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OZET

fletisim teknolojilerindeki gelisme ile birlikte “mevcut bilgi”ye ulasmanin cok
kolaylastign  giiniimiizde, “bilginin c¢ikarim1” kavramm giderek o6nem
kazanmaktadir. Cok biiyiik miktarlardaki verinin yararhh bilgilere
doniistiiriilmesine  duyulan ihtiya¢c veri madenciliginin oOnemini ortaya
koymaktadir. Diger taraftan personel Kkalitesi ise giiniimiizde firmalarin
rekabet avantaji saglamasi acisindan oldukc¢a 6nemli bir noktaya gelmektedir.
Bu ¢alismada, veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma ve kiimeleme ile
etkili bir personel secim mekanizmasi gelistirilerek ozellikle personel secimi
siirecinde fayda saglanmasi amag¢lanmistir. Calismada veri madenciligi yazilim
olarak WEKA kullamilmus ve banka subelerinde satisa yonelik c¢alisan

personeller igin bir uygulama gerceklestirilmistir.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte

asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

BPY Bireysel Portfoy Y Oneticisi

ODTU Orta Dogu Teknik Universitesi

OLAP Cevrimici Analitik Isleme (OnLine Analytical Processing)
PY Portfoy Yoneticisi

SPK Sermaye Piyasas1 Kurulu

TPY Ticari Portfoy Yoneticisi

VM Veri Madenciligi

VTBK Veri Taban1 Bilgi Kesfi

YSA Yapay Sinir Aglari



1. GIRIS

Veri miktari giin gectikge artmakta ve artan veri miktariyla birlikte firmalar bilgi elde
etmek adina eldeki verileri etkin bir sekilde kullanmaya calismaktadirlar. Artan
rekabet kosullar1 ve gelisen bilgisayar teknolojileri sonucunda firmalar igin avantaj
saglayacak bilgiler 6nem kazanmaktadir. Gerek veri hacmindeki artis gerekse biligim
sektoriinde giderek diisen maliyetler veri madenciligini gittikge Onemli hale

getirmektedir.

Veritabant sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki olaganiistii artis,
isletmeleri toplanan verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi karsiya
birakmistir. Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin veri yiginlari karsisinda

yetersiz kalmasi, veri madenciligi (VM) gibi yeni arayiglara neden olmaktadir.

Veri madenciliginin son donemlerde bilgi endiistrisinde giderek 6nem kazanmasinda
en onemli etken, giderek artan veri ve bu verinin yararli bilgilere doniistiiriilmesine
duyulan acil ihtiyactir. Veri madenciligi ile ilgili literatirde ¢ok sayida tanim
yapilmig olup yapilan bu tanimlardan ¢ikan ortak sonug, veri madenciliginin biiyiik
veri yigmlarindan anlamli, sasirtict ve fayda saglayict bilgi  ¢ikarimini
gerceklestirmesidir. Kiiglik ayrintilarin  bile biliylik rekabet avantaji sagladig

giinlimiiz rekabet kosullarinda veri madenciligi 6nemini giderek arttirmaktadir.

Son donemlerde basta bankacilik, sigortacilik, finans ve pazarlama sektorii olmak
tizere pek ¢ok alanda VM uygulamalarina rastlanilmaktadir. Ancak literatiirii
inceledigimizde insan kaynaklar1 yonetimine iligkin ¢cok az sayida VM uygulamasina

rastlanilmaktadir.

Firmalarin Kkendilerine rekabet avantaji saglamasi agisindan giin gectikge artan
rekabet kosullar1 igerisinde personel kalitesi giderek daha da o6nemli bir hal
almaktadir. Etkili bir personel se¢im mekanizmasi ile dogru insanin, dogru
yetenekler ile dogru yerde bulunmasinin saglanmasi organizasyonlar igin kritik bir

siire¢ olmaktadir.



Bankacilik sektoriine yonelik VM uygulamalari incelendiginde literatiirde kredi karti
dolandiriciliklarinin tespiti, kredi karti harcamalarina gore miisteri gruplarinin
olusturulmasi, kredi  taleplerinin  degerlendirilmesi  gibi  uygulamalarla
karsilagilmaktadir. Ancak bankacilik sektoriinde personel se¢imine yonelik VM
uygulamalarina pek rastlanilmamaktadir. Tiirkiye Bankalar Birligi verilerine gore
tilkemizde niifus ve gelir diizeyindeki gelismelerle birlikle 1961-2007 doneminde
sube sayis1 4 kat, personel sayisi ise 5 kat artarak sirasiyla 7618 ve 158534 olmustur.
Bu derecede ¢ok subenin ve ¢alisanin oldugu bir sektorde, etkili bir personel se¢imi

ve performans degerlendirilmesi olduk¢a 6nemli bir konu olmaktadir.

Bu calismada, bankacilik sektoriinde calisan ve banka subelerinde ticari ve/veya
bireysel miisterilere hizmet sunan satis personellerinin performans diizeyleri; yas,
cinsiyet, medeni hal, tecriibe, 6grenim durumu, yabanci dil bilgisi gibi kisisel
ozellikleri; tecriibe, unvan gibi kariyer Ozellikleri ile ¢alistigi subenin ozellikleri
dikkate alinarak personellerin degerlendirilmesi ve atanmasina yonelik kriterler
ortaya koymak amaglanmistir. Calisanlarin performans diizeylerine gore gruplara
ayrilmasinda k-ortalama kiimeleme algoritmasindan yararlanilmis ve kiimeleme
sonucu belirlenen performans diizeylerine gore calisanlarin subelere atanmasina
yonelik karar kurallar1 olusturulmustur. Bunun i¢in karar agaglari, yapay sinir aglari
(YSA), Bayes smiflayicisi gibi smiflandirma yontemleri kullanilmis ve sonuglart
karsilastirilmistir. Calismada, iilkemizde faaliyet gOsteren bankalardan birine ait
insan kaynaklar1 ve performans verisi alinarak VM gerceklestirilmistir. Bu siirecte,
simiflandirma ve kiimeleme algoritmalarin1 kolaylikla uygulayabilecegimiz bir VM

yazilimi olan agik kaynak kodlu WEKA kullanilmistir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde veri madenciligine genel bir bakis sunulmus,
iclincli boliimde siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali algoritmalarindan
bahsedilmis, sonraki boliimde ise bankacilik sektorii ¢alisanlarini degerlendirmeye
yonelik bir VM uygulamasi Weka yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir. Son

boliimde ise ¢alisma sonuclarina yer verilmis ve genel bir degerlendirme yapilmistir.



2. VERI MADENCILiIGINE GENEL BAKIS

Veri madenciligi, bilgi teknolojilerindeki gelisme ve kiiresel rekabet dolayisiyla giin
gectikce bliyliyen ve Onemi daha da artan bir alan olmaya baslamistir. Bilimsel
cevrelerde uzun yillardir var olan ancak sektorel ilgiyi cok daha ge¢ bulan bu alanda

yapilan ¢alismalar giderek cesitlilik kazanmaktadir [Giudici, 2003].

Son yillarda bilgi teknolojisinde veri madenciliginin biiyiik dikkat ¢ekmesinin en
biiyiik sebebi ¢ok biiylik miktarlardaki verinin elde edilebilirligi ve bdyle verilerin
yararli bilgilere doniistiiriilmesine duyulan ihtiyagtir. Elde edilen bilgi isletme
yOnetimi, liretim kontrol ve pazar analizinden, miihendislik tasarimi ve bilimsel
kesiflere kadar degisen uygulamalar i¢in kullanilabilmektedir [Han ve Kamber,
2001].

Veri madenciligi biiyiik veri yiginlarinda gizli olan oriintiileri ve iliskileri ortaya
cikarmak igin istatistik ve yapay zeka kokenli ¢ok sayida ileri veri ¢oziimleme
yonteminin tercihen gorsel bir programlama ara yiizii ilizerinden kullanildig:i bir
stirectir. Veri madenciligi algoritmalari; istatistik kokenli algoritmalar, matematiksel

algoritmalar ve yapay zeka algoritmalarini bir arada igerir [Dolgun ve Zor, 2006].

Veri madenciligi kesif odaklidir. Veri madenciligi, istatistik, karar agaglari, genetik
algoritma, sinir aglar1 ve gorsel teknikler gibi gesitli teknikleri igermektedir [Chien

ve Chen, 2008].

Bir veri madenciligi yontemini uygulayabilmek, igin gereksinimlerini probleme
uyarlayarak biitiinlesik bir yontemin kullanilmasit demektir. Bunun igin, problemin
analizi, veritabani gereksinimlerinin saglanmasi ve stratejik kararin alinabilecegi son
hedef i¢in basarili, onemli sonuglar veren, bilgisayarda uygulanabilecek istatistiksel
tekniklerin kullanilmas1 gerekmektedir. Stratejik karar kendine 6zgii yeni dlgiilere
gerek duyacaktir ve sonug¢ olarak veri madenciliginin eyleme gegirdigi bilgilerin
faydali ¢evrimi olarak adlandirilan yeni is gereksinimlerini de beraberinde
getirecektir [Berry ve Linoff, 1997].



Bilgi teknolojilerinin gelisimi ile birlikte insan kaynaklart yonetiminin g¢iktilarini
gelistirmede karar destek sistemleri ve uzman sistemler gelistirilmistir. Veri
madenciligi en ¢ok dikkat ¢eken bagliklardan biri olarak ozellikle gbz Oniine
alinmaktadir. Veri madenciligi, fayda saglayacak oOriintiilerin veya kurallarin genis
veri tabanlarindan otomatik veya yar1 otomatik kesfi ve veri analizi ile gegerek elde
edilmesidir. Veri madenciligi pazarlama, finans, bankacilik, imalat, saglik, miisteri
iliskileri yonetimi ve organizasyon Ogrenmede siklikla uygulanmaktadir. Ancak
insan kaynaklar1 yonetimine iliskin ¢ok az sayida uygulama yapilmistir [Chien ve
Chen, 2008].

Veri madenciligi igin yapilan tanimlardan bazilari ise soyledir:

Veri madenciligi, veritabani sahibine anlasilir ve faydali sonuglar vermek amaciyla,
bliyiik miktardaki verilerin daha Onceden bilinmeyen iligki ve kurallarin

kesfedilebilmesi i¢in modelleme, ¢ikarim ve se¢im stirecidir [Giudici, 2003].

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimesi i¢ginde sakli olan genel oriintiilerin bulunmasidir

[Holsheimer ve Siebes, 1994].

Veri madenciligi ham verinin tek basina sunamadigi bilgiyi ¢ikaran veri analizi

stirecidir [Jacobs, 1999].

Frawley ve ark. (1991), veri madenciligi 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak
faydali olabilecek, veri icindeki gizli bilgilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlamistir

[Bersone ve ark., 1999].

Fayyad ve arkadaslar1 (1996), veri madenciligini gecerli, yeni, potansiyel olarak
faydali ve agiklayict Oriintiilerin veriden kesfedildigi karisik olmayan bir siireg

olarak tanimlamistir [Fayyad ve ark., 1996].



Veri madenciligi istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii tanima, makine 6grenme ile
etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda 6nceden tahmin edilemeyen

iliskilerin ikincil analizidir [Hand, 1998].

Yapilan tanimlardan da anlasilacagi gibi veri madenciligi ile biiyliik veri yigini
icindeki verinin anlamli ve fayda saglayici bilgiye donilisimii saglanmaktadir. Bu

siirecte ise gorsel programlama ara ylizleri kullanilmaktadir.

Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis olan Weka ile bu tiir calismalari tek bir
arayiiz lizerinden yapmak miimkiindiir [Witten ve Frank, 2005]. WEKA basta Yeni
Zelanda’da tarimsal verinin iglenmesi amaciyla gelistirilmistir. Bununla birlikte sahip
oldugu 6grenen makine metodlar1 ve veri miithendisligi kabiliyeti 6yle hizli ve koklii
bir sekilde gelismistir ki, veri madenciligi uygulamalarinin tiim formlarinda yaygin

olarak kullanilmaktadir [Frank ve ark., 2004] .

Veri Madenciligi adimi, kullanic1 veya bilgi tabani ile iliski halindedir. Ilgi cekici
modeller kullaniciya sunulur ve yeni bir bilgi olarak bilgi tabaninda depolanabilir.
Burada suna dikkat edilmelidir ki; veri madenciligi, gizli modelleri degerlendirmek
icin ortaya c¢ikaran zorunlu bir adim olmasina ragmen, tiim proseste sadece bir

adimdir [Fayyad ve ark., 1996; Han ve Kamber, 2001].

Sekil 2.1.” de bilgi kesfi siirecinde tariflenen ve takip eden adimlarda sirali dizinin bir

bileseni olan veri madenciligi goriilmektedir.
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Sekil 2.1. Bilgi kesfi siirecinde veri madenciligi adimi [Han ve Kamber, 2001]

Veri madenciligi, veri tabani, veri ambar1 veya diger bilgi kaynaklarindaki biiyiik
veri yiginlari igerisindeki sasirtict bilgilerin kesfedilmesidir. Bu bakis agisiyla, tipik
bir veri madenciligi sisteminin mimarisi Sekil 2.2.” de gosterilen asagidaki temel

boliimlere sahip olmalidir [Han ve Kamber, 2001]:

o Veritabani, veri ambar1 veya diger bilgi kaynaklari
o Veritabani veya veri ambar1 sunucusu

o Bilgi taban



o Veri madenciligi motoru
o Model degerlendirme modiilii

o Grafiksel kullanici arayiizii

A 4
[ Grafiksel Kullanici Arayiizii

A

A 4
[ Model Degerlendirme

A

\ 4
[ Veri Madenciligi Motoru Bilgi
Tabani1

A

A 4

Veri Tabani veya Veri Ambari

Sunucusu
A A
Veri Temizleme v¢ Filtreleme
Veri Entegrasyonu
Veri Veri
Tabani Ambari

Sekil 2.2. Tipik bir veri madenciligi sisteminin mimarisi [Han ve Kamber, 2001]

Veri madenciligi, veritabani teknolojileri, istatistik, makine 6grenme, yliksek
performansh hesaplamalar, model tanima, sinir aglari, veri gorsellestirme, bilgi
cikarimi, goriintii ve sinyal isleme ve uzaysal veri analizi gibi ¢oklu disiplinlerin
tekniklerinin biitiinlesmesinden olusmaktadir. Veri madenciliginin uygulanmasiyla,
veritabanlarindan ilgi ¢ekici bilgiler, kurallar veya iist seviye bilgiler elde edilebilir,

goriintlilenebilir veya farkli acilardan goz atilabilir. Kesfedilen bilgi karar vermede,



proses kontroliinde, bilgi yonetiminde veya sorgu islemede uygulanilabilir. Bu
yiizden veri madenciligi, veri taban1 sistemlerinde en 6nemli alanlardan biri ve bilgi
endiistrisinde umut verici disiplinler aras1 gelismelerden birisi  olarak

degerlendirilmektedir.

2.1. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Veri madenciligi, astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, bankacilik, sigorta, tip ve
daha bir ¢ok alanda uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde
cesiti VM algoritmalarmin gizli dinlemeden, vergi kacak¢iliklarinin ortaya
cikartilmasina kadar ¢esitli uygulamalarda kullanildigi bilinmektedir [Cetinyokus,
2008].

Veri madenciliginin kullanildig1 alanlardan bazilar1 soyledir:

» Perakendecilik — Market¢ilik
* Bankacilik

» Sigortacilik

» Tasmmacilik / Ulagim / Konaklama
+  Egitim Ogretim

» Finansal Servisler

» Elektronik Ticaret

+ Bilimsel

* Telekomiinikasyon

*  Miihendislik

* Arama motorlar

*  Metin madenciligi

*  Web sitesi analizleri

» Vergi kagakcilariin profillerinin ¢ikartilmasi

Sekil 2.3.” de 2007-2008 yilinda veri madenciliginin sektdrler bazinda kullanimina
iliskin bir arastirmanin sonuglar1 yer almaktadir [KDnuggets, 2008 ]. Bu ¢izelgede


http://www.kdnuggets.com/

arastirmaya katilan sirketlerin %36’ s1 bankacilik alaninda veri madenciligini

kullanmaktadir.

Bankacilik (36) I 3 5.0
Finans (21) I 0
Telekom ve kablosuz (20) 20.0%
Perakende (18) 5 0
Sigortacilik (16) E6.0%
e-Ticaret (15) T 15.0%
Kamu hizmeti(13) 13.0%
Kamu uygulamalar1 (10) 1 0.0%
Eczacilik (9) . 0%
Imalat (9) s 0%
Saglk / K (9) 9.0%
Biyoteknoloji/Genetik (9) o 0%
Seyahat (8) s.0%
Yatirim / Hisse senedi (8) . 8.0%
Yazilim (6) 6.0%

Diger (6) 6.0%

Kar amaci giitmeyen organizasyon (6) s 0%
Giivenlik (5) 5.0%
Eglence / Miizik (5) Ws.0%
Askeriye (4) 4.0%

Konut (3) H3.0%

Hukuk (2) 12.0%

Sekil 2.3. Veri madenciliginin uygulama alanlar1 [KDnuggets, 2008]

e Pazarlama alaninda miisteri gruplamasi, kampanya tiriinleri belirleme, satin alma
oOrtintiilerinin belirlenmesi, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler
kazanma, firmaya yarar saglayacak miisterilerin tespiti, pazar sepeti analizi, satis

tahmini.

e Bankacilik ve sigortacilik alaninda kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti, Kkredi

taleplerinin degerlendirilmesi, kredi karti harcamalarina goére miisteri profili


http://www.kdnuggets.com/

10

belirlenmesi, sigorta dolandiriciliklarinin tespiti, yeni police talep edeceklerin

belirlenmesi.

Biyoloji, tip ve genetik alaninda gen haritasinin ¢6ziimlenmesi, genetik
hastaliklarin ve kanserli hiicrelerin tespiti, yeni viriis tiirlerinin kesfi ve

smiflandirilmasi.

Kimya alaninda yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siniflandirilmasi, yem ve

ilag tiirlerinin kesfi.

Yiizey ¢oOziimlemesi ve cografi bilgi sistemlerinde bolgelerin  cografi
ozelliklerine gore siiflandirilmasi, kentlerde yerlesim yerleri belirleme,
kentlerde su¢ orani, kentlere yerlestirilecek posta kutusu, otomatik para

makineleri, otobiis duraklar1 gibi hizmetlerin konumlarinin tespiti.

Metin madenciliginde ¢ok biiyiik ve anlamsiz metin yiginlart arasindan anlaml

iliskiler elde etme.

Web verileri arasinda diiz metin ve resimden bagka akan sayisal veriler de web
verileri arasinda yer almaktadirlar [Han ve Kamber, 2001]. Bu verilerin
cOziimlenmesi e-ticaret, web sayfalarinin tasarimi ve diizenlenmesi gibi

alanlarda VM kullanilmaktadir.

2.2. Veri Madenciligi Ornek Uygulamalar

Veri madenciligiyle yapilabilecek uygulamalar su sekilde siniflandirilmistir

[Alpaydin, 1999]:

e Baginti: Miisterilerin beraber satin aldigi mallarin analizi yapilir. Ornegin “cocuk

bezi alan miisterilerin %30°u bira da satin alir.” Buradaki amag iirlinler arasindaki

pozitif veya negatif iliskileri bulmaktir.
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e Siniflandirma: Yeni bir nesnenin niteliklerini inceleme ve bu nesneyi dnceden
tanimlanmis bir sinifa atamaktir. Burada 6nemli olan, her bir sinifin 6zelliklerinin
onceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Ornegin, “eger yillik gelir 40.000
YTL’ den kii¢iik ve ¢alisma siiresi 5 yildan az ise kredi riski vardir”. Buradaki

amag, kredi verme siirecinde dogru miisterileri bulmaktir.

e Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin ¢ikarimi soz
konusudur. “Ev sahibi olan, evli, ayni is yerinde bes yildan fazladir ¢alisan,
geemis kredilerinde ge¢ O0demesi bir ayr gegmemis bir erkegin kredi skoru
825’dir.” Bagvuru derecelendirmede, bir finans kurumuna kredi i¢in basvuran kisi
icin bir deger hesaplanir. Bu deger kisinin Ozellikleri ve ge¢mis kredi

hareketlerine dayanilarak hesaplanir.

e Zaman Icinde Siral Iliskiler: Kredi alan ve kredisinin taksitlerini ddeyen bir
misterinin sonraki taksitlerini ddeme veya geciktirme davranigini degerlendirmek
ornek olarak verilebilir. “Ilk {i¢ taksitinden en az ikisini ge¢ 6demis olan

miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gidiyor.” gibi sonuglara ulasilir.

e Benzer Zaman Siralari: Zaman igindeki iki hareket serisi arasinda bagint1 kurulur.
Ornegin, iki farkli sirketin aktif biiyiikliiklerinin ya da iki farkli {irliniin satis

miktarlarinin zaman i¢indeki degisimlerini gostermektedir.

e Istisnalar (Fark Saptanmasi): Buradaki amag¢ 6nceki uygulamalarm aksine kural
bulmak degil, kurala uymayan istisnai hareketleri bulmaktir. Normalden farkli
davranig gosteren miisterilerin tespit edilmesi ile 6rnegin bankacilik sektoriinde
olas1 kredi dolandiriciliginin 6niine gegilmesi saglanabilir. Visa kredi kart1 i¢in
yapilan CRIS sisteminde bir yapay sinir ag1 kredi kart1 hareketlerini takip ederek
miisterinin normal davranisina uymayan hareketler i¢in miisterinin bankasi ile

temasa gegerek miisteri onay1 istenmesini saglamaktadir.
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e Dokiiman Madenciligi: Dokiimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmeden
benzerlik hesaplayabilmektir. Dokiiman veritabanlarindaki biiyiikk miktardaki
metin verisinden bilgiyi kavramak, anlamak, yorumlamak ve otomatik olarak
sizmek i¢in pek cok disiplinden teknikler kullanir. Son zamanlarda metin
madenciliginden etkilenen bazi alanlar, dizi eslestirme, metin arama, bilgiye
erisme, ana dil isleme, istatistik, bilgi teorisi, hesaplama vb. alanlardir. Degisik
metin analiz teknikleri ile birlesen internet arama motorlari, ¢evrim i¢i dokiiman

madenciligini kolaylastirmistir.

2.3. Veri Madenciliginin Uygulanabildigi Veri Tiirleri

Veri madenciligi 6ziinde her tiir bilgi kaynaginda uygulanabilirdir. Bunlar iligkisel
veritabanlari, veri ambarlari, islemsel veritabanlari, gelismis veritabani sistemleri,
diiz dosyalar ve World Wide Web’i igermektedir. Gelismis veritabani sistemleri ise,
nesne yonelimli ve nesne iliskili ve uzaysal veritabanlari, zaman serileri
veritabanlari, yazi veritabanlari, ¢coklu medya veritabanlar1 gibi 6zel uygulamalara
yonelik veritabanlarini kapsamaktadir. Veri madenciliginin yetenekleri ve teknikleri

her bir kaynak sistem i¢in degisebilmektedir[Han ve Kamber, 2001].

2.3.1. Tliskisel veritabanlar

fliskisel bir veritabani, her birine essiz bir isim atanmis tablolar setidir. Her tablo,
ozelliklerin bir setinden ve biiyiik bir kayitlar setinden meydana gelir. Iliskisel bir
tablodaki her kayit, essiz bir anahtar tarafindan 6zdeslestirilen ve bir o6zellikler seti
tarafindan tanimlanan bir nesneyi yansitir. iliskisel veritabanlari igin genellikle

varlik-iligki veri modeli gibi anlamsal bir veri modeli olusturulur.

Iliskisel veritabanlarina, SQL gibi bir iliskisel sorgulama dilinde yazilmis veritabani
sorgulart ile veya grafiksel kullanici ara yiizli yardimi ile erisilebilir. Veri tabaninda
var olan desenler igin sorgular ¢aligtirilirken, veri madenciligindeki sorgular genelde

kesfe dayali ve ortada olmayan iligkileri kesfetmeye dayalidir.
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Veri madenciligi sorgularina girdi saglamak amaciyla veri tabani kullanilmaktadir.
Veri tabanindaki sorgu ciimlecikleri VM’ nin istedigi orneklem kiimesini elde
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Ozellikle iliskilendirme sorgusunda fazla miktarda

veri taban1 sorgusu yapmak gerekmektedir.

Biiylik miktarlarda verinin veri tabanlarinda tutuldugu bilindigine goére bu verilerin
VM teknikleriyle islenmesine de veri tabaninda bilgi kesfi (VTBK) denir. Biiyiik
hacimli olan ve genelde veri ambarlarinda tutulan verilerin islenmesi yeni kusak arag
ve tekniklerle miimkiin olabilmektedir. Bundan dolayr bu konularda yapilan
caligmalar giincelligini korumaktadir. Baz1 kaynaklara gére; VIBK daha genis bir
disiplin olarak goriilmektedir ve VM terimi sadece bilgi kesfi metotlartyla ugrasan

VTBK siirecinde yer alan bir adimdir [Fayyad ve ark., 1996].

2.3.2. Veri ambarlan

Bir veri ambari, bir¢ok kaynaktan biriktirilen, birlesik bir sema altinda depolanan
bilgilerin deposudur. Veri ambarlari, veri temizleme, veri doniistiirme, veri
biitiinlestirme, veri yiikkleme ve periyodik veri yenilemeden olusan bir siire¢ yoluyla

yapilandirilir.

Veri ambart kavrami, karar vermede kullanilabilecek yapisal kaliteli bilgiye kolay
erisimi saglama ihtiyacindan ortaya ¢ikmistir. Karar vermeyi kolaylastirmak i¢in, bir
veri ambarindaki veriler miisteri, Urlin, tedarikei, aktivite gibi temel konular
cergevesinde organize edilir. Veriler, tarthsel perspektifte bilgiler saglamak icin

depolanir ve 6zetlenir.

Is organizasyonlarinda bilgi akis mimarisinde veri ambarlari iki amagla

olusturulmaktadir [Kovalerchuk, 2000]:

1. Veri ambari, hareketsel ve organizasyonel gorevler arasindaki depo ve analitik

stratejik verilerin birikimini saglar. Bu veriler daha sonra yeniden kullanilmak
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lizere arsivlenir. Veri ambart, verilerin sorgulanabildigi ve analiz yapilabildigi bir

depodur.

2. Veri ambarimin pazarda yeni firsatlar bulmaya, rekabete katki, yogun proje
¢evirimi, is, envanter, iiriin maliyetlerinin azalmasinin yaninda farkli islere ait
verilerin iligkilendirilmesi, karar destek ve alinan bilgiye hizli cevap verebilme

gibi bir¢ok katkis1 bulunmaktadir.

Veri ambarinin gelismesi ile beraber, verilere daha hizli sekilde erisme ve ¢ok
boyutlu analiz ihtiyaglar1 ortaya c¢ikmistir. Cok boyutlu veri goriiniimlerine ve
Ozetlenmis verinin islenmesine olanak tanimasi sebebiyle veri ambarlari, Cevrimigi
Analitik isleme (On-line Analytical Processing, OLAP) icin ¢ok uygundur. OLAP
cok boyutlu ¢evrede veri analizini destekleyen sorgu bazli metottur. OLAP’ ta veri,
cok boyutlu bir uzay lizerinde tanimlanan ve bir ¢ok boyutlari olan kiipler bi¢ciminde
gosterilir. Her bir boyut bir araya toplanmis bir kiimeden olusmaktadir. OLAP ile
¢ok boyutlu veriler icerisinde derinlemesine farkli boyut analizlerinin yapilmasi

saglanmaktadir.

Veri madenciligi, sadece istatistiksel tekniklerin tartisildigi alanlar degildir. Ayn
zamanda VM amaciyla, veri ambarlamay1 kapsayan ¢esitli teknolojileri, teknikleri,
cesitli yazilim paketleri ve dilleri gelistirilmesi ile de ilgilidir. Geleneksel tekniklerin
disinda, OLAP’ 1 igeren ¢ok boyutlu yontemleri de kapsar. OLAP veri analizlerini
kolaylastiran veri 6zetleme / biitiinlestirme araci iken veri madenciligi bityiik veri

toplulugu i¢inde sakli kalan ilging verileri kesfeder.

2.3.3. Islemsel veritabanlar:

Genel olarak islemsel veritabanlari, her kaydin bir isleme karsilik geldigi bir
dosyadan olusur. Bir iglem tipik olarak benzersiz bir islem numarasini ( trans_ID ) ve
islemi olusturan parcalarin listesini igerir. Islemsel veritabanlari, satislarla ilgili diger

bilgileri de igine alan ek tablolara sahip olabilir.
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2.3.4. Gelismis veritabam sistemleri

Iliskisel veritaban1 sistemleri isletme uygulamalarinda genis bir yer tutmustur.
Veritabani teknolojilerinin gelisimi ile birlikte, degisen cesitlerde gelismis veritabani
sistemleri ortaya ¢ikmig ve yeni veritabani uygulamalarina olan gereksinime cevap

vermek i¢in gelisime ugramistir.

Bu yeni veritaban1 uygulamalari, uzaysal verileri (haritalar gibi), miithendislik tasarim
verileri (binalarin tasarimi, sistem pargalari veya entegre elektrik devreleri gibi),
hipermetin veya c¢oklu ortam verileri (yazilar, grafikler, video ve ses veriler gibi),
zaman ile ilgili verileri (tarihsel kayitlar veya borsa verileri gibi) ve World Wide
Web’ 1 islemeyi icermektedir. Bu uygulamalar karmasik nesne yapilari, degisken
uzunluktaki kayitlar, yari-yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler, yazi ve
¢oklu ortam verileri, karmasik yapili veritabani semalar1 ve dinamik degisiklikler ile
islem yapabilmek i¢in etkin veri yapilarina ve dl¢ekli metotlara gerek duymaktadir.

Bu ihtiyaglara cevap olarak, gelismis veritabani sistemleri ve 6zel uygulama-
yonelimli veri tabani sistemleri gelistirildi. Bunlar, nesne-yonelimli ve nesne-iligkili
veritabani sistemleri, uzaysal veritabani sistemleri, gegici ve zaman serileri veritabani
sistemleri, yazi1 ve ¢oklu ortam veritabani sistemleri, heterojen ve mirasgi veritabani

sistemleri ve web tabanli evrensel bilgi sistemlerinden meydana gelir.

Boyle veritabanlar1 veya bilgi ambarlarinda bilginin etkin bir sekilde depolanmasi,
bulunup islenmesi, biiylik miktarda karmasik verinin gilincellestirilmesi i¢in karmasik
araglara ihtiya¢ duyulurken, ayrica bunlar veri madenciligi i¢in verimli zeminler

saglar ve bir¢ok arastirma ve uygulama konusu yetistirir [Han ve Kamber, 2001].

2.4. Veri Madenciligi Uygulamalarinin Artis Sebepleri

Veri madenciliginin giin gegtik¢e artan ilginin nedenleri su sekilde agiklanabilir
[ Aktiirk ve Korukoglu, 2008]:
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Veri hacmindeki artis

Verilerin saglikli bir ortamda saklanmasi istendigi zaman kolayca erisilebilmesi,
sorgulama islemlerinin insanlara gore daha hizli yapilmasi sonucu is ile ilgili olan
tim veriler artik disklerde saklanmaktadir. Bunun sonucunda ise veriler biiyiik bir
ivme ile artis gostermektedir. Verilerin artmasi ile birlikte bir takim g¢ikarsamalarin
daha giivenilir, daha hizli ve rekabet¢i bir diinyaya ayak uydurmasi agisindan veri

madenciliginin popiilaritesi artmaktadir.

Insanlarin analiz veteneginin kisitlilig

Verilerin hizli bir sekilde islenmesi bilgisayarlar araciligi ile yapildiginda insanlara
gore cok daha iistiinliik saglamaktadir. Insanlarm verileri kendi zekalarini kullanarak
analiz etmesinde her zaman objektif olamayisi, bir takim sonuglart bir araya getirip
yeni ¢ikarimlari ortaya koymada hizli ve yeterli olamamasi gibi pek ¢ok nedenden

Otiirli insanlar verilerin analizinde bilgisayarlara gore ¢ok geride kalmaktadir.

Makine 6greniminin diisiik malivetli olusu

Bir verinin analizi i¢in hem ¢ok sayida uzman gerekmektedir hem de isin hizli bir
sekilde yapilabilmesi kolay olmamaktadir. Bilgisayarlarin kullanilmasiyla birlikte
isler hem ¢ok daha hizli hem de ¢ok daha ucuz bir sekilde yapilabilmektedir. Burada
insanlara duyulan ihtiyag, bilgisayarlarin analizi sonucu ortaya g¢ikarmis oldugu

bilginin yorumlanmasi asamasindadir.

2.5. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi ile ilgili olarak farkli siireglerden bahsedilebilmektedir. Ancak, VM
uygulamalarin1 isletme faaliyetlerine uyarlayan kuruluslarin olusturdugu bir
konsorsiyum tarafindan gelistirilen “Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart
Siireci” yaygin olarak kabul gérmektedir. Bilgi kesfi siirecide yer alan VM siireci ise

bu yaklagima goére 6 adimdan olusmaktadir [Springer, 2007]:
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Isin anlasilmas,
Verinin anlasilmasi,
Verinin hazirlanmasi,
Modelleme,

Degerlendirme,

I e A

Modelin ve sonuglarin kullanimu.
2.5.1. Isin anlasilmasi

Bu adim, amaglarin ve gereksinimlerin anlasilmasi iizerine odaklanmaktadir. VM
calismalarinda basarili olmanin Oncelikli sarti, uygulamanin amacinin agik bir
sekilde belirtilmesidir. Isin amaci net bir sekilde ortaya konulmali, durum
degerlendirmesi yapilmali, VM amagclarina karar verilmeli ve proje planlar

yapilmalidir.

2.5.2. Verinin anlasilmasi

Bu adim, baslangi¢ verisinin toplanmasi ve taninmasiyla baglar. Ardindan, veri
hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmak i¢in yapilan faaliyetler, veri kalitesiyle ilgili
problemlerin belirlenmesi, veri hakkindaki ilk anlayisin ve sasirtict  Veri
altkiimelerinin ortaya ¢ikarilmasi ile ilerler ve veri kalitesinin dogrulanmasi ile son

bulur.

2.5.3. Verilerin hazirlanmasi (veri 6n isleme)

Orneklem kiimesi elde edildikten sonra, &rneklem kiimesinde yer alan hatal
kayitlarin cikarildigr ve eksik nitelik degerlerinin degistirildigi asamadir. Bu asama
secilen veri madenciligi sorgusunun ¢alisma zamanini iyilestirir. Veri madenciliginin
en Oonemli asamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi asamasi, analistin toplam
zaman ve enerjisinin %50 - %85’ ini harcamasina neden olmaktadir [Piramuthu,
1998]. Modelin kurulmasi1 asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik

geri dontilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olmaktadir.
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Hatali veya analizin yanlis yonlenmesine neden olabilecek veriler temizlenir. Veri
farkli kaynaklardan toplanmigsa ve aralarinda farkliliklar varsa gerekli doniisiimler
yapilarak bu farkliliklar ortadan kaldirilir. Eksik verilerin bulundugu kayitlar proje
icin fazla enformasyon tasimiyor ise silinir ya da eksik veriler g¢esitli yontemler

kullanilarak tahmin edilmeye caligilir.

Veri Temizleme

Gergek diinya verileri eksik, yanlis ve tutarsiz olma egilimindedir. Veri temizleme
rutinleri verideki eksik degerleri doldurmaya, ug¢ degerleri belirleyerek yanlis

degerleri diizeltmeye ve tutarsizliklar diizeltmeye ¢alisir.

Veri biitiinlestirme

Bir veri analizi gorevinde, farkli kaynaklardan gelen verilerin, tek bir veri ambarinda
birlestiren veri biitlinlestirmeyi icermesi biiylik olasiliktir. Bu kaynaklar bir ¢ok
veritabani, veri kiipleri veya diiz dosyalar1 i¢erebilir. Bu bir ¢ok kaynaktaki verilerin
dikkatli biitlinlestirilmesi, sonu¢ veri setinde gereksiz ve tutarsiz verilerin
azaltilmasina ve hatta sakinilmasina yardim edebilecektir. Bu da sonraki madencilik

stirecinin hizin1 ve dogrulugunun gelismesine yardim edebilir.

Veri donustiirme

Veri doniistiirmede, veriler madencilik i¢in uygun olan formlara doniistiiriiliir veya

birlestirilir. Veri doniistiirme asagidakileri igerebilir:

Diizlestirme: Veriden hatali u¢ degerlerin silinmesi (atilmasi) i¢in ¢alisir.
Biitiinlestirme: Ozetleme veya biitiinlestirme islemlerinin veriye uygulanmasidir.
Genellestirme : Verilerin genellestirilmesinde alt seviye veri veya ham veri, kavram
hiyerarsilerinin kullanilmasiyla daha yiiksek seviyelerle degistirilir.

Normalizasyon: Bir 6zellige ait veri normalizasyonla kii¢iik tanimlanmis bir araliga

diisecek sekilde Olgeklenir.
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Alan Yapilandirma: Madencilik siirecine yardim etmek i¢in verilen alanlar setinden

yeni alanlar yapilandirilir ve eklenir.

Veri Indirgeme

Biiyiik miktardaki veri tizerindeki karmagik veri analizi ve madenciligi, islemleri

uygulanamaz veya imkansiz kilacak kadar ¢ok uzun zaman alabilir.
Veri indirgeme teknikleri, hacimce daha kiigiik indirgenmis veri setlerini elde etmek
icin uygulanir. Ama orijinal verinin biitiinligii de korunmaktadir. Yani, indirgenmis

veri seti lizerindeki madencilik, ayn1 analitik sonucu iiretecek kadar etkin olmalidir.

Kesiklilestirme

Kesiklilestirme teknikleri, siirekli bir alan i¢in, alanin degisken araligini araliklara
bolerek degerlerin sayisini diisiirmek i¢in kullanilir. Aralik etiketleri daha sonra
gercek veri degerlerini yerlestirmek icin kullanilir. Bir alan i¢in degerlerin sayisinin
disiiriilmesi, 6zellikle islenmis veriye siniflama madenciliginin karar agaci tabanh
metotlar1 uygulandiginda yararlidir. Bu metotlar genellikle, her adimda verinin
siralanmasina yiiksek miktarda zaman harcanilan yinelemeli yapidadirlar. Bu
ylizden, siralamak icin az sayida farkli deger olmasi, bu metotlar1 daha hizli

yapmaktadir.

2.5.4. Modelleme

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model
kurma asamalari, en 1yi oldugu diistiniilen modele varilincaya kadar yenilenen bir

siirectir.

Bir veri madenciligi problemi icin birden fazla teknik kullanilabilir, problem ig¢in

uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi i¢in bir¢cok teknik olusturulup
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bunlarin i¢inden en uygun olanlar segilir. Model olusturulduktan sonra kullanilan
teknigin gereksinimlerine uygun olarak veri hazirlanmasi asamasina tekrar doniiliip

gerekli degisikliklerin yapilmasi gerckebilmektedir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde pek c¢ok farkli yontem
kullanilabilmektedir. Kullanilan en basit yontemlerden birisi basit gegerlilik testidir.
Bu yontemde tipik olarak verilerin %5 ile %33 arasindaki bir kismi test verileri
olarak ayrilir ve kalan kisim {izerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra, bu
veriler lizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlig olarak siniflanan
olay sayisinin, tiim olay sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan
olay sayisinin tim olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk oranmi hesaplanir

(Dogruluk orani = 1 - Hata orani).

Degerlendirme asamasinda, daha once olusturulmus olan model, uygulamaya
koyulmadan 6nce son kez tiim yonleriyle degerlendirilir, kalitesi ve etkinligi 6l¢iiliir.
Modelin ilk asamada olusturulan proje amacina ulagsmada etkin olup olmadig ve
problemin tiim yonleri i¢in bir ¢dziim saglayip saglamadigi karara baglanir [Two

Crows Corporation, 2005].

2.5.5. Modelin degerlendirilmesi

Modelin kurulup, gecerliligine karar verildikten sonra, modelin is amacina
uygunlugu degerlendirilir. Sonuglar elde edildikten sonra VM sorgularindan ortaya
¢ikan sonuglarin yorumlanma kesimidir. Burada gecerlilik, yenilik, yararlilik ve
basitlik agilarindan iiretilen sonuglar yorumlanir. Bu asamanin sonunda ise, ulasilan

VM sonuclarinin kullanilip kullanilmayacagina karar verilir.

2.5.6. Modelin ve sonu¢larm kullanimi

Veri madenciligi modeli kurulup gecerliligi kabul edildikten sonra sonuglar

kullanilir. Thtiyaglara bagl olarak bu adim, sonug raporlarin olusturulmasi saglanur.
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Zaman igerisinde kosullarda ve verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan
modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini

gerektirecektir

2.6. Veri Madenciligi le Ilgili Literatiir Cahsmalar

Veri madenciligi pazarlama, finans, bankacilik, imalat, saglik, miisteri iliskileri
yonetimi ve organizasyon 6grenmede siklikla uygulanmaktadir. Veri madenciligi ile
ilgili literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde insan kaynaklarina yonelik ¢ok az c¢alisma
yer almaktadir. Veri madenciligi ile personel se¢imine yonelik literatiirde sadece
Chien ve Chen tarafindan 2007 ve 2008 yillarinda yayinlanan makalelere

rastlanilmagtir.

Chien ve Chen (2008), personel se¢imi, personel karakteristikleri ve is davraniglar
arasinda is performansi ve isten ayrilmalar igeren iliski kurallar1 gelistirmek i¢in veri
madenciligi cercevesi sunmayir amaclamislardir. Calismalarinda, karar agaclar1 ve
birliktelik kurallar1 tizerine odaklanmis, veri madenciligi ile personel segimindeki
boslugun doldurulmasit ve  personel se¢imi siirecinde fayda saglanmasini
amaclamislardir. Ozellikle, personel se¢imi karari i¢in karar agaci analizi ile
kurallar olusturulmustur. Pek ¢ok personel verisinin kategorik veri olmasindan dolay1
siiflandirma i¢in CHAID karar agaci olusturmada kullanilmistir.  Siniflandirma
metodunun performansmin  degerlendirilmesinde ve yararli  kurallarin elde
edilmesinde lift (kaldirag) kriter olarak kullanilmistir. Caligmalarini bir firmanin
farkli is fonksiyonlarina sahip miihendis ve yoneticileri igeren endirekt iscilerin ise
allmi icin gerceklestirmiglerdir. Sonuglar personellerin performansi ve isten

ayrilmalart ile ilgili karar kurallar1 saglamistir [Chien ve Chen, 2008].

Chien ve Chen, 2007 yilinda yayinladiklar1 makalede, yiiksek yetenekli kisileri ise
almanin ve elde tutmanin rekabet avantaji elde etmek adina yari iletken sirketler i¢in
kritik bir siire¢ oldugunu belirtmislerdir. Geleneksel personel se¢im yontembiliminin

statik is analizleri iizerine odaklandigin1 ve bunun ileri teknoloji sirketleri icin
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yeterince uygun olmadigini belirterek c¢alismalarinda kaba kiime teorisi {izerine
odaklanmislardir. Veri madenciligi yaklagimi ile yeni yeteneklerin performanslarinin
degerlendirilmesi ve elde tutulabilmesi amaciyla personel se¢iminde faydali ve etkili
kurallar olusturmaya calismiglardir. Tayvan’ da yer alan bir yar iletken firma igin
Onerilen metodun gecerliligini performans ve isten ayrilma davranislarini igeren is
davraniglar lizerinde test etmislerdir. Kaba kiime teorisi bu ¢alismada anlasilmasi
kolay bir yontem oldugu ic¢in kullanilmis ve elde edilen sonuglar bu uygulamanin
pratik sonuglarin1 gostermistir. Calisma sonucunda, insan kaynaklari yOnetimine
iligkin kurallar olusturulmus ve 1is stratejileri gelistirmistir. Alternatif veri
madenciligi yontemlerinin de bu ¢alismalarda uygulanabilecegini belirtilmis,
uygulanan yontembiliminin operasyonel ya da yonetsel seviyedeki diger islere de

uygulanabilecegini belirtmisleridir.

Veri madenciligi ile ilgili olarak son birkag¢ yildaki siiflandirma, kiimeleme ve iligki

kurallar1 ile ilgili yapilan ¢aligmalarin bir kismi asagida 6zetlenmistir:

Hsia ve arkadaglart (2008), c¢alismalarinda Tayvan’daki bir iiniversitede, kurs
tercihleri ve kurs tamamlama oranlarinin analizi i¢in veri madenciligi teknigini
kullanmislardir. 2000-2005 yillarma ait 68renci kayitlar1 karar agaci, baglant1 analizi
ve karar ormani olmak iizere {i¢ veri madenciligi algoritmasiyla arastirilmistir.
Calismalarmin amaci, ogrencilerin ders tercihlerinin ve egitimlerine devam eden
ogrencilerin ileriki donemlerdeki ders tercihlerinin belirlenmesinde veri madenciligi
tekniginin kullanilmasidir. Karar agaclari, 6grencilerin kurs tercihlerini bulmada,
baglant1 analizi kurs kategorisi ve katilimc1 meslegi arasindaki korelasyonun
belirlenmesinde, karar ormani ise katilimcilarin tercih ettikleri kursu tamamlama

olasiliklarinin bulunmasinda kullanilmistir.

Calismada karar agaci olarak CHAID kullanilmistir. CHAID i¢in amag degiskenlerin
ve tahmin edilecek degiskenlerin tanimlanmasi gerektigi belirtilmistir.  Kurs
kategorisi ve katilimc1 meslegi tahmin degiskenleri olarak alinirken katilimcinin
statiisii amag¢ degisken olarak alinmistir. Tercih edilen kurslarin bulunmasi igin

yapilandirilan karar agacindan sonra baglanti analizi kurs kategorisi ve katilimci
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meslegi arasindaki iligkinin bulunmasinda kullanilmistir. Son olarak, karar ormani ile
farkli sektorlerden katilimcilarin tercih ettigi kurslar belirlenmistir [Hsia ve ark.,
2008].

Hsu (2008), cevrim-igi kisisel Ingilizce ogrenimini destekleyecek bir sistem
gelistirmistir. Calismasinda, hosnutluk tabanlt  analiz, igbirligi filtreleme ve veri
madenciligi tekniklerini kullanarak ogrencilerin  kendilerine uygun dersleri

secmelerine yardimci olmay1 amaclamislardir.

Onerilen sistemde iki veri madenciligi teknigini kullannmislardir: kiimeleme ve iligki
kurali. Onerilen Ingilizce dgrenme sisteminde 6ncelikle dgrencileri farkli gruplara
ayirmak ve her kiimedeki 6grencilerin benzer ¢alisma davranislart gostermelerini
saglamak i¢in kiimeleme algoritmasi kullanilmigtir. Daha sonra ise, her gruptaki ders

iligkilerini analiz etmek i¢in iligki kural1 algoritmas1 uygulanmistir [Hsu, 2008].

Baykasoglu ve Ozbakir (2007), calismalarinda kural olusturma igin ¢oklu ifade
programlama (MEP) tabanli yeni bir kromozom temsili ve ¢oziim teknigi olan
birliktelik kurali i¢in ¢ok ifadeli programlamayr (MEPAR) 6nermistir. Yenilenmis
MEP algoritmas1 olan MEPAR madenciligi C/C++ dilinde uygulanmis ve 9 uygun
ikili ve n-li medikal veri kiimesini siniflandirmada test edilmistir. Calisma sonuglari
PART, C4.5, Karar tablosu ve Basit Bayes algoritmalari ile karsilastirilmis, sonuglar
tahminin kesinligi agisindan degerlendirildiginde dokuz veri kiimesinin sekizinde
MEPAR daha iyi sonu¢ vermis, p-degeri agisindan bakildiginda ise sadece bir veri
kiimesinde PART algoritmast MEPAR’ dan daha iyi sonu¢ vermistir. Ayrica etkili
gen kodlama yapisinin mantiksal EGER-SONRA kurallarinin tahmin dogrulugunu
dogrudan arttirdigin1 gdstermektedir [Baykasoglu ve Ozbakir, 2007].

Liao ve Wen (2007), caligmalarinda son 10 yilda yapay sinir aglar iizerine yapilmig
ve anahtar kelimeleri  birliktelik kurali ve kiimeleme olan 10120 makaleyi
incelemistir. 4 karar degiskeni olarak; anahtar sozciik, yazarin milleti, arastirma
kategorisi, yaymlanma yili alinmig ve 110800 veri incelenmistir. Arastirma

sonuglari, bazi O6zel yapay sinir ag1 metodolojisi ve uygulamalarin veri
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madeniliginden ¢ikarildigini gostermistir. 110800 veri MS Access 2002 iizerindeki
iligkisel tablolar iizerinde olusturulmus ve MS SQL iizerine veriler transfer
edilmistir. Iliski kurallar1 ve kiimeleme uygulanirken, SPSS Clementine veri
madenciligi araci olarak kullanilmustir. iliski kurallar1 bulmada Apriori, kiimelemede

ise K-ortalama algoritmalari kullanilmigtir [Liao ve Wen, 2007].

Fu ve arkadaslar1 (2007), iki farkl iilkedeki kadin ve erkekleri kiiltiir, davranis ve
sosyal baglilik acisindan arastirmayi, yasam kalitelerini belirleyen faktorleri tahmin
etmeyi amaglamiglardir. 278 Avustralya’li ve 398 Tayvan’li kadin ve erkegin yasam
kalitelerini belirlemede CART kullanilmistir. Calismadaki 4 farkli bagimli degisken
olarak; fiziksel, psikolojik, sosyal ve gevresel saglik ¢ok boyutlu yasam kalitesi i¢in
Olciilmiistir. Bagimsiz degiskenler ise, kiiltlir, davramis ve sosyal baglilik ile
sosyodemografik statiisii, dinsel ve ruhsal karakteristiklerdir. Sosyodemografik
degiskenler yas, medeni hal, egitim diizeyi, mevcut ¢alisma durumu ve yillik hane
gelirleridir. “Yas”, bu calismada siirekli degisken olarak g6z oniine alinirken diger
degiskenler (medeni hal, egitim ve g¢alisma durumu) coklu regresyon analizinde

kukla olarak kullanilmistir.

Caligmanin sonucunda, CART algoritmasinin parametrik veri ile veri doniislimiine
gerek kalmadan kullanilabildigi, CART’ 1n en biiyiikk avantajlarindan birinin
bagimsiz degiskenler arasindaki hiyerarsik iligkileri ortaya c¢ikarmast oldugu

belirtilmistir [Fu ve ark., 2007].

Plasse ve arkadaslar1 (2007), genis daginik veri seti i¢inde ikili 6zellikler arasindaki
linkleri analiz edecek bir metot énermistir. Ik olarak, degiskenler homojen 6zellik
kiimeleri saglayacak sekilde kiimelenmistir. Daha sonra iligki kurallar1 her kiimeye
uygulanmustir. Onerilen metodoloji, 80000’ den fazla ara¢ ve her aragta 3000° den
fazla 6zelligin mevcut oldugu otomotiv endiistrisinde uygulanmistir. Her bir 6zellik
0-1 ikili degerine sahiptir. Calisilan veri tizerinde ¢ok sayida kiimeleme metodu
kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Calisma, iligki kurallar1 ile smiflandirma

metotlarinin kombinasyonunun daha uygun oldugunu goéstermistir.
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Bu ¢alismada, iliski kurali olarak Apriori ve Eclat, {izerinde ¢alisilan veriye uygun en
hizli algoritmalar oldugu i¢in kullanilmistir. Hangi kiimeleme metodu kullanilirsa
kullanilsin, kag¢ tane kiime kullanilacagina karar verilmesi gerektigi belirtilmistir.
Denenen tiim farkli sayidaki kiimelerde, her zaman yiiksek oranda degisken igeren
genis bir kilme olmustur. 10’dan 100’e kadar farkli sayidaki kiimelerdeki degisken
sayilart hesaplanmis, sonuglar korelasyon katsayist ve Russel-Rao katsayisi ile
birlikte Ward stratejisi kullanilarak hesaplanmistir. Ward stratejisinin benzerlik

katsayisi ne olursa olsun en iyi sonuglar1 6nerdigi sonucuna varilmistir [Plasse ve

ark., 2007].

Hsu ve Chen (2007), veri madenciliginde karisik veriyi kullanabilen varyans ve
entropi odaklt CAVE algoritmasini 6nermistir. Varyans, sayisal verinin benzerligini
Olgmede  kullanilmistir. Kategorik verinin benzerligini ifade etmede uzaklik
hiyerarsisi Onerilmistir. Benzer sekilde, kategorik verinin benzerligi, hiyerarsideki
uzaklik agirlikli entropi ile Olclilmiistiir. Yeni bir dogruluk indeksi kiimeleme
sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilmigtir. CAVE algoritmasinin etkinligi
sentetik (yapay) ve gergek veri kiimeleri tizerinde test edilmistir [Hsu ve Chen,
2007].

Seow ve Thomas (2007), banka ve diger finansal kuruluslarin rekabette karsilastigi
iki problem olan miisteri popiilasyonun hangi gruplara ayrilacag ile her grupta hangi
teklifin gotiiriilecegi lizerinde durmuslardir. Caligmalarinda Enterprise Miner 4.3 e
sahip SAS 9.1.3 istatistik paket programi kullanilmig ve  TAROT uygulanmistir.
Amag¢ degiskeni olarak teklifin katilimci tarafindan kabul edilip edilmedigi
almmistir. Calismada, Southampton Universitesindeki dgrencilerin 2001 yilindan
sonraki hesaplarina ilisin 21 farkli karakteristik ele alinmistir. Bu karakteristikler
icinde, cinsiyet, medeni hal, cocuk sayisi, kredi kart1 sayisi, alinan dersler, egitim
bilgileri, hobileri gibi 21 fakli 6zellik yer almistir. Calisma sonucunda TAROT
siniflandirma agaclar1 ile her bir kiimeye hangi teklifin yapilabilece§ine karar
verilmistir. Sonuglar, TAROT yaklasimimi puanlamadaki uygunlugunu gostermistir
[Seow ve Thomas, 2007].
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Kirkos ve arkadaglar1 (2007), veri madenciliginde siniflandirma tekniklerini sahte
finansal rapor diizenleyen firmalarin belirlenmesinde ve bu faktorlerin
tanimlanmasinda  uygulamistir.  Yapilan Ornek, Yunanistan’daki 76 firmanin
verilerini igermektedir. Girdi degiskenleri ve smiflandirma ¢iktilar1 arasindaki iliski
modellerde ortaya konulmustur. Bu calismada, karar agaglari, sinir aglar1 ve
Bayesian Belief Network (BBN) tekniklerinin kullanilirligi aragtirilmistir. Bu 3 farkli
siniflandirma metodu test edilmis ve tahmin netligi agisindan karsilagtirilmistir.
Calismada uygulanan 3 farkli veri madeniligi teknigi tahmin netligi agisindan
karsgilastirilmistir. Karar agaci olarak 1D3 uygulanmigtir. Karar agaci modelinde
Sipina Reserach Edition yazilimi kullanilmigs ve model 0,05 giiven seviyesinde
yapilandirilmistir. Caligmanin ikinci asamasinda sinir aglart modeli kullanilmis ve
Nuclass 7 Non Linear Networks for Classification yazilimi kullanilmistir. Ugiincii
deney asamasinda ise BBN uygulanmis ve yazilim olarak BN Power kullanilmstir.
Modellerin performanslari karsilastirildiginda en iyi performansi BBN metodunun
gosterdigi, karar agaclarinin performansinin ise en alt seviyede kaldigi

gozlemlenmistir [Kirkos ve ark., 2007].

Abascal ve arkadaglari (2006), kiimeleme ile ilgili calismalar1 adres gostermis,
pozitif genis degiskenler kiimesini tanimlamig, Oncelikle kantitatif kriterleri
kullanarak degisken degerlerini farklilastirmis, ardindan kalitatif kriterlerle
degiskenlerin sifir degerini alip almadigina odaklanmistir. Sifir degeri, 6rnegin bir
riiniin tiikketilmedigini gostermektedir. Genellikle sifir degerlerinin daha yiiksek bir
sikligi mevuttur. Bu verinin analizinde 2 fakli yaklasim Onerilmistir. Biri, ¢oklu
faktor analizi (MFA), kalitatif ve kantitatif veriyi uzlastirmaktadir. Digeri ise
fonksiyon ailesi Onererek asil veriyi ¢evirerek fonksiyonu indekslemek igin
parametrelerin  kullanildigi ve her bir kriter i¢in agirhkli atamanin yapildig
yaklagimdir. Tim prosediirler bir telekomiinikasyon firmasmnin  gergek Vverisi
tizerinde test edilmis, genis veri kiimelerindeki miisterilerin gruplanmasi, negatif
olmayan tamsay1 degiskenleriyle tanimlanmasi ve dnceden tanimlanmamis homojen
siiflar i¢ine yerlestirilmesi yapilmistir. Yapilan gercek hayat calismasi i¢in ¢ok
degiskenli normal dagilim varsayimi altinda 1000 miisteri i¢in 5 farkli tiikketim

degiskeni alinmistir [Abascal ve ark., 2006].
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He ve arkadaslar1 (2006), kategorik veriler i¢in yeni ve etkili bir algoritma olan k-
ANMI algoritmasin1 Onermislerdir. Veri kiimesindeki sayisal veri i¢in Liu ve
arkadaslar1 (2002) tarafindan kullanilan teknigi kullanilmis ve sayisal veri kategorik
siif etiketine ¢evrilmistir. Deney c¢alismalarinda kiimeleme i¢in  k-ANMI
algoritmasi, Squeezer algoritmasi (Z. He ve ark., 2002), GAClust algoritmasi
(Cristofor ve ark., 2002 ), standart k-mod algoritmasi (Huang, 1998) ve
dByEnsemble (He ve ark., 2005) algoritmasi olmak ftizere 5 farkli algoritma

tizerinde calisiimustir.

k-ANMI algoritmas: diger algoritmalara gore bazi Ozel avantajlar saglamistir.
Oncelikle, 6nerilen algoritma hem kategorik veri kiimeleme hem de kiime toplulugu
i¢in uygundur. Ikinci olarak, kategorik veri kiimelemeye kolaylikla yayilabilir. Son
olarak, niimerik ve kategorik veri igeren heterojen veriye uygulanabilir [He ve ark.,
2006].

Ben-David ve Sterling (2006) tarafindan dort farkli veri tabani igin degistirilmis en
yakin komsu algoritmas1 uygulanmis, daha sonra ise CART ve sinir aglar
algoritmalar1 ayni veri setlerine uygulanarak ve sonuglar1 karsilastirilmistir.  En
yakin komsu algoritmas1 Matlab ile yazilmisken, CART ve sinir aglar i¢in SPSSs
Clementine’nin 7.2 versiyonu kullanilmigtir. D6rt veri kiimesi i¢in bu {i¢ algoritma
test edilmis ancak higbirinde CART veya sinir aglari daha iyl performans
gosterememistir. Ortalama mutlak hatalar dort farkli veri seti i¢in arastirilmis, en iyi
sonucu veren en yakin komsu algoritmasi olmustur. Sonuglar, en yakin komsu
algoritmasinin ¢ok az prototip veya kiime ile kesin tahminler yapabildigini
gostermistir. Calismalarindan ¢ikarttiklar1 ana sonug, siniflandirma tekniklerini veri
tabanlarinda uygularken, karar agaglarina veya kurallarina 10’ dan fazla dal veya

kural i¢in izin vermenin gereksiz oldugudur [Ben-David ve Sterling, 2006].

Questier ve arkadaslar1 (2005), denetimli ve denetimsiz 6zellik se¢cimi i¢in CART ve
cok degiskenli regresyon agacini (MRT) tanimlamistir. CART metodu denetimli
ozelliklerin birden c¢ok aciklayici degisken x ve  bir yanit degiskeni y ile

modellenmesine izin vermektedir. MRT ise CART’ tan tiiretilmis ve birden yok yanit
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degiskeni y ile islem yapabilmektedir. Bu da, denetimli 6zellik se¢cimine birden ¢ok
yanit degiskeni icin izin vermektedir. Hi¢ bir yanit degiskeninin uygun olmadigi
denetimsiz 6zellik secimi i¢in, otomatik birlesmeli ¢cok degiskenli regresyon agacini
(AAMRT) onerilmis, buradaki X sadece agiklayici degisken degil ayni1 zamanda
yanit degiskenidir (X=Y). (AA)MRT agciklayict degiskenleri kullanarak benzer
yanit degiskenlerini grupladigindan  verideki kiime yapist i¢in en sorumlu

degiskenleri bulur.

Yapay ve gercek veri kiimelerindeki uygulamalar 6nerilen metodun 6zellik se¢imi
icin etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ozellik sayis1 indirgenirken,
en 6nemli kiime yapisi sunulmaktadir. Metot, ayn1 zamanda kiime yapisini1 gereksiz

ve iliskisiz 6zellikleri ¢ikararak gelistirmektedir [Questier ve ark., 2005].

Cho ve Ngai (2003), veri ambart karakteristiklerine ve  veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasi ile uygun sigorta acentesi se¢imi iizerine odaklanmuistir.
Sigorta ajanslarinin servis siiresi, satis primi ve siirdiiriilebilirlik indislerinin
tahminlerini de igeren veri ambariyla biitiinlesik ii¢ popiiler veri madenciligi teknigi
olan diskriminant analizi, karar agaglar1 ve yapay sinir aglar tizerine odaklanmistir.
Bu ¢aligsmada, sigorta yoneticilerinin kaliteli ajanslart veri ambar1 gercevesinde veri
madenciligi  kullanilarak karar destek sistemi sunulmaktadir. Veri madenciligi
teknikleri arasinda siiflandirma ve tahminde en kolay yolun karar agaglar1 oldugu
belirtilmistir. Diger iki yontemin aksine karar agaci analizindeki sonuglarin
yorumlanabilir oldugu belirtilmistir. Dogrusal diskriminant analizinin faydasi
hesaplama kolayligidir. Diskriminant analizi satis primi tahmininde daha uygun
bulunmustur.  Yapay sinir aglar1 algoritmasinin hesaplama siiresi diger iki
algoritmaya gore daha uzun olmasina ragmen ii¢ amacin ikisinde daha goze garpan

tahmin edilebilirlik saglamistir.

Guha ve arkadaglar1 (2000), ikili ve kategorik ozellikler {izerinde ¢aligmustir.
Noktalar arasindaki uzakligi kullanan kiimeleme algoritmasinin ikili ve kategorik
veri i¢cin uygun olmadigimi bu c¢alismada gostermislerdir. Bunun yerine noktalar

arasindaki link kavramini veri noktalar1 arasindaki benzerligi 6lgmede Onermisler,
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giiclii bir hiyerarsik kiimeleme algoritmasi olan ROCK algoritmasini sunmuslardir.
Onerilen metot sayisal olmayan benzerlik 6lgiisii sunmaktadir. Yapilan deney
calismalar1 ile kategorik veride ROCK algoritmasinin sadece daha iyi kiimeler
olusturdugu degil ayn1 zamanda 1iyi Olgeklendirilebilir 6zellikler sundugu
goriilmiistir. Ornegin, mantar veri setinde, sadece yenilebilir ve sadece zehirli
mantarlari i¢eren kiimeler olusturulmustur. Dahasi, bulunan kiimelerde ciddi oranda
farkliliklar yer almaktadir. Bunun aksine, geleneksel merkez tabanli hiyerarsik
algoritmanin buldugu kiimelerin kalitesi ise oldukca diisiiktiir. Sadece normal
biiytiklikkteki kiimeler olugturmakla kalmamig ayni zamanda da zehirli ve yenilebilir

mantarlar ayni kiimelerde yer almistir [Guha ve ark., 2000].
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3. VERI MADENCILIGI MODEL VE TEKNIKLERI

Veri madenciliginde uygulamalarindaki yiiksek derecede oncelikli iki amag¢ tahmin
ve tanimladir. Tahmin, veri tabanindaki bazi degiskenleri veya alanlar1 kullanarak
bilinmeyen ya da ileriki donemlere iliskin tahminlerinin yapilmasini igerir.
Tanimlama ise, veriyi tanimlayan ve insanlarin verileri degerlendirebilecegi desenleri

bulmalar tizerine odaklanir [Fayyad ve ark., 1996].

Veri madenciliginde tahmin edici modellerde, mevcut verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilir ve sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin

edilmesi amaglanir.

Tanimlayic1 modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki desenlerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Tanimlayict modellerde amag,
biiyiik veri kiimelerindeki desen ve iligkileri tespit ederek, incelenen sistemin

anlamin1 kavramaktir [Kantardzic, 2002].

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore:

1- Siniflama ve Regresyon
2- Kiimeleme

3- Birliktelik Kurallar1

olmak iizere {i¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir. Siniflama ve regresyon
modelleri tahmin edici modeller iken kiimeleme ve birliktelik kurallari tanimlayici
modellerdir [ Akpinar, 2000] .

3.1. Simiflama ve Regresyon
Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren

degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Simiflama ve Regresyon modelleri

arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya siireklilik
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gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak bazi tekniklerde her iki model giderek
birbirine yaklasmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi

miimkiin olmaktadir [Kalikov, 2006].

Bu béliimde su siniflandirma algoritmalarindan bahsedilecektir:

o Karar agaclari,

e Dogrusal ve ¢coklu regresyon modelleri,
e Yapay sinir aglar1 (YSA),

e Saf Bayes siniflayicisi,

e K-en yakin komsu algoritmasi,

e Genetik algoritmalar.

3.1.1. Karar agaclar1 ve karar agaci algoritmalari

Karar agaci analizi, genellikle segenekler iizerinde yapilan bir analiz tiirtidiir. Bu

analizin veri madenciliginde kullanilma sebepleri ise soyledir [Chu, 2005]:

e Maliyeti azdir.
e Anlasilmas1 ve yorumlanmasi kolaydir.
e \eri tabanina kolay entegre edilebilmektedir.

e Giivenirliligi yiiksektir.

Karar agaclart kolaylikla siniflama kurallarina donistiiriilebilmektedir. Bunun igin
algoritmaya girdi olarak verilerin belirlenen belli nitelikleri, ¢ikt1 olarak da verilerin
belli bir niteligi verilir ve algoritma bu ¢ikt1 niteligindeki degerlere ulasmak igin
hangi girdi nitelik degerlerinin olmas1 gerektigini agac veri yapilari kullanarak

kesfeder.

Karar agaglar1 genellikle yapraklar1 ve govdesi ile agac yapisinda sunulmaktadir.

Govdeler ozelliklerin kosullarini gosterirken yapraklar siniflandirma sonuglarini
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ortaya koyar. Ozellikle karar agaglarina yonelik pek ¢ok algoritma ; CART (Breiman
ve ark., 1984), CHAID (Kass, 1980), ID3 (Quinlan,1986), C4.5 (Quinlan, 1993) yer
almaktadir [Chien ve Chen, 2008].

Siniflandirma agaglari, Breiman ve arkadaslari tarafindan 1984 yilinda onerilmistir.
Siniflandirmada, bir veri seti mevcuttur ve her veri noktasi amag¢ degiskeni ile
birlikte karakteristik degerlerden olusur ve genellikle ikilidir . Amag, farkli amag
ciktilarma gore Ozelliklerin kombinasyonunu olusturmaktir. Siiflandirma, kredi
derecelendirme ve pazarlama disinda pek ¢ok alanda da kullanilmaktadir. Ornegin
saglik alaninda Harper ve arkadaglar1 (2003), CART algoritmasini seker hastalarinin
tedavilerine karar vermede kullanmiglardir [Seow ve Thomas, 2007]. Siniflandirma
agaglarmin giicli, siniflandirilacak karakteristiklerin etkilesimini incelemesidir.
Siniflandirma agaclari, verideki en Onemli karakteristikleri tanimlar ve amag
degiskenine ulagsmak icin en iyi tahmini saglayan Ozelliklerin kombinasyonunu
belirler. Agaci yapilandirmak i¢in, dncelikle popiilasyon birbirinden miimkiin oldugu
kadar farkl1 2 alt popiilasyona ayrilir. Bunu yaparken, her bir karakteristige bakilir ve
amac¢ degiskenin c¢iktilarmin farklilagtiracak  o6zelliklerin farklilastirilmasi ile
optimumu saglayacak ayirim tanimlanir. Bu siireg¢, yavru popiilasyonlara kadar

tekrarlanir [Seow ve Thomas, 2007].

Karar agacglar1 simiflandirma ve tahmin i¢in siklikla kullanilan bir veri madenciligi
yaklagimidir. Sorunla ilgili arastirma alanini alt gruplara ayirmak ic¢in kullanilir.
Karar agaglarinda kok ve her diiglim bir soruyla etiketlenir. Diigiimlerden ayrilan
dallar ise ilgili sorunun olas1 yanitlarim1 belirtir. Her dal diigiimii de s6z konusu
sorunun ¢oziimiine yonelik bir tahmini temsil eder [Altintag, 2006]. Sinir aglar1 gibi
diger metodolojilerin siniflandirma i¢in kullanilmasina ragmen karar vericiler i¢in

kolay tefsir ve anlasilmasi karar agaglarinin avantajlaridir [Chien ve Chen, 2008].

Karar agaglarmin en 6nemli avantajlarindan biri EGER-ISE yapisin1 kullanmas1 ve

bilgi kazanimi sunmada anlasilabilir olmasidir [Kirkos ve ark., 2007].
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Karar agaclari, bir sinif ya da deger olusturan bir dizi kurali gésterme yoOntemidir.
Ornegin, bor¢ uygulamalarini iyi ya da kotii kredi riskine gore siniflandirmak

isteyebilirsiniz.

Sekil 3.1.” de bu problemi ¢dzen basit bir karar agac1 6rnegi gosterilmektedir, ayni
zamanda bu sekil bir karar agacinin tiim basit bilesenlerini de gostermektedir [Two

Crows Corporation, 2005].

Gelir > 40.0000

Is siiresi > 5 y1l Yiiksek Borg

EVV \TWR EVE;I'/ \—LAYIR

fyi kredi riskli ~ Kotii kredi riskli ~ K&tii kredi riskli  yi kredi riskli

Sekil 3.1. Karar agaci 6rnegi [Two Crows Corporation, 2005]

Burada;

EGER Gelir 40.000 den kiiciik ve is siiresi 5 yildan biiyiik ISE Tyi kredi riskli,
EGER Gelir 40.000 den kiigiik ve is siiresi 5 yildan kiiciik ISE K6tii kredi riskli,
EGER Gelir 40.000 den biiyiik ve yiiksek bor¢lu ISE Kétii kredi riskli,

EGER Gelir 40.000 den biiyiik ve yiiksek bor¢lu degil ISE lyi kredi risklidir.

Tanimlamalar

Bilgi kazanci 6l¢iitii agagtaki her bir diigiimde test alanin1 segmek i¢in kullanilir. Bu
tiir bir Olciit alan se¢im 6l¢iitli olarak anilir. En yiiksek bilgi kazanci degerine sahip
alan ele alinan diigiim i¢in test alan1 olarak secilir. Bu alan sonu¢ ayrimlarindaki
onekleri siniflamak i¢in gerekli olan bilgiyi en aza indirir ve bu ayrimlarda en az

rastsallig1 yansitmaktadir. Boyle bir teorik bilgi yaklagimi bir nesneyi siiflamada
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ihtiya¢ duyulan beklenen test sayisini en kiiclikler ve basit bir agacin bulunacagini

garantiler.

S, s adet veri 6rnegini barindiran bir kiime olsun. Smif etiketi alaninin m adet farkl

C,(i=12,...,m) smifi tanimlayan m farkli degere sahip oldugunu disiinelim. s;, C,

sinifinda S’ nin oOrneklerinin sayisi olsun. Verilen 6rnegi smiflamak ig¢in ihtiyag

duyulacak beklenen bilgi Es. 3.1” de verilmistir.

m

Beklenen bilgi: 1(s,;,s,,...,S,,) :—z p; log, (p;) (3.1)

i=1

Burada p,, keyfi bir 6rnegin C, sinifina ait olmasi olasihigidir ve s, /s ile tahmin

edilir.

A alam1 v farkli degere sahip olsun {a,a,,...,a,}. A alani, S’ yi v alt sete
{S,,S,.,...,S,} ayristirmada kullanilabilir. Burada S ;> A’ nin a; degerine sahip S’

deki 6rneklerini icermektedir. Eger A test alani olarak secilirse, bu alt setler S setini
barindiran diigiimden gelisecek dallara karsilik gelecektir. S, bir S; alt setinde C,
simifindaki Orneklerin sayisi olsun. Entropi, ya da A’ ya gore alt kiimelerine

ayristirilmasina dayanan beklenen bilgi Es. 3.2 ° deki gibi hesaplanir:

VY S, +...+S

Entropi: E(A) = Z%"“H (Sy; 1Sy (3.2)
j=1
S+t Sy

Burada L terimi, J alt setinin agirlig1 olarak rol oynar ve alt setteki 6rnek

sayisinin, S’ deki toplam 6rnek sayisina boliimiidiir. Daha kiiclik entropi degeri, alt

set ayrimlarimin safliginin daha biiyiik olmasi demektir. S; alt seti i¢in Es. 3.3

gecerlidir.
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m

1(Sy;,S5),-1S Z p; 109, (p;) (3.3)

N

S.
Burada p; = lS—” > dir ve S, ’deki bir 6rnegin C; sinifina ait olma olasiligidir.
j

A’ dan dallanmakla elde edilecek kodlanmus bilgi (kazang) Es. 3.4’ de gosterilmistir:

Kazanc(A) = I(s,,S,,-.-,S,,) - E(A) (3.4)

Diger bir deyisle Kazang(A), A alaninin degerini bilmekten kaynaklanan entropideki

beklenen azalmadir.

Algoritma her bir alanin bilgi kazancini hesaplar. En yiliksek bilgi kazangli alan
verilen S seti i¢in test alani olarak seg¢ilir. Bir diglim yaratilir ve bu alanla etiketlenir.

Alanin her bir degeri i¢in dallar yaratilir ve buna gore ornekler ayristirilirlar.

Veri madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan karar agaci algoritmalari

ise soyledir:

» CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detector, Kass, 1980),

* C&RT (Classification and Regression Trees, Breiman ve ark., 1984),
« ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),

* C4.5 (Quinlan, 1993).

CHAID

Kass tarafindan 1980’ de gelistirilen CHAID, 6zellikle kategorik verilerin analizi i¢in
tasarlanmig, ikili olmayan bir karar agaci teknigidir [Chien ve Chen, 2008].
CHAID, boliinme kriteri olarak entropi ya da Gini endeksi kullanmak yerine
degerlerin tahmininde hangi kategorik tahmin edicinin bagimsizliktan en uzak

oldugunu tanimlamak i¢in Ki-Kare testini kullanmaktadir
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C&RT

Breiman ve arkadaslar1 tarafindan 1984 yilinda gelistirilen ¢ok sayidaki agiklayici (x)
degiskeni ile yanit (y) degiskenine karar vermede kullanilan istatistiksel bir tekniktir.
Kesikli ve siirekli veriler iizerinde calisabilen her dallanmada iki yeni diigliim
olusturan ikili bir karar agacidir ve boliinme kriteri olarak Gini endeksini kullanir
[Questier ve ark., 2005]. C&RT kullanilarak kesikli ve siirekli veri tipleri tizerinde

regresyon agaglari olusturulabilir.

ID3 ve C4.5 Algoritmalar:

Karar agaclar1 olarak da adlandirilan ID3 ve C4.5 algoritmalari, siniflandirma
modellerini islemek i¢cin Quinlan (1993) tarafindan gelistirilmistir. ID3 yonteminde
boliinme kriteri bilgi kazanci degeridir. Buradaki kazang, boliinme oncesinde ve
sonrasinda dogru tahmin yapabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan bilgi miktarindaki farki

anlatmaktadir.

C4.5, ID3’iin gelistirilmis halidir. C4.5 eksik ve siirekli nitelik degerlerini ele
alabilmekte, karar agacinin budanmasi ve kural ¢ikarimi gibi islemleri
yapabilmektedir. Karar agacinin kurulmasi i¢in kullanilacak girdi olarak bir dizi
kayit verilirse bu kayitlardan her biri ayn1 yapida olan birtakim nitelik/deger
ciftlerinden olusur. Bu niteliklerden biri kaydin hedefini belirtir. Problem, hedef-
olmayan nitelikler kullanilarak hedef nitelik degerini dogru kestiren bir karar agaci

belirlemektir. Hedef nitelik cogunlukla ikili degerler alir [Aydogan, 2003].

Karar agaci algoritmalarina iligkin karsilastirmaya Cizelge 3.1.” de yer verilmistir.



37

Cizelge 3.1. CART, CHAID, ID3 ve C4.5 karsilastirmasi [Chien ve Chen, 2008]

Agag Her bir
Algoritma Yazar Veri tipi | budama d"kg.l:jmld ¢ Kayp deger Boliinme
metodu ida metodu kriteri
sayis1
L . Ki-Kare
CHAID | Kass (1980) | Kesikli | Budama | Ikiveya | Kayp deger testi icin
yok daha fazla | dallanmasi o
P degeri
. - Tiim Sirali/yerine gecen Gini
C&RT aBrIEIE%%X; zlerzlkkllll ve hata Iki boliinme (alternate degeri,
' orant [surrogate) entropi
Quinlan - Budama | iki veya : Bilgi
ID3 (1986) Kesikli yok daha fazla Elde edilemeyen Kazanct
. o Tahmini | ; .
Quinlan Kesikli ve Iki veya . Kazang
C4.5 (1986) sirckli | "2 | dahafagla | OWSHKIABC o

3.1.2. Dogrusal ve ¢oklu regresyon

Regresyon, degerleri bilinen degiskenleri kullanarak diger degiskenleri tahmin etmek
icin kullanilir [Two Crows Corporation, 2005]. Regresyon terminolojisinde, tahmin
edilecek olan degisken “bagimli degisken”, bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in

kullanilan degisken ya da degiskenler ise “bagimsiz degisken” olarak adlandirilir.

Dogrusal regresyonda, veri diiz bir ¢izgi kullanilarak modellenir. Dogrusal
regresyon, regresyonun en basit halidir. Iki degiskenli dogrusal regresyon, rastgele
degisken Y’yi bir baska rastgele degisken X’in bir dogrusal fonksiyonu olarak Es.
3.5’ deki gibi modeller.

Y=a+pX (3.5)

Burada Y’nin varyansinin sabit oldugu varsayilir ve « ve f sirasiyla dogrunun
eksenini kestigi noktay1 ve dogrunun egimini tanimlayan regresyon katsayilaridir. Bu
katsayilar, gergek veri ve dogrunun tahmini arasindaki hatayr en azaltan en kiigiik

kareler metodu ile ¢oziilebilir. Boylece Es. 3.6 ve Es. 3.7 elde edilir:
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300 9)
Z;(Xi %)’

a=y-fX (3.7)

B (3.6)

Burada X X, X,,...,X,’ lerin ortalamas1 iken, y Y, Y,,..., Y, ’lerin ortalamasidir.

Coklu regresyon, dogrusal regresyonun birden fazla tahminci degisken i¢eren halidir.

Y degiskeninin, ¢ok boyutlu bir 6zellik vektoriiniin dogrusal bir fonksiyonu olarak
modellenmesine olanak tanir. X, ve X, gibi iki tahminci degiskeni temel alan ¢oklu

regresyon modelinin bir 6rnegi de Es. 3.8” deki gibidir:

Y=a+B X, + B, X, (3.8)

Dogrusal olmayan regresyon

Polinom regresyon, polinom terimleri temel dogrusal modele ekleyerek
modellenebilir. Degiskenlere doniisiim uygulanarak bu dogrusal olmayan modeller,

en kiigiik kareler teknigi ile ¢oziilebilecek dogrusal modellere doniistiiriilebilir.

Diger regresyon modeller

Dogrusal regresyon siirekli degerli fonksiyonlart modellemekte de kullanilir.
Genellestirilmis dogrusal modeller, dogrusal regresyonun kategorik degiskenlerin
modellemesinde uygulanabileceginin teorik esaslarini sunmaktadir. Genellestirilmis
dogrusal modellerde, Y degiskeninin varyansi, dogrusal regresyondaki sabit degerin
tersine Y’ nin ortalamasinin bir fonksiyonudur. Genellestirilmis dogrusal modellerin
en bilinen tiirleri, Lojistik Regresyon ve Poisson Regresyon’dur. Lojistik regresyon
tahminci degiskenler setinin bir dogrusal fonksiyonu olarak bazi olaylarin
gerceklesme olasiliklarint modeller. Sayimli veriler genellikle poisson dagilim

sergiler ve poisson regresyon kullanilarak modellenir.
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Lojistik dogrusal modeller yaklasik olarak, kesikli ¢ok boyutlu olasilik dagilimlarini
takip eder. Veri kiipli hiicreleri ile iliskili olasilik degerlerinin tahmininde

kullanilabilirler.
3.1.3. Yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglari, insanligin dogay1 arastirma ve taklit etme ¢abalarinin en son
iriinlerinden bir tanesi olan teknolojidir. 1980’lerden itibaren yayginlasan ve Yapay
Sinir Aglar1 adi verilen programlar, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini

canlandirmak i¢in tasarlanmiglardir [Y1lmaz, 2002].

Bir yapay sinirin 6grenme yetenegi, kullanilan agirlik oraniyla dogrudan iligkilidir.
Siirecte kullanilan girdiler, disaridan elde edilen bilgilerdir.Toplama fonksiyonu bir
hiicreye gelen net girdi miktar1 olarak tanimlanabilir. Aktivasyon fonksiyonu, bu
fonksiyon 6grenilme sonucu olusan degerlerin ortaya cikarilmast i¢in kullanilan bir
fonksiyondur. Son olarak ¢ikt1 ise, aktivasyon fonksiyonundan elde edilen deger
olarak tanimlanabilir [Chu, 2005]. Yapay sinir agag¢larinin katman olarak isleyisi
Sekil 3.2.” de gosterilmektedir.

Giris Gizli Cikis
katmam katman katmanm

OO0

v
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Sekil 3.2. Yapay sinir aglarinin katmanlari
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3.1.4. Saf Bayes siniflamasi

Bayes simiflayicilar istatistiksel siniflayicilardir ve bir 6rnegin belli bir smifa ait
olma olasilig1 gibi simif iiyelik olasiliklarin1 tahmin edebilirler. Bayes siniflamasi,

bayes teoremine dayanmaktadir.

Saf bayes algoritmasi siirekli veri ile ¢alismadigindan degiskenler kategorik hale
getirilir. Saf bayes siiflayicilari, belli bir sinif i¢in alan degerlerinin etkisinin diger
alanlarin degerlerinden bagimsiz olduklarini varsayar. Bu varsayim siiflarin sarth
bagimsizlig1 olarak adlandirilir. Bu varsayim gereken islemleri basitlestirmek icin

yapilmistir ve bu mantikla “saf” olarak degerlendirilir.

Saf bayes, modelin 6grenilmesi esnasinda , her ¢iktinin 6grenme kiimesinde kag kere
meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger, dncelikli olasilik olarak adlandirilir.
Saf Bayes ayni zamanda her bagimsiz degisken / bagimli degisken
kombinasyonunun meydana gelme sikligini bulur. Bu sikliklar 6ncelikli olasiliklarla

birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir [ Akbulut, 2006].

3.1.5. Diger simiflama yontemleri

Diger smiflama yontemleri, genellikle ticari veri madenciligi sistemlerindeki
siniflamalar i¢in daha az kullanilirlar. Ornegin, en yakin komsu smiflamasi tim
egitim orneklerini depolar. Bu da ¢ok biiytik veri setleri lizerinde yapilan 6grenmede

zorluklara neden olabilmektedir.

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En yakin komsulugunda, K harfi arastirilan komsularin sayisidir. 5-yakin
komsulugunda, 5 kisiye ve 1-yakin komsulugunda sadece bir kayida bakilir [Han ve
Kamber, 2001]. Bir veri uzayinda, birbirine yakin olan kayitlar birbirinin yakin

komsusu olmaktadir.
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En Yakin komsu smiflayicilart benzesme ile 6grenmeyi temel alirlar. Egitim
ornekleri n boyutlu niimerik alanlar olarak tanimlanirlar. Her bir 6érnek n boyutlu
uzayda bir noktaya karsilik gelir. Bu yolla egitim 6rneklerinin tamami n boyutlu
uzayda depolanmis olur. Bilinmeyen bir 6rnek verildigi zaman, k en yakin komsu
siiflayicisi bu uzayda bilinmeyen 6rnege en yakin k egitim 6rnegini bulur. Bu k adet
egitim ornekleri, bilinmeyen 6rnegin “en yakin k komsusu” dur. “Yakinlik” 6klid

uzaklig1 olarak tanimlanir. Buna gore X =(X;,X,,....,X,) V& Y =(VY,,¥,,...,Y,) gibi

iki nokta arasindaki oklid uzaklig1 Es. 3.9 daki gibi hesaplanir:

dOY) = 305 -1’ (3.9)

Bilinmeyen ornek, k en yakin komsular1 arasindaki en yaygin sinifa atanir. k=1
oldugunda, bilinmeyen 6rnek uzayda kendisine en yakin egitim Orneginin sinifina

atanir.

Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar , ¢ok degiskenli fonksiyonlar1 optimize etmeyi amaglayan
sayisal bir aractir. Bu algoritma parametre yerine onlarin kodlanmis bi¢imlerini
kullanarak en iyiye ulagsmaya c¢alisir. Yapay zekanin bir uygulamasi olan genetik
algoritma , kisa siirede ¢6ziimleri ortaya ¢ikarmasi bakimindan énemli bir tekniktir

[Kantardzic, 2002].

Genetik algoritmalar, dogal evrim fikrini igermektedir. Genel olarak genetik 6§renme
su sekilde baslar. Bir baslangi¢ popiilasyonu rastgele iiretilmis kurallar1 igerecek

sekilde olusturulur. Her bir kural bitler katar1 seklinde sunulabilmektedir.

En uygun olaninin yasamasit misyonuna uygun olarak, simdiki popiilasyondan en
uygun olan kurallar ve bunlarin ¢ocuklar1 yeni popiilasyonu olusturulur. Tipik olarak
bir kuralin uygunlugu bir egitim Ornekleri seti iizerindeki smiflama dogrulugu

tarafindan belirlenir.
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Cocuklar, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik islemler uygulanarak tretilirler.
Caprazlamada kural ¢iftlerinin alt katarlar1 yeni kural ciftleri olusturmak icin degis-
tokus edilirler. Mutasyonda, bir kural katarindan rastgele secilmis bitler ters

cevrilirler.

Onceki kural popiilasyonundan yeni popiilasyonlarin iiretilmesi siireci bir p
popiilasyonundaki her bir kural 6nceden tanimlanmis bir uygunluk esigine sahip

olana kadar gelistirilmeye devam eder.

Genetik algoritmalar kolaylikla paralellestirilebilir ve diger optimizasyon
problemlerinde kullanildigr gibi siniflamada kullanilmistir. Veri madenciliginde

diger algoritmalarin uygunlugunun degerlendirilmesinde kullanilabilir.

3.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veri tabanindan ilging oriintiilerin kesfedildigi bir madencilik teknigidir.
Kiimelemenin genel diisiincesi, veri tabanini ¢ok sayida kiimeye ayirmak ve ayni
kiimeye ait verilerin miimkiin oldugu kadar yakin iliskide olmalarinin saglanmasidir

[Hsu, 2008].

Veri madenciliginde kiimeleme yaygin sekilde kullanilan, verileri smiflar veya
kiimeler i¢inde gruplayan, bu sayede ayn1 kiime i¢indeki verilerin diger kiimedekilere
gore daha benzer oldugu bir tekniktir [Han ve Kamber, 2001].

Kiimeleme analizi, nesnelerin altdizinlere gruplanmasini yapan isleme denir. Boylece
nesneler, orneklenen kitle 6zelliklerini iyi yansitan etkili bir temsil giicline sahip
olmus olur. Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme yontemidir.

Kiimeleme analizinin 6zellikleri asagida kisaca 6zetlenmistir:

e Denetimsiz 6grenmedir.
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e Onceden tanimlanan smif ve sif-etiketli o6grenme &rnekleriyle
calismamaktadir.
e Kiimeleme veri dagilimini anlamada fayda saglar.

e Bir veri madenciligi fonksiyonudur.

Basit bir kiimeleme 6rnegi

Sekil 3.3 de gosterilmistir. Bu drnekte soldaki grafikte yer alan veriler giris olarak

verilmis ve kiimeleme islemi sonucunda ortaya cikan 7 adet kiime sagda

gosterilmistir.
A A
o’
[} ° [ ] ...
[ ] ° [ ] .. ¢
[ ]
[} o0 [ ]
* [ ]
[ ]
° [}
[ ] [}
..0 o .°0 3 ® 4
® [ ] ) [
[}
. o o ° 1 (] . * o °
:0 ) ~ :0 [ ]

Sekil 3.3. Veri kiimeleme 6rnegi

3.2.1. Kiimeleme analizinde kullanilan bashca metotlar

Veri kiimeleme giiglii bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri

madenciligi aragtirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir.

Literatiirde pek cok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baglica

kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandirilabilir:
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1- Boliimleme yontemleri

2- Hiyerarsik yontemler
3- Model tabanli yontemler.

Boliimleme Yontemleri

Bélimleme yonteminde ilk 6nce 6rneklem kiimesi iginden rastgele k tane merkez
secilir. Daha sonra her bir noktanin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir ve
bu uzakligi minimum yapan yeni kiime merkezleri bulunarak gilincellenir. Kiime
merkezlerinde hi¢bir degisim olmayincaya kadar, noktalarin kiime merkezlerine olan
uzakliginin hesaplanmast ve bu uzakligt minimum yapan kiime merkezlerinin
bulunarak giincellenmesi iglemi tekrarlanir. K-ortalamalar (k-means) ve k-medoids
birer bolimleme kiimeleme algoritmasidir. Asagida tez kapsaminda kullanilan k-

ortalama algoritmasi anlatilmistir.

K-ortalamalar

Veri madenciliginde kiimelemede kullanilan ve en ¢ok bilinen uygulamalardan biri
K-ortalama ‘dir. Oncelikle, K sayida gézlem N gdzlem i¢inden kiime sayisia gore
rastgele secilir ve ilk kiimelerin merkezi olur. ikinci olarak, kalan her bir N-K
gbzlem icin Oklid uzaklik cinsinden en yakin kiime bulunur. Her gézlem en yakin
kiimelere atandiktan sonra, kiimenin merkezi yeniden hesaplanir. Son olarak, tiim
gozlemler dagitildiktan sonra, gozlemler ile kiimenin merkezi arasindaki oklid
uzaklik hesaplanarak en yakin kiimeye atanip atanmadig: tespit edilir. Kiimelemede
uygulanan K-ortalama algoritmast pek ¢ok arastirmada kullanilmistir [Liao ve Wen,
2007].

K-ortalamalar algoritmasi boliimleme yontemleri olarak adlandirilan algoritmalardan
biridir. Bolimleme kiimeleme problemi sOyle ifade edilmistir: d boyutlu metrik
uzayda verilen n nesnesinin, ayn1 kiimelerdeki nesneler diger kiimelerdekine kiyasla

daha benzer olacak sekilde k kiimeye yerlestirerek boliimlenmesinin yapilmasidir. K
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degeri probleme gore belirlenebilir veya belirlenmez. Hata kareler 6l¢iitli gibi bir

kiimeleme Ol¢iitiiniin olmasi gerekir.

Bu sorunun ¢6ziimii s0yledir: Bir kiimeleme kriteri segilir, sonra her bir veri nesnesi
icin bu kriterleri optimize edecek kiime se¢imi yapilir. K-ortalamalar algoritmasi k
kiimelerini, her bir kiimeyi temsil edecek bir nesnenin keyfi se¢imiyle baslatir. Kalan
her nesne bir kiimeye atanir ve kiimeleme kriteri kiime ortalamasini hesaplayabilmek
icin kullanilir. Bu ortalamalar yeni kiime noktalar1 olarak kullanilir ve her bir nesne
kendisine en benzer olan kiimeye yeniden atanir. Bu kiimeler yeniden hesaplanir ve
kiimelerde hi¢ bir degisim gozlenilmedigi duruma ve degisim istenen hata diizeyinin

altina diistiriiliinceye kadar bu dongii devam ettirilir.

Hiverarsik Metotlar

Hiyerarsik kiimeleme nesnelerin yakinlik iliskisine gore olusturulan kiimelerden bir

agac insa eder. Hiyerarsik kiimeleme asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e Bir veri tabanin bir kag kiimeye ayristirir.

e Bu ayristirma dendogram adi verilen bir agag sayesinde yapilir (Bkz. Sekil
3.4)

e Bu agag, yapraklardan govdeye dogru veya govdeden yapraklara dogru

kurulabilir. Dendogram istenen seviyede kesilerek kiimeler elde edilir.
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Sekil 3.4. Dendogram yapisina bir 6rnek
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Bir hiyerarsik kiimeleme metodu veri nesnelerini bir kiime agacina gruplayarak
calisir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, hiyerarsik ayrismanin yukaridan-agagiya
veya asagidan-yukariya olusturulmasina bagli olarak biitiinlestirici ve boliicii
hiyerarsik kiimeleme olarak siniflandirilabilir (Bkz. Sekil 3.5.). Saf hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinin kalitesi, bir kez birlestirme veya ayirma karari isletildiginde

uyum gosterememesinden etkilenmektedir.

e Asagidan yukariya ya da bir diger ifadeyle biitiinlestirici yaklagima gore

hiyerarsik kiimeleme su sekildedir:

e Her bir nesne i¢in farkli bir grup olusturarak basla,

e Bazi kurallara gore gruplart birlestir. Ornegin, merkezler arasindaki
uzaklik,ortalama vb.,

e Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et. Yani, biitiin
nesneler tek bir kiime icinde kalana kadar ya da istenen sayida kiime elde

edene kadar birlestirme islemi devam eder.

e Yukaridan asagiya ya da bir diger ifadeyle boliicii yaklagima gore hiyerarsik

kiimeleme su sekildedir:

e Ayni kiimedeki biitiin nesnelerle basla,

e Bir kiimeyi daha kiiciik kiimelere bol,

e Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et. Yani, her nesne
ayr1 bir kiime olusturana ya da istenilen kiime sayis1 elde edilene kadar

ayrilma iglemi devam eder
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adim 0 adim 1 adim 2 adim 3 adim 4

Biitiinlestirici . . . . L
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adim 4 adim 3 adim 2 adim 1 adim 0

Sekil 3.5. Biitiinlestirici ve boliicli hiyerarsik kiimelemenin {a,b,c,d,e} veri nesneleri
lizerinde gosterimi

Model Bazli Kiimeleme Metotlari

Model tabanli kiimeleme metotlari, verilen veri ile baz1 matematiksel modellerin
arasindaki uygunlugu optimize etmeye c¢alisir. Bu metotlar verinin olasilik
dagilimlarinin bir karisimindan elde edildigini varsayar. Model tabanl kiimeleme

metotlar1 iki yaklasimdan olusur:

e Istatistiksel Yaklasim

e Sinir Aglan Yaklagimi

Istatistiksel Yaklasim

Kavramsal kiimeleme iki adiml1 bir islemdir: ilk olarak kiimeleme yapilir sonrasinda

bunu tanimlama takip eder.

Kavramsal kiimelemedeki bir ¢cok metot, kavram veya kiimelerin belirlenmesinde

olasilik dl¢timlerini kullanan istatistiksel yaklasimi benimser.
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COBWERB, artimli kavramsal kiimelemede popiiler ve basit bir metottur. Bu metotta
girdi nesneleri kategorik alan deger ciftleri olarak tanimlanir. COBWEB smiflama
agac1 formunda bir hiyerarsik kiimeleme olusturur. Smiflama agacindaki her bir
nokta bir kavrama karsilik gelmektedir ve bu nokta altinda smiflama nesneleri

Ozetleyen kavramin olasilikli tanimlamasini igerir

Sinir Aglart Yaklasimi

Sinir aglar1 yaklasimi ile kiimeleme her bir kiimeyi bir “temsilci” olarak sunma
egilimindedir. Bir temsilci, kiimenin bir prototipi olarak rol oynar ve belli bir veri
Ornegine veya nesneye karsilik gelmek zorunda degildir. Yeni nesneler, baz1 uzaklik
Olciitlerine bagli olarak temsilcisi en benzer olan kiimeye dagitilabilirler. Bir kiimeye

atanan bir nesnenin alanlari, kiimenin temsilcisinin alanlarindan tahmin edilebilir.

3.3. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iliskileri bulurlar [Han
ve Fu, 1999]. Toplanan ve depolanan verinin her gegen giin gittik¢e biiyiimesi
yiiziinden, sirketler veritabanlarindaki birliktelik kurallarin1 ortaya ¢ikarmak
istemektedirler. Birliktelik kurallariin amaci, kullanici tarafindan belirlenen en

kiiciik destek ve giiven degerlerini saglayan kurallarin bulunmasidir.

Birliktelik kurallarmin kullanildig1 en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar aligverislerdeki tirtinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarin1 analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi iiriinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve
market yoneticileri de bu bilgi 1s18imda daha etki satig stratejileri
gelistirebilirler[Ozekes, 2003].

Ornegin, bir alisveris merkezinde, ekmek alan miisterilerin 80%’i siit de almaktadir.

Iliski kurallar1 algoritmasmi uygulamanin asil amaci rastsal verilerin analizi ile es
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zamanlt iligkileri ortaya c¢ikarmak ve karar verirken referans olarak kullanmaktir

[Hsu, 2008].

Birliktelik kurallarinin bulunmasinda bir¢ok yontem vardir. Biiyiik veritabanlarinda
birliktelik kurallar1 bulmak i¢in algoritma gelistirmek cok zor degildir, buradaki
zorluk bu tiir algoritmalarin ¢ok kiigiik degerli diger bir¢ok birliktelik kuralin1 da
meydana ¢ikarmasidir. Bulabilecegimiz olas1 birliktelik kurallar1 sayis1 sonsuzdur.
Birliktelik kurallariyla ilgili problem, birliktelik kurallarin1 bulmada bir esik degeri
bulmaktir. Onemsiz giiriiltiiden degerli bilgiyi ayirabilmek ve bu esik degerini
bulabilmek ¢ok zordur. Bu yiizden ilging birliktelik kurallarindan ilging olmayanlari
ayirt edebilmek i¢in bazi 6lgiitlerin belirlenmesi gereklidir. Bu olgiitler destek ve

giiven degerleridir [Adriaans ve Zantinge, 1996].

Ornegin bir A lrlinlinii satin alan misteriler ayn1 zamanda B iirlinlinii da satin

aliyorlarsa, bu durum birliktelik burali ile gosterilir [Zaki, 1999]:

A => B [destek = %2, giiven = %60]

Buradaki destek ve giiven ifadeleri, kuralin ilginglik 6lgiileridir. Sirasiyla, kesfedilen
kuralin kullanighgmi ve dogrulugunu gosterirler. Birliktelik Kkurali igin %2
oranindaki bir destek degeri, analiz edilen tiim aligverislerden %2'sinde A ile B
tiriinlerinin birlikte satildigini belirtir. %60 oranindaki giiven degeri ise A iriiniini
satin alan miisterilerinin %60"nin ayni aligveriste B {iriiniinli de satin aldigini ortaya

koyar [Zaki, 1999].

3.3.1. Apriori algoritmasi

Birliktelik kurali i¢in en ¢ok bilinen strateji Apriori’dir [Liao ve Wen, 2005].
Apriori’ de kullanict en kiigiik destek esigini verir ve algoritma bu esik degerinden
biiyiik tiim veri kiimesini arar. Ikinci adimda, ilk adimda bulunan veri kiimelerinden
kurallar olusturulmaktadir. Algoritma her kural i¢in giiven degerini hesaplar ve

kullanic1 tarafindan tanimlanan gliven esik degerini asan kurallar1 saklar.
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Uygulamada goriilen en 6nemli problemlerden biri ise destek ve giiven esiklerinin

belirlenmesi olmustur [Plasse ve ark., 2007].

Apriori algoritmasi veri tabanindaki verileri tekrarlayarak kaydeder ve her kayittan
sonra genis veri kiimelerini olusturur. Islemleri indirgemek icin aday veri kiimeleri

icin sadece destek seviyeleri hesaplanir [Liao ve Wen, 2005].

Apriori algoritmasinda k 6geli sik gecen 6ge kiime adaylari, (k-1) 6geli sik gecen 6ge
kiimelerinden faydalanilarak bulunur. Ancak bu algoritma veri tabaninin pek cok
kere taranmasini gerektirmektedir. Takipteki taramalarda bir onceki taramada
bulunan sik gegen 6ge kiimeleri aday kiimeleri ad1 verilen yeni potansiyel sik gecen
0ge kiimelerini tiretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin destek degerleri tarama
sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek metrigini saglayan
kiimeler o gegiste iiretilen sik gecen 6ge kiimeleri olur. Sik gecen 6ge kiimeleri bir
sonraki gecis i¢in aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir sik gecen 0ge kiimesine
rastlanincaya kadar devam eder.

Bu algoritmadaki temel yaklasim eger k-6ge kiimesi minimum destek metrigini
sagliyorsa bu kiimenin alt kiimelerinin de minimum destek metrigini sagladigidir

[Han ve Kamber, 2001].

Veri madenciligindeki yontemler bahsedildikten sonra, calismanin bir sonraki
boliimiinde bankacilik sektoriinde personel se¢imi ve performans degerlendirilmesine
yonelik bir VM uygulamasma yer verilmistir. Weka yazilimi kullanilarak
gerceklestirilen madencilik siirecinde, bu bdliimde bahsedilen siniflandirma ve
kiimeleme algoritmalarindan yararlanilacaktir. Siniflandirma tekniklerinden karar
agaclari, Bayes siniflayicisit ve yapay sinir ag1 algoritmalar1 uygulanarak sonuglar

karsilagtirilacak; kiimelemede ise k-ortalama algoritmasindan yararlanilacaktir.
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4. BANKACILIK SEKTORU CALISANLARINI DEGERLENDIRMEYE
YONELIK BiR UYGULAMA

Bu boéliimde, banka subelerinde calisan satis personellerinin degerlendirilmesine
yonelik bir veri madenciligi uygulamasina yer verilmistir. Calismanin bu bdliimiinde,
oncelikle Weka yazilimi hakkinda bilgi verilecek, ardindan da bir dnceki boliimde
bahsedilmis olan siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarindan yararlanilarak bir

uygulama gerceklestirilecektir.

4.1. WEKA Yazilimi

Weka, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis olup
“Waikato Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin bas harflernin
kisaltmasidir. [Witten ve Frank, 2005]. Weka basta Yeni Zelanda’da tarimsal verinin
islenmesi amaciyla gelistirilmistir. Bununla birlikte sahip oldugu makine 6grenme
metotlar1 ve veri mithendisligi kabiliyeti dyle hizli ve koklii bir sekilde gelismistir ki,
simdi veri madenciligi uygulamalarinin tiim formlarinda yaygin olarak

kullanilmaktadir [Frank ve ark., 2004].

Weka, bir 0Ogrenen makinalar algoritmalar1 kolleksiyonu oldugu gibi yeni
algoritmalarin gelistirilmesi i¢in de ¢ok uygundur. GNU (General Public License)
altinda yayinlanmis, Java dilinde kodlanmis, acik kaynakli bir yazilimdir [Kirkby ve
Frank, 2005]. Ayrica WEKA, Windows, Linux ve Masintosh gibi farkli igletim
sistemleri {lizerinde caligabilen bir programdir [Witten ve Frank, 2005]. Weka
Grafiksel Kullanici Arayiizii (Bkz. Resim 4.1.), WEKA’nin grafiksel g¢evresine

erisim i¢in kullanilmaktadir.

Weka pencerinin alt kisminda ise dort adet se¢enek bulunmaktadir:

1. Simple CLI: WEKA komutlarinin direkt olarak islenmesine olanak saglayan basit

bir komut satir1 arayiizii saglar.
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~ Weka GUI Choo... = |[OJE3)

W aikako Enwvironment For
Enowledge analysis

Wersion 3.4,

{c) 1999 - ZO00s
University of Waikakto
Mew Zealand

e

“Simple CLI_} Explorer

Experimenter KnowledgeFlows

Resim 4.1. WEKA grafiksel kullanici arayiizii se¢im penceresi

2. Explorer: Verinin WEKA ile kesfi igin bir arayilizdiir. Bu arayiizde VM ile
smmiflandirma, kiimeleme ve  birliktelik  kurali  uygulamalar1  kolaylikla

gerceklestirilmektedir.

Weka Explorer ile, Bayes siniflayicisi, karar agaglari, karar kurallari, regresyon,
yapay sinir aglar1 gibi  siniflandirma algoritmalari; K-ortalama, Cobweb gibi
kiimeleme algoritmalari;; Apriori  gibi  birliktelik  kurallar kolaylikla

uygulanabilmektedir.

Weka Explorer’ da oOnisleme, siniflama, kiimeleme, birliktelik kurallari, 6zellik

secme ve gorsellestirme panelleri bulunmaktadir.

Onisleme  Veri dosyalarinin yiiklendigi, veri tabaninin se¢ildigi ve verinin gesitli

yollarla degistirildigi kesif stirecinin ilk adimidir.

Swniflama: Siniflandirma ve regresyon algoritmalarinin uygulanip degerlendirildigi
paneldir. Smiflandirma fonksiyonlari, kurallari, karar agaclari, Bayes aglari, sinir

aglar1 gibi siniflandirma algoritmalar1 bu panelde yer almaktadir.
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Kiimeleme: K-ortalama, cobweb gibi kiimeleme algoritmalarinin yer aldig1 paneldir.

Birliktelik kurallar:: Verilerden birliktelik kurallarinin ¢ikarildigi paneldir.

Ozellik se¢me: Veri kiimesindeki iliskili verilerin secildigi paneldir.

Gorsellestirme: Ozellikler arasindaki iliskiler iki boyutlu grafiklerle izlenebildigi

paneldir.

3. Experimenter: Deneylerin gerceklestirilmesi ve Ogrenme planlari arasindaki
istatistiksel testleri yiiriiten bir arayiizdiir. Bir veri setine farkli teknikleri uygulayarak
yada ayni teknigi farkli parametrelerle tekrarlayarak, tek seferde birden fazla deneyin

gerceklestirilmesine izin veren bir aragtir.

4. Knowledge Flow: Weka veri madenciligi paketi ile saglanan fonksiyonerligin
alternatif bir arayliziidiir. Bu arayiiz temel olarak Explorer ile ayn islevleri stirtikle-
birak arayiizii ile yerine getirmektedir. Experimenter tarafindan desteklenmeyen ek
ozellikleri ve experimenter de bulunan bazi eksik 6zellikleri ile gelismekte olan bir

bolumdiir.

4.2. Bankacilik Sektorii Cahisanlarim Degerlendirmeye ve Personel Secimine

Yonelik Veri Madenciligi Uygulamasi

Giiniimiizde firmalarin kendilerine rekabet avantaji saglamasi agisindan giin gectikce
artan rekabet kosullar1 igerisinde personel kalitesi giderek daha da 6nemli bir hal
almaktadir. Etkili bir personel se¢imi mekanizmasi ile dogru insan1 dogru yetenekler
ile dogru yerde bulunmasmin saglanmasi organizasyonlar igin kritik bir siire¢
olmaktadir. Tiirkiye Bankalar Birligi verilerine gore 2007 yil sonu itibari ile sektdrde
46 banka, 7618 sube ve 158534 calisan yer almaktadir [Tiirkiye Bankalar Birligi,
2008]. Bu kadar ¢ok ¢alisanin oldugu bir sektérde rekabet avantaji elde etmek adina

insan kaynagi siiphesiz ¢ok dnemlidir.
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Bu caligma kapsaminda, Tiirkiye’ de faaliyet gosteren bir bankanin insan kaynaklari
veri tabani iizerindeki verilerden yararlanilmistir. Banka subelerinde satisa yonelik
hizmet gosteren c¢alisanlarin degerlendirildigi bu ¢alismada, personelin galistig il,
calistigi subenin bankanin diger subeleriyle kiyaslandigindaki sinifi, subelerdeki
yuriittiikkleri ticari veya bireysel rolii, belirli bir periyot icerisindeki TPY (Ticari
Portfoy Yoneticisi) veya BPY (Bireysel Portfoy Yoneticisi) roliindeki performans
diizeyi, TPY veya BPY roliinii siirdiirdiigii donem sayisi, bankadaki unvani, hizmet
stiresi, emeklilik durumu, yillik tezkiye puani gibi gorev yerine, hizmetine ve
pozisyonuna iligkin bilgileri; yasi, medeni hali, cinsiyeti gibi demografik bilgileri ile
O0grenim durumu, yabanci dili, Sermaye Piyasasi Kurumu (SPK) tarafindan
lisanslama belgesine sahip olup olmadigi gibi egitim durumuna ve sertifikalarina
iliskin bilgileri kullanilmistir. Calismada kullanilan veriler gogunlukla kategorik
ozellikler igermistir. Calismada personelin yasi, hizmet siiresi, TPY-BPY olarak
gorevde bulundugu donem sayisi, performans ortalamasi gibi Ozellikler uzman

gortsleri de dikkate alinarak kategorik hale getirilmistir.

Calisma kapsaminda, Bankanin insan kaynaklar1 ve performans veritabanlarindan
gerekli bilgiler elde edilmistir. Veri tabaninda tutulan bilgilerin kodlanmig halde
tutuluyor olmasi c¢aligma sirasinda veri temizleme siirecinin oldukg¢a kisalmasini
saglamistir. Veri tabanindaki onlarca farkli tablo iizerinde tutulan veriler PL/SQL
sorgulama dili kullanilarak birlestirilmistir. Elde edilen veri daha sonra Microsoft

Excel tizerine aktarilmis ve on islemler yapilmistir.

Bu calismada, c¢alisanlar Oncelikle performanslarina gore gruplara ayrilmis, bu
asamada veri madenciliginde kiimelemeden yararlanilmistir. Elde edilen performans
siniflar1 daha sonra siniflandirma ile personel se¢imi ve atamasinda karar kurallar
olusturmada ¢ikt1 olarak kullanilmistir. Sonuglar ¢ergevesinde, TPY ve BPY ‘lerin
performanslarmin degerlendirilmesi ile personel atamalarina iliskin karar kurallart

olusturulmustur.
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4.2.1. Problemin tamimlanmasi ve amacin belirlenmesi

Giin gectikge artan rekabet kosullar1 igerisinde personel kalitesi giinlimiizde
firmalarin  kendilerine rekabet avantaji saglamasi agisindan olduk¢a Onemli
olmaktadir. Geleneksel insan kaynaklar1 yonetimi yaklasimina ek olarak, etkili bir
personel se¢imi mekanizmasi ile organizasyon igin gerekli yetenekleri bulmak acil

bir ihtiyag olmaktadir [Chien ve Chen, 2008].

Tez kapsaminda yapilan veri madenciligi ¢alismasi i¢in iilkemizde faaliyet gosteren
bir bankanin subelerinde g¢alisan Ticari ve Bireysel Portfoy Yoneticileri‘ne iliskin
personel ve performans verileri alinmistir. Elde edilen veriler ¢er¢evesinde, TPY ve
BPY olarak gorev alacak personelin se¢iminde kriterler olusturulmasi ve
performansimin belirlenmesi amaglanmistir. Yapilan bu c¢alisma ile personel
atamalarindaki boslugun doldurulmasi, atanan personellerin performans diizeylerinin
ongoriilebilir hale gelmesi, dogru personelin dogru o6zelliklerle dogru yerde
gorevlendirilmesinin saglanmasi ile personel se¢imi siirecinde fayda saglanmasi

amaclanmastir.

4.2.2. Veri toplama ve hazirlama

Veri madenciligi siirecinin en zaman alic1 adimlarindan birisi veri temizleme ve 6n
isleme siirecidir. Tez kapsaminda kullanilacak verilere karar verildikten sonra elde
edilen veri lizerinde temizleme ve hazirlama siireci ilizerinde durulmustur. Veri
temizleme siirecinde bilindigi gibi eksik, hatali ya da bos veriler sikinti
yaratmaktadir. Ancak, bu calismada verilerin veri tabaninda oldukca diizgiin

tutuluyor olmasi veri temizleme siirecini 6nemli oranda azaltmistir.

Bu calismada, subelerde gorev yapmakta olan personellerin calistigr ili, subesinin
oldugu bolgesi, subesinin banka i¢indeki sinifi, yiiriittiigi rol (TPY-BPY), TPY-BPY
olarak gorev yaptig siire, fiilen yiiriittiigii unvani, bankadaki hizmet siiresi, emeklilik
durumu, performans puani, yoneticisinin son 2 yilda calisan1 hakkindaki 6znel

degerlendirmesi (tezkiye) gibi is yasamina iligkin bilgileri ile cinsiyeti, medeni hali,
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yas1 gibi demografik bilgileri ve 6grenim durumu, tiniversitesi ve fakiiltesi, yabanci
dili, yabanci dil seviyesi SPK lisanslama belgesine sahip olup olmamasi gibi
egitimine iligkin bilgileri igeren 19 farkli 6zellikten yararlanilmistir. Calismanin
toplam 1883 kayittan olusmasi ile 19 x 1883 liikk bir matris elde edilmistir. Sekil
4.1°de calismada kullanilan veriler 1s181inda olusan Weka Explorer ekran goriintiisii

yer almaktadir.

Explorer, |T||E|r5_<|
Preprocess | Classify || Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[ Cpenfie.. [ Open LRL. .. ] [ Open DE... ] [ Generate, ., Unda Edit... ] [ Save, ., ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: human_performance_data Mame: grup Type: Mominal
Instances: 1883 Attributes: 19 Missing: 0 (0%} Distinck: 5 Unique: 0 {0%:)
Attributes Label Count;
1GRUP S61
[ all ] [ Mone ] [ Inwvert ] [ Pattern ] 2aRUP 297
3GRUP 331
Mo, Marne 4GRUP ]
V. SGRUP 404
2([Jrolu
3 Jpuan
4 = d.onfam |Class: Fakulte (Mom) v |[ Visualize Al
S(L|cinsiyet
&(_Jmedeni_hal
7[Jras
([ Jhizmet_suresi =
o il
10([Jbolgesi
11 ([ Junvan
12([Jspk w
Remave ]
Skatus
QK

Sekil 4.1. Weka Explorer ekran goriintiisii

Ozellikler

Bu ¢alismada, personelin gérev yerine iliskin bilgiler, is yasamina iliskin bilgiler,
egitim durumuna iligkin bilgiler ile yas, cinsiyet, medeni hal gibi demografik

ozelliklerini iceren 19 6zellik kullanilmistir.
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Gorev yerine iliskin ozellikler:

I1i: Personelin ¢alismakta oldugu ili temsil etmektedir. WEKA’ da il trafik kodlari ile
gosterilmistir (Bkz. Sekil 4.2).

Class; ili (Morm) Visualize all

|:*+ 34 :*nﬁzzé.l.zﬁu..ﬁﬁﬁn.13-2' i mn Ml aaluaDiZondin s mnn 32502 1 2461 L0380

Sekil 4.2. Personelin ¢alistig1 illere gore dagilimi

Bdélgesi: Personelin ¢alistigi subenin hangi bolge midiirliigline bagli oldugunu
gostermektedir. Ayni ildeki subelerin farkli bolgelere bagli olabilmesinden dolay: bu
bilgiye ihtiya¢ duyulmustur. Banka organizasyonu iginde yer alan bolgeler Sekil 4.3 °

deki gibi siniflandirilmistir.

Grup: Personelin ¢alismig oldugu subenin banka igindeki siifini temsil etmektedir.
Bankada subeler 5 farkli sinifta degerlendirildigi i¢in 5 farkli grup yer almaktadir. 1.
gruptaki subeler performansi en iyi olan A sinift ya da 1. siif subeler iken 5. grupta
yer alan subeler ise performans seviyesi en alt seviyede olan E smifi veya 5. sinif

subeleri temsil etmektedir (Bkz. Sekil 4.4).
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Selected attribute

BOLGE ADI TANIMLAMA
ANKARA

ISTANBUL AVRUPA
EGE

CUKUROVA
ISTANBUL ANADOLU
MARMARA
KARADENIZ

DOGU ANADOLU

iC ANADOLU
AKDENIZ

Mame: bolgesi Type: Mominal
Missing: 0 (0%:) Distinck: 10 Unique: 0 {0%)

Label Count:
556
=75
207
1586
137 W
141
59 b

Visualize Al

| *

R

(Class: bolgesi {Mom])

366

]

207
186

137 141
ag
69

© 0O N oo o1 B W N -, O

Sekil 4.3. Calisilanlarin bagli oldugu bolgelere yonelik tanimlamalar

§F|\1|3||IE| TANIMLAMA |C|ass’ grup {Mom) v |[ Yisualize All ]
A 1GRUP a1 [The chosen attribte will alsa be used as the class attribute when a Fiter is applied. |
B 2GRUP

404
Cc 3GRUP 331
D 4GRUP
E 5GRUP

Sekil 4.4. Sube simiflarina yonelik tanimlamalar

Is yasamna iliskin ozellikler:

Rol: Sube satis personelini ticari veya bireysel miisterilere hizmet sunmasina gore
Ticari Portfoy Yoneticisi (TPY) ve Bireysel Portfoy Yoneticisi (BPY) olmak iizere 2
gruptan olusmaktadir. Bu calismada 1138 TPY, 745 BPY degerlendirilmistir. TPY”

ler ve BPY’ ler sirastile {T, B} ile tanimlanmustir.
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Donem Sayisi: 26 aylik donem iginde ¢alisanin ka¢ ay TPY-BPY olarak ¢alistigini
gostermektedir. Bu periyot iginde 3 aydan daha az portfoy yoneticiligi yapan
personel dikkate alinmamistir. Sayisal olarak tutulan bu deger uzman gorisleri

alinarak kategorize edilmistir (Bkz. Sekil 4.5. ve Sekil 4.6).

. Min. 3
Donem Sayisi
Maks. 26
30
Ort. 12,213

Std. Sapma 7,271

= DONEM
SAYISI

Sekil 4.5. Kategorize dncesi donem sayist

DONEM KAYIT

PY Dionem Sayist SAYISI  SAYISI
700 3-6 AY 595
600
500 7-12 AY 496

400
300 13-18 AY 356
200
103 19-26 AY 436

1318 | 1926
GAY | 7-12AY
3AY  T-2AY | U Ay
‘lKa}'lt.Saylsl 595 496 356 436

Sekil 4.6. Kategorize sonrasi donem sayisi

Unvan Grubu: Calisanlarin ticari veya bireysel rolleri disinda unvan gruplarina gore
{YONETICI, UZMAN, YETKILI, MEMUR} olarak 4 farkli grupta gdsterilmistir
(Bkz. Cizelge 4.1). Memur grubu bankada memur unvani ile galisanlari, uzman
grubu yoOnetici adayl, uzman yardimcisi veya uzman olarak ¢alisanlari, yetkili grubu
memur grubundan yiikselip yetki alan personeli, yonetici grubu ise yonetmen veya

miidiir yardimcisi seviyesini temsil etmektedir.




Cizelge 4.1. Unvan gruplarina yonelik tanimlamalar

UNVAN . .. .
GRUBU YONETICI | UZMAN YETKILI MEMUR
KAYIT

SAYISI 689 15 109 1070
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Hizmet Siiresi (Yil): Personelin bankada gegen fiili hizmet siiresini gostermektedir.

Uzman goriigleri dikkate alinarak hizmet siiresi kategorik hale getirilmistir (Bkz.

Sekil 4.7. ve Sekil 4.8).

Hizmet Siiresi (Yil) Min. 1
Maks. 24
Ort. 14,994
Std. Sapma. 4,546
= HIZMET
SURESI (YIL)
= M~ m g wn M~ m
m M~ O = 0 — W
~Nost M~ o = s W
=~ =~ =
Sekil 4.7. Kategorize dncesi hizmet siiresi dagilimi
Hizmet Siiresi i
L20o HIZMET | KAYIT
SURESI | SAYISI
1000 9%
200 1-5 YIL
6-10 YIL 188
600 556
400 11-15YIL
500 16 YIL 1043
o |l . UZERI
1-5 6-10 | 11-15 | 16 YIL
YIL YIL YIL | UZERI
‘IKAYIT SAYISI| 96 188 556 1043

Sekil 4.8. Kategorize sonrasi hizmet siiresi dagilimi
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Emeklilik Durumu: Bankanin stratejik planlar1 dogrultusunda ¢alisanlarin emekliligi

hak ettigi tarihlere gore Cizelge 4.2.” deki gibi 4 kategoride siniflandirilmistir.

Cizelge 4.2. Emeklilik durumuna gore tanimlamalar

EMEKL_iLiK o KAYIT
HAKEDIS TARIHi | TANIMLAMA | SAYISI
2008 VE ONCESI 1 70
2009 2 63
2010 3 81
2011 VE SONRASI 4 1669

Tezkiye (Yonetici Degerlendirmesi): Sube miidiirlerinin son 2 yildaki ¢alisan
personeli hakkindaki kanaatini gostermektedir. Burada yoneticiler ¢alisanlart igin 1

ile 4 araliginda notlar vermektedirler. Cizelge 4.3." de bu tanimlamalar yer

almaktadir.

Cizelge 4.3. Tezkiyelere gore tanimlamalar

YONETICI _ KAYIT
DEGERLENDIRMESI | TANIMLAMA | SAYISI
YOK YOK 25
YETERSIZ 1 0
ORTA 2 37
BASARILI 3 862
COK BASARILI 4 959

Calisana iliskin ozel bilgiler:

Cinsiyet: Kadimn ve erkek sirasiyla {K, E} olarak tanimlanmistir. Calisanlardan 1096’

s1 kadin, 787’ si ise erkektir.

Medeni Hal: 4 kategoride ele alinmis ve Cizelge 4.4.° de bu kategoriler

gosterilmistir.



Cizelge 4.4. Medeni hale iliskin tanimlamalar

. KAYIT
MEDENI HAL TANIMLAMA | SAYISI
BEKAR 1 299
EVLI VE COCUKLU 2 1388
EVLI 3 110
BOSANMIS VE COCUKLU 4 86
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Yas: Personelin dogum tarihlerine gore yaslari hesaplanmig, daha sonra ise bu veri
anlamli gruplarda kategorize edilmistir (Bkz. Sekil 4.9. ve Sekil 4.10).

Yasl Min. 24
Maks. 55
Ort. 38,633
Std.Sapma | 4,833
HYAS|
— O O 00 M~ W ! = Mo
M~ WO o Mo D
= M W~ o= Mo M~
= =~ = =
Sekil 4.9. Kategorize Oncesi yas dagilimi
Yas Dagihinn KAYIT
1000 YAS SAYISI
800 24-29 YAS 89
600 30-35 YAS | 325
400 36-41 YAS 910
200 42 YAS
o | l UZERI 559
24-29 | 30-35 36-41 | 42YAS
YAS | YAS | YAS | UZERI
‘ BEAYTT SAYISI 89 325 910 559

Sekil 4.10. Kategorize sonrasi yas dagilimi
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Egitim durumuna iliskin degiskenler:

Ogrenim Durumu: 4 kategoride tanimlanmustir (Bkz. Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5. Ogrenim durumuna ydnelik tanimlamalar

o _ KAYIT
OGRENIM DURUMU TANIMLAMA | SAYISI
LISE VE ALTI 1 704

2 YILILK YUKSEK OKUL 2 182
LISANS 3 984
YUKSEK LISANS 4 13

Universite Kategorisi: Ise alim politikas1 dogrultusunda galisanlar, mezun oldugu

tiniversitelere gore Cizelge 4.6.” daki gibi siniflandirilmistir.

Cizelge 4.6. Mezun olunan iiniversiteye yonelik tanimlamalar

KAYIT
UNIVERSITE TANIMLAMA | SAYISI
UNV. MEZUNU DEGIL 0 886
ISE ALIMDA BANKA ICIN ONCELIKLI
UNIVERSITELER 1 10
ANKARA'DAKI DIGER UNIVERSITELER 2 200
ISTANBUL'DAKI DIGER UNiVERSITELER 3 94
[ZMIR 'DEKI UNIVERSITELER 4 127
DIGER YURTICI UNIVERSITELERI 5 566
YURTDISI UNIVERSITELERI 6 0

Fakiilte Kategorisi: Calisanlar mezun olduklar1 boliimlere gore asagidaki gibi

kategorize edilmistir (Bkz. Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7. Mezun olunan fakiilteye yonelik tanimlamalar

KAYIT
FAKULTE TURU TANIMLAMA | SAYISI
YOK (UNV. MEZUNU DEGIL) 0 886
ACIKOGRETIM 1 252
IKTISADI-IDARI BILIMLER /
BANKACILIK 2 591
DIiGER FAKULTELER 3 154
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SPK Belgesi: Sermaye Piyasast Kurumu tarafindan verilen SPK lisanslama belgesi
olup olmadigina gore {VAR, YOK} seklinde siniflandirilmistir. SPK belgesi olan

personel sayis1 210 iken, belgesi olmayanlarin sayis1 1673’ tiir.

Yabanci Dil: Ingilizce, Almanca, Fransizca bilen ya da yabanci dil bilmeyen olmak

tizere 4 smifta gosterilmistir (Bkz. Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8. Yabanci dil bilgisine yonelik tanimlamalar

) KAYIT
YABACI DIL | SAYISI
INGILIZCE 15
ALMANCA 9
FRANSIZCA 1
YOK 1858

Yabanci Dil Seviyesi: Yabanci dil bilen personel yabanci dil seviyelerine gore
smiflanmistir (Bkz. Cizelge 4.9). Yabanci dil bilmeyen personelin seviyesi ile

“YOK?” olarak alinmistir.

Cizelge 4.9. Yabanci dil seviyesine yonelik tanimlamalar

YABACI D@L KAYIT
SEVIYESI SAYISI
Iyl 9
ORTA 16
YOK 1858

Performansa iliskin degiskenler

Puan (Performans Bagari Diizeyi): Bu ¢alisma kapsaminda siniflandirma sonucunda
tahmin edilecek ozelliktir. 26 aylik bir periyottaki TPY ve BPY* lerin bankadaki
performans birimi tarafindan hesaplanan performans puanlar1 alinmistir. Alinan bu
puanlar her TPY-BPY i¢in ait oldugu sube grubunun ortalama performans puani ile

oranlanmuistir.

Ornegin, bit TPY ’nin bagar1 puan1 hesaplanirken;
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Yeni aktif miisteri sayist,

Capraz satig orant artigi,

Vadesiz mevduat artis miktart,

Vadeli mevduat + yatirum artis miktart,

Nakdi kredi artis miktarr,

Gayri nakdi kredi artis miktart,

Takibe diisen kredi miktart...

gibi  kriterler dikkate almnarak portfdy yoneticisinin (PY) toplam puam

hesaplanmaktadir.

Bu calismada, oncelikle PY ’lerin toplam puani ticari ya da bireysel olmasina gore
icinde bulundugu sube sinifinin ortalama grup puanina oranlanarak her PY igin bir

basar1 oran1 belirlenmistir.

PY basar1 oran1 = PY toplam puani / Grup ortalama puani

Ornegin, bir PY ’nin toplam puani belirtilen kriterlere gore 56 olarak hesaplanmis

olsun. Calisanin kendi sube grubundaki PY” lere iliskin grup ortalama puani 43 ise;

PY basar1 oran1 = 56 / 43 = 1,302 olarak hesaplanmustir.

Bu basar1 orani, ilgili PY ’nin kendi sube sinif ortalamasinin tlizerinde performans
gosterdigini belirtmektedir. Bu bagar1 oran1 1’in ne kadar altinda ise PY, grup
ortalamasimin o kadar altinda; 1’in ne kadar iizerinde ise PY grup ortalamasinin o

derece iizerinde performans gostermistir.

PY basar1 oranlar1 dikkate alindiginda ise Sekil 4.11.” de ve Sekil 4.12° de gosterilen
dagilimlar ortaya ¢ikmustir.
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BPY-TPY BASARI ORANLARI

2,500

2,000

MIN. 0,287
MAKS. 2,237
MEAN 1,012
STD.DEV. 0,277

1,500 4%
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Sekil 4.11. Portfoy yoneticilerine iliskin basar1 dagilimi

BPY-TPY PUAN

2,500

2,000 -
1,500 -
1,000 = BPY-TPY PUAN

0,500

Sekil 4.12. Kiimeleme Oncesi portfoy yoneticilerine iligskin puan dagilimi

Calisma kapsaminda elde edilen bu sayisal degerler uzman goriisleri de dikkate
aliarak kategorik hale getirilmistir. Bu siirecte, Banka uzmanlarinin istegi dikkate
alarak PY ’ler PY basar1 oranina gore ¢ok basarilidan basarisiza kadar gruplara
ayrilmistir. Banka uzmanlarinin bu gruplamadaki istedigi, grup sayisimnin 5’1
gecmemesi olmustur. Bu asamada ise kiimelemede en yaygin olarak kullanilan k-

ortalama algoritmasi kullanilmistir.
K-ortalama algoritmasinin PY basari oranlarina uygulanmast:
K-ortalama algoritmasi kiime sayisi 2’den 5’e¢ kadar WEKA ’da uygulanmis ve

Cizelge 4.10° daki hata kareleri elde edilmistir. Hata kareleri toplami en az olan

kiime sayis1 performans basari diizeyi belirlemede kullanilmistir.
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Cizelge 4.10. K-ortalama algoritmasina gore kiime sayis1 ve hata kareleri toplamlari

kiime sayisi 2 3 4 5
hata kareleri toplan 15,450 8,232 4,972 3,457

Burada belirtilmesi gereken nokta kiime sayist besten fazla oldugunda hata
karelerinin bir siire daha azalmasina karsin yoneticilerin performans degerlendirmede
en fazla bes sinif istemesidir. Hata kareleri toplamini en kiigiik olan kiime sayis1 5’ e

iligkin K-ortalama algoritmasi sonug¢ 6zeti EK-1" de gosterilmistir.

WEKA’ da kiime say1s1=5 i¢in olusan kiimeler asagidaki gibidir (Bkz. Sekil 4.13).

B Weka Clusterer Visualize: 12:46:22 - SimpleKMeans (human_perfor... |: E|[Z|

v Instance_number (Murm) ¥ puan {Mum) w
Colour: Cluster (Mom) w | | Select Instance w
Resek Clear CIpen Save ' 1
[ ][ ][ ] Jitker _|

Plot: human_performance_data-weka, filkers, unsupervised. attribute, Remove-R.1-2,4-20_clustered

ES .

2,24 e § x % Y -
o oEx B x y

e u Moy u W M

N SEREE 1 e el KB
1.2649
0.29 :

I 0 94l 1552
h'd

Class calour

clusterd clusterl clusters

Sekil 4.13. k=5 i¢in K-ortalama algoritmas1 sonuglarina gore olusan kiimeler

Bu sonuglara gore 5 kiimeye karsilik gelen ve Cizelge 4.11." de gdsterilen su basari

diizeyleri olugsmustur:
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Cizelge 4.11. K-ortalama algoritmasi sonucu olusan performans diizeyleri

BASARI . KAYIT
DUZEYI ACIKLAMA MIN. MAKS. ORT. SAYISI
Ortalamanin
1 0,287 0,728 0,604 233
¢ok altinda
Ortalamanin
2 0,730 0,950 0,852 605
altinda
Ortalama
3 . 0,951 1,167 1,049 597
civarinda
Ortalamanin
4 - 1,168 1,471 1,286 326
iistiinde
Ortalamanin
5 . 1,479 2,237 1,664 122
¢ok listiinde

Elde edilen basar1 diizeylerine gore 1, beklentilerin ¢ok altinda kalanlar1 gosterirken
5, beklentilerin ¢ok iistiinde basarili olan personeli tanimlamaktadir. Sekil 4.14. © de

kiimeleme sonrasi basar1 diizeylerinin dagilimi gosterilmistir.

PERFORMANS BASARI DUZEYLERINE GORE DAGILIM

7%

B | Ortalamanin ¢ok altinda
B 2 Ortalamanin altinda

3 Ortalama civarinda
4 Ortalamanin ustiinde

B 5 Ortalamanin ¢ok {istiinde

Sekil 4.14. Kiimeleme sonrasi bagari diizeyleri

Kiimeleme ile performans diizeyleri de belirlendikten sonra veri 6n isleme adimi
sona ermis ve diizenlenen veriye iliskin veri 6rnegi Cizelge 4.12." de gosterilmistir.
Calismada kullanilan verilere iliskin oOzellikler ve tanimlamalar ise EK-2’ de

Ozetlenmistir.



Cizelge 4.12. Diizenlenmis veri 6rnegi

Puan

Grup | Rol giii?. '?S‘:;fs‘:‘ Cins. 'Y'_gi' Yas "s'l'lzrr:st C?:‘S' Bolge | Unvan | SPK | Yabana Dil ‘g‘l'lbg:\f‘ ‘é“e‘:g‘;tr‘i‘ Emeklilik Dl?r‘ffn'm Univ. | Fakiilte
26RUP| T | 3 |1926aY| E | 2 | 3035vAs | e-10vIL | 06 0 | YETKILI | YOK| INGILIZCE | ORTA 0 4 3 1 3
26RUP| T | 2 |712ay | Kk | 1 | 3641vAs | 11-15viL | 68 8 | YETKILI [VAR|  YOK YOK 2 4 3 1 2
1GRUP| B | 3 [1926aY| E | 2 [42vAsustu|1eYILUSTU| 06 0 | YONETICI|VAR|  YOK YOK 4 1 3 2 2
2GRUP| B | 4 [1318av| E | 2 | 3641vAs | 111sviL | 33 3 |voneTici|var|  vok YOK 4 4 3 2 2
3GRUP| B | 4 [1318AY| k | 2 | 3641vAs | 111sviL | 10 5 |voneTici|var|  yok YOK 4 4 3 2 2
3GRUP| B | 4 | 36aY | k | 2 | 3641vAs | 1115vIL | 34 4 | verkiu [var|  vok YOK 4 4 3 2 2
3GRUP| B | 5 |712av | k | 2 | 3035vAs | 11-15vIL | 28 6 | YETKILI [VAR| YOK YOK 4 4 3 2 2
1GRUP| T | 3 |712aY | E | 2 | 3641vAs | 11-15vIiL | 06 0 | YoNETICI | YOK | INGILIZCE | ORTA 4 4 3 2 2
1GRUP| T | 3 |1926AY| K | 1 | 30-35vAs | 11-15vIiL | 06 0 |voneTici| Yok | INGILIZCE | 1yI 4 4 3 2 2
1GRUP| T | 3 |712aY | E | 1 | 3641vAs | 11-15vIiL | 06 0 | yoneTicl|YOK | INGILIZCE | ORTA 4 4 3 2 2
sGRUP| T | 2 [1926aY| E | 2 | 30-35vAs | 11-1sviL | 13 7 | YETKILI [vAR| YOK YOK 4 4 2 0 0
4GrRUP| B | 5 | 36aY | kK | 2 | 3641vAs | 1115vIL | 34 4 | verkiu [var|  yok YOK 4 4 3 2 2
3GRUP| T | 4 [1926aY| E | 2 | 36-41YAs | 11-15vIL | 09 2 | YONETICI | YOK | INGILIZCE | ORTA 4 4 3 2 2
1IGRUP| T | 2 [1926AY| E | 2 | 36-41YAs | 11-15vIL | 34 1 | YONETICI | YOK | INGILIZCE | ORTA 3 4 3 3 2
4GRUP| B | 5 |7-12ay | K | 2 | 30-35YAS | 11-15YIL | 28 6 | YETKILI [VAR| YOK YOK 4 4 3 2 2
seRuP| B | 3 | 36aY | Kk | 4 | 3641vAs |16viLusTu| 33 3 |yvonEeTici|vAarR|  YOK YOK 4 4 3 2 2
seRUP| B | 5 |712ay | k | 2 | 3035vAs | 11-15viL | 28 6 | YETKILI [vAR| YOK YOK 4 4 3 2 2
1RUP| T | 2 [13asay| K | 2 | 36-41vAs |16vILusTu| 34 1 |voneTici|vAarR|  Yyok YOK 4 4 3 2 2
1RUP| T | 1 [13asay| E | 2 | 30-35vAs | e-10viL | 34 1 | voneTict| Yok | INGILIZCE | 1vI 4 4 3 3 2
1RUP| T | 1 [1926aY| E | 2 [42vasustu|ieviLusTu| 35 2 | yeTKILI | YOK | INGILIZCE | ORTA 3 4 3 4 3
1RP| T | 5 | 36ay | K | 1 | 24-29vAs 1-5YIL 34 1 | uzman |yok | INGILIZCE | ORTA 4 4 3 5 2
1GRUP| B | 4 |712ay | K | 4 [42vasustu|ieviLusTu| 35 2 | yoneTiCI| YOK | ALMANCA | 1YI 3 3 1 0 0
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4.2.3. WEKA’da programin ¢calistirilmasi:
Bu asamada, veri Onisleme siirecinde Cizelge 4.12.°de de gosterildigi gibi
diizenlenmis veri ARFF formatina getirilerek WEKA’ da ¢alistirilmistir. Calismada

kullanilan ARFF uzantili veri dosyas: 6rnegi Cizelge 4.13.de gosterilmistir.

Cizelge 4.13. ARFF uzantili veri dosyas1 6rnegi

@relation human_performance_data

@attribute grup{lGRUP,2GRUP,3GRUP,4GRUP,5GRUP}

@attribute rolu{T,B}

@attribute puan{l,2,3,4,5}

@attribute donem{3-6AY,7-12AY,13-18AY,19-26AY}

@attribute cinsiyet{K,E}

@attribute medeni_hal{l,2,3,4}

@attribute yas{24-29YAS,30-35YAS,36-41YAS,42YASUSTU}

@attribute hizmet_suresi{l-5YIL,6-10YIL,11-15YIL,16YILUSTU}
@attribute
i1i{01,02,03,04,05,06,07,08,09,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,2
2,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,
45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,57,58,59,60,61,62,63,64,65,66,67
,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,80,81}

@attribute bolgesi{l,2,3,4,5,6,7,8,9,0}

@attribute unvan{YONETICI,MEMUR,UZMAN,YETKILI}

@attribute spk{YOK,VAR}

@attribute yabanci_di1{YOK,INGILIZCE,ALMANCA, FRANSIZCA}

@attribute yabanci_dil_seviye{YOK,IYI,ORTA}

@attribute tezkiye_ortalamasi{Yok,1,2,3,4}

@attribute emeklilik{1l,2,3,4}

@attribute ogrenim_durumu{l,2,3,4}

@attribute universite{0,1,2,3,4,5,6}

@attribute fakulte{0,1,2,3}

@data

1GRUP,B,3,7-12AY,E,2,42YASUSTU,16YILUSTU,07,9,YONETICI, YOK,
INGILIZCE,ORTA,3,1,1,0,0

1GRUP,B,4,13-18AY,K,2,42YASUSTU,16YILUSTU,06,0,YONETICI,YOK,
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Cizelge 4.13. (Devam) ARFF uzantili veri dosyasi 6rnegi

YOK, YOK,3,2,2,0,0

1GRUP,B,2,3-6AY,E,2,42YASUSTU,16YILUSTU,06,0,YONETICI, YOK,
YOK,YOK,4,4,1,0,0

1GRUP,B,4,13-18AY,E,2,42YASUSTU,16YILUSTU,26,5,YONETICI,YOK,
YOK,YOK,3,4,3,5,3

1GRUP,B,4,19-26AY,K,4,42YASUSTU,16YILUSTU,06,0,YONETICI,YOK,
YOK,YOK,3,1,3,2,3

1GRuUP,B,1,19-26AY,E,2,42YASUSTU,16YILUSTU,58,7,YONETICI, YOK,
YOK,YOK,3,3,1,0,0

1GRUP,B,1,3-6AY,K,2,36-41YAS,16YILUSTU,35,2,YETKILI,YOK,
YOK,YOK,3,3,1,0,0

1GRUP,B,4,19-26AY,E,2,42YASUSTU, 16YILUSTU,06,0,YONETICI, YOK,
YOK,YOK,4,1,1,0,0

1GRUP,B,2,19-26AY,K,2,42YASUSTU,16YILUSTU, 34,1, YONETICI, YOK,
INGILIZCE,IYT,4,1,3,3,3

1GRUP,B,2,19-26AY,E,2,42YASUSTU,16YILUSTU,06,0,YONETICI,YOK,
YOK,YOK,4,4,1,0,0

4.2.4. Simflandirma algoritmalarinin uygulanmasi ve algoritma sonuclari

ARFF uzantili veri dosyast WEKA’ da galistirilmis,siniflandirma algoritmalarindan
ID3, J4.8, PART, Saf Bayes, OneR ve MultilayerPerceptron algoritmalari

uygulanmis ve sonug Ozetleri ise sirasiyla degerlendirilmistir.
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WEKA, siniflandirma algoritmalarinin sonuglarin1 degerlendirirken su ¢iktilart bize

sunmaktadir:

Diizensizlik matrisi: Yakinsaklik matrisi olarak da adlandirilir. Dogru olarak
simiflandirilan  6rneklerin sayist bu matrisin kdsegeni lizerindeki elemanlarinin
toplamina esittir.  Dogru olarak siniflandirilan kayit ylizdesi bize madencilik

algoritmalarini karsilagtirma imkani1 sunmaktadir.

True Positive (TP): Siiflandirma algoritmasi tarafindan herhangi bir sinifa atanan

kayitlardan gercekte o sinifa ait olanlarin oranini yiizdesel olarak gosterir.

False Positive (FP): Siniflandirma algoritmasi tarafindan herhangi bir sinifa atandigi

halde gercekte 0 sinifa ait olmayan kayitlarin oranini gosterir.

Kesinlik: Gergekte herhangi bir smifa ait olan kayitlarin hangi oranda siniflandirma

algoritmasi tarafindan o siifa atandig1 gosterir.

Kappa istatistigi: Tahmin dogrulugunun 6l¢iisiidiir

ID3 algoritmasi icin sonug Ozeti:

Boliim 3.1.1° de bahsedildigi gibi aga¢ boliinmesinde bilgi kazanci kriterini kullanir.
Kesikli veri iizerinde c¢alisgir. EK-3’ de gosterilen algoritma sonug Ozeti
incelendiginde, diizensizlik matrisinin kosegeni {izerindeki kayit sayisinin toplam
kayit sayisina orani olan dogru smiflandirilan kayit oraninin %98,40 oldugu

gorilmektedir.

J4.8 algoritmasi icin sonuc Ozeti:

C4.5 karar agacinin WEKA tarafindan javada kodlanan 8. versiyonudur. Kesikli ve
strekli veri iizerinde karar agaci olusturur. Sayisal Ozellikler, kayip degerler,

giiriiltiilii veri ile basa ¢ikabilmekte ve agactan kurallar olusturmaktadir. Algoritma
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sonu¢ Ozetine EK-4’ de yer verilmistir. Buna gore dogru siniflandirilan kayit

oraninin %65,90 oldugu goriilmektedir.

PART algoritmasi sonu¢ Ozeti:

J4.8°deki gibi kullanict tarafindan tanimlanan parametreleri kullanarak kismi karar
agacindan kurallar olusturur. EK-5" de yer verilen algoritma sonu¢ Ozetine gore
olusan diizensizlik matrisinden de anlagilacagi gibi dogru smiflandirilan kayit
oraninin %67,34 oldugu, hatali siniflandirilan kayit sayisinin ise %32,66 oldugu

gozlemlenmektedir.

Saf Baves algoritmasi sonug ozeti:

Bilindigi gibi saf Bayes algoritmasi Bayes teoremine dayanan standart olasilikli bir
siiflandirma yontemidir. Weka’ da elde edilen algoritma sonu¢ 6zeti EK-6’ da
gosterilmis olup, bu algoritma sonucunda dogru siniflandirilan kayit oran1 %42,75°

de kalmistir.

OneR algoritmasi sonuclar::

Basit siniflandirma kurallar1 bulmamizi saglayan basit ve ucuz bir siniflama
kuralidir. Sasirtic1 derecede yiiksek kesinlikte kurallar olusturur. Tek bir 6zellik
lizerinde tek seviyeli karar agaci olusturur. Ozelliklerden bir tanesi segilir ve o
ozellige gore dallar olusturulur. Her bir dal o 6zelligin farkli bir degerini temsil eder.
Her dalda en iyi kural1 veren bellidir ve ardindan hata oranlar1 hesaplanir. Her 6zellik
icin ayr1 kural kiimesi olusturur. OneR algoritmasi sonuglarina gore, dogru
siiflandirilan kayit orant %39,57 ile oldukc¢a diisiik seviyede kalmigtir. Algoritma

sonug 6zetine EK-7’ de yer verilmistir.



MultilayerPerceptron algoritmasi sonuc dzeti:
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Geriye yayilimi kullanan bir sinir agidir ve {i¢ katmandan olusmaktadir: girdi

katmani, sakli katman ve sonug¢ katmani. WEKA’da yapay sinir aglarina yonelik 6zel

bir kullanict ara yiizii yer almaktadir. EK-8" de yer verilen algoritma sonuglarina

gore dogru siniflandirilan kayit orant %46,57 olmustur.

4.2.5. Sonuglarin karsilastirilmasi ve yorumlanmasi

Weka smiflama panelinde yer alan karar agaci algoritmalar1 (ID3, J4.8, PART),

Bayes algoritmas1 (saf Bayes), OneR siiflandirma kurali ile yapay sinir agi

algoritmas1 (MultilayerPerceptron) uygulandiktan sonra, bu algoritmalarin sonuglar

karsilagtirilmis ve Cizelge 4.14.” de gosterilmistir.

Cizelge 4.14. Siniflandirma algoritma sonuglarinin karsilastirilmasi

Dogru Hatalh Ort Goreli | Goreli
smiflandin1 | siiflandirr | Kappa mutlék Ort. hata | mutlak | hata
lan kayit lan kayit | istatistigi - karekok hata kareko
(%) (%) (%) | k(%)
1D3 98,354 1,646 0,978 0,007 0,058 2,275 | 15,085
J4.8 65,906 34,094 0,534 0,174 0,295 58,218 | 76,308
PART 67,339 32,661 0,557 0,178 0,296 58,465 | 76,469
Saf Bayes 42,751 57,249 0,223 0,264 0,372 88,373 | 96,228
OneR 39,565 60,435 0,132 0,242 0,492 80,914 | 127,224
Multilayer
Perceptron 46,575 53,425 0,247 0,217 0,440 72,672 | 113,795
Madencilikte kullanilan algoritma sonuglar1 incelendiginde dogru olarak

smiflandirilan kayit sayisinin/oraninin en yiiksek oldugu algoritma %98,35 ile ID3

algoritmast olmustur. Madencilik sonuglarindan bahsedilirken ID3 algoritmasinin

¢iktilarindan s6z edilmistir.
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Sonuclarin Yorumlanmast:

WEKA’ da smiflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasinda sonra dogru
siniflandirilan kayit sayis1 oraninin en yiiksek oldugu ID3 algoritmasinin sonuglari

ele alinmig ve yorumlanmagtir.

ID3 algoritmasi sonuglarin1 degerlendirirken karar agacindaki ilk dallanmanin illere
gore oldugu goriinmektedir. Bu da bizlere personel seciminde ilk olarak personel
ihtiyact olan ile bakmanmiz gerektigini sdylemektedir. Ilden sonraki dallanmalar ise

her il i¢in farklilik gostermistir. Asagida elde edilen sonuglarin bir boliimi

Ozetlenmistir.
. ili
Ii=02
02

| rolu=T:2
| rolu=B:1

Rolu

T
B
2 1

Sekil 4.15.°02’ iline iligkin karar agaci

Sekil 4.15.” de oldugu gibi personelin ¢alistigi il kodu =02 (Adiyaman) ve rolii TPY
ise basar1 diizeyi 2; rolii BPY ise basar1 diizeyi 1 olarak en alt seviyede kalmaktadir.
Bu sonug bu ilde calisan satis personelinin yetersiz oldugunu gostermektedir. Bu ilde

caligan satis personellerinin egitimine agirlik verilmesi gerekmektedir.



ili =56

| grup = 1GRUP: null

| grup = 2GRUP: null

| grup = 3GRUP: null

| grup =4GRUP: 1

| grup =5GRUP

| | unvan = YONETICI: 3
| | unvan = MEMUR: null
| | unvan = UZMAN: null
| | unvan = YETKILI: 1

>

Grup

Unvan

Yonetici

Yetkili

Sekil 4.16.°56’ iline iliskin karar agaci
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Eger personelin ¢alistigi il kodu=56 (Siirt) ise Sekil 4.16. > da gosterildigi gibi,

olusan karar agacina gore 5. sinif subelerde yonetici unvaninda calisan personelin

performans diizeyi 5. smiftaki sube satis personeli basar1 ortalamasinin ilizerinde yer

alarak performans puani 3 olmustur. Ancak, ayni ilde gérev yapan yetkili personeller

ise ortalamanin oldukca altinda performans gdstermislerdir. Bu sonug¢ bizlere

portfoy yoneticilerinin “yonetici” unvanindaki personel arasindan se¢ilmesinin daha

dogru olacagi sonucunu vermektedir.
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" ili =57
- | yas = 24-29YAS: 1
/ | yas =30-35YAS
| | grup = 1GRUP: null
Yas 42Yasustl | | grup =2GRUP: null
24-29 Yas/ | | grup =3GRUP: 2
30-35Yas - ) | | grup=4GRUP: 3
1 Grup | | grup =5GRUP: null
| yas = 36-41YAS: null
3Grup 4Grup | yas = 42YASUSTU: 2
2 3

Sekil 4.17.°57’ iline iliskin karar agac1

Sekil 4.17¢ de gosterildigi gibi personelin ¢alistigi il kodu=57 (Sinop) ise karar
agacindaki dallanma 6ncelikle personelin yasindan baslamistir. Yani bu ilde, 30-35
yas araliginda 4. smif subelerde calisan personel diger personele gore daha yiiksek
performans gostermistir. 24-29 yas araligindaki geng personellerin ise oldukga diisiik

performans gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.15. 58’ iline iliskin olusan karar kurali

ili =58

| universite =0

| | donem = 3-6AY: 2

| | donem =7-12AY

| | ] rolu=T:5

| || rolu=B:2

| | donem =13-18AY:5
| | donem =19-26AY

| || rolu=T:2

| || rolu=B:1
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Cizelge 4.15. (Devam) ‘58’ iline iligskin olusan karar kurali

| universite =1: null
| universite =2: 4
| universite = 3: null
| universite = 4: 2
| universite =5: 3

| universite = 6: null

Eger personelin calistigt il kodu=58 (Sivas) ise karar agacindaki dallanma
tiniversiteden devam etmektedir (Bkz. Sekil 4.18. ve Cizelge 4.15). Personelin
tiniversitesi=0 ise yani liniversite mezunu degilse ve 7-12 ay arasinda bir TPY" lik
stiresine sahipse performans diizeyi 5 ile en iist seviyede gergeklesmis, BPY ise ayni
basariy1 gosterememis ve performans puani 2 ile ortalamanin altinda kalmistir. 13-18
ay arasinda satig personeli olarak ¢alisanlarin performans diizeyi 5 ile en iist seviyede
gerceklesmis ancak, 18 ay tizerindeki TPY/BPY’ lik siiresinde basar1 diizeyinde ciddi
bir diisiis gbzlemlenmistir. Olusan bu agac yapisi 58 kodlu ilde ¢alisan ve {iniversite
mezunu olmayan satig personelleri i¢in ideal siirenin 13-18 ay arasinda oldugunu

gostermektedir.

58

Universite

2 4~
3-6Ay
7-12Ay
13-18Ay 19-26Ay
\ ~SA \

2 Rol Rol

Sekil 4.18.°58’ iline iliskin karar agaci
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Yine ayni ilde (Sivas), Ankara’daki {liniversitelerden mezun olanlar (iiniversite=2)
icin performans diizeyi 4 ile ortalamanmin oldukga iizerinde iken, Izmir’deki
tiniversitelerden mezun olanlarin (iiniversite=4) performans diizeyi 2 ile ortalamanin
altinda kalmis, yurti¢indeki diger tiniversitelerden mezun olanlar i¢in (iiniversite=5)
performans diizeyi 3 ile ortalama civarinda seyretmistir. Diyebiliriz ki, Ankara’ da ki

tiniversitelerden mezun olanlar bu ilde daha basarili olmaktadir.

ID3 algoritmasinin ¢iktilarina gore bazi iller i¢in olusan karar kurallar1 ise EK-9’ da

gosterilmistir. Bu karar kurallarindan ise sirasiyla agsagida bahsedilmistir.

Eger personelin calistigr il kodu=60 (Tokat) ise 2. smif subelerde calisan 1-5 yil
aras1 toplam hizmet stiresi olan personeller performans puani 5 ile ¢ok basarili iken
yine 2. sif subelerde c¢alisan ve hizmet siiresi 6 ile 10 yil arasinda degisen
kadinlarin performans puani 5, erkeklerinki ise 3’ tiir. Yani bankada 6 ile 10 yil
arasinda hizmeti siiresi olan kadinlar 2. simif subelerde erkeklere gore daha

basarilidir.

Eger personelin ¢alistig1 il kodu=67 (Zonguldak) ise; 3.sinif subeler i¢in yoneticilerin
calisanlarina  yonelik  kisisel kanaatlerine gore dallanma gerceklesmistir.
Yoneticilerin orta veya basarili buldugu personeller performans puanlarmna gore
ortalama bagsarinin iizerinde yer almig ve performans puanlart 3 olarak
hesaplanmistir. Yoneticisinin ¢ok basarilt buldugu personellerin performans puani 4
olarak hesaplanmis ve gercekten de ortalamanin oldukca iizerinde basari
gostermislerdir. Yani bu ildeki 3. sinif subelerdeki yoneticilerin personellerini

tarafsiz olarak degerlendirebildigini gérmekteyiz.

Yine aynm ildeki 3. sinif subeler degerlendirildiginde (grup=3GRUP) 42 yas
tizerindeki calisanlarin ¢ok basarisiz oldugu ve performans diizeyinin 1 ile en alt
seviyede kaldigi ancak 30-35 yas arasindaki BPY”’ lerin performans seviyesinin 5,
TPY’ lerin ise 4 oldugu, 36-41 yas aralifinda ise performanslarinin 5 ile en iist
seviyede oldugu gbzlemlenmistir. Bu da bize 30 ile 41 yas araliginda ¢alisanlarin bu

ildeki 3. sinif subelerde ¢ok basarili oldugunu gostermektedir.
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Eger personelin calistigr il kodu=78 (Karabiik) ise kadinlar performans puani=3 ile

ortalamanin iizerinde basar1 gdsterirken erkekler ayni oranda basarili olamamustir.

Eger personelin galistigi il kodu=79 (Kilis) ise,7-18 ay araliginda satis personeli
olarak calisanlarin performans diizeyi 1 ile en alt seviyede olmusken 19 ay ve
tizerinde bu gorevi yiiriitenlerin performans diizeyi 2 olmustur. Yani bu ilde genel
olarak performans diizeyi diisiik olmasina karsin satis personelinin siirekliligi

onemlidir.

Eger personelin ¢alistigr il kodu=80 (Osmaniye) ise; 24-29 yas araligindaki
calisanlarin performans diizeyi 4 iken, 36-41 yas araliginda SPK lisansi olanlarin
performans diizeyi 4, SPK lisans1 olmayanlarin ise performans diizeyi 3 olmustur.

Yani bu ilde 36-41 yas araliginda SPK belgesi olanlar basarili olmustur.

Benzer sonuglar 81 il i¢in de elde edilmis ve sonuglar1 yoneticilere iletilmistir. Elde
edilen sonuglar neticesinde, her il ic¢in One ¢ikan Ozellikler belirlenmistir.
Siiflandirma sonucunda iller bazinda 6ne ¢ikan 6zelliklerin tespiti ve performans
seviyelerinin belirlenmesi ile yoneticilere personel se¢imi siirecinde karar destegi
saglanmistir. Elde edilen bilgiler cergevesinde, yoneticiler istenilen bir ilde
performansi bagarili olan personellerin 6ne ¢ikan 6zelliklerine bakarak o ile atamasi
diisliniilen  personelin  belirlenmesinde ~ veri  madencili§i  sonuglarindan

yararlanabilecektir.
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5. SONUC VE DEGERLENDiIiRME

Biiylik miktarlardaki veriye ulasmanin kolaylastigi gliniimiiz bilgi endiistrisinde
“bilgi  ¢ikarimi1”  giderek O6nem  kazanmis, verilerin  yararli  bilgilere
doniistiiriilebilmesi ihtiyaci ile birlikte veri madenciligi giderek dikkat ¢ekmeye
baslamistir. Basta bankacilik, finans ve pazarlama olmak iizere saglik, insan
kaynaklari, telekomiinikasyon, sigortacilik gibi pek ¢ok alanda veri madenciligi

uygulanmaktadir.

Firmalarin kendilerine rekabet avantaji saglamak icin en 6nemli kaynagi ise siiphesiz
insandir. Bu ¢alisma ise personel se¢iminde karar kurallar1 olusturmak ve etkili bir
personel degerlendirme siireci ile firmalarin en 6nemli kaynagi olan insan kaynagin
etkin ve verimli sekilde kullanmak iizerine odaklanmistir. Veri madenciligi
yontemlerinden kiimeleme ve smiflandirma ile  etkili bir personel segim
mekanizmas1 gelistirilerek 6zellikle personel se¢imi siirecinde fayda saglanmasi

amagclanmistir.

Literatiirde insan kaynaklari yonetimine iliskin ¢ok az sayida veri madenciligi
uygulamasi yer almaktadir. Ozellikle bankacilik sektdrii gibi ¢ok sayida personel
calistiran bir sektorde, sube personellerinin se¢imine ydnelik veri madenciligi
uygulamasina literatiirde rastlanilmamistir. Bu ¢alisma ile, bankacilik sektoriinde
personel secimine iliskin karar kurallar1 olusturularak bu alandaki boslugun

doldurulmasi saglanmigtir.

Bu calismada, bankacilik sektoriinde calisan satis personellerinin performanslari
degerlendirilmis, kiimeleme yontemlerinden k-ortalama ile personellerin performans
basar1 diizeylerine gore siniflandirilmast saglanmistir. Elde edilen performans
diizeyleri daha sonra smiflandirma ile karar kurallari olusturmada ¢ikti olarak
kullanilmistir. Calisanlarin yas, medeni hal, cinsiyet gibi demografik bilgileri,
ogrenim durumu, yabanci dili, SPK belgesi gibi egitim durumlarina iligskin bilgileri,
calistig1 subesine ve is yasamindaki pozisyonuna iliskin bilgileri dikkate alinarak veri

madenciliginde siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. WEKA’ da gergeklestirilen
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madencilik uygulamasinda siniflandirma algoritmalarindan ID3, J4.8, PART, Saf
Bayes, OneR ve MultilayerPerceptron algoritmalar1 karsilastirilmistir.  WEKA
ciktilara gore ID3 algoritmasi hatali siniflandirilan kayit oran1 ve ortalama mutlak
hata acisindan en iyi sonucu saglamis ve ID3 algoritmasinin sonuglar1 {izerinde

durulmustur.

ID3 algoritmasinin  ¢iktilar1 incelendiginde ise karar agacinda dallanmanin
personelin ¢alistig1 ilden basladig1 gozlemlenmistir. Yani karar kurallar1 olusturmada
ilk dikkat edilecek nokta olarak “caligilan il” 6n plana ¢ikmustir. Daha sonraki
dallanmalarin ise illere gore degisiklik gosterdigi ve her ilde farkli 6zelliklerin 6n
plana ¢ikabildigi gozlemlenmistir. Olusan karar kurallar1 ile her ildeki personelin
performans basar1 diizeyleri belirlenmis, bdylece yoneticilerin  personel
degerlendirme ve personel se¢imi siirecinde karar kurallarina sahip olmasi saglanarak

personel se¢imi ve performans degerlendirme siirecinde fayda saglanmistir.

Veri madenciligi uygulamas: neticesinde ¢alisanlarin performanslarina  gore
degerlendirilmesi yapilmis, hangi 6zelliklerdeki personelin hangi subede ne oranda
basarili olduguna yonelik kurallar olusturulmustur. Bu kurallar dikkate alinarak, bir
personelin 6zelliklerine gore hangi subelere atanabilecegi ya da atamasi diisiliniilen
subede hangi diizeyde performans gosterebilecegi ongoriilebilmektedir. Bu sayede,

calisanlara daha gergekei performans hedefleri de verilebilecektir.

Sonug olarak, dogru insanin dogru 6zellikler ile dogru yerde kullanilmas1 ve dogru
hedeflere odaklanmasi ile ciddi anlamda bir fayda saglanacak, gerek calisanlar
gerckse de isletme icin verimlilik ve etkinlik artacaktir. Tez kapsaminda
gerceklestirilen  ¢alisma  sonuglari, veri madenciliginin  insan  kaynaklari
yonetimindeki uygulanabilirligini gostermistir. Benzer uygulamalar, bankacilik
sektoriiniin yani sira finans, sigortacilik, pazarlama gibi farkli sektorlerde de

gergeklestirilebilinir.
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EK-1 K-ortalama algoritmasi k=5 i¢in sonug 6zeti

Cizelge 1.1. K-ortalama algoritmasi kiime say1s1=5 i¢in sonug dzeti

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 5 -S 10
Relation: human_performance_data-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-2,4-20
Instances: 1883
Attributes: 1
puan
Test mode: evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===
kMeans

Number of iterations: 20
within cluster sum of squared errors: 3.457392603809491

Cluster centroids:

Cluster 0
Mean/Mode: 1.664
Std Devs: 0.1755
Cluster 1
Mean/Mode: 0.8522
Std Devs: 0.0629
Cluster 2
Mean/Mode: 1.0494
Std Devs: 0.0613
Cluster 3
Mean/Mode: 1.2859
Std Devs: 0.0834
Cluster 4
Mean/Mode: 0.6049
Std Devs: .1044

o
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EK-1 (Devam) K-ortalama algoritmasi1 k=5 i¢in sonug 6zeti

Cizelge 1.1. (Devam) K-ortalama algoritmasi kiime sayisi=>5 i¢in sonug ozeti

Clustered Instances

122 (. 6%)
605 ( 32%)
597 ( 32%)
326 ( 17%)
233 ( 12%)

A W NN RO
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EK-2 Calismada kullanilan 6zellikler

Cizelge 2.1. Modellemede kullanilan verilere iligskin 6zellikler ve tanimlamalari

Ozellik Tanimlama

ili 01: Adana
02: Adiyaman

81: Diizce

Bolgesi 0: Ankara

p—

: Istanbul Avrupa yakasi
Ege

: Cukurova

: Istanbul Avrupa yakasi
. Marmara

: Karadeniz

: Dogu Anadolu

: I¢ Anadolu

: Akdeniz

© ® N o U A W N

Grup (Sube Sinifi) 1GRUP: A simifi (1. sinif) subeler
2GRUP: B sinifi (2. sinif) subeler
3GRUP: C smifi (3. smif) subeler
4GRUP: D smifi (4. smif) subeler
S5GRUP: E simifi (5. sinif) subeler

Rol T: Ticari portfoy yoneticisi
B: Bireysel portfoy yoneticisi

Doénem Sayisi 3-6AY
7-12AY
13-18AY
19-26AY

Unvan YONETICI
MEMUR
UZMAN
YETKILI




EK-2 (Devam) Calismada kullanilan 6zellikler

Cizelge 2.1. Modellemede kullanilan verilere iligkin 6zellikler ve tanimlamalari

Ozellik Tanimlama

Hizmet Siiresi 1-5YIL
6-10YIL
11-15YIL
16YILUSTU

Emeklilik 1: 2008 ve Oncesi
2:2009 y1ili
3:2010 y1ilh

4:2011 ve sonrasi yillarda

Tezkiye (yonetici degerlendirmesi) YOK: Yok

1: Yetersiz

2: Orta

3: Bagarili

4: Cok basarili

Cinsiyet K: Kadin
E: Erkek

Medeni Hal 1: Bekar
2: Evli ve ¢ocuklu
3: Evli

4:Bosanmis ve ¢ocuklu

Yas: 24-29Y AS
30-35YAS
36-41YAS
42YASUSTU

Ogrenim durumu 1: Lise veya alt1
2: 2 yillik yiiksek okul
3: Universite

4: Yiksek lisans




EK-2 (Devam) Calismada kullanilan 6zellikler

Cizelge 2.1. Modellemede kullanilan verilere iligskin 6zellikler ve tanimlamalari

Ozellik Tanimlama

Universite Kategorisi 0: Universite mezunu degil

1: Ise alimda Banka icin 6ncelikli iiniversitelerden
mezun

: Ankara’ daki diger liniversitelerden mezun

: Istanbul’ daki diger {iniversitelerden mezun

: Izmir’ deki iiniversitelerden mezun

: Diger yurtici tiniversitelerden mezun

: Yurtdisi Giniversitelerinden mezun

Fakiilte Kategorisi : Yok (Universite mezunu degil)
: Acikdgretim fakiiltesi
: Iktisadi ve idari bilimler / bankacilik fakiilteleri

: Diger fakdilteler

W N = O N U KW

SPK belgesi VAR
YOK

Yabana dil INGILIZCE
ALMANCA
FRANSIZCA
YOK

Yabana dil seviyesi Iyi
ORTA
YOK

Puan (performans basari | 1: Ortalamanin ¢ok altinda
diizeyi) 2: Ortalamanin altinda

3: Ortalama civarinda

4: Ortalamanin iistiinde

5: Ortalamanin ¢ok iistiinde
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EK-3 ID3 algoritmasi i¢in sonug¢ 0zeti

Cizelge 3.1. ID3 algoritmasi igin sonug dzet tablosu

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1852 98.3537 %
Incorrectly Classified Instances 31 1.6463 %
Kappa statistic 0.9779

Mean absolute error 0.0068

Root mean squared error 0.0583

Relative absolute error 2.2753 %

Root relative squared error 15.0854 %

Total Number of Instances 1883

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.996 0.003 0.979 0.996 0.987 1 1
0.997 0.014 0.971 0.997 0.984 1 2
0.988 0.005 0.988 0.988 0.988 1 3
0.954 0.001 0.997 0.954 0.975 1 4
0.951 0 1 0.951 0.975 1 5

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
232 0 1 0 O | a=1

2603 0 O O b =2

0 759 0 0] c =3

3 7 5311 0 | d =14

0 4 1 1 116 | e =25
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EK-4 J4.8 algoritmasi i¢in sonug 6zeti

Cizelge 4.1. J4.8 algoritmasi i¢in sonug 6zet tablosu

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1241 65.9055 %
Incorrectly Classified Instances 642 34.0945 %
Kappa statistic 0.5342

Mean absolute error 0.1739

Root mean squared error 0.2949

Relative absolute error 58.2177 %

Root relative squared error 76.3077 %

Total Number of Instances 1883

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.592 0.047 0.639 0.592 0.615 0.933 1
0.774 0.196 0.651 0.774 0.707 0.888 2
0.714 0.161 0.673 0.714 0.693 0.886 3
0.479 0.053 0.655 0.479 0.553 0.9 4
0.434 0.014 0.688 0.434 0.533 0.957 5

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
138 49 31 11 4 | a=1
34 468 70 25 8 | b =2
25 115 426 26 5 | c=3
17 63 83 156 7 | d =14
2 24 23 20 53 | e=2>5
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EK-5 PART algoritmasi sonug dzeti

Cizelge 5.1. PART algoritmasi sonug 6zet tablosu

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1268 67.3394 %
Incorrectly Classified Instances 615 32.6606 %
Kappa statistic 0.5565

Mean absolute error 0.1747

Root mean squared error 0.2955

Relative absolute error 58.4646 %

Root relative squared error 76.4693 %

Total Number of Instances 1883

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.639 0.051 0.639 0.639 0.639 0.942 1
0.75 0.167 0.681 0.75 0.714 0.886 2
0.73 0.141 0.707 0.73 0.718 0.892 3
0.589 0.076 0.617 0.589 0.603 0.91 4
0.303 0.01 0.673 0.303 0.418 0.951 5

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-classified as
149 44 23 14 3| a=1
31454 74 41 5| b

29 92436 38 2| c
12 54 60192 8| d
12 23 24 26 37| e

2
3
4
5
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EK-6 Saf Bayes algoritmasi sonug 6zeti

Cizelge 6.1. Saf Bayes algoritmasi sonug 6zet tablosu

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 805 42.7509 %
Incorrectly Classified Instances 1078 57.2491 %
Kappa statistic 0.2231

Mean absolute error 0.264

Root mean squared error 0.3719

Relative absolute error 88.3731 %

Root relative squared error 96.2276 %

Total Number of Instances 1883

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.288 0.058 0.411 0.288 0.338 0.77 1
0.481 0.278 0.45 0.481 0.465 0.672 2
0.514 0.298 0.445 0.514 0.477 0.669 3
0.282 0.083 0.414 0.282 0.336 0.706 4
0.393 0.065 0.296 0.393 0.338 0.822 5

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
67 78 50 18 20 | 1

48 291 194 37 35 |

27 180 307 54 29 |

|

I

15 72 117 92 30
6 25 22 21 48

™ QO N T Q
o
vi A W N




EK-7 OneR algoritmasi sonuglari

Cizelge 7.1. OneR algoritmasi sonug tablosu
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 745
Incorrectly Classified Instances 1138

Kappa statistic 0.1324
Mean absolute error 0.2417
Root mean squared error 0.4917
Relative absolute error 80.9141 %

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

127.2237 %

1883

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.137 0.018 0.516 0.137 0.217
0.512 0.334 0.421 0.512 0.462
0.606 0.481 0.369 0.606 0.459
0.11 0.033 0.414 0.11 0.174
0.041 0.007 0.294 0.041 0.072

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
32103 91 6 1 | a=1
18 310 259 14 4 | b =2

6 208 362 18 3 | c=3

4 82 200 36 4 | d =14

2 34 68 13 5 | e=2>5

ROC

o O O © O

39.5645 %
60.4355 %

Area Class

.56

.589
.563
.539
.517

1

vr A W N
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EK-8 MultilayerPerceptron algoritmasi sonug dzeti

Cizelge 8.1. MultilayerPerceptron algoritmasi sonug 6zet tablosu

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 877 46.5746 %
Incorrectly Classified Instances 1006 53.4254 %
Kappa statistic 0.2471

Mean absolute error 0.2171

Root mean squared error 0.4398

Relative absolute error 72.6722 %

Root relative squared error 113.795 %

Total Number of Instances 1883

=== Detailed Accuracy By Class ===

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

0.193 0.033 0.455 0.193 0.271 0.708 1
0.798 0.54 0.412 0.798 0.543 0.698 2
0.442 0.135 0.603 0.442 0.51 0.741 3
0.16 0.012 0.743 0.16 0.263 0.682 4
0.27 0.04 0.32 0.27 0.293 0.797 5

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
45 153 16 5 14 | a=1
14 483 89 3 16 | b =2
19 288 264 6 20 | c=3
12 181 61 52 20 | d =14
9 68 8 4 33 | e =5




EK-9 ID3 algoritmasi sonucunda bazi iller i¢in olusan karar kurallar

Cizelge 9.1. ID3 algoritmas1 sonucunda bazi iller i¢in olugan karar kurallari

99

ili =60

| grup = 1GRUP: null

| grup = 2GRUP

| | hizmet_suresi = 1-5YIL: 5
| | hizmet_suresi = 6-10YIL
| | | cinsiyet=K:5

| | | cinsiyet=E:3

| | hizmet_suresi = 11-15YIL
| | | yas=24-29YAS: null

| | | yas =30-35YAS: 2

| | | yas=36-41YAS: 3

| | | yas=42YASUSTU: null
| | hizmet_suresi = 16YILUSTU: 4
| grup = 3GRUP

| | yas =24-29YAS: null

| | yas =30-35YAS

| | ] rolu=T:4

| || rolu=B:5

| | yas =36-41YAS: 5

| | yas=42YASUSTU: 1

| grup = 4GRUP

| | rolu=T:4

| | rolu=B:2

| grup = 5GRUP: 2

ili =67

| grup = 1GRUP: null

| grup = 2GRUP

| | donem = 3-6AY: 4

| | donem =7-12AY

| | | yas =24-29YAS: null
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EK-9 (Devam) ID3 algoritmasi sonucunda bazi iller igin olusan karar kurallari

Cizelge 9.1. ID3 algoritmas1 sonucunda bazi iller i¢in olugan karar kurallari

| | | yas =30-35YAS: 2

| | | yas =36-41YAS

[ ||]rolu=T:3

| ||] rolu=B:5

| | | yas=42YASUSTU: 3
| | donem = 13-18AY: null
| | donem =19-26AY: 4

| grup = 3GRUP

| | tezkiye_ortalamasi = YOK: null
| | tezkiye_ortalamasi = 1: null
| | tezkiye_ortalamasi = 2: 3
| | tezkiye_ortalamasi = 3: 3
| | tezkiye_ortalamasi = 4: 4
| grup = 4GRUP

| | rolu=T:2

| | rolu=B:1

| grup =5GRUP: 3

ili=78

| cinsiyet=K:3

| cinsiyet=E

| | rolu=T:2

| | rolu=B:1

ili=79

| donem = 3-6AY: null

| donem =7-12AY: 1

| donem =13-18AY: 1

| donem = 19-26AY: 2
ili=80

| yas =24-29YAS: 4
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EK-9 (Devam) ID3 algoritmasi sonucunda bazi iller igin olusan karar kurallari

Cizelge 9.1. ID3 algoritmas1 sonucunda bazi iller i¢in olugan karar kurallari

| yas =30-35YAS: 1

| yas =36-41YAS

| | spk=YOK: 3

| | spk=VAR: 4

| yas = 42YASUSTU: 2
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