleri kullanilarak dogrudan
ham veriyle gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada yumurtanin 6lgiim platformuna
diismesinden itibaren alman 11 adet agwhik verisi bir isleme tabi tutulmadan
dogrudan DVM siniflandiricisina uygulanmistir. Cikista ise agirlik siniflarma gore
verilen etiketlerden (1, 2, 3, 4) biri elde edilmistir. Temelde iki sinifin ayriminda
kullanilan DVM yonteminin ¢oklu siniflandirma igleminde kullanilan BKB ydntemi

Radyal tabanli kernel fonksiyonuyla birlikte dort grubun ayriminda kullanilmustir.
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DVM modelinin olusturulmasi sirasinda egitim islemi i¢in 29 adet yumurtanin
agirhik verisi kullanilirken modelin test isleminde 14 adet yumurtanin agirhik verisi
kullanilmistir. Test islemi sonucunda tiim yumurtalar verilen agirlik grup etiketlerine
gore dogru olarak smiflandirilmistir.  Onerilen yontemle, yumurta dlgiim
platformundan ¢ikmadan agirligma uygun smif 6l¢iim verisine bir 6n sinyal isleme

yontemi uygulanmadan dogrudan DVM ile tam olarak tespit edilebilmistir.
3.2. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

DVM yapisint anlamak i¢in en basit YRM yapisi ele almirsa, bu yapida i¢ ige
gecmis alt kiimeler bulunmayacaktir. Bu durumda YRM igerisinde 6zet olarak
anlatilmis olan ilk iki adim birlesmis olur. Ik olarak egitim hatas1 olmadan verinin
bir hiper diizlem ile iki ayr1 gruba ayrilabildigi durumu degerlendirmek konuyu daha
rahat anlamak i¢in yardimci olacaktir. Eger veri boyle bir nitelige sahipse veri
dogrusal olarak ayrilabilir denir ve veriyi ikiye ayiran hiper diizleme ise ayirma hiper
diizlemi adi verilir. Iki boyutlu uzayda veriyi ayman diizlem dogru olarak
adlandirilirken ¢ok boyutlu uzaylarda hiper diizlem adi verilmektedir (Cristianni ve
Shawe-Taylor,2000).

3.2.1. Dogrusal Ayrilabilir Durum (Sert Sinir)

DVM’nin en basit ve ilk olarak tanitilan modeli dogrusal ayrilabilir destek
vektorlerdir. Yalnizca uygun se¢ilmis bir kernel fonksiyonuna bagl 6zellik uzayinda
dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in uygundur. Ancak bu durum gercek hayat
problemleri i¢in ¢ogu zaman gegerli degildir. Yine de DVM tanimini anlamak ig¢in
ilk dnce en basit DVM’yi anlamak gereklidir. Eger veri bir hiper diizlem yardimiyla
hatasiz bir sekilde ayrilabiliyorsa, burada veriyi ayirabilecek sonsuz sayida hiper
diizlem bulunabilir demektir. Bunun sebebi var olan hiper diizlemin kolaylikla bir
miktar agag1 yukari hareket ettirilip dondiiriilerek yine de hi¢ bir gdzlemin iizerinden

gegmeyecek sekilde veriyi ayrabilecek olmasidir (James vd.,2013).
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Sekil 3.1: Olas1 Hiper Diizlemler

Xa
1

Kaynak: (James vd.,2013).

Sekil 3.1°de veriyi ikiye ayiran ti¢ adet hiper diizlem gosterilmistir. Ancak bunlardan
yalnizca bir tanesi maksimum ayirma basarisma sahiptir. Sekil 3.2’de gosterilen

ayirma diizlemi maksimum ayirma basarisia sahiptir.

Sekil 3.2: Maksimum ayirma basarisina sahip hiper diizlem

Kaynak: (Cristianni ve Shawe-Taylor,2000).
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Hangi hiper diizlemin daha iyi olduguna nasil karar verilir? Ayirici hiper diizlem veri
kiimelerinden birine daha yakin veya daha uzak olmamalidir ki veri dogru bir sekilde
ayrilabilsin. Bu duruma en uygun olan ¢6ziim ise maksimum marj siniflandiricilaridir

(Cristianni ve Shawe-Taylor,2000).

Sekil 3.3: Maksimum Marj Smiflandiricisi

Kaynak: (Cristianni ve Shawe-Taylor,2000).

Sekil 3.3’de siyah diiz ¢izgi olarak belirtilen dogru maksimum marj
smiflandiricisidir. Kesikli ¢izgiler arasinda kalan kisim ise smir (marj) olarak
adlandirilmaktadir. Kesikli ¢izgiler ise marj hiper diizlemleri (kanonik hiper
diizlemler) olarak adlandirilir. Kanonik hiper diizlemler aywrma hiper diizlemine
paraleldir ve maksimal sinir hiper diizlemine en yakin noktalardan gecerler. Sekil 3.3
maksimum marj smiflandiricisina 6rnek olarak gosterilebilir. Ayn1 zamanda basit
dogrusal destek vektdr makinasi olarak da adlandirilmaktadir. Sorulmasi gereken
diger bir soru ise neden maksimum marj olmasi gerektigidir. Bunun birgok
aciklamasi bulunmaktadir. En Onemlilerinden bir tanesi daha iyi ampirik risk
performanst saglamasidir. Diger bir neden ise kiimeler birbirinden ne kadar uzak
olursa yanlis smiflandirma o kadar diisiik olacaktir, yani daha iyi siniflandirma

performanst saglanacaktir. Baska bir avantaji ise yerel minimumdan kagmmayi
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saglamasidir (Cristianni ve Shawe-Taylor,2000). Maksimum marj hiper diizlemi,

smirin maksimum oldugu ayirict hiper diizlemdir.

Bir ikili siniflandirma problemi iizerinden tanimlar yapilacak olursa, egitim verileri

X = (X%, XX ) VO Y €4-11} , i=12..,n, X €R" olarak tamimlanabilir.
Hiper diizlemin bir tarafinda kalan etiketler Y, =+, diger tarafinda kalanlar ise

Y. ==1 olanlar olacaktir. Hiper diizlem ise her iki tarafta bulunan etiketli veri

noktalarma esit maksimum uzaklikta bulunur. Aymrma diizleminin pozisyonu
tizerinde etkisi en biiyiik olan ve ayni zamanda bu diizleme en yakin olan noktalara
ise destek vektor adi verilir (Campbell ve Ying,2011). Destek vektorler marj sinir1

tizerinde bulunan noktalardir (Sekil 3.4).

Sekil 3.4: Destek Vektor Gosterimi

Destek Vektorler

o el LIS
II" "“‘1
/:‘; v:+1 \\\h
a Vi
Dar sinir b
/ef
T
f
/ 'S l
L f,-‘ Genig simir
y=- / S
O ;‘ Ayirici Hiper
] C —] / diizlem
_ (siiflandinci)
" 1 3
[a] X, (b) Xq

Kaynak: (Campbell ve Ying,2011).

Bir hiper diizlemin genel formu (WI-X)+b=O seklinde ifade edilir ve karar

fonksiyonu, f(X)= (W'.X)-l-b, bir gbzleme atanarak, y =1 (pozitif smif) ve y=-1
(negatif sinif), siniflandrma kurali olarak kullanilabilir. Bu genel form ikili

smiflandirmada bir adim fonksiyonudur (Kecman,2001).
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Sekil 3.5: iki Boyutlu Hiper Diizlem ve W Vektor Gosterimi

10

o “‘“n___
-\_‘. W= [H. I||]l14]
R 1 2
., /

WXy + WaXa — 'rJ =1 'rJ

Yo
4
|
[ —
o
Iz
4
=
(2]
P
[X]
s -_/-.-
/
¥
7.
.
s
/

o — v .
\R\,\_\
‘. .
o — ~
o —
= Wy =08
|7'Hr2 =06
I | I I ] I
-2 0 2 4 B 8 10

Kaynak: (Kecman,2001).

Bu esitlikte X bir vektor noktasi, W agirlik vektorii ve b yan (bias) olmak tizere bir

sabit sayidir. W agirlik vektori ayirict hiper diizleme dik normal vektordiir, b sabiti

ise hiper diizlemin orijinden ne kadar sapacagni belirler (W,). Sekil 3.5°de bu esitlik

ve vektorlerin gosterimine iliskin bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.6: Ayirici Hiper Diizlem ve Kanonik Hiper Diizlemler

Kaynak: (Kuhn ve Tucker,1951).

Sekil 3.6’da yuvarlak i¢ine alman gozlemler destek vektorlerdir. Ayiric1 hiper

diizlemi (W.X)+b=0 ayni zamanda (3.6)’daki sekilde de yazilabilir.

znlw'ixi+b:0 3.1)

i=1

Burada agirlik vektoric W= {Wl,Wz,----,Wn} Sekil 3.5°de de goriildigii gibi her x i¢in

hiper diizleme olan dik uzaklig1 belirtmektedir. Kanonik hiper diizlemeler ise (3.2) ve

(3.3)’te oldugu sekilde gosterilir.
Hl=(w.X)+b=+1 (3.2)

H2=(w.x)+b=|-1 (3.3)
H1 ve H2 hiper diizlemleri arasindaki uzakligi yani marji (M) maksimize etmek

amaclandig1 i¢in Oncelikle bu uzakligin ne oldugu bulunmalidir. H1 ve H2 iizerinde
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birer x noktasi ele alinirsa, H1 tizerindeki x1, H2 {izerindeki x2 olur. Bu durumda
Sekil 3.6’da da goriilecegi gibi bu uzaklik geometri yardimiyla (3.4) ile (3.5)

arasindaki islemler ile bulunabilir.

M =H1-H2 (3.4)

(W.(x1-x2)) =2 (3.5)

(ﬂ-(xl—x2)) _ 2 (3.6)

[w [w

M = (xi—x2) = > 3.7
U &0

Ama¢ M’yi yani marji maksimum yapmaktwr. Bu durumda yapilmasi gereken

2/||W|| ifadesinin maksimize edilmesidir. Bunun igin ise ||W|| ifadesinin minimum

yapilmasi gerekmektedir. ||W|| minimum yaparken ayni zamanda veri noktalarinin

marjm igine diismesini engellemek i¢in (3.8) ve (3.9)’de gosterilen kisitlar da bu

minimizasyon problemine eklenmelidir.
y,=-ligin (w.x)+b<-1 (3.8)
y =+licin  (W.x)+b>+1 (3.9)

Sekil 3.6’da ayiric1 hiper diizlemin iist tarafinda (pozitif tarafinda) kalan ifadeler i¢in
(3.9) esitsizligi, alt tarafinda kalan ifadeler i¢in ise (3.8) esitsizligi kullanilabilir.

Bu iki esitsizlik (3.10)’daki sekilde birlestirilebilir.

y((W.xX)+b)-)>0 | vi (3.10)
3.2.1.1. Optimizasyon Problemi

Yukaridaki bilgiler 15181nda son duruma iligkin primal form (3.11)’daki sekildedir.

Min: |wj

Kaistitlar: yi(W'.X)+b)21 , 1=1,2,...,n (3.12)
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(2.31)’da goriilen optimizasyon problemini ¢dzmek zordur. |wj|=<ww =

\/le +W? +...+w’ seklinde agilir, yani w vektoriiniin normu, kare kok igermektedir.
Optimizasyon problemini daha kolay bir hale getirebilmek i¢in ||W|| ifadesinin tiirevi

kullanilabilir ki bu 1/2|w|’ ifadesidir.1/2|w|" ifadesi |W| ile aym minimuma

ulagmaktadir. Optimizasyon probleminin ¢0zimii i¢in w vektoriiniin normunun
tiirevi hesaplamalarda kolaylik sagladigindan, tiirev formu iizerinden islemler yapilir
(Kecman,2001). Son durumda amac¢ fonksiyonu kuadratik terim icerdigi igin
kuadratik optimizasyon problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durumda primal

form (3.12)’deki duruma doniisiir.

Min:
2

Kisitlar: y,(W‘-X)‘|‘b)21 ) i:1!2""ln (312)

Maksimal marj hiper diizlemi yukaridaki kuadratik programlama proleminin

cOziilmesiyle elde edilecektir (Kecman,2001).
3.2.1.2. Lagrange Carpimlar

Lagrange metodu bir fonksiyonun esitlik iceren belirli kisitlar dahilinde yerel

maksimum ve minimum noktalarmin bulunmasi i¢in kullanilan bir stratejidir

(Bertsekas,1999).

Optimizasyon problemi: Max: f(x,y)
Kisitlar: g(x,y)=c

Yukaridaki optimizasyon problemi i¢in lagrange fonksiyonu (3.13)’daki sekilde

olusturulur.

L(x y,a) = f(x,y)-a(g(x,y)-¢) & =0, i=12,.,n (3.13)

Kisitlarda bulunan her bir esitlik durumu i¢in bir lagrange ¢arpani tanimlanir. Yerel
maksimum veya minimumun bulunabilmesi i¢in lagrange fonksiyonunun x ve y

degiskenlerine gore kismi tilirevlerinin almip sifira esitlenmesi gerekmektedir.
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Sonrasinda bulunan denklemlerin ¢dziimleri aranilan optimum noktalar1 verecektir.
Yukarida belirtilen (3.11) kuadratik programlama probleminin lagrange fonksiyonu
(3.14)’teki gibi olusturulur.

L(w,b,a) =%W'W—Zai [ yi(wx; +b)—1] (3.14)

Ancak (3.13)’daki primal forma bakildiginda goriildiigii gibi kisitlar yalnizca esitlik
degil esitsizlik de icermektedir. Bu durum Krush-Kuhn-Tucker kosullar1 yardimiyla

agilir.
3.2.1.3. Krush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar

Krush-Kuhn-Tucker kosullar1 dogrusal olmayan programlama problemleri igin
birinci dereceden gerek olan kosullardir. Daha Oncede belirtildigi gibi lagrange
yontemi kisitlarda esitlik oldugu durumlarda kullanilir ancak bu durum esitsizlik olan
durumlara belirli kisitlar eklenerek genellestirilebilir. Bu genellestirmeyi saglayan
kosullara KKT kosullar1 adi verilir. Esitsizlik iceren kosullar olmadigi durumlarda

KKT kosullar1 lagrange kosullarina doniisiir ve KKT ¢arpanlar1 lagrange ¢arpanlari
adm alirr (Kuhn ve Tucker,1951). Bu genellestirme igin & = 0, Vi kisiti

optimizasyon problemine eklenmelidir. Bu kisita KKT tamamlayici (complementary)
kosulu adi verilir. KKT her zaman yeter kosullar1 saglamaz. Yalnizca amag
fonksiyonunun konveks oldugu durumlarda yeter kosullar saglanir. DVM konveks
programlama problemi oldugu i¢cin KKT kosullar1t W i¢in yeter ve gerek sartlari

saglar denir (Cristianni ve Shawe-Taylor,2000).

Son durumda Lagrange fonksiyonu (3.15)’deki duruma doniisiir.

L(w,b,a)=%W'W—Zai[yi(w'“ +b)-1], 2>0, i=12,.,n (3.15)

(3.15)’de belirtilen lagrange fonksiyonunun w ve b’ye gore birinci dereceden kismi

tlirevleri alinarak sifira esitlenir.

WD)\ Syax=0 = w=Yayx (3.16)
ow =)
L n
w:_zaﬂi:o = Yay =0 (3.17)
i=1
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(3.16) ve (3.17)’de elde edilen sonuglara KKT kosullar1 adi verilir. Elde edilen
ifadeleri (3.15)’de yerine konuldugunda ise (3.18)’deki ifade elde edilir.

L(w.b,2) =%<Zaiyixi1zajijj>
=Y a[ v ay;x).x +b)-1]

1 n n n n n
:Ezzaiaj yiyj<xi,xj>_zaiaj yiyj<xi1xj>_bzaiyi +Zai
i=1 i=1 i=1

i=L j=1

n n n

=Ya _EZZaiajyiij'ixj (3.18)
=1

i i=1 i=1

(3.16)’da goriildigii gibi W artik goézlemlerin dogrusal kombinasyonlarmdan
olusmaktadir ancak lagrange carpanlar1 bilinmeden w’yu hesaplamak miimkiin

degildir. Optimum bir eyer noktasi (sirt noktasi) bulabilmek icin lagrange fonksiyonu
w ve b’ye gore minimize edilmeli ve lagrange garpanlari olan @; degerleri i¢in

maksimize edilmelidir. Bu problem primal uzayda (w ve b’ye gore) veya dual uzayda
(d ’ya gore) ¢oziilebilir (Wang,2005). Primal ¢6ziimiin kisitlar1 dual probleme gore
daha karmasik oldugundan pratikte dual quadratik problem ¢oziilmektedir ve
verdikleri sonu¢ aymidir. (3.19)’da elde edilen problem Wolfe dual olarak
adlandirilmaktadir ve bir kuadratik programlama problemi olarak elde edilmektedir
(Hastievd.,2008).

n n

n 1 .
Ly (8) = 2.2 _Ezzaiaj Yi¥jXiX;
=

i1 il
Maks. I'dual (a)
Kisitlar & 20, i=12..n

Zaiyi =0 (3.19)

Boyle bir standart kuadratik optimizasyon problemi matris notasyonu ile (3.20)’deki

sekilde gosterilebilir.

Maks. Ly, (@)= f'a—%a‘ Ha
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Kisitlar a>0

y'a=0 (3.20)

3.20°de matris notasyonu ile belirtilen optimizasyon probleminde a=[a,a,,...a,]',
H bu probleme ait Hessian matrisi (H; =Y;Y;(XX;)=Y;y;X’X;) vef vektori n

boyutlu bir birim vektoriini (f =1= [111...1]T) gostermektedir (Wang,2005).

3.2.2. Tiimiiyle Dogrusal Ayrilamayan Durum (Yumusak Sinir)

Maksimum marj smiflandiricisi, eger bir ayirma hiper diizlemi varsa, uygulama igin
uygun bir yontemdir. Ancak, daha once de belirtildigi gibi, cogu gercek hayat
probleminde bir aymict hiper diizlem yoktur, dolayisiyla maksimal marj
smiflandiricisindan bahsetmek de miimkiin degildir (James vd.,2013). Veride
girtiltiller veya yanlis veri girisleri olabilir. Bu tiir durumlarda ayiricinin hatalar

yapmasina izin verilir (Hamel,2009).

Sekil 3.7: Maksimal Marj Siniflandirici Ile Ayrilamayan Veri Grafigi

-4+

.l'|..|
Kaynak: (Kuhn ve Tucker,1951).
Bazen veriyi bir hiper diizlem ile tam olarak ikiye ayirmak miimkiin olmayabilir.

Ancak, ayirma hiper diizlemi tanimi genisletilip yumusak marj kullanilarak veriyi
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neredeyse iki ayri smifa ayirabilen bir hiper diizlem bulunabilir. Markimal marj
smiflandiricisinin ~ (dogrusal DVM) tam olarak ayrilamayan veriler igin
genellestirilmis haline destek vektor smiflandiricist adi verilir (James vd.,2013).
Sekil 3.6’da goriilen iki smifa ait gozlemler bir hiper diizlemle ayrilamamaktadir.
Bazi durumlarda ise bir ayirict hiper diizlem olsa bile, bu hiper diizlemin istenilen

hiper diizlem olmadig1 durumlar olabilir.

Sekil 3.8: Ayirict Hiper Diizlemin Tek Gozlemle Yer Degisim Grafigi

Kaynak: (James vd.,2013).

(a) grafigi (b) grafigine bir gézlem eklendiginde ayirici hiper diizlemin nasil yer
degistirdigini gostermektedir. (b) grafiginde kesikli ¢izgi (a) grafigindeki eski hiper
diizlemi, siyah diiz ¢izgi ise (b) grafi§ine yeni gozlem eklendiginde yer degistiren

yeni hiper diizlemi temsil etmektedir.

Sekil 3.8’de goriildigi gibi tek bir goézlem eklenmesi maksimal marj hiper
diizleminin yerinde biiyiik bir degisiklige neden olabilmektedir. Sonug olarak ortaya
cikan hiper diizlem ise tatmin edici degildir ¢ilinkii dar bir marja sahiptir. Buradan da
anlasilabilecegi gibi maksimal marj hiper diizlemi tek bir gézlemin degisikligine bile
cok duyarlidir. Dar marj daha 6nce de belirtildigi gibi bir problemdir. Gézlemlerin
hiper diizlemden uzaklig1 ayn1 zamanda bir verinin ne kadar dogru siniflandirildigma

iliskin bir gliven 6l¢listidiir.

Bu tiir durumlarda veriyi tamamen ikiye aymran bir hiper diizlem se¢cmek yerine,

egitim verisinin ¢cogunu dogru smiflandiran bir hiper diizlem bulmak istenilebilir. Bir
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kag gozlemin yanlis smiflandirilmasi, geriye kalan gozlemlerin daha iyi
smiflandirilmasmi sagliyorsa bu smiflandiriciyr segmek tercih edilebilir (James
vd.,2013). Destek vektor siniflandiricist tam olarak bunu yapmaktadir. Tim egitim
verisini marjin dogru tarafinda olmasini saglayacak hiper diizlemi aramak yerine,
baz1 gozlemleri smirin yanlis tarafinda hatta ayirict hiper diizlemin yanls tarafinda
olacak sekilde smiflandiran hiper diizlemleri arar. Marjin yumusak olarak
adlandirilmasmin nedeni ise bazi gozlemlerin yanlig tarafta olmasma izin
verilmesidir. Sekil 3.8 bu duruma ornek olarak gosterilebilir. Sekil 3.8’de egitim
verisinin ¢ogu dogru tarafta olmasina ragmen ¢ok kiiciik bir kismi ise marjin yanlis

tarafinda bulunmaktadir.

Sekil 3.8: (a) Grafiginde Gozlemlerin Cogu Dogru Tarafta Bulunmaktadir

Kaynak: (Wang,2005).

2 numarali gézlem marjin lizerinde bulunurken, 1 numarali gézlem marjin yanls
tarafinda bulunmaktadir. (b) grafiginde ise 12 ve 11 numarali gézlemler eklenmistir.
Buradaki durumda ise 12 yalnizca sinirin yanlhs tarafinda degil ayn1 zamanda hiper
diizlemin de yanlis tarafinfa bulunmaktadir. Ayni sekilde 11 numarali gozlem de
smirin yanls tarafinda yer almaktadir. Anlatilan bu durumlar yumusak sinirlara

ornek olarak gosterilebilir.
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Sekil 3.9: Gevsek Degisken Gosterimi

w1l

M(marj)

1

llwll

Kaynak: (Kecman,2001).

Verilerin dogrusal bir diizlemle ayrilamama durumunda negatif olmayan ve hatalar1

ifade eden f: gevsek (slack) degiskenlerinin optimizasyon modeline eklenmesi

saglanarak bu soruna ¢oziim aranir. Sekil 3.9’da & : ile belirtilen gdzlemler marjin

yanlis tarafinda bulunan goézlemlerdir. Burada dogru tarafta olan gozlemler igin

& =0°dir. & >1 olan gozlemler (sekilde & Ve & ) hiper diizlemin yanhs tarafinda

kalan gozlemleri, 0<& <1 olan gozlemler (sekilde &,& Ve &) ise hiper

diizlemin dogru yaninda yer alan, ancak marj bolgesi igerisinde kalan gdézlem
degerlerini ifade eder. Bu duruma iist iiste binen veriler de denilmektedir (James
vd.,2013). Ust iiste binen veriler s6z konusu oldugunda daha énce maksimal marj

smiflandirict  bulmak i¢in  kullandigimiz  kuadratik  programlama  kisit1
Y, (W'x)+b)>1 ,i=12..,n saglanmadig i¢in kullanilamaz. Sekil 3.9°da verilen
durum olustugunda, yani smniflar st iiste bindiginde, veriler dogru olarak

siniflandirilamaz ve yanlis siniflandirilan her X; i¢in elde edilen lagrange ¢arpani &,
sonsuza gitme egilimi gdsterir. Bu tiir veriler dogru siniflandirilabilmek i¢in karar

sinifi tizerinde ¢ok giiglii bir etki yaratirlar. @; degerleri maksimum sinira ulastiginda
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ektikisini daha fazla artiramaz ve garpana iliskin gozlem yanlis siniflandirilmig
olarak kalir. Boyle bir durumda, daha 6nce bahsettigimiz algoritma neredeyse biitiin
verleri destek vektor olarak secer (Kecman,2001). Yumusak marjin genisligi modelin
egitim hatasi ve VC boyutu arasinda bir denge kurulmasini saglayan bir C
parametresi ile kontrol edilebilir. C parametresi yanlis siniflandirma i¢in kullanilan
bir dlgiidiir. Bu durumda optimizasyon probleminin son hali (3.21)’daki sekilde

yazilabilir.

Min 1 w'w+C (yanlis tarafta bulunan gozlemlerin ayirict diizleme uzakligr) (3.21)

Bu sekilde maksimal marj smiflandiricist st {liste binen gozlemler igin

genellestirilmis olur. Optimizasyon problemi ise (3.21)’deki formu alir.

Min%w'w+CZ§i'

Kisitlar y.(W'x)+b)>1-&, 1=12,..,n,& >0
Diger bir ifadeyle kisitlar ~ (W'X)+b<+1-&, & >0,

(W' x)+b<-1-&, £2>0 (3.21)

C parametresi bir sabittir ve kullanic1 tarafindan se¢ilmektedir. C’yi biiyiik se¢cmek
demek hatalara daha yiiksek pay atanmasi anlamina gelir. Bu tiir genellestirismis
optimal hiper diizlemde, optimize edilecek fonksiyon, dogrusal ayirmay1 engelleyen
durumlar igin bir ilave terime sahip olacaktir. ilave terimin eklenmesi ile birlikte

primal lagrange fonksiyonu (3.22)’deki forma doniisiir.

I‘primal (W’ b’ g’ Q, IB) =
%W'W-{-C(ifi)—iai(yi [W'W-I-b]—l-{-fi)—iﬂié (3.22)

Burada &, ve S, lagrange carpanlaridir. Optimizasyon problemine bir kisit daha
eklendigi i¢in ikinci bir lagrange carpani primal fonksiyona eklenmistir. Yine bu
optimizasyon probleminde de ama¢ eger noktalarm (W*,b*,ﬁ*,a*,ﬂ*) bulmaktir.

Primal optimazasyon problemi w,b ve ¢parametrelerine gore minimize edilirken &,
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ve B parametrelerine gore maksimize edimelidir. Burada da ¢oziim primal veya

dual uzayda bulunabilir, kolaylik olmasi agisindan dual uzayda ¢oziimleme yapilir
(Kecman,2001).

Primal amag¢ fonksiyonu konveks oldugu i¢in tek bir eger noktast vardir ve

Dolayisiyla W*,b*,é:*,a*, ﬂ* ¢oziimleri KKT kosullarint saglamalidir (Hamel,2009).

Maksimal marj siniflandiricisinda oldugu gibi, dual problemi ¢ozebilmek i¢in KKT
kosullar1 uygulanip primal fonksiyonun tiirevleri alinarak sifira esitlenir ve primal
parametreler (3.23)’deki gibi elde edilir.
oL . n
primal *
— =W - ayx=0
a2

=
. 1

W= Zai ¥iX (3.23)
i-0

Yumusak marj smiflandirict i¢in karar diizleminin optimal normal vektorii egitim

verilenin dogrusal kombinasyonundan olusmaktadir.

oL, . i

— =2 aY,=0 (3.24)
ob )

(3.24)’de gorildigii gibi b patametresi de maksimal marj siiflandiricida oldugu gibi
dual icin ayn1 kisit1 vermektedir. Son olarak ise gevsek degiskenler i¢in tlirev
uygulanir (3.25).

L pina =C S =0 3.25
—=C—a,—f = :
o0& (3:25)

(3.25)’de elde edilen durum ise bize (3.26)’da goriilen yeni bir kisit getirmektedir.
a=C-f (3.26)

Elde edilen eger noktalarini ve kisitlar1 lagrange probleminde (3.27)’deki gibi yerine

koydugumuzda dual problem elde edilmis olur.

n 1 n n
Ly (2. B) =D 3 —EZZaiaj V.Y X' X, (3.27)
i=1

i=l j=1

Yumusak marj i¢in elde edilen dual ama¢ fonksiyonu, sert marj (maksimal marj)

smiflandiricis1 i¢in bulunan amag¢ fonksiyonu ile aymidiwr. Yani, optimizasyon
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probleminin ana formu degismemistir, degisen ise yalnizca kisitlardir (Hamel,2009).
Eklenen kisit ise gevsek primal parametre olan ¢ ait olan kisittir. Lagrange c¢arpanlar1
a, ve B icin kisitlar & 20Vve B 20" dir. Kisitlar daha uygun bir hale getirilerek
(3.28)’deki gibi tekrar yazilabilir.

0< a < C (3.28)

0<a <C (3.29)

Son durumda yumusak marj i¢in lagrange dual optimizasyon problemi (3.30)’daki
formu alir.

n 1.&
Max Ldual(“!ﬂ)zzai _Ezzaiajyiij'i Xj
i=1

i=l j=1

Kisitlar:

Say =0, i=12...n
c>a >0, i=12..n .30

Maksimal marj siniflandiricist ile yumusak marj siniflandiricist arasindaki tek fark
(3.30)’da da gortilebilecegi gibi Lagrange carpanlarini smirlandiran C sabitidir
(Hamel,2009). Maksimal marjda oldugu gibi burada da b degiskeni agik olarak
hesaplanamamistir. Bu degisken hesaplanirken ise dikkat edilmesi gerekmektedir.
Sert marj siiflandiricisinda b ’yi hesaplamak igin herhangi bir destek vektor
kullanilabiliyordu. Ancak burada lagrange carpani C sabitine esit olan destek
vektorlerden kagmilmasi gerekmektedir. Lagrange ¢arpani C’ye esit olan bir destek
vektor, sifir olmayan bir gevsek degisken ile iliskilidir. Bu durum, bu destek

vektoriin marjin yanls tarafinda bulundugu anlamina gelir ve b~ yanhs hesaplanir.

Sonug olarak b hesaplanirken gevsek degiskeni sifir, lagrange carpam 0<ag, <C

kosulunu saglayan gozlemler secilmelidir. Tamamlayict kosuluna bakildiginda

(3.31)’deki esitlik elde edilir.

D ayxx, b -1=0 (3.31)
i=0
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X, noktast marj sinir1 lizerinde bulunur ¢iinkii bu noktaya karsilik gelen lagrange

carpani sifirdan biiyiik ancak C sabitinden kiiciiktiir ve gevsek degiskeni sifira esittir.
Son durumda b (3.32)’de gosterildigi gibidir.

b = a'yxx . -1 (3.32)
i=1

Eger destek vektor dogru segilirse yumusak marj igin hesaplanan b” degeri sert marj
smiflandiricisidir. Sonug olarak elde edilen model sert marj ve yumusak marjda
aynidir, modelde degisiklik yoktur. Degisik olan tek sey lagrange carpanlarinmn bir C
sabiti ile sinirlandirilmasidir ki bu sabit uygulayict tarafindan belirlenir. Her iki
optimizasyon probleminde de smiflandiricilart olusturan terimler i¢ c¢arpim
halindedir. Bu durum dogrusal olmayan smiflandiricilarda 6zellikle ¢ekirdek
fonksiyonlar1 s6z konusu olugunda destek vektdr makinelerini degerli kilan en

onemli etmendir (Hamel,2009).
3.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Simdiye kadar veri kiimelerinin dogrusal bir hiper diizlem ile ayrilabildigi durumlar
irdelendi. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigir durumlarda ise gevsek degiskenler
modele eklenerek ¢6ziim iiretilmeye calisildi. Egitim verisinin dogrusal olarak
ayrilamadigr durumlarda dogrusal bir smiflandirict yerine dogrusal olmayan

smiflandiricilar da kullanilabilir (Kecman,2001).

Gergek hayat verilerinin ¢ok azi1 dogrusal olarak ayrilabilir. Destek vektor
makinelerinin en dikkat g¢ekici 6zelligi, temelinde yer alan dogrusal cercevesinin
kolayca dogrusal olmayan duruma genisletilebilir olmasidir. Bu genisletmenin
arkasindaki temel fikir dogrusal ayrilamayan girdiler uzayinm, verilerin dogrusal
olarak ayrilabildigi daha yiiksek boyutlu bir 6zellikler uzayna doniistiiriilmesidir
(Hamel,2009). Eger bu doniisiim dikkatli ve dogru bir sekilde gerceklestirilebilirse,
ozellikler uzayi ile ilgili tiim hesaplamalar gercek girdi uzayinda da yapilabilir. Bu
doniigsiimleri  saglayan fonksiyonlara ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 adi
verilmektedir. Dogrusal destek vektor makinelerinden dogrusal olmayan destek

vektor makinelerine gegisi saglayan bu isleme de kernel hilesi ad1 verilmektedir.
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Sekil 3.10: Dogrusal Olmayan Kuadratik DVM Siniflandiricisi ve Yanlis

Smiflandirma Yapan Dogrusal Siniflandirict

x4 Dogrusal olmayan siniflandirici

Dogrusal simiflandirici
ile yanhs siniflandinlan

simf2 | y=-1 [:] D [j \;/ gozlemler
S

»
-

Kaynak: (Kecman,2001).

Sekil 3.10 dogrusal olmayan smiflandiricilara 6rnek olarak gdosterilebilir. Dogrusal
smiflandirict ile Sekil 3.10’da alt1 goézlem yanlis smiflandirilmistir. Dogrusal
olmayan smiflandirici kullanilarak ise hatasiz olarak veri iki smnifa ayrilabilmistir.
Destek vektor makinelerinin tasariminin arkasindaki ana fikir, girdi uzaymi olusturan

x e R" vektorlerini ®(x) formunda kullanarak daha yiiksek boyutlu bir 6zellikler

uwzay1 F'e tasiyp (R"— RF) bu Ozellikler uzayinda dogrusal smniflandirma
problemini ¢6zmektir.

xeR" = O(x) =[D,(X)®,(X),... D, (x)] € R (3.33)
Bir haritalama fonksiyonu, x’lerin ®(x)'e dOniislimiinii saglayan sabit bir

fonksiyondur. Girdi uzayini olusturan x vektorii X; gozlemlerinden olusurken,

zellik uzaymi olusturan @(x) vektori @(X)'lerden olusmaktadir. Béyle bir

haritalama yaparak @ uzaymda x goriintiilerinin dogrusal olarak smiflandirilabildigi
bir 6grenme algoritmasit bulunmasi amaglanmaktadir. Ayn1 zamanda bu ydntem

kullanilarak ayni kisitlarda bir kuadratik optimiazyon problemi bulunmasi da
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beklenir. Pozitif tanimli tiim kernel fonksiyonlar:1 ile yapilan haritalamalarda
ozellikler uzayinda dogrusal bir ayirict bulunur (Bestsekas,1999). Bu beklentilerle

elde edilecek karar fonksiyonu (2.54)’teki gibidir.

d(x) =sign [Zn: y.a,d'(X)D(X) + bj = sign(i y.ak(xx)+ b} (3.34)

(3.34)’de belirtilen esitlikle, o6zellik uzayinda bir dogrusal siniflandirici, girdi

uzayinda ise dogrusal olmayan bir hiper ylizey elde edilmektedir. k(Xi X) bir ekirdek
fonksiyonunu temsil etmektedir (Wang,2005).

Sekil 3.11: Dogrusal Olmayan Bir Veri Setinin Yiiksek Boyutlu Bir Uzayda

Dogrusal Hiper Diizlem ile Smiflandirilmasi

(a) (b)

Kaynak: (Bestsekas,1999).

Sekil 3.11°de verilen egitim verisi X=(X,X,) sekilde de goriildiigii gibi (w'x)+b=0
formunda bir dogrusal ayirici ile hatasiz olarak ayrilamaz. Tam tersine dogrusal
olmayan (Xxx=1) Xxe R’ ylizeyi ile ayrilabilmektedir. Bu durumda etiketleri bulmak
icin girdi uzaynda bir ayirict diizlem bulmak yerine, daha yiiksek boyutlu, 6rnegin
R® , bir uzaydaki i¢ carpimlar ile bir hiper yiizey bulmak icin (3.35)’deki karar
fonksiyonu kullanilir.

d(x) = sign(w.d(x) —b) (3.35)
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Bu haritalamada girdi uzayr 6zellik uzay1 R®> —R® olacak sekilde (3.36)’da

gosterildigi sekilde tanimlanir.

O(X) = D%, %) = (¢, 56, \[2x%, )=(2,2,2,) =2 (3.36)
Bu durumda ®(x) vektorii iki boyutlu girdi uzaymi ii¢c boyutlu 6zellik uzayma
haritalamaktadir. Bu haritalamayla dogrusal olmayan karar yilizeyindeki her nokta
0zellik uzayinda (3.37)’de gosterilen formdaki diizleme haritalanmaktadir.
WO(X)+b =0 (3.37)

(3.37)de gosterilen esitlikte W = (W, W), ;) =(1,1,0) ve b" =1dir. Girdi uzaymndaki

q=(L0) noktas, dogrusal olmayan karar diizeyi G.0=(L0).(1,0)=1"+0"=1
iizerinde bulunuyordu. Bu noktanin o6zellik uzayinda da bu diizlem iizerinde
bulundugu (3.38)’deki gibi gosterilebilir.
w(q) = (1,1,0).(12,02, 42 *1*0)
=(1,1,0).(1,0,0)

=1 +1*0+0*0

=1=b

(3.38)

Girdi uzaymdaki +1 etiketli her nokta 6zellik uzayindaki diizeyin iist tarafina, -1
olarak etiketlenen her nokta da oOzellik uzayindaki diizeyin alt kismimna

haritalanmaktadir. Sekil 3.11’de goriildiigii gibi ayiric1 diizlem dogrusaldir. Bu su
anlama gelmektedir, ® haritalamas: girdi uzaymnda dogrusal olmayan karar
problemini 6zellikler uzaymda dogrusal karar problemine doniistiirmiistiir. Ozellikler
uzayinda (2.57)’da verilen karar yiizeyi sayesinde karar fonksiyonu (3.39)’daki
sekilde tanimlanabilir.

d(x) =sign(w . d(x)-b") (3.39)
Istendigi gibi, girdi uzaymda verilen herhangi bir x € R? , bu karar foknsiyonu
ilednce oOzellikler uzayi ZZCD(X) € R3'ya haritalanmis ve sonrasinda ozellikler

uzayindaki dogrusal olan karar yiizeyi ile etiketler hesaplanmustir. (3.39)’da belirtilen
karar fonksiyonunu (3.36)’ya gore agilacak olursa (3.40)’daki denklem elde edilir.
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d(x) = sign(w".®(x) —b")
= sign(w, X2 + W, X2 + W 2x,x, —b"
=sign(w".z—b") (3.40)

3
= sign (Z Wz, — b*j
i=1

(3.40) denklemi gostermektedir ki karar fonksiyonunun karmasikligi direk olarak
Ozellik uzaymin boyutuna baghdir. (3.40)’daki denklemi genellestirilecek olursa
(3.41)’taki fonksiyon elde edilmektedir.

d(x) =sign(zm:vvizi —bj (3.41)

(3.41)’de m 6zellikler uzayinin boyutunu temsil etmektedir (Hamel,2009).

(3.36)’da belirtilen doniisiim (3.42)’de goriildiigii sekilde gerceklesir.

D =R? 5 R, 0(X) = (¢, X2, 2%X,), R?"de i¢ carpimi d(x).d(y) (2.62) deki
sekilde bulunur.

D) DY) = 0,5, V2x6).(v7, V2, 2Y.y,)

=XV, X Y5 + 2%V,

= (X1y1+X2y2)(X1y1+X2y2) (342)
= (xy)(xy)

= (xy)’

3.3.1. Cekirdek Fonksiyonlar1 (Kernel Functions)

Doniigiimlere  daha  yakindan bakilacak olursa, uygun Dbir haritalama

®:R" > R",m>n olmak iizere doniisiim fonksiyonu (3.43)’deki sekilde gdsterilir.

k(x,y) =D(x).0(y) X yeR" (3.43)
Bu fonksiyonlara g¢ekirdekler veya cekirdek fonksiyonlar1 adi verilir. Cekirdek
fonksiyonlar1 6zellikler uzayinda bir i¢ ¢arpim olustururlar. Bir ¢ekirdegin belirleyici
olan 0ozelligi ise i¢ c¢arpimin girdiler uzayinda hesaplanabiliyor olmasidir
(Hamel,2009).

(3.35)’de belirtilen karar fonksiyonunun normal vektoric w 'nun dual gosterimi

(3.44)deki gibidir.
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W =Y ay o) (3.44)

i1
Dual gosterimi karar fonksiyonunda yerine konuldugunda ise (3.45)’deki esitlik elde

edilmektedir.

d(x) = sign(w".®(x) —b")

=sign (iai*Yi(D(xi)-(D(X) -b’

i=1

j (3.45)

(2.65)’te elde edilen karar fonksiyonu ile daha karmagik bir hesaplamayla
karsilasilmast beklenilmektedir. Ancak (3.42)’deki ¢ikarim dikkate alindiginda
(3.45)’deki durum olusur.

Genellestirilecek olursa karar fonksiyonu (3.46)’daki formu alacaktir.

d(x) :sign(Zai*yik(xi,x)—b*j (3.46)
i=1

Bu durum c¢ekirdek hilesi (kernel trick) olarak bilinmektedir. Herhangi bir uygun

kernel fonksiyonu kullanilirsa 6zellikler uzayinda agik¢a fonksiyonu hespalama

zorunlulugu ortadan kalkar. Onun yerine 6zellikler uzayindaki her hesaplama girdi

uzayindaki hesaplamalar1 kolaylastirir.

Kernel fonksiyonlardan bir tanesi agiklanmakta ®:R* = R®, ®(X) = (X7, X2, «ﬁxlxz)

olacak sekilde (3.42)’deki kullanilmistir. Kernel fonksiyonu ise (3.47)‘de gosterildigi
gibi ifade edilir.

k(X y) = D(x).0(y) = (x.y)* (3.47)
(3.47)’de belirtilen kernel fonksiyonunda X,y € R?'dir ve ikinci dereceden homojen

polynomial kernel olarak adlandirilir. Bu kernel kolaylikla X,Y € R" formuna

cevrilebilir. Asagida verilen Tablo 3.1°de en yaygin olarak kullanilan kerneller

listelenmistir.
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Tablo 3.1: Popoliier Kernel Fonksiyonlar1

X,yeR"
Kernelin Ad1 Kernel fonksiyonu Serbest
Paremetreler
Dogrusal kernel k(x,y)=x"y yok
Polinomial kernel k(x, y) :(yx'.y+r)d d>2y>0,r>0

Gaussian (Radyal Tabanli) k(x,y) = exp(—y|X — y|2) y>0
kernel

Sigmoid kernel k(x,y) =tanh(ax'y +c) a<0,c>0

Kaynak: (Burges,1998).

b” teriminin dual gosteriminin kerneller ile ifade ise (3.48)’deki gibidir.

b =w.d(x_,)-1

Sv*

&y, 0(x)-D(x,,.) -1 (3.48)

M-

=]
JUN

)-1

aI*ylk(xl ! st+
i=1

Ozellikler uzaynda destek vektdrleri bulmak igin dgrenme algoritmasmi olusturan
destek vektor makinesi modelleri lizerinde de ¢ekirdek hilesi uygulanmalidir.

n 1 n_ n
Max Ly, (@) =>a-=>> aa,yyk(x,x,

i=1 253

Kisitlar a >0, i=12,...,n
Zaiyi =0

a” terimlerini bulmak i¢in k(Xi,X,-) ifadesi yerine uygun bir kernel fonksiyonu

(3.49)

yerlestirilmelidir. Ogrenme algoritmasi ve modelde kullanilan kernel fonksiyonlari
birbiriyle ayni olmalidir ki yapilan islemler anlamli olsun. Belirtilen kisitlar ise

kernel uygulamasindan etkilenmemektedir (Hamel,2009).
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Cekirdek fonksiyonlar1 smiflandirma probleminin gereksinimine gore secilir.
Ornegin, eger smiflandirma problemi dogrusal olarak ayrilabilir bir egitim verisine

sahipse dogrusal kernel k(x,y)=x.y kullanilabilir. Eger smiflandirma problemi

girdi uzayinda bir kuadratik smiflandirma ylizeyine sahipse ikinci dereceden bir

polinomial kernel k(x, Y)=(X.Y)2 kullanilabilir. Eger bu kernel fonksiyonu

kullanilirsa ozellikler uzayinda siniflandirma yilizeyi dogrusal olacaktir. Girdi
uzaymdaki daha karmasik smirlandirma yiizeylerindeyse daha yiiksek dereceli
polinomial kerneller veya daha karmasik olan kerneller, 6rnegin gaussian kernel,
ozellikler uzayinda dogrusal bir ayirici yiizey bulmak icin denenilebilir. Her
fonksiyon 6zellikler uzayinda i¢ ¢arpima sahip degildir. Bir kernel fonksiyonunun
ozellikler uzayinda i¢ ¢arpimmin tanimli olmasi i¢in Mercer kosullarmi saglamasi

gerekmektedir (Burges,1998).

3.3.1.1. Mercer Kosullan
Belirli kosullar altinda 6zellikler uzaymdaki bir i¢ carpim girdi uzaymda da ayni
cerkirdek fonksiyona sahiptir (Ivanciuc,2007).

k(X y) = ®(x).D(y) (3.50)
Eger K simetrik pozitif tanimli bir fonksiyon ise, (3.51) ve (3.52)’de belirtilen

Mercer kosullarini sagliyor denir (Ivanciuc,2007).
k(x,y) =Y a,® (x).D,(y),a, >0 (3.51)
k

[[ke y)g()g(y)dxdy>0 (352)

(3.51) ve (3.52) fonksiyonlar1 saglaniyor ise ¢ekirdek fonksiyonu 6zellikler uzayinda
i¢c carpima sahiptir denir. Mercer kosullari ile ilgili ayrmtilt bilgi (Merces,1909)’den

edinilebilir.
3.3.2. Kernel Fonksiyon Secimi

DVM modeli tasarlanirken en 6nemli olan konulardan birisi kullanilacak olan kernel

fonksiyonu ve secilen kernelde kullanilan parametrelerin belirlenmesidir. Tiim kernel

fonksiyonlarii ve parametrelerini egitim verisi iizerinde uygulamak ¢ok dogru bir

davranis degildir ¢ilinkii bu durum asir1 uyum sorununa sebep olabilir. Kernel se¢imi
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icin en uygun yontem onceki calismalar hakkinda bilgi edinmektir. Ornegin gegmis
caligmalarda ikinci dereceden bir polinomial kernel kullanigmigsa DVM tasarimina
buradan baglamak en dogru yol olacaktir (Boswell,2002). Modelin dogrulugu ve
karmasiklig1 agisindan parametre se¢imi ¢ok Onemlidir. Bir¢ok paket program
parametre se¢imini otomatik olarak yapar. Otomatik olarak parametre se¢iminin

yapilmasi ise hiicre arama (grid search) yontemi ile saglanir (Burges,1998).
3.3.3. DVM ic¢in Kerneller

DVM problemlerinde en sik kullanilan kerneller asagidaki sekilde verilebilir.
3.3.3.1. Dogrusal Kernel

X ve y’nin i¢ ¢arpimlar1 dogrusal kerneli tanimlamaktadir.

k(x,y)=x"y (3.53)
Bu bir dogrusal smiflandiricidir ve egitim verisinin dogrusal olup olmadigmin testi

icin kullanilir (Ivanciuc,2007).
3.3.3.2. Polinomial Kernel

Polinomail kernel dogrusal olmayan iligkiyi modellemek i¢in kolay ve verimli
yontemlerden bir tanesidir. Rakam tanima modellerinde kullanimlar1 yaygmdir

(Mercer,1909).

k(x,y)=(yx".y +1)° (3.54)
Polinomun derecesi arttikga asir1 uyum ile karsilasma olasiligi artmaktadir. Ayrica
derece yiikseldikge siniflandirma yiizeyi daha karmasik bir hale gelmektedir
(ivanciuc,2007). r degeri 0 oldugunda bu kernel fonksiyonu homojen polinomial
kernel olarak adlandirilirken,r degeri 0’dan biiyiik bir deger aldiginda homojen

olmayan polinomial kernel adin1 almaktadir.
3.3.3.3. Gaussian (Radyal Tabanh) Kernel

Radyal tabanli kernel olarak da bilinir (Steinwart ve Chsirtmann,2008). En ¢ok
kullanilan kernel fonksiyonudur. O parametresi aywrma hiper diizleminin seklini

kontrol eder. 0 arttikga DVM sayis1 artar ve bu da genellestirmenin azalmasina
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sebep olur. Dolayisiyla bu kernelin kullannmmmda &  se¢imi biliylikk 6nem
tasimaktadir. Capraz dogrulama prosediiriiyle dogru & aranmalidir (Ivanciuc,2007).

Bu kernel bazi paket programlarinda ve kitaplarda (3.55)’deki gibi de

gosterilmektedir.

LSS
k(x,y)=e 2 (3.55)
k(x,y) =€

y= 21 ~'dir ve bu durumda aranmas1 gereken dogru parametre Y parametresidir.
O

Ornegin Libsvm progranu bu fonksiyonu kullanmaktadir.
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4. UYGULAMA

Bu boliimde karar agaci algoritmalari ve destek vektor makineleri (DVM) ile
uygulama yapilmistir. Uygulamada kullanilan veri seti Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) tarafindan yapilan hanehalki bilisim teknolojileri kullanim1 2017 yilma ait B
grubu mikro verilerden olugmaktadir. Uygulamanin yapilmasi amaci ile kullanilan

program IBM SPSS Modeler 18.0°dir.

4.1. Analiz Oncesi Veri Seti

TUIK ten talep edilen B grubu mikro veriler, virgiille ayrilmis (.csv) excel dosyasi
formatinda almmuistir. 45591 fert ile yapilan anketten olusan veri seti, 45591 satir ve

115 siitundan olusmaktadir. Veri setinde 109 tane degisken yer almaktadir.

Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmasi, hanelerde ve bireylerde sahip
olunan bilgi ve iletisim teknolojileri ile bunlarin kullanimlar1 hakkinda bilgi
derlemek amaciyla 2004 yilindan itibaren uygulanmakta olup, s6z konusu
teknolojilerin kullanim1 hakkinda bilgi veren temel veri kaynagidir. (Arastirma 2006

yilinda gerceklestirilmemistir.)
Bu arastirma ile asagidaki alanlarda veri derlenmektedir:

— Hanelerde bulunan bilgi ve iletisim teknolojileri

— Bilgisayar (Bireylerin bilgisayar kullanimi, siklig1 v.b.)

— Internet (Hanelerde Internet erisimi sahipligi, baglant1 tipleri, bagli

araclar, bireylerin Internet kullanim siklig1, kullanim amaglar1 v.b)

— e-Ticaret

— e-Devlet uygulamalari

— Bilisim giivenligi
Veriler, belirlenen Ornekleme yontemine gore secilen hanehalklarindan
derlenmektedir. Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanim Arastirmalarinda
kullanilan istatistiki birim “hanehalklar’”dir. Hanehalkinda bulunan tiim fertlere
iliskin demografik bilgiler (yas, cinsiyet) alinmaktadir. Egitim durumu, isgiicii

durumu ve bilisim teknolojilerinin kullanimina yonelik sorular ise 16-74 yas
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araligindaki fertlere sorulmaktadir. 6-15 yas grubu ¢ocuklara ise bilgisayar, internet
ve cep telefonu kullanimlari (siklik, kullanim siireleri, baslangi¢ yaslari, amaglar vb.)

ile gazete, dergi ve televizyon aligkanliklarina iligkin sorular sorulmaktadir.

Veri 6n isleme adimindan dnce, IBM SPSS Modeler yazilimi ile veri setinin kalitesi
incelenmistir. Bunun i¢in Sources sekmesinin altinda yer alan Var. File islemcisi ile
veri seti okutulmustur. Var. File islemcisine, Output sekmesinin altinda yer alan Data

Audit iglemcisi baglanmis ve sonuglar incelenmistir.

Sekil 4.1: Veri Kalitesinin incelenmesi

G Type
- @0

Types  Format Annotations

E:j [ I+ ReadValues I Clear Values I Clear All Values ]

Field Measurement Values Missing Check Role
{#> REFERANS.. & Continuous [2017.0,2... None © None ﬁ
2 BULTEN_NO 4 Continuous [10011.0,... Mone © None
{#> FERTND & Continuous [1.0,14.0] None & None
# CEVAPLILIK... & Continuous [1.0,1.0] Mone & MNone
# KAPSAMICI_... &% Continuous [1.0,1.0] None & None
& YAS & Continuous [16.0,74.0] Mone " Input
{#3> CINSIYET @ Flag 2.0M1.0 Mone “ Input
# OKUMA_YAZ . § Flag 2.0M1.0 Mone ™ Input il
S AW BITERL &b hlaminal An2n7 hlana M Innat il

@ view current fields @ View unused field settings

[ QK ][Cancel] [ ﬂpply][ Beset]

Quality sekmesini sec¢ip veri kalitesi inceledigimizde asir1 ug¢ degerler

gbézlenmemistir.
4.2. Veri On Isleme

Hanehalki bilisim teknolojileri slirecinde en ¢ok zaman alan adim, veri on isleme
adimidir. Bu adimda e-ticaret kullanimina iliskin sonuglara ulasabilmek i¢in elde

edilen veriler {lizerinde temizleme, biitiinlestirme, doniistiirme ve veri indirgeme
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islemlerinden gerekli olanlar1 yapilir. Veri 6n isleme isleminden sonra 45.591 olan

satir sayisi 11.926 satira ve 109 olan degisken sayisi da 56’ya diismiistiir.
4.2.1. Veri Temizleme

Hanehalki bilisim teknolojileri ¢alismalarinda kullanilan veri seti ¢ok fazla gozlem
ve degiskenden olusabilir. Giiglii bir model kurabilmek i¢in sonuca etki eden
degiskenleri se¢ip dogru miktarda veri ile ¢alisilmalidir. Eksik veriler, dogru modelin
kurulmasini engelleyebilecegi gibi fazla degisken ve veri, algoritmay1 yorup dogru

sonugtan uzaklagsmaya sebep olabilir.

Anketin uygulanmasi esnasinda bagimli degiskene ait “son kullanim eticaret” sorusu,

16 yasindan biiyiik fertlere sorulmustur.
4.2.2. Veri Doniistiirme

Calismada bagimli degisken olarak belirledigimiz “SON KULLANIM ETICARET”
degiskenine 4 kategoride cevap almmistir. “Son ii¢ ay i¢inde, ii¢ ay ile bir yil
arasinda, bir yildan cok ve hi¢ kullanmadi” cevaplari, siniflama performansini
arttirabilmek amaciyla “1 yildan az”, “1 yildan fazla” ve “hi¢ kullanmadi” olmak
iizere 3 kategoride toplanmistir. Bagimli degisken {izerinde yapilan veri doniistiirme

islemi Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1: Veri Déniistiirme Islemi

Doniistiirme Degisken Degerinin Degisken Degerinin
Islemi Uygulanan Degisken | 11k Hali Son Hali
Son ii¢ ay i¢inde 1 yildan az
SON Ug ay ile bir y1l arasinda
KULLANIM ETICARET | Bir yildan ¢ok 1 yildan fazla
Hig kullanmadi Hig kullanmadi
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4.3. Veri Setinin Boliinmesi (training ve testing)

Veri setinin dogrulugunu test etmek icin modelleme isleminden 6nce veriler egitim
ve test olmak iizere iki parcaya boliiniir, boliinme “Field.Ops” paleti altinda yer alan
“partition” islemcisi ile gergeklestirilir. Burada %70 egitim (training) ve %30 test

(testing) secerek analiz islemine devam edilmistir (Sekil 4.2).

Sekil 4.2: Verilerin Partiton Islemicisi ile Boliinmesi

(%) Partition
) | © Generate @D
+ >
Settings | Annotations

Partition field: |Partition |
Partitions: @) Train and test © Train, test and validation
Training partition size: E Label: Walue = |"‘1_Training" |
Testing partition size: Label: value = [Z_Testing” |
= Value =
Total size: 100%
Values: (@ Use system-defined values (™17, "2" and "37)

@ Append labels to system-defined values

@ Use labels as values

[« Repeatable partition assignment
Seed: | 12345675 [ Generate |
[] Use unigue field to assign partitions: | .|

IBM SPSS Modeler programinda bdlme islemi ikiye boliiniip analiz islemi devam

etmistir.
4.4. Otomatik siiflama islemcisi ile kullanilacak modelin belirlenmesi

Otomatik modelleme islemcisi farkli algoritmalar1 karsilastirr ve modelleme i¢in
elimizdeki veri yapisina uygun olan en iyi algoritmanin belirlenmesini saglar.
Bagimli degiskenin siirekli ya da kategorik olmasina gore kullanilabilecek otomatik
modelleme islemcileri bulunmaktadir. Elimizdeki veri kategorik ve smiflama islemi
yapilacagi i¢cin otomatik siniflama islemcisi (Auto Classifier) kullanilacaktir (Sekil
4.3). Bu islemci ile smniflama 6lgme diizeyinde bagimli degisken i¢in birden ¢ok
bagimli degisken test eder ve karsilastirr. Modelleme isleminde kullanilacak
degiskenler kategorik ya da siirekli olabilir ancak bagimli degisken kategorik olmak

zorundadir.

65



Otomatik smiflama islemcisi tezde bahsettigimiz C5.0, CHAID, C&RT algoritmalar1
ve Destek Vektor Makinalarini desteklemektedir.

Sekil 4.3: Auto Classifier Islemcisi

@) SON_KULLANIM_ETICARET

&' Estimated number of models to be executed: 5

[ﬁel.da”ll.odell@[mmd” Setll.nga”ﬁrmotahonsl

Select models: |AII maodels = |
Use? |M0de| type Model parameters Mo of models
C
& £ Cc5 Default 1
= Vs
e
B o
= hd
~
L3
H %
B S
= 'y
o S sVM Default 1
B Ao
i A% cHap Default 1
CHAID
[ Patia) CQuest Default 1
7 &m C&R Tree Default 1
= o
[ Restrict maximum time spent building a single model to ,‘_‘ minutes
Stopping rules... Misclassification costs...
OK B Run || Cancel Apply

Auto Classifier islemcisinde karar agaci algoritmalar1 ve destek vektor makinalari
secildikten sonra nodiil ¢alistirilir. Cikan sonuca gore elimizdeki veri yapisina uygun
olarak DVM, C5.0, CHIAD, QUEST ve C&RT algoritmalar1 secilmis ve Auto

Classifier islemcisi ¢aligtirilmistir.
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Sekil 4.4: Auto Classifier Islemcisi Sonuglari

Whle ) Generate  f View

»

SON_KULLANIM_ETICARET

Madel) Graph Summary Setings Annotafions

Sort by ® Ascending © Descending

[ X Delete Unused Models ] View:

Build Time Cverall No. Figlds
iJ
= S s (mins) Accuracy (%) Used
[ i i f S , 82347 iy
W i i %f Ca1 , 83.013 0
W i i ﬁf CHAID 1 , 55590 4
W i &IT CiRTree1 2 55.080 16

o

Veri kiimesini kullanilmasi ile kiyaslanan modellerin genel dogruluk oranlarina

bakildiginda DVM (Support Vector Machine) %92,36 ile en yiiksek genel dogruluk

oranina sahiptir. Sonraki algoritmalar karar agaclar1 algoritmalar1 olan C5.0 %88,01,

Chaid 955,59 ve C&R Tree 9%55,05 algoritmalar1 oldugu gozlenmistir. Karar

agagclar1 algoritmalar1 genel dogruluk orani agisindan en iyi gosterge C5.0 dir, DVM

algoritmas1 kadar iyi sonu¢ vermemektedir.
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Sekil 4.5: Kurulan Modelin Ekran Goriintiisii

f

i I

SON_KULLANIM_ETICARE.

(@e
N

P
&b
¥
,/““
I=$.

i 7/
spss_sahib xlax Partition Balance SON_KULLANIM_ETICARE. SON_KULLANIM_ETICARE.

A
_/\

\

‘h’ » #’ * Anelysis [35-SOH_KULLAMIM ETI..

SON_KULLANIM_ETICARE.  SON_KULLANIM_ETICARE. SOD?AANM TRE

Q J & e > 4

Analysis [SC-BON_KULLANIM_ETI SON_KULLANIM_ETICARE. siGhoiD

KULLANIM_ETICARE.

\

KULLANIM_ETICARE. REF

Auto Classifier igslemcisinin sonuglarina gore, IBM SPSS Modeler programinda alt1

farkli model kurulmustur. Bu modellerin ekran goriintiisii Sekil 4.5°deki gibidir.
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4.4.1. CHAID Algoritmasi

CHAID algoritmasmin en Onemli gordiigii degisken banka islem olmustur,

malhizmet satis degiskeni takip etmis ve diger dnemli gordiigli degiskenler Sekil

4.6’da yer almaktadir.

Sekil 4.6: CHAID Algoritmasma Gore Onemli Degiskenler

Predictor Importance
Target: SON_KULLANIM_ETICARET

INT_FAAL_BANKA_ISLEM ‘

INT_FAAL_MALHIZMET_SATIS

INT_FAAL_EPOSTA

1BBS_1

INT_FAAL_SEYAHAT_ISLEM

YAS

MOBIL_INT_TASINABILIR

OKUL_BITEN

CALISMA_DURUM

EYETENEK_BLGMOBIL_UYGLM_YUKLM

]

EYETENEK_BLGMOBIL_UYGLM_YUKLM|

INT_FAAL BANKA_JSLEM]

I I f I

Least Important
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Tablo 4.2: CHAID Algoritmasinda Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1(int_faal banka islem) 0,26
Degisken 2 (int faal malhizmet satis) 0,19
Degisken 3 (int faal eposta) 0,13
Degisken 4 (ibbs 1) 0,09
Degisken 5 (int faal seyahat 1slem) 0,08
Degisken 6 (yas) 0,06
Degisken 7 (mobil mt_tasinabilir) 0,05
Degisken 8 (okul biten) 0,04
Degisken 9 (calisma durum) 0,03
Degisken 10 0,02
(eyetenek blgmobil uyglm yuklm)

CHAID algoritmasi ile kurulan modelde en 6nemli degisken, 0,26 6nem degeri ile
“BANKA ISLEM” degiskeni olmustur. Bu degiskeni 0,19 6nem degeri ile
“MALHIZMET SATIS” degiskeni, 0,13 6nem degeri ile “EPOSTA” degiskeni takip

etmistir.
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Sekil 4.7: CHAID Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agacinin Genel Goriinimii

) Map - SON XULLANIM ETICARET [ x|

gi% "TTIEENIEIY
[TTT1TT] [TTTTITITTT] Wﬁﬂ

Karar agacinin ilk diiglimiinde bagiml degisken olan son kullanim eticaret degiskeni

yer almaktadir. Agac derinligi 5 olan karar agaci, toplam 80 diigiimden olusmustur.

Karar agacinin baslangi¢ diigiimii Sekil 4.8’de gdsterilmistir.

Sekil 4.8: CHAID Algoritmasi ile Olusan Karar Agacinin Baslangi¢ Diigiimii

Category % f

Iyidanaz 33538 444
Byidanfazla 33880 4466
0 Hic kullanmad 32582 4295

Total 100.000 13182

INT_FAAL_BAMKA_ISLEM
Ad). P-value=0.000, Chi-square=1757 861 =2
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Baslangi¢ diigiimiinde yer alan 13182 ferdin % 33,538’1 internet {izerinden mal veya
hizmet satin alma ya da siparis verme islemini son 1 yilda, % 33,880’i 1 yildan fazla

stire igerisinde ve % 32,582’si ise hi¢ kullanmadi olarak nitelendirmistir.

CHAID algoritmasini ile olusturulan karar agact dallanmaya
“INT_FAAL BANKA ISLEM” degiskeni ile 2 alt sinif olusturarak baslamistir. Son
3 ay icerisinde internet bankaciligi kullanip kullanmadig1 sorusuna verilen “Evet”
cevabi ile 1. diigiim, “Hayir” cevabi ile 2. diigiim olusmustur. ilk diigiime gore

olusan karar agac1 Sekil 4,9°da gdsterilmistir.
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1. Diiglime Gore Dallanmasi

1tmasinin

CHAID Algori

Sekil 4.9
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Karar agacinin 1. diigiimii incelendiginde e-ticaret kullanimi 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oraninin %46,978, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oraninin

%36,963, hi¢ kullanmayan ise %16,059 oldugu gézlenmektedir.

Diigiim 1 “SEYAHAT ISLEM’’ degiskeni ile dallanmistir. Seyahat ve konaklama
ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satig vb.) sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigim 3, “Hayir” cevabi ile de diigiim 4 olusmustur. Diiglim 3’de
e-ticaret kullanimini 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani %64,008, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %26,883, hi¢ kullanmadi oldugunu soyleyen fertlerin
orant ise %9,109°dur. Digiim 4’de e-ticaret kullanimin1 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %39,098’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani
%41,627°ye yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren oram1 ise %19,275%¢
yiikselmistir.
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Sekil 4.10: CHAID Algoritmasinin 2. Diiglime Gore Dallanmasi

— -
= 1 =
== =
P [« 1
_ e =
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=
=

Iz 44 4

T
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Karar agacinin 2. diigiimii incelendiginde e-ticaret kullanimi 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oranmnin %20,778, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oraninin

%30,952, hi¢ kullanmayan ise %48,270 oldugu gozlenmektedir.

Digim 2 “MALHIZMET SATIS” degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satis1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
digiim 5, “Hayir” cevabi ile de diigim 6 olusmustur. Diigim 5’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %41,746, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %31,499, hi¢ kullanmadi1 oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %
26,755 dir. Diigiim 6°da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin
oran1 %16,906’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %30,851°e azalmus,

hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %52,242’¢ yiikselmistir.
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5. Diigiime Gore Dallanmasi

1tmasinin

: CHAID Algori

Sekil 4.11
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Diigiim 5 “IBBS 1> degiskeni ile dallanmistir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTSI1) sorusuna verilen “TR1; TR2; TR3; TRB” cevabi ile
diigim 13, “TR4; TR9; TRC” cevabi ile diigiim 14, “TRS; TRE; TRA” cevabi ile
diigiim 15 ve , “TR6; TR7” cevabi ile diigiim 16 olusmustur. Diigtim 13’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %41,832, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %34,406, hi¢ kullanmad1 oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %
23,762’dir. Diigiim 14’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oram onceki diigiimdeki fertlere gore %41,872’e yiikselmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin orant %15,271’e azalmig, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise
%42,857e yiikselmistir. Diiglim 15°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen
fertlerin oran1 6nceki diigiimdeki fertlere gore %58,639°e yiikselmis, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %19,372’e¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi oldugunu
soyleyen fertlerin oram1 ise % 21,990’a azalmistir. Diigiim 16’da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 6nceki diigiimdeki fertlere
gore %28,906’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %48,828’e ylikselmis,

hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %22,266’a yiikselmistir.

Diigiim 14 de dallanma meydana gelmemistir fakat digtim 13 “FAAL EPOSTA”’
degiskeni ile dallanmistir. E-posta gdnderme/alma sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
digiim 27, “Haynr” cevabi ile de digiim 28 olusmustur.Digiim 27’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %50,971, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %24,272, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin oram ise
%24,757°dir. Diigiim 28’de e-ticaret kullannrmma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %32,323’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %44,949’a

yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %22,727°e azalmistir.
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Sekil 4.12: CHAID Algoritmasinin 6. Diiglime Gore Dallanmas1
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Diigiim 6 “FAAL EPOSTA’’ degiskeni ile dallanmistir. E-posta gonderme/alma
sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diigim 17, “Hayir” cevabi ile de digim 18
olusmustur.Diiglim 17°de e-posta kullanimi1 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%24,650, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %35,469, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %39,881°dir. Diigiim 18’de e-posta kullanimi 1
yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %11,459°a azalmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin oran1 %27,604’¢ azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orami ise
%60,937’¢ yiikselmistir.
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Diigiim 17 “IBBS 1>’ degiskeni ile dallanmistir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR1; TRA” cevabi ile diigiim 29,
“TR2; TR3; TR4; TR5” cevabi ile diigim 30, “TR6; TR7; TR8” cevabi ile diigim
31 ve “TR9Y; TRB; TRC” cevabi ile de diigiim 32 olugsmustur. Diiglim 29°da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %26,380, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin 9%28,425, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %
45,194’diir. Digim 30°da e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %30,310’a ytlikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %34,099’a
yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %35,591°e azalmistir. Diiglim 31°de
e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 dnceki diigiimdeki fertlere
gore %20,537 azalmig, 1 yildan fazla oldugunu soyleyen fertlerin %50,237
yiikselmis, hi¢ kullanmadi oldugunu s6yleyen fertlerin orani ise % 29,226 azalmstir.
Diigiim 32°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram
%15,934’e¢ azalmig, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oram %22,527’e azalmis, hig

kullanmadi nitelendiren orani ise %61,538’e yiikselmistir.

Diigiim 29 “OKUL BITEN’’ degiskeni ile dallanmistir. EZitim durumu sorusuna
verilen “Evet” cevabi ile diigiim 55, “Hayir” cevabi ile de diigiim 56 olugmustur.
Diigiim 55°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %27,576, 1
yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %17,879, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %54,545°dir. Diigiim 56°da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %23,899’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%350,314 e yiikselmis, hi¢ kullanmad1 nitelendiren orani ise %25,786’a azalmstir.

Digim 30 “EYETENEK BLGMOBIL UYGLM YUKLM*  degiskeni ile
dallanmistir. Yazilim veya mobil uygulama (application) yiikleme sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 57, “Hayir” cevabi ile de diigiim 58 olusmustur. Diigiim
57°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %31,019, 1 yildan
fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %38,735, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %30,247°dir. Diigiim 58°de e-ticaret kullanimima 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %28,251°e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%20,628’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %51,121’e yilikselmistir.
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Diigiim 31 “YAS” degiskeni ile dallanmigtir. Ferdin yasi sorusuna verilen ’22
yasdan az’’ digiim 59, 22 ile 29 yas’’diigiim 60 ve <’29 yastan yukar1’’ cevabi ise
diigiim 61 ile olugsmustur.Diigiim 59°da e-ticaret kullanimmna 1 yildan az sdyleyen
fertlerin oram1 %31,429, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %29,714, hig
kullanmad1 oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %38,857°dir. Diigiim 60°da e-
ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren %17,347’e azalmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin oran1 %67,347’¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise
%15,306’a azalmistir. Diigiim 61°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin orani onceki diigiimdeki fertlere gore %15,649’a azalmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %51,145’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %33,206’a ylikselmistir.

Diigiim 32 “CALISMA DURUM™ degiskeni ile dallanmistir. Referans haftasi
calisma durumu sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diiglim 62, “Hayir” cevab ile de
diigiim 63 olusmustur. Diigiim 62’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen
fertlerin oran1 %6,623, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %39,073, hig
kullanmadi1 oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %54,305°dir. Diigiim 63’de e-
ticaret kullannmma 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oranmi %22,535’¢
yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %10,798’e azalmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %66,667 ¢ ylikselmistir.
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Diigiim 18 “YAS”’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin yasi sorusuna verilen “18
yasdan az” cevabi ile diiglim 33 , “18 ile 22 yas” cevabi ile diiglim 34, “°22 ile 29
yas’’ diigiim 35 ve 29 ile33 yas’’ cevabi ise diigiim 36, “33 ile 40 yas” cevabi ile
diigiim 37, “40 ile 44 yas” cevabi ile de diiglim 38, “44 ile 51 yas” cevabi ile diigiim
39 ve “S1 yag tlizeri” cevabi ile de diigiim 40 olusmustur. Diigiim 33’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %11,652, 1 yildan fazla oldugunu
soyleyen fertlerin %20,174, hi¢ kullanmadi oldugunu soyleyen fertlerin orani ise
%68,174’dir. Diigiim 34°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %17,910’a ytlikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oram %27,985’e
yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %54,104 e azalmistir. Diiglim 35°de
e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin orani 6nceki diigiimdeki
fertlere gore %13,900 azalmis, 1 yildan fazla oldugunu soyleyen fertlerin %41,079
yiikselmis, hi¢ kullanmadi oldugunu séyleyen fertlerin orani ise %45,021 azalmstir.
Digiim 36’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin orani
%22,794’e yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %24,632’e azalmis, hig
kullanmadi nitelendiren orani ise %52,574’¢ yiikselmistir. Digiim 37°de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %11,715, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %28,014, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin oranm ise
%60,272°dir. Diigiim 38’de e-ticaret kullannomma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %6,818’e¢ azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %31,818’¢
yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %61,364’e yiikselmistir. Diigiim
39’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin orami onceki
diigiimdeki fertlere gore %7,105 yilikselmis, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen
fertlerin %19,211 azalmis, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise
%73,684 yiikselmistir. Diigiim 40’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %4,619’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%27,483 e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %67,898’e azalmistir.

Diigiin 33 “IBBS_1°° degiskeni ile dallanmustir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR1; TR3; TR7; TR8; TRA” cevabi
ile diigiim 64, “TR2; TR6; TRC” cevabi ile diigiim 65 ve “TR4; TR5; TR9; TRB”
cevabi ile de diiglim 66 olugsmustur. Diiglim 64°de e-ticaret kullanimmna 1 yildan az
soyleyen fertlerin orami %13,139, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin

%34,672, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %52,190°dur.
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Diiglim 65°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin orani
%13,725’e yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %13,725’e azalmis, hig
kullanmad1 nitelendiren orani ise %72,549’a yiikselmistir. Diigiim 66°da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 6nceki diigimdeki fertlere
gore %6,757°e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %0,000’a azalmis, hig

kullanmadi nitelendiren orani ise %93,243’¢ yiikselmistir.

Diigiim 34 “CINSIYET’’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin cinsiyeti sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 67 , “Hayir” cevabi ile de diiglim 68 olusmustur. Diigiim
67°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin orant %9,701, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %32,836, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %57,463’diir. Diigiim 68’de e-ticaret kullanimmna 1 yildan az
olarak nitelendiren fertlerin oranm1 %26,119’a yiikselmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin orant %23,134’e azalmig, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%50,746’a azalmistir.

Diigiim 36’da dallanma meydana gelmemistir fakat diigiim 35 “MALHIZ BILGI”’
degiskeni ile dallanmistir. Mal ve hizmetler hakkinda bilgi arama sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 69, “Hayir” cevabi ile de diigiim 70 olusmustur. Digim
69°da e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %15,571, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %48,097, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %36,332°dir. Diigiim 70°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %11,399’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%30,570’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %58,031°e artmistir.

Diigiim 37 “OKUL BITEN’’ degiskeni ile dallanmistir. Egitim durumu sorusuna
verilen cevab diigiim 71, diigiim 72 ve diigiim73 ile olusmustur. Diiglim 71°de e-
ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin orami %4,895, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %26,573, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin
oran1 ise %68,531°dir. Diigiim 72’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %13,043’e yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin
oran1 %12,500°¢ azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren oranit ise %74,457¢
ylikselmistir. Digiim 73°te e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak nitelendiren

fertlerin oran1 Onceki diiglimdeki fertlere %14,504’e yiikselmis, 1 yildan fazla
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nitelendirenlerin oran1 %39,695’¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%45,802’e azalmistir.

Diigiim 38 “IBBS 1>’ degiskeni ile dallanmistir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR1; TR2; TR3; TR4; TRS; TRY;
TRA; TRC” cevabi ile diiglim 74, “TR6; TR7; TR8 ;TRB” cevabi ile de diiglim 75
olusmustur. Diiglim 74’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%6,635, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %18,009, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %75,355’dir. Dugim 75°de e-ticaret
kullannmina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oranm1 %7,092’e yiikselmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin orant %52,482’e¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %40,426’a azalmistir.

Diigiim 39 “IBBS 1 degiskeni ile dallanmustir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR1; TR2; TR7 ;TR8 ;TR9; TRA;
TRB; TRC” cevabi ile diigiim 76, “TR3; TR4; TRS5; TR6” cevabi ile de digim 77
olugsmustur. Diiglim 76’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%9,036, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %0,000, hi¢ kullanmadi oldugunu
sOyleyen fertlerin orani ise %90,964 diir. Diigiim 77’de e-ticaret kullanimina 1
yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram1 %5,607’e azalmig, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin oran1 %34,112°e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren oranm ise

%60,280’e azalmistir.

Diigiim 40 “IBBS 1’ degiskeni ile dallanmistir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamas1 Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TRI; TR2; TR4; TR6; TR8”
cevabi ile diigiim 78, “TR3; TRS; TR7; TR9; TRA; TRB; TRC” cevabi ile de diigiim
79 olusmustur. Diigiim 78’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin
orant %4,120, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %41,948, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %53,933’dir. Digiim 79’de e-ticaret
kullanimmma 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %5,422°e yiikselmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin orant %4,217°e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %90,361’e yiikselmistir.
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3. Diigiime Gore Dallanmasi

1tmasinin

: CHAID Algori

Sekil 4.17
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Diigiim 3 “YAS *’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin yas1 sorusuna verilen “36 yastan
az” cevabi ile diiglim 7, “36 ile 40 yas” cevabi ile de diigiim 8, “40 ile 44 yas” cevabi1
ile diigiim 9 ve “44 yas lizeri” cevabi ile de diigiim 10 olusmustur. Diigiim 7°de e-
ticaret kullanimina 1 yildan az séyleyen fertlerin orani %68,564, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %24,979, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin
orani ise %06,457°dir. Digiim 8’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oram1 %74,396’a yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin
orant %14,493’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %I11,111°e
yikselmistir. Diigiim 9’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oram1 6nceki diigimdeki fertlere gore %64,352°e azalmis, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %25,926’a yiikselmis, hi¢ kullanmadi oldugunu
sOyleyen fertlerin orani ise %9,722’e azalmistir. Diiglim 10’da e-ticaret kullanimina
1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %46,404°e azalmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin oran1 %38,515°e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%15,081 e yiikselmistir.

Diigiim 10 “FAAL TELEFON’’ degiskeni ile dallanmistir. Internet {izerinden
telefonla goriisme/ video goriismesi (Skype veya Facetime vb. kullanarak) sorusuna
verilen “Evet” cevabi ile diigiim 21, “Hayir” cevabi ile de diigiim 22 olugsmustur.
Diigiim 21°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %54,545, 1
yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %30,545, hi¢ kullanmadi oldugunu séyleyen
fertlerin orani ise %14,909°dur. Diigiim 22°de e-ticaret kullanimmna 1 yildan az
olarak nitelendiren fertlerin oran1 %32,051°e azalmais, 1 yildan fazla nitelendirenlerin
oran1 %52,564’e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %15,385’¢

yiikselmistir.

Node7 “MOBIL INT TASINABILIR’’ degiskeni ile dallanmistir. Tagmnabilir
bilgisayar (diziistii,netbook,tablet vb.) sorusuna verilen “l yildan az” cevabi ile
Nodel9, “1 yildan fazla” cevabi ile de Node20 olusmustur. Nodel9’da tasmabilir
bilgisayar (diziistii,netbook,tablet vb.) 1 yildan az sdyleyen fertlerin oram %74,928, 1
yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %19,164, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin ~ oram1  ise  %5,908°dir. Node20’de  tasmabilir  bilgisayar

(diziistii,netbook,tablet vb.) 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %59,420’e
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azalmig, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %33,333e yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %7,246’a yiikselmistir.

Diigiim 19 “IBBS 1>’ degiskeni ile dallanmistir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR1; TR3; TRS; TR7; TRC”
cevabi ile diigiim 41, “TR2; TR4; TR6; TR8; TRY9; TRA; TRB” cevabi ile de diigiim
42 olusmustur. Diiglim 41°de e-ticaret kullanimima 1 yildan az sdyleyen fertlerin
oran1 %81,250, 1 yildan fazla oldugunu soyleyen fertlerin %11,685, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %7,065°dir. Diigiim 42°de e-ticaret kullanimina
1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin orant %67,791°e azalmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin orant %27,607’e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%4,601°e azalmstir.

Diigiim 20 “OKUL_BITEN”’ degiskeni ile dallanmistir. Egitim durumu sorusuna
verilen “Evet” cevabi ile diigiim 43, “Hayir” cevabi ile de diigiim 44 olusmustur.
Diigiim 43°de e-ticaret kullanimima 1 yildan az sdyleyen fertlerin oram %72,000, 1
yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %14,667, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin oran1 ise %13,333’diir. Diigiim 44°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az
olarak nitelendiren fertlerin oran1 %53,754°e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin
oram1 %41,742’e ylikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orami ise %4,505°¢

azalmstir.

Egitim kiimesinde yer alan 8316 adet veri, test edilerek modelin dogruluk orani
belirlenmistir. CHAID algoritmasinin modeli dogru tahmin etme oraninin %58,17

oldugu soylenebilir.

Tablo 4.3: CHAID Algoritmasinin Performans Olgiim Sonuglari

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Simflandirma Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 4,965 %59,7 2,100 %58,17
Yanlis 3,351 %40,3 1,510 %41,83
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100
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4.4.2. C&R Tree Algoritmasi

C&RT algoritmasmin en 6nemli gordiigii degisken eposta olmustur bunu banka
islem ve seyahat islem degiskenleri takip etmistir (Sekil 4.18). Sekil 4.19°da ise

agacin genel goriiniimii yer almaktadir.

Sekil 4.18: C&RT Algoritmasina Gére Onemli Degiskenler

Predictor Importance
Target: SON_KULLANIN_ETICARET

INT_FAAL_EFQSTA

INT_FAAL_BANKA,ISLEM

INT_FAL_SEVAHAT_JSLEN

OKUL_BITEN

INT_FAAL_MALHIZMET_SATIS

BBS_1

YAS

MOBIL_INT_HIC

MOBIL_INT_CEP

INT_FAAL_WEB_ICERIK_YUKLEME

[

=
=
=}
=
=
=
=

NT_FAAL_WEB_ICERIF_VUKLENE NT_FAAL_EFOSTA
; : : : i ) o ; ; i

Least Important Mast Important
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Tablo 4.4: C&R Tree Algoritmasinda Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1(int_faal eposta) 0,15
Degisken 2 (int faal banka 1slem) 0,13
Degisken 3 (int faal seyahat islem) 0,09
Degisken 4 (okul biten) 0,08
Degisken 5 (int_faal malhizmet satis) 0,06
Degisken 6 (1bbs 1) 0,05
Degisken 7 (yas) 0,04
Degisken 8 (mobil nt_tasinabilir) 0,03
Degisken 9 (mobil nt cep) 0,03
Degisken 10 0,03

(mt_faal web 1cerik yukleme)

Sekil 4.19: C&RT Algoritmasi ile Olusturulan Karar Agacmin Genel Goriintimii

%)

Map - SON_KULLANIM_ETICARET
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Sekil 4.20: C&R Tree Algoritmasi ile Olusan Karar Agacinin Baslangi¢ Diigiimii

SON_KULLANIM_ETICARET

Categary % h

1yildan az 33.638 309
B yidanfazla  33.986 3123)
B Hir kullanmad) 32,376 2974

| Total 100.000 9159
"""""""" [

IMT_FAAL_BAMKA_ISLEM
Improverment=0.044

Baslangi¢ diigtimiinde yer alan 9,189 ferdin %33,638’i son kullanim e-ticaret 1
yildan az olarak nitelendirirken, %33,986’s1 1 yildan fazla, %32,376’s1 ise hig

kullanmadi olarak nitelendirmistir.

C&R  Tree  algoritmast ile  olusturulan  karar agac1  dallanmaya
“INT_FAAL BANKA ISLEM” sorusuna verilen “l yildan az, 1 yildan cok, hig
kullanmad1” cevaplar1 ile baglanmistir. Buna gore 2 diizeydeki banka iglemlerine

gore dallanma gergeklesmistir.
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Sekil 4.21: C&R Tree Algoritmasinin 1. Diiglime Gore Dallanmast
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Karar agacinin 1. diigiimii incelendiginde e-ticaret kullanimi 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oranmnin %47,156, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oraninin

%36,946, hi¢ kullanmayan ise %15,898 oldugu gozlenmektedir.

Diigiim 1 “SEYAHAT ISLEM”’ degiskeni ile dallanmistir. Seyahat ve konaklama
ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satig vb.) sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigim 3, “Hayir” cevabi ile de diigiim 4 olugsmustur. Diigiim 3°de
e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %64,380, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %27,027, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin
orant ise % 8,593°diir. Diigiim 4’de e-ticaret kullannomma 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %38,935’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%41,680’¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %19,385’¢e yiikselmistir.

Diigiim 3 “YAS’’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin yas1 sorusuna verilen “45 yasin
alt1” cevab ile diigiim 7, “45 yasin {izeri” cevabi ile de diigiim 8 olugsmustur. Digim
7’de e-ticaret kullanimmna 1 yildan az soyleyen fertlerin oran1 %68,870, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %24,087, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %7,043°diir. Diigiim 8’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %46,758’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%38,567 ¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi1 nitelendiren orani ise %14,676’a ylikselmistir.

Diigim 4 “MALHIZMET SATIS” degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satig1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
digim 9, “Haywr” cevabi ile de diigiim 10 olusmustur. Diigiim 9’da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %58,840, 1 yildan fazla oldugunu
soyleyen fertlerin %30,110, hi¢ kullanmad1 oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %
11,050°dir. Diiglim 10’da e-ticaret kullanimmma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %32,666’a azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oram %45,324’e

yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %22,019’a yiikselmistir.
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7. ve 10. Diigiime Gore Dallanmast

itmasinin

C&R Tree Algor

Sekil 4.22
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Diigiim 7 “OKUL BITEN’’ degiskeni ile dallanmistir. Egitim durumu sorusuna
verilen “Evet” cevabi ile diigiim 15, “Hayir” cevabi ile de diigiim 16 olusmustur.
Diigiim 15°de e-ticaret kullanimima 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %36,000, 1
yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %49,000, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orant ise %15,000°dir. Diigiim 16°da e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin orani %72,000’a yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin

oran1 %21,714’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %6,286’a azalmstir.

Diigiim 10 “FAAL EPOSTA” degiskeni ile dallanmistir. E-posta gonderme/alma
sorusuna verilen “Evet” cevabi ile Digiim 21, “Hayir” cevabi ile de diigiim 22
olusmustur. Diigiim 21°de e-ticaret kullanirmma 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%34,490, 1 yildan fazla oldugunu soyleyen fertlerin %47,939, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orant ise %17,570°dir. Dugim 22°de e-ticaret
kullannommna 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram %25,275’e azalmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin orant %34,725’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %40,000°e ylikselmistir.

Diigiim 21 “CINSIYET”’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin cinsiyeti sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 35 , “Hayur” cevabi ile de diiglim 36 olusmustur. Diigiim
35°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %30,192, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %51,264, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %18,544°dlir. Diigiim 36°da e-ticaret kullanimmna 1 yildan az
olarak nitelendiren fertlerin oran1 %44,898’e yiikselmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin orant %39,889’a azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%15,213 e azalmustur.

Diigiim 22 “IBBS 1’ degiskeni ile dallanmustir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR2; TR3; TR6; TR8; TR9; TRB”
cevabi ile diigiim 37, “TR1; TR4; TRS; TR7; TRA; TRC” cevabi ile de diigiim 38
olusmustur. Diiglim 37°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%21,708, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %44,484, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %33,808’dir. Dugim 38’de e-ticaret

kullanimma 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %31,034’e yiikselmis, 1
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yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %18,966’a azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

%50,000’¢ yiikselmistir.
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Karar agacmin 2.diiglimii incelendiginde e-ticaret kullanimi 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oranmnin %20,855, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oraninin

%31,188, hi¢ kullanmayan ise %47,957 oldugu gézlenmektedir.

Digiim 2 “FAAL _EPOSTA” degiskeni ile dallanmistir. E-posta gdnderme/alma
sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diigim 5, “Hayur” cevabi ile de diigim 6
olusmustur. Diigiim 5°de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%29,462, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %34,746, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin oran1t ise %35,793’dir. Digim 6’da e-ticaret
kullannomimna 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram %14,501°e azalmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin orant %28,561°e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %56,938’e yiikselmistir.

Diigiim 5 “IBBS 1> degiskeni ile dallanmustir. Istatistiki Bolge Birimleri
Smiflamas1 Diizey 1 (NUTS1) sorusuna verilen “TR2; TR4; TR6; TR7; TR8”
cevabi ile diigiim 11, “TR1; TR3; TRS; TR9; TRA; TRB; TRC” cevabi ile de diiglim
12 olusmustur. Diigiim 11°de e-ticaret kullannomina 1 yildan az sdyleyen fertlerin
orant %27,064, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %45,872, hi¢ kullanmad1
oldugunu soyleyen fertlerin oranit ise %27,064’diir. Digiim 12’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %31,305e ylikselmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %26,190’a azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %42,504 e yiikselmistir.

Diigim 12 “MALHIZMET_SATIS”’ degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satig1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
diigtim 25, “Hayr” cevabi ile de diigiim 26 olusmustur. Digiim 25°de e-ticaret
kullanimmna 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %56,000, 1 yildan fazla oldugunu
soyleyen fertlerin %16,000, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %
28,000°diir. Diigiim 26’da e-ticaret kullanimimna 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %26,017°e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %28,373’e

yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %45,610’a yilikselmistir.

Diigiim 6 “MALHIZMET SATIS” degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satis1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile

diigiim 13, “Hayir” cevabi ile de digiim 14 olusmustur. Digiim 13’de e-ticaret
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kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani %34,167, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %33,333, hi¢ kullanmadi oldugunu soyleyen fertlerin orani ise
%32,500°diir. Digiim 14°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %11,498’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oranm1 %27,832’¢

azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %60,670’e yiikkselmistir.

Diigiim 14 dallanma meydana gelmemistir fakat digiim 13 “IBBS 1’ degiskeni ile
dallanmustir. Istatistiki Bolge Birimleri Smiflamasi Diizey 1 (NUTS1) sorusuna
verilen “TR1; TR2; TR3; TR6; TR7; TR9; TRA; TRB” cevabi ile diigiim 27, “TR4;
TRS; TRS; TRC” cevabi ile de diigiim 28 olusmustur. Diigiim 27°de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %30,827, 1 yildan fazla oldugunu
sOoyleyen fertlerin %43,233, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin oram ise
%25,940°drr. Diigiim 28°de e-ticaret kullannomma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %43,617 e yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %5,319’a

azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %51,064 e yiikselmistir.

Egitim kiimesinde yer alan 8316 adet veri, test edilerek modelin dogruluk orami
belirlenmistir. C&R Tree algoritmasinin modeli dogru tahmin etme oraninin % 60,19

oldugu soylenebilir.

Tablo 4.5: C&R Tree Algoritmasmin Performans Ol¢iim Sonuglar

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma Sayi Yiizde Sayi Yiizde
Dogru 4,979 %59,87 2,173 %60,19
Yanlis 3,337 %40,13 1,437 %39,81
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100

4.4.3. C5.0 Algoritmasi

C5.0 algoritmasinin en Onemli gordiigli degisken banka islemi olmustur bunu

malhizmet satis ve yas degiskenleri takip etmistir (Sekil 4.24).
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Sekil 4.24: C5.0 Algoritmasina Gére Onemli Degiskenler

Predictor Importance
Target: SON_KULLANIM ETICARET

INT_FAAL_BANKA_ISLEN

INT_FAAL_MALHIZMET_SATIS

AS

INT_FAAL_SEYAHAT_ISLEM

INT_FAAL_EPOSTA

EYETENEK_BLGMOBIL_UYGLM_YUKLM

CINSIYET

INT_FAAL_NALHIZ_BILGI

] 02 04 06 08 10

T_FAAL_NALHIZ_BILG

f

Least Important Most Important

NT_FAAL_BANKA_JSLEN

Tablo 4.6: C5.0 Algoritmasinda Kullanilan Degiskenlerin Onem Degerleri

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1(mnt faal banka islem) 0,19

Degisken 2 (int_faal malhizmet satis) 0,18

Degisken 3 (yas) 0,18

Degisken 4 (int_faal seyahat islem) 0,12

Degisken 5 (int faal eposta) 0,11

Degisken 6 0,10

(eyetenek blgmobil uyglm yuklm)

Degisken 7 (cinsiyet) 0,07

Degisken 8 (int_faal malhiz_bilgr) 0,05
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Sekil 4.25: C5.0 algoritmasi ile Olusan Karar Agacinin Baglangi¢ Diigiimii

SON_KULLANIM_ETICARET

| _Catenory % n |
{® 1 widan az 3640 4445(
18 1 yidanfazla 33833 4470
}l Hig kullanmad) 32513 4285

| Total 100.000 13210
"""""""" A
INT_FAAL_BANKA_ISLEM

Baslangi¢ diigiimiinde yer alan 13,210 ferdin %33,649’u son kullanim e-ticaret 1
yildan az olarak nitelendirirken, %33,838’1 1 yildan fazla, %32,513°1 ise hig

kullanmadi olarak nitelendirmistir.

C5.0 algoritmasi ile olusturulan karar agaci dallanmaya
“INT_ FAAL BANKA ISLEM” sorusuna verilen “l yildan az, 1 yildan cok, hig
kullanmad1” cevaplar1 ile baglanmistir. Buna gore 2 diizeydeki banka islemlerine

gore dallanma gergeklesmistir.

Sekil 4.26: C5.0 Algoritmasinin 1. Diiglime Gore Dallanmasi

2.000

Node 1
Categaory % il

1 yildan az 20760 1404
B {yldanfazla 30977 2095
B Hic kullanmadl 48.263 3264

Total 51196 6763
=
INT_FAAL_MALHIZMET _SATIS
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Karar agacinin 1. diigiimii incelendiginde e-ticaret kullanimi 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oraninin %20,760, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oraninin

%30,977, hi¢ kullanmayan ise %48,263 oldugu gozlenmektedir.

Digim 1 “MALHIZMET SATIS” degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satis1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
diigiim 2, “Hayir” cevabi ile de diigiim 393 olusmustur. Digliim 2’de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %16,772, 1 yildan fazla oldugunu
sOoyleyen fertlerin %30,912, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin oram ise
%52,316’drr. Digiim 393°de e-ticaret kullaninmma 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oran1 %42,145’e ytlikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %31,326’a

yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %26,539’a azalmistir.

Sekil 4.27: C5.0 Algoritmasinin 2. Diigiime Gore Dallanmast

2.000

Hode 2
Categury ) i
Tyidanaz 16772 046
B yidanfazla 002 1762
W Hie: kullanmad: 52316 2032
Total 43143 5700
=

INT_FAAL_SEYAHAT |5LEM

Diigiim 2 “SEYAHAT ISLEM”’ degiskeni ile dallanmistir. Seyahat ve konaklama
ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satis vb.) sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 3, “Hayir” cevabi ile de diiglim 330 olusmustur. Diigiim
3’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %15,626, 1 yildan
fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %29,808, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %54,566’dir. Diiglim 330°da e-ticaret kullanimma 1 yildan az

olarak nitelendiren fertlerin oram1 %30,716’a yiikselmig, 1 yildan fazla
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nitelendirenlerin oran1 %44,342°¢ yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%24,942’¢ azalmistir.

Sekil 4.28: C5.0 Algoritmasinin 3. Diigiime Gore Dallanmast

2.000

Hode 3

Cateqory % n

1 yildan az 15626 823
1 yildan fazla 29.808 1570
B Hic: kullanmadi 54 566 2874

Tatal 30871 5267

=

INT_FA8L_EPDSTA

Diigiim 3 “FAAL EPOSTA’’ degiskeni ile dallanmistir. E-posta gdnderme/alma
sorusuna verilen “Evet” cevabi ile digim 4, “Hayir” cevabi ile de diiglim 135
olugsmustur. Diigiim 4’de e-ticaret kullaninmina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%10,859, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %27,087, hi¢ kullanmadi
oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %62,054°diir. Diigiim 135°de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %23,141’e ylikselmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oran1 9%34,100°e yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %42,759’a azalmistir.
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Sekil 4.29: C5.0 Algoritmasinin 4. Diigiime Gore Dallanmast

2.000

Mode 4

Cateqory i n
1 wildan az 10859 350
B {yldan fazla 27.087  &73
B Hic: kollanmadi 62054 2000
Total 14398 333

=

INT_FAAL MALHIZ_BILGI

Diigiim 4 “FAAL MALHIZ BILGI”’ degiskeni ile dallanmistir. Mal ve hizmetler
hakkinda bilgi arama sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diigiim 5, “Hayir” cevabi ile
de diigiim 60 olusmustur. Diiglim 5’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen
fertlerin oran1 %7,327, 1 yildan fazla oldugunu sodyleyen fertlerin %21,773, hig
kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %70,900°diir. Diiglim 60’da e-
ticaret kullanirmma 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram %13,687’e
yiikkselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oranm1 %31,341’e yiikselmis, hig

kullanmadi nitelendiren orani ise %54,972’e azalmistir.
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5. Diigiime Gore Dallanmasi

1tmasinin

: C5.0 Algori

Sekil 4.30
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Diigiim 5 “YAS’’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin yas1 sorusuna verilen “38 yasdan
az” cevabi ile diigiim 6, “38 yas lizeri” cevabi ile de diigiim 41 olugmustur. Digiim
6’da e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %9,658, 1 yildan fazla
oldugunu soyleyen fertlerin %23,675, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin
orani ise %66,667°dir. Dugiim 41’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %3,938’e azalmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orani

%19,007’e azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orant ise %77,055’¢e yiikkselmistir.

Sekil 4.31: C5.0 Algoritmasinin 9. Diigiime Gore Dallanmast

Hode 9

Cateqory = n
1 ywildan az T.ol= <
H 1 wyildan fazla G 912 a7
B Hiz: kullanmad 2= _O7F0 15
Total 0o .31 a7
[ =l
CIMSIYET
2000 1.000
FMods 10 MHode 15
Cateqory & n Cateqory E n
1 ywildan 3z pERS L a] = 1 ywildan az 0 .00 =
= 1 yildan fazla T1.154 27 o 1 wyldan fazla Oo.ooo 1]
M Hic kullanmad 25 . 000 12 B Hic kullanmad  GO0.000 bt}
Total 0.za4 a2 Total 0o.ozs Ea]
| =]

Diigiim 9 “CINSIYET *’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin cinsiyeti sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diigiim 10 , “Hayir” cevabi ile de diiglim 15 olusmustur. Diigiim
10°da e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani %3,846, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %71,154, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %25,000°dir. Diigiim 15°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oran1 %40,000°a yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin
orani %0,000’a azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orami ise %060,000’a

yiikselmistir.
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Sekil 4.32: C5.0 Algoritmasinin 530. Diigiime Gore Dallanmasi

1.000

MWode 530
Cateqory T n
1 wildan az 47 169 304
H 1 yildan fazla 36839 2IVS
B Hiz kullanmadi 15 .99% 1031
Total 48 804 G447
=

INT_Fanl EPOSTA

Karar agacinin 530. diigiimii incelendiginde eticaret kullanimi1 1 yildan az olarak
nitelendiren fertlerin oraninin %47,169, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oranmin

%36,839, hi¢ kullanmayan ise %15,992 oldugu gézlenmektedir.

Diigiim 530 “FAAL EPOSTA”’ degiskeni ile dallanmistir. E-posta gonderme/alma
sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diigiim 531, “Hayir” cevabi ile de diigiim 686
olugmustur. Diigiim 531°de e-ticaret kullannomina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%29,979, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %35,169, hi¢ kullanmadi
oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %34,852dir. Digim 686’da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %50,118’e ylikselmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oram1 %37,125’e yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %12,757’¢ azalmistir.
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Sekil 4.33: C5.0 Algoritmasinin 686. Diigiime Gore Dallanmasi

1.000

Mode 26

Category i n
1 yildan az a0.118 2758
B 1 yildan fazla 37125 2042
B Hiz kullanmadi 12 757 702
Total 41 658 Ha0%
=
INT_FAnl bl HIZMET_SATIS

Diigiim 686 “MALHIZMET SATIS” degiskeni ile dallanmistir. Mal veya hizmet
satig1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) sorusuna verilen “Evet” cevabi ile
diigiim 687, “Hayir” cevabi ile de diigiim 914 olusmustur. Diigiim 687°de e-ticaret
kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %42,277, 1 yildan fazla oldugunu
sOyleyen fertlerin %42,330, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin oranm ise
%15,393 diir. Diiglim 914°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren
fertlerin oranm1 %66,780’¢ yiikselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %26,065’¢

azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise %7,155’e azalmstir.
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Sekil 4.34: C5.0 Algoritmasinin 914. Diigiime Gore Dallanmasi

i .I:iEIEI
Mode 914

Categqory & n
1 wyildan az 66780 1176
B i yildan fazla 260656 459
B Hic kullanmadi 71556 126
Tatal 13331 1761
=
IMT_FAnL sl HIZ_BILGI

Diigiim 914 “FAAL MALHIZ BILGI’’ degiskeni ile dallanmistir. Mal ve hizmetler
hakkinda bilgi arama sorusuna verilen “Evet” cevabi ile diigiim 915, “Hayir” cevabi
ile de diigim 934 olusmustur. Diiglim 915°de e-ticaret kullannomma 1 yildan az
sOoyleyen fertlerin orani %60,976, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin
%18,293, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen fertlerin orani ise %20,732’dir. Digiim
934°de e-ticaret kullanimima 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %67,064’e
yiikkselmis, 1 yildan fazla nitelendirenlerin orami %26,444’e yiikselmis, hig

kullanmadi nitelendiren orani ise %6,492°¢ azalmistir.
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Sekil 4.35: C5.0 Algoritmasmin 934. Diigiime Gore Dallanmasi

1.|ZI||ZI|ZI
Hode 934

Catagony % n

1 yildan az G7 064 1126
B1yildan fazla 26 444 444
B Hie kullanmad 6.492 109

Tatal 12,710 1674
=
EVETENER_BLGMOBIL_UY GLW_ Y U KLM

Diigim 934 “EYETENEK BLGMOBIL UYGLM YUKLM™  degiskeni ile
dallanmistir. Yazilim veya mobil uygulama (application) yiikleme sorusuna verilen
“Evet” cevabi ile diiglim 935, “Hayir” cevabi ile de diigiim 980 olusmustur. Diigiim
935’de e-ticaret kullanimma 1 yildan az sdyleyen fertlerin oran1 %61,131, 1 yildan
fazla oldugunu soyleyen fertlerin %?24,028, hi¢ kullanmadi oldugunu sdyleyen
fertlerin orani ise %14,841°dir. Diigiim 980°’de e-ticaret kullanimina 1 yildan az
olarak nitelendiren fertlerin oranm1 %68,266’°a yiikselmis, 1 yildan fazla
nitelendirenlerin oran1 %26,934’e yiikselmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren orani ise

%4,799’a azalmstir.
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Sekil 4.36: C5.0 Algoritmasinin 980. Diigiime Gore Dallanmasi

f .Ei[l[l
Hode 930
Category & i

Tyldanaz  G6R.268 043
Byldan fazla 26834 376

W Hip ullanmadi 4709 67
Total 10 668 1306
&

VA

Diigiim 980 “YAS” degiskeni ile dallanmistir. Ferdin yasi sorusuna verilen “44
yasdan az” cevabi ile digim 981, “44 yas lzeri” cevabi ile de digim 1006
olugsmustur. Digiim 981°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az sdyleyen fertlerin orani
%70,932, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %24,831, hi¢c kullanmadi
oldugunu sdyleyen fertlerin oranm ise %#4,237°dir. Digiim 1006’da e-ticaret
kullanomimna 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram1 %53,704’e azalmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oram1 9%38,426’a yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %7,870’e ylikselmistir.

114



Sekil 4.37: C5.0 Algoritmasinin 1006. Diigiime Gore Dallanmasi

Nods 1008
Cteoy %
Tylna 63704 118
Uyln e B4 8
Wi lamad 740 1
Titd 164 18
i
CINSIYET
pll 100
Nodk 1007 Nodk 1010
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Tylgnar 04 2 Pyldana 6074 08
Myl fada 286 7 Hyllntfae 4200 7
Wi bleomad 0000 0 Wi lamad B0 1
Titd ¥ Titdl 141 10
|t I

Diigim 1006 “CINSIYET’’ degiskeni ile dallanmistir. Ferdin cinsiyeti sorusuna
verilen “Evet” cevabi ile diigim 1007, “Hayir” cevabi ile de diigim 1010
olugmustur. Diigiim 1007°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az s6yleyen fertlerin orani
%74,074, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %25,926, hi¢ kullanmad:
oldugunu sdyleyen fertlerin orant ise %~0,000’dwr. Diigim 1010’da e-ticaret
kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oram %50,794’e azalmis, 1
yildan fazla nitelendirenlerin oram1 9%40,212°e yiikselmis, hi¢ kullanmadi

nitelendiren orani ise %8,995’e yiikselmistir.
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Sekil 4.38: C5.0 Algoritmasinin 1010. Diigiime Gore Dallanmasi

tode 1010
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Diigiim 1010 “SEYAHAT ISLEM* degiskeni ile dallanmistir. Seyahat ve

konaklama ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satis vb.) sorusuna

verilen “Evet” cevabi ile digim 1011, “Hayir” cevabi ile de digim 1020

olugmustur. Diigiim 1011°de e-ticaret kullanimina 1 yildan az s6yleyen fertlerin orani

%42,353, 1 yildan fazla oldugunu sdyleyen fertlerin %43,529, hi¢ kullanmadi

oldugunu soyleyen fertlerin orani ise %14,118’dir. Diigiim 1020’de e-ticaret

kullanimina 1 yildan az olarak nitelendiren fertlerin oran1 %57,692’e yiikselmis, 1

yildan fazla nitelendirenlerin oran1 %37,500’e¢ azalmis, hi¢ kullanmadi nitelendiren

orani ise %4,808’e azalmistir.

Egitim kiimesinde yer alan 8316 adet veri, test edilerek modelin dogruluk orani

belirlenmigtir. C5.0 algoritmasmm modeli dogru tahmin etme oraninmn % 56,81

oldugu soylenebilir.
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Tablo 4.7: C5.0 Algoritmasmm Performans Olgiim Sonuglar

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 5,539 %66,61 2,051 %56,81
Yanlis 2,777 233,39 1,559 243,19
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100

4.5. RBF Kernel Fonksiyonu Kullanilarak Destek Vektor Makineleri Yardimi

Ile Degiskenlerin incelenmesi

Hanehalki bilisim teknolojileri kullanimi arastirmasinda e-ticaret kullanimi
incelendiginde DVM modelinin sonuglar1 detaylari ile asagida verilmistir. Bagimh
degiskenimiz e-ticaret kullanimi (basarili/basarisiz) ve bagimsiz degiskenler ise e-
ticaret kullanimini etkileyen kalan diger degiskenlerdir. Ilk nce DVM modelimizin
radyal tabanli (RBF) kernel fonksiyonu kullanilarak ilgili sonuglar elde edilmistir.
Clementine V.18 iizerinde DVM (Support Vector Machine) algoritmasinda RBF

fonksiyonu se¢ilmistir.

Hanehalki bilisim teknolojileri kullanimi arastirmasinda e-ticaret kullanimi
incelendiginde elde edilen bagimsiz degiskenlerin goreceli etkileri kolaylikla
goriilmektedir. En yiiksek etkiye sahip ilk 10 degiskenin etki degerleri
incelendiginde, degisken 1 (mal veya hizmet satis1) %0,15 ile en yliksek etkiye sahip
iken, degisken 2 (internet bankaciligi) %0,15 ile olduk¢a anlaml bir etkiye sahip
oldugu goriilmektedir. Degisken 3 (egitim durumu) ve degisken 4(mal ve hizmetler
hakkinda bilgi arama) sirasi ile %0,14 ve %0,12 ile sonraki en dnemli goreceli etkiye
sahip degiskenlerdendir. Degisken 5 (Seyahat ve konaklama ile ilgili hizmetleri
kullanma (otel rezervasyonu, bilet satis vb.)) %0,10 etkiye sahiptir. Degisken 6
(yazilim veya mobil uygulama (application) yiikleme) ve degisken 7 (istatistiki bolge
birimleri smiflamasi) swa ile %0,10 ve %0,10 6nemli goreceli etkiye sahip
degiskenlerdendir. Degisken 8 (e-posta gonderme/alma) %0,09 anlamli bir etkiye
sahip oldugu goriilmektedir. Degisken 9 (yas) %0,03 etkiye sahiptir. Degisken 10

117



(son ii¢ ay internet kullananlarin internet kullanim siklig1) ise en az goreceli %0,02

etkiye sahiptir.

Tablo 4.8: RBF(Radyal Tabanli)-DVM Degiskenlerin Géreceli Onem Oranlari

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1(mal veya hizmet satis1) 0,15
Degisken 2 (internet bankaciligi) 0,15
Degisken 3 (egitim durumu) 0,14

Degisken 4 (mal ve hizmetler hakkinda | 0,12
bilgi arama)

Degisken 5 (Seyahat ve konaklama ile | 0,10
ilgili hizmetleri ~ kullanma  (Otel

rezervasyonu, bilet satis vb.))

Degisken 6 (yazillm veya mobil | 0,10
uygulama (application) ylikleme)

Degisken 7 (istatistiki bolge birimleri | 0,10

siiflamasi)
Degisken 8 (e-posta gonderme/alma) 0,09
Degisken 9 (yas)fa 0,03

Degisken 10 (son 1ii¢ ay internet | 0,02

kullananlarm internet kullanim siklig1)
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Sekil 4.39: RBF(Radyal Tabanli)-DVM Degiskenlerin Géreceli Onem Oranlari
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RBF Dogruluk Orani: DVM modeli RBF kernel fonksiyonu kullanilarak egitim veri
kiimesinde egitildikten sonra test veri kiimesinde test edilerek 959,83 dogruluk

oranina sahiptir.

Tablo 4.9: RBF(Radyal Tabanli)-DVM Degiskenlerin Performans Olgiim Sonuglar

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma Sayi Yiizde Sayi Yiizde
Dogru 5571 %66,99 2,160 %59,83
Yanlis 2,745 %33,01 1,450 %40,17
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100
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4.6. Dogrusal Kernel Fonksiyonu Kullamlarak Destek Vektor Makineleri

Yardim ile Degiskenlerin Incelenmesi

Dogrusal kernel fonksiyonu kullanilarak elde edilen DVM modelinde géreceli 6nem
orani en yiiksek olan ve en etkili degisken %0,22 orani ile Internet bankacilig
degiskenidir. RBF DVM modelindeki gibi ilk iki en etkin degiskenler internet
bankacilig1 ile e-posta gonderme/alma %0,22 ve %0,15 oldukca anlamli bir etkiye
sahip oldugu goriilmektedir. Yine ayni sekilde, sirasiyla egitim durumu %0,14, mal
veya hizmet satis1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) %0,14, seyahat ve
konaklama ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satis vb.) %0,09,
yazilim veya mobil uygulama (application) yiikleme %0,07, mal ve hizmetler
hakkinda bilgi arama %0,07, istatistiki bolge birimleri siniflamasi %0,04, yas %0,04,
son li¢ ay internet kullananlarin internet kullanim sikligi %0,03 goreceli onem
oranlar1 ile tgiincli, dordiincii,besinci,altinci, yedinci,sekiz ve dokuz Onemli

degiskenler oldugu dogrusal DVM modeli yardimi ile elde edilmistir.

Sekil 4.40: Dogrusal-DVM Degiskenlerin Géreceli Onem Oranlari

Predictor Importance
Target: SON_KULLANIM_ETICARET
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Tablo 4.10: Dogrusal-DVM Degiskenlerin Géreceli Onem Oranlar1

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1(internet bankacilig) 0,22
Degisken 2 (e-posta gonderme/alma) 0,15
Degisken 3 (egitim durumu) 0,14

Degisken 4 (mal veya hizmet satis1 | 0,14
(gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.))

Degisken 5 (seyahat ve konaklama ile | 0,09
ilgili hizmetleri ~ kullanma  (Otel

rezervasyonu, bilet satis vb.))

Degisken 6 (yazilm veya mobil | 0,07
uygulama (application) ylikleme)

Degisken 7 (mal ve hizmetler hakkinda | 0,07

bilgi arama)

Degisken 8 (istatistiki bdlge birimleri | 0,04

siiflamasi)

Degisken 9 (yas) 0,04

Degisken 10 (son 1ii¢ ay internet | 0,03

kullananlarm internet kullanim siklig1)

Dogrusal Dogruluk Orani: DVM modeli Dogrusal kernel fonksiyonu kullanilarak
egitim veri kiimesinde egitildikten sonra test veri kiimesinde test edilerek %61,63

dogruluk oranina sahiptir.
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Tablo 4.11: Dogrusal-DVM Degiskenlerin Performans Olgiim Sonuglar1

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 5,124 %61,62 2,225 %61,63
Yanlis 3,192 %38,38 1,385 %38,37
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100

4.7. Sigmoid Kernel Fonksiyonu Kullanarak DVM Modelinin Incelenmesi

Dogruluk orani diisiik olan DVM algoritmasidir. Diger algoritmalara gore farklh
degisken Onem swalar1 vermistir. Degisken 1 (yazillm veya mobil uygulama
(application) yiikleme) %0,15 ve degisken 2 (internet bankaciligi) %0,13 en etken
iki degisken sigmoid DVM modeli tarafindan belirlenmistir. Diger taraftan, %0,11
onem orani ile degisken 3 (e-posta gonderme/alma), %0,11 6nem orani ile degisken
4 (seyahat ve konaklama ile ilgili hizmetleri kullanma (Otel rezervasyonu, bilet satig
vb.)), %0,11 6nem orani ile degisken 5 (Son ii¢ ay internet kullananlarin internet
kullanim siklig1), %0,09 6nem orami ile degisken 6 (mal veya hizmet satisi
(gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.)), %0,09 6nem orani ile degisken 7 (mal ve
hizmetler hakkinda bilgi arama), %0,08 6nem orani ile degisken 8 (egitim durumu),
%0,07 onem oram ile degisken 9 (istatistiki bdlge birimleri siniflamasi) ve son
olarak ta %0,07 ile degisken 10 (yas) goreceli olarak en az etken degisken olarak

model tarafindan belirtilmistir.
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Sekil 4.41: Sigmoid -DVM Degiskenlerin Goreceli Onem Oranlari
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Tablo 4.12:

Sigmoid DVM Degiskenlerin Géreceli Onem Oranlar1

Degiskenler Degisken Onemi
Degisken 1 (yazilhm veya mobil | 0,15
uygulama (application) yiikleme)

Degisken 2 (internet bankaciligi) 0,13
Degisken 3 (e-posta gonderme/alma) 0,11
Degisken 4 (seyahat ve konaklama ile | 0,11
ilgili hizmetleri  kullanma  (Otel
rezervasyonu, bilet satis vb.))

Degisken 5 (son 1ii¢ ay internet | 0,11
kullananlarm internet kullanim siklig1)

Degisken 6 (mal veya hizmet satis1 | 0,09
(gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.))

Degisken 7 (mal ve hizmetler hakkinda | 0,09
bilgi arama)

Degisken 8 (egitim durumu) 0,08
Degisken 9 (istatistiki bdlge birimleri | 0,07
siiflamasi)

Degisken 10 (yas) 0,07
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Sigmoid Dogruluk Orani: DVM modeli Sigmoid kernel fonksiyonu kullanilarak
egitim veri kiimesinde egitildikten sonra test veri kiimesinde test edilerek %60,8

dogruluk oranina sahiptir.

Tablo 4.13: Sigmoid DVM Degiskenlerin Performans Olgiim Sonuglari

Egitim Kiimesi Test Kiimesi
Smiflandirma Say1 Yiizde Say1 Yiizde
Dogru 4,987 %59,97 2,195 %60,8
Yanlis 3,329 %040,03 1,415 9039,2
Toplam 8,316 % 100 3,610 % 100
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5. SONUC

Bu tez caliymasinda amag, TUIK tarafindan yapilan hanehalk: bilisim teknolojileri
kullanim arastirmasina ait B grubu mikro veri seti kullanilarak e-ticaret kullanimi
iizerinde etkili olabilecek faktorlerin karar agaci algoritmalari ve destek vektor

makineleri (DVM) ile belirlenmesidir.

TUIK ’ten temin edilen B grubu mikro veri seti; veri temizleme ve veri doniistiirme
yontemleriyle veri madenciligi analizlerine uygun hale getirilmistir. Daha sonra IBM
SPSS Modeler programi ile modeller kurulmustur. Kurulan modellere ait analiz

sonuglari, tablolar ve sekiller halinde elde edilmistir.

Calismanin amac1 dogrultusunda e-ticaret kullanimi degiskeni, bagimli degisken
olarak belirlenmistir. Hanehalki bilisim teknolojiler1 kullanim arastirmasmin
kapsami, Tirkiye Cumhuriyeti sinirlar1 icinde ikamet eden hanelerde bulunan tiim
fertlerdir. Ancak “Internet {izerinden mal veya hizmet satin alma ya da siparis verme
(e-posta, SMS ve MMS ile verilen siparisler hari¢) islemini en son ne zaman
gerceklestirdiniz?” sorusu, anketin uygulanmasi esnasinda 16 yas ve lizeri fertlere

sorulmustur. Bu nedenle analize 16 yas ve iizeri fertler dahil edilmistir.

Veri setinin ham halinde 274 degisken bulunmaktadir. Analiz, 108 bagimsiz ve 1
bagimli degisken olmak tizere 109 degisken ile gergeklestirilmistir. Veri 6n isleme

isleminden sonra degisken sayis1 56’ya diigsmiistiir.

Anketin uygulanmasi esnasinda e-ticaret kullanimi1 degiskeni, 4 kategoride alinan
cevaplar ile olusturulmustur. Smiflandirma performansini arttirabilmek amaciyla 4
kategoriden olusan bagimli degisken 3 kategoriye doniistiiriilmiistiir. Bagiml

degisken lizerinde uygulanan doniisiim sayesinde;

e CHAID algoritmasmin modeli dogru tahmin etme orani, % 58,17’e,

e C&R Tree algoritmasinin modeli dogru tahmin etme orani, % 60,19’a,

e (5.0 algoritmasimin modeli dogru tahmin etme orani, % 56,81°e,

e RBF(Radyal Tabanli))-DVM Degiskenlerin dogru tahmin etme orani, %
59,83,

e Dogrusal-DVM Degiskenlerin dogru tahmin etme orani, % 61,63e,
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e Sigmoid DVM Degiskenlerin dogru tahmin etme orani, % 60,8 olarak
cikmustir.

Diler (2016), ¢ahsmasinda TUIK aracihigiyla elde edilen Yasam Memnuniyeti

Aragtirmas1 B grubu mikro verileri lizerinde karar agaci algoritmalar1 yontemleri ile

analiz yapilmistir. Burada CHAID yontemi egitim verileri lizerinde %63.97 test

verileri lizerinde %63.52, C&R Tree yontemi egitim verileri lizerinde %63.5 test

verileri lizerinde %63.15 olarak bulmustur.

Can (2017), ¢alismasinda TUIK araciligiyla elde edilen Tiirkiye Saglik Arastirmasi
(TSA)’ya ait B grubu mikro verileri iizerinde karar agaci algoritmalar1 yontemleri ile
analiz yapilmistir. Burada CHAID yOntemi egitim verileri tizerinde %73.25 test
verileri lizerinde %72.75, QUEST yoOntemi egitim verileri iizerinde %72.13 test
verileri tizerinde %72.54, C&R Tree yontemi egitim verileri {izerinde %72.26 test

verileri tizerinde %71.91 olarak bulmustur.

Calis, Kayapmar, ve Cetinyokus (2014), calismasmda bilgisayar ve internet
giivenligi ile ilgili 10 soruluk anket, farkli demografik 6zelliklere sahip 300 kisiye
uygulanmis ve SPSS Clementine programinda veri madenciliginde siniflandirma
yontemlerinden biri olan karar agaglar1 kullanilarak kisilerin  demografik
Ozelliklerine gore sorulara verilen cevaplarin dogruluk oranlari, 4 farkli karar
agacinda test edilmistir. Burada dogruluk oranlar1 C5.0 yonteminde %81.67, C&R
Tree yonteminde %76.67, CHAID yonteminde %73 ve QUEST yonteminde %62,33

olarak bulunmustur.

Kuzey ve Oner (2012), calismasmda 2011 yilinda bilgi ¢alisanlar1 iizerinde yapilan
anket yolu ile elde edilen 564 adet bilgi ¢alisanina ait veriler DVM ve Karar agaglar1
modelleri uygulanarak analiz yapilmis ve kiyaslanmistir. Burada karar agaglari
yontemlerinden CHAID yontemi egitim verileri lizerinde %76.22 test verileri
iizerinde %79.82, C5.0 yontemi egitim verileri lizerinde %74.67 test verileri lizerinde
%78.07, C&R Tree yontemi egitim verileri tizerinde %78.00 test verileri iizerinde
%75.44, Quest yontemi egitim verileri lizerinde %74.89 test verileri lizerinde %78.07
olarak bulmustur. Diger yandan DVM yontemlerinden RBF Kernel Fonksiyonu ile
egitim verileri lizerinde %74.22 test verileri lizerinde %78.95, Dogrusal Kernel
Fonksiyonu ile egitim verileri iizerinde %74.89 test verileri iizerinde %78.95, Cok

Terimli Kernel Fonksiyonu ile egitim verileri tizerinde %74.89 test verileri iizerinde
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%78.07 ve Sigmoid Kernel Fonksiyonu ile egitim verileri lizerinde %69.78 test

verileri lizerinde %74.56 olarak bulunmustur.

Onceki calismalardan da goriildiigii iizere bu tez calismasinda yapalan analizler
sonucunda bulunmus olan dogruluk oranlari literatiirdeki diger ¢alismlarla paralellik
gostermektedir. Daha 1yi sonuglarin ¢ikmamasinin sebebi olarak ¢alismanin sosyal
bilimler alaninda yapilmis olmasi ve c¢aligmadaki E-ticaret kullanim siklig1
verilerinin  dengeli dagilmamis olmasindan dolay1 verilerin simiile edilerek

coklanarak yapay dengeleme olusturulmasi gosterilebilir.

Belirlenen bagimh degisken ile ¢cok sayidaki bagimsiz degisken arasindaki iligkileri
tespit etmek i¢in IBM SPSS Modeler programinda yer alan Auto Classifier islemcisi
kullanilmistir. Karar agaci algoritmalar1 ve DVM arasinda otomatik karsilagtirma
yapabilen bu islemci, veri setine uygun ve en yiiksek modeli tahmin etme oranina
sahip algoritmalarin DVM, C5.0, CHAID ve C&R Tree algoritmalar1 oldugu

sonucuna varmistir.

C5.0 algoritmasi, 8316 fert ve 8 degisken ile olusturmustur. E-ticaret kullanimini

etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,19 6nem degeri ile INT_ FAAL BANKA ISLEM,
e 0,18 onem degeri ile INT FAAL _MALHIZMET_SATIS,

e 0,18 6nem degeri ile YAS olarak tespit etmistir.

CHAID algoritmasi, 8316 fert ve 10 degisken ile olusturmustur. E-ticaret kullanimin1

etkileyen en 6nemli 3 degiskeni,

e 0,26 onem degeri ile INT FAAL BANKA ISLEM,
e 0,19 6nem degeri ile INT FAAL MALHIZMET SATIS,
e 0,13 6nem degeri ile INT FAAL EPOSTA olarak tespit etmistir.

C&RT algoritmasi, 8316 fert ve 10 degisken ile olusturmustur. E-ticaret kullanimin1

etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,15 6nem degeri ile INT _FAAL_EPOSTA,
e 0,13 dnem degeri ile INT_ FAAL BANKA ISLEM,
e 0,09 6nem degeri ile INT FAAL SEYAHAT ISLEM olarak tespit etmistir.
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Dogrusal kernel fonksiyonu, 8316 fert ve 10 degisken ile olusturmustur. E-ticaret

kullanimini etkileyen en 6nemli 3 degiskenti;

e 0,22 dnem degeri ile INT_FAAL_BANKA _ISLEM,
e 0,15 6nem degeri ile INT FAAL EPOSTA,
e 0,14 6nem degeri ile OKUL BITEN olarak tespit etmistir.

Sigmoid kernel fonksiyonu, 8316 fert ve 10 degisken ile olusturmustur. E-ticaret

kullanimini etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,15 6nem degeri ile EYETENEK BLGMOBIL UYGLM_YUKLM,
e 0,13 6nem degeri ile INT FAAL BANKA ISLEM,
e 0,11 6nem degeri ile INT FAAL EPOSTA olarak tespit etmistir.

RBF kernel fonksiyonu, 8316 fert ve 10 degisken ile olusturmustur. E-ticaret

kullanimini etkileyen en 6nemli 3 degiskeni;

e 0,15 6nem degeri ile INT FAAL MALHIZMET SATIS,
e 0,15 6nem degeri ile INT FAAL BANKA ISLEM,
e 0,14 6nem degeri ile OKUL BITEN olarak tespit etmistir.

Daha agik bir ifade ile analiz i¢in kullanilan 6 algoritma incelendiginde C5.0
algoritmasi i¢in internet bankaciligi kullanma, CHAID algoritmas1 igin internet
bankaciligi kullanma, C&RT algoritmasi i¢in e-posta gonderme/alma, Dogrusal
kernel fonksiyonu i¢in internet bankacilig1 kullanma, Sigmoid kernel fonksiyonu igin
yazilim veya mobil uygulama (application) yilikleme ve RBF kernel fonksiyonu i¢in
mal veya hizmet satis1 (gittigidiyor.com, sahibinden.com vb.) faktorleri e-ticaret

kullanim1 {izerinde etkili en 6nemli faktorler oldugu belirlemistir.

Modeli dogru tahmin etme oranlar1 incelendiginde kullanilan karar agaci
algoritmalarmin birbirlerine ¢ok yakin ve DVM (Support Vector Machine) ise
yiiksek performans gosterdigi soylenebilir. Analiz sonuglarina gore en yiiksek modeli
dogru tahmin etme oranina sahip olan DVM (Support Vector Machine)’ni sirasiyla
C5.0 algoritmasi, CHAID ve C&R Tree algoritmalar1 takip etmistir. Ancak DVM
(Support Vector Machine), karar agaci algoritmalarma gore daha fazla veri ve

degisken ile olugsmustur. Algoritmalarda veri yapisma gore {iglii, dortlii hatta besli
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dallanmalar yapan C5.0 algoritmasi, daha fazla alt gruplar olusturarak ayrintili

degerlendirmeler yapmaya imkan tanimistir.

Veri kiimesinin kullanilmasi ile kiyaslanan modellerin genel dogruluk oranlarina
bakildiginda DVM (Support Vector Machine) %92,36 ile en yiiksek genel dogruluk
oranina sahiptir. Sonraki algoritmalar karar agaclar1 algoritmalar1 olan C5.0 %88,01,
CHAID %55,59 ve C&R Tree %S55,05 algoritmalart oldugu gdzlenmistir. Karar
agaclar1 algoritmalar1 genel dogruluk orani agisindan en 1yi gosterge C5.0 dir, DVM

algoritmasi kadar 1yi sonu¢ vermemektedir.
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