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SĠMGELER VE KISALTMALAR 

 

Bu çalıĢmada kullanılmıĢ bazı simgeler ve kısaltmalar, açıklamaları ile birlikte 

aĢağıda sunulmuĢtur. 

 

Kısaltmalar   Açıklama 
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TPY Ticari Portföy Yöneticisi 

VM Veri Madenciliği 

VTBK Veri Tabanı Bilgi KeĢfi 

YSA Yapay Sinir Ağları 
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1. GĠRĠġ 

 

Veri miktarı gün geçtikçe artmakta ve artan veri miktarıyla birlikte firmalar bilgi elde 

etmek adına eldeki verileri etkin bir Ģekilde kullanmaya çalıĢmaktadırlar. Artan 

rekabet koĢulları ve geliĢen bilgisayar teknolojileri sonucunda firmalar için avantaj 

sağlayacak bilgiler önem kazanmaktadır. Gerek veri hacmindeki artıĢ gerekse biliĢim 

sektöründe giderek düĢen maliyetler veri madenciliğini gittikçe önemli hale 

getirmektedir. 

 

Veritabanı sistemlerinin artan kullanımı ve hacimlerindeki olağanüstü artıĢ, 

iĢletmeleri toplanan verilerden nasıl faydalanılabileceği problemi ile karĢı karĢıya 

bırakmıĢtır. Geleneksel sorgu  veya raporlama araçlarının veri yığınları karĢısında 

yetersiz kalması, veri madenciliği (VM) gibi yeni arayıĢlara neden olmaktadır. 

 

Veri madenciliğinin son dönemlerde bilgi endüstrisinde giderek önem kazanmasında 

en önemli etken, giderek artan veri ve bu verinin yararlı bilgilere dönüĢtürülmesine 

duyulan acil ihtiyaçtır. Veri madenciliği ile ilgili literatürde çok sayıda tanım 

yapılmıĢ olup yapılan bu tanımlardan çıkan ortak sonuç,  veri madenciliğinin büyük 

veri yığınlarından anlamlı, ĢaĢırtıcı ve fayda sağlayıcı bilgi çıkarımını 

gerçekleĢtirmesidir. Küçük ayrıntıların bile büyük rekabet avantajı sağladığı 

günümüz rekabet koĢullarında veri madenciliği önemini giderek arttırmaktadır.   

 

Son dönemlerde  baĢta bankacılık, sigortacılık, finans ve pazarlama sektörü olmak 

üzere  pek çok alanda VM uygulamalarına rastlanılmaktadır. Ancak literatürü 

incelediğimizde insan kaynakları yönetimine iliĢkin çok az sayıda VM uygulamasına 

rastlanılmaktadır.  

 

Firmaların kendilerine rekabet avantajı sağlaması açısından gün geçtikçe artan 

rekabet koĢulları içerisinde personel kalitesi giderek daha da önemli bir hal 

almaktadır. Etkili bir personel seçim mekanizması ile doğru insanın, doğru 

yetenekler ile doğru yerde bulunmasının sağlanması organizasyonlar için kritik bir 

süreç olmaktadır.   
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Bankacılık sektörüne yönelik VM uygulamaları incelendiğinde literatürde kredi kartı 

dolandırıcılıklarının tespiti, kredi kartı harcamalarına göre müĢteri gruplarının 

oluĢturulması, kredi taleplerinin değerlendirilmesi gibi uygulamalarla 

karĢılaĢılmaktadır. Ancak bankacılık sektöründe personel seçimine yönelik VM 

uygulamalarına pek rastlanılmamaktadır. Türkiye Bankalar Birliği verilerine göre 

ülkemizde nüfus ve gelir düzeyindeki geliĢmelerle birlikle 1961-2007 döneminde 

Ģube sayısı 4 kat, personel sayısı ise 5 kat artarak sırasıyla 7618 ve  158534 olmuĢtur. 

Bu derecede çok Ģubenin ve çalıĢanın olduğu bir sektörde, etkili bir personel seçimi 

ve performans değerlendirilmesi oldukça önemli bir konu olmaktadır.  

 

Bu çalıĢmada, bankacılık sektöründe çalıĢan ve banka Ģubelerinde ticari ve/veya 

bireysel müĢterilere hizmet sunan satıĢ personellerinin performans düzeyleri; yaĢ, 

cinsiyet, medeni hal, tecrübe, öğrenim durumu, yabancı dil bilgisi gibi kiĢisel 

özellikleri; tecrübe, unvan gibi kariyer özellikleri ile çalıĢtığı Ģubenin özellikleri 

dikkate alınarak personellerin değerlendirilmesi ve atanmasına yönelik kriterler 

ortaya koymak amaçlanmıĢtır. ÇalıĢanların performans düzeylerine göre gruplara 

ayrılmasında k-ortalama kümeleme algoritmasından yararlanılmıĢ ve kümeleme 

sonucu belirlenen performans düzeylerine göre çalıĢanların Ģubelere atanmasına 

yönelik karar kuralları oluĢturulmuĢtur. Bunun için karar ağaçları, yapay sinir ağları 

(YSA), Bayes sınıflayıcısı gibi  sınıflandırma yöntemleri kullanılmıĢ ve sonuçları 

karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmada, ülkemizde faaliyet gösteren bankalardan birine ait 

insan kaynakları ve performans verisi alınarak  VM gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu süreçte, 

sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarını kolaylıkla uygulayabileceğimiz bir VM 

yazılımı olan açık kaynak kodlu WEKA  kullanılmıĢtır.   

 

Tez çalıĢmasının ikinci bölümünde veri madenciliğine genel bir bakıĢ sunulmuĢ, 

üçüncü bölümde sınıflandırma, kümeleme ve birliktelik kuralı algoritmalarından 

bahsedilmiĢ, sonraki bölümde ise bankacılık sektörü çalıĢanlarını değerlendirmeye 

yönelik bir VM uygulaması Weka yazılımı kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Son 

bölümde ise çalıĢma sonuçlarına yer verilmiĢ ve genel bir değerlendirme yapılmıĢtır.     
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2. VERĠ MADENCĠLĠĞĠNE GENEL BAKIġ 

 

Veri madenciliği, bilgi teknolojilerindeki geliĢme ve küresel rekabet dolayısıyla gün 

geçtikçe büyüyen ve önemi daha da artan bir alan olmaya baĢlamıĢtır. Bilimsel 

çevrelerde uzun yıllardır var olan ancak sektörel ilgiyi çok daha geç bulan bu alanda 

yapılan çalıĢmalar giderek çeĢitlilik kazanmaktadır [Giudici, 2003].  

 

Son yıllarda bilgi teknolojisinde veri madenciliğinin büyük dikkat çekmesinin en 

büyük sebebi çok büyük miktarlardaki verinin elde edilebilirliği ve böyle verilerin 

yararlı bilgilere dönüĢtürülmesine duyulan ihtiyaçtır. Elde edilen bilgi iĢletme 

yönetimi, üretim kontrol ve pazar analizinden, mühendislik tasarımı ve bilimsel 

keĢiflere kadar değiĢen uygulamalar için kullanılabilmektedir [Han ve Kamber, 

2001].  

 

Veri madenciliği büyük veri yığınlarında gizli olan örüntüleri ve iliĢkileri ortaya 

çıkarmak için istatistik ve yapay zeka kökenli çok sayıda ileri veri çözümleme 

yönteminin tercihen görsel bir programlama ara yüzü üzerinden kullanıldığı bir 

süreçtir. Veri madenciliği algoritmaları; istatistik kökenli algoritmalar, matematiksel 

algoritmalar ve yapay zeka algoritmalarını bir arada içerir [Dolgun ve Zor, 2006]. 

 

Veri madenciliği keĢif odaklıdır. Veri madenciliği, istatistik, karar ağaçları, genetik 

algoritma, sinir ağları ve görsel teknikler gibi çeĢitli teknikleri içermektedir [Chien 

ve  Chen, 2008].  

 

Bir veri madenciliği yöntemini uygulayabilmek, iĢin gereksinimlerini probleme 

uyarlayarak bütünleĢik bir yöntemin kullanılması demektir. Bunun için, problemin 

analizi, veritabanı gereksinimlerinin sağlanması ve stratejik kararın alınabileceği son 

hedef için baĢarılı, önemli sonuçlar veren, bilgisayarda uygulanabilecek istatistiksel 

tekniklerin kullanılması gerekmektedir. Stratejik karar kendine özgü yeni ölçülere 

gerek duyacaktır ve sonuç olarak veri madenciliğinin eyleme geçirdiği bilgilerin 

faydalı çevrimi olarak adlandırılan yeni iĢ gereksinimlerini de beraberinde 

getirecektir [Berry ve Linoff, 1997]. 
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Bilgi teknolojilerinin geliĢimi ile birlikte insan kaynakları yönetiminin çıktılarını 

geliĢtirmede karar destek sistemleri ve uzman sistemler geliĢtirilmiĢtir. Veri 

madenciliği en çok dikkat çeken baĢlıklardan biri olarak özellikle göz önüne 

alınmaktadır. Veri madenciliği, fayda sağlayacak örüntülerin veya kuralların geniĢ 

veri tabanlarından otomatik veya yarı otomatik keĢfi ve veri analizi ile geçerek elde 

edilmesidir. Veri madenciliği pazarlama, finans, bankacılık, imalat, sağlık, müĢteri 

iliĢkileri yönetimi ve organizasyon öğrenmede sıklıkla uygulanmaktadır. Ancak 

insan kaynakları yönetimine iliĢkin çok az sayıda  uygulama yapılmıĢtır [Chien ve  

Chen, 2008].  

 

Veri madenciliği için yapılan tanımlardan bazıları ise Ģöyledir:  

 

Veri madenciliği, veritabanı sahibine anlaĢılır ve faydalı sonuçlar vermek amacıyla, 

büyük miktardaki verilerin daha önceden bilinmeyen iliĢki ve kuralların 

keĢfedilebilmesi için modelleme, çıkarım ve seçim sürecidir [Giudici, 2003]. 

 

Veri madenciliği, büyük veri kümesi içinde saklı olan genel örüntülerin bulunmasıdır 

[Holsheimer ve Siebes, 1994].  

 

Veri madenciliği ham verinin tek baĢına sunamadığı bilgiyi çıkaran veri analizi 

sürecidir [Jacobs, 1999]. 

 

Frawley ve ark. (1991), veri madenciliği önceden bilinmeyen ve potansiyel olarak 

faydalı olabilecek, veri içindeki gizli bilgilerin çıkarılması olarak tanımlamıĢtır 

[Bersone ve ark., 1999]. 

 

Fayyad ve arkadaĢları (1996), veri madenciliğini geçerli, yeni, potansiyel olarak 

faydalı ve açıklayıcı örüntülerin veriden  keĢfedildiği karıĢık olmayan bir süreç 

olarak tanımlamıĢtır [Fayyad ve ark., 1996]. 
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Veri madenciliği istatistik, veritabanı teknolojisi, örüntü tanıma, makine öğrenme ile 

etkileĢimli yeni bir disiplin ve geniĢ veritabanlarında önceden tahmin edilemeyen 

iliĢkilerin ikincil analizidir [Hand, 1998]. 

 

Yapılan tanımlardan da anlaĢılacağı gibi veri madenciliği ile büyük veri yığını 

içindeki verinin anlamlı ve fayda sağlayıcı bilgiye dönüĢümü sağlanmaktadır. Bu 

süreçte ise görsel programlama ara yüzleri kullanılmaktadır. 

 

Waikato Üniversitesi tarafından geliĢtirilmiĢ olan Weka ile bu tür çalıĢmaları tek bir 

arayüz üzerinden yapmak mümkündür [Witten ve Frank, 2005]. WEKA baĢta Yeni 

Zelanda‟da tarımsal verinin iĢlenmesi amacıyla geliĢtirilmiĢtir. Bununla birlikte sahip 

olduğu öğrenen makine metodları ve veri mühendisliği kabiliyeti öyle hızlı ve köklü 

bir Ģekilde geliĢmiĢtir ki, veri madenciliği uygulamalarının tüm formlarında yaygın 

olarak kullanılmaktadır [Frank ve ark., 2004] . 

 

Veri Madenciliği adımı, kullanıcı veya bilgi tabanı ile iliĢki halindedir. Ġlgi çekici 

modeller kullanıcıya sunulur ve yeni bir bilgi olarak bilgi tabanında depolanabilir. 

Burada Ģuna dikkat edilmelidir ki; veri madenciliği, gizli modelleri değerlendirmek 

için ortaya çıkaran zorunlu bir adım olmasına rağmen, tüm proseste sadece bir 

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

 

ġekil 2.1.‟ de bilgi keĢfi sürecinde tariflenen ve takip eden adımlarda sıralı dizinin bir 

bileĢeni olan veri madenciliği görülmektedir.  
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ġekil 2.1. Bilgi keĢfi sürecinde veri madenciliği adımı [Han ve Kamber, 2001] 

 

Veri madenciliği, veri tabanı, veri ambarı veya diğer bilgi kaynaklarındaki büyük 

veri yığınları içerisindeki ĢaĢırtıcı bilgilerin keĢfedilmesidir. Bu bakıĢ açısıyla, tipik 

bir veri madenciliği sisteminin mimarisi ġekil 2.2.‟ de gösterilen aĢağıdaki temel 

bölümlere sahip olmalıdır [Han ve Kamber, 2001]:  

 

o Veritabanı, veri ambarı veya diğer bilgi kaynakları 

o Veritabanı veya veri ambarı sunucusu 

o Bilgi tabanı  

Seçim  ve 

DönüĢtürme 

Veri Ambarı 

 

Veri Madenciliği Modeller 

Değerlendirme  

ve Sunum 

Veri Tabanları 

… 

… 
Düz Dosyalar 

Temizleme ve 

Entegrasyon 

 

 

BĠLGĠ 

? 
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o Veri madenciliği motoru 

o Model değerlendirme modülü 

o Grafiksel kullanıcı arayüzü  

 

ġekil 2.2. Tipik bir veri madenciliği sisteminin mimarisi [Han ve Kamber, 2001] 

 

Veri madenciliği, veritabanı teknolojileri, istatistik, makine öğrenme, yüksek 

performanslı hesaplamalar, model tanıma, sinir ağları, veri görselleĢtirme, bilgi 

çıkarımı, görüntü ve sinyal iĢleme ve uzaysal veri analizi gibi çoklu disiplinlerin 

tekniklerinin bütünleĢmesinden oluĢmaktadır. Veri madenciliğinin uygulanmasıyla, 

veritabanlarından ilgi çekici bilgiler, kurallar veya üst seviye bilgiler elde edilebilir, 

görüntülenebilir veya farklı açılardan göz atılabilir. KeĢfedilen bilgi karar vermede, 

Grafiksel Kullanıcı Arayüzü 

Model Değerlendirme 

Veri Madenciliği Motoru 

Veri Tabanı veya Veri Ambarı 

Sunucusu 

Bilgi 

Tabanı 

Veri 

Tabanı 

Veri 

Ambarı 

Veri Temizleme ve 

Veri Entegrasyonu 
Filtreleme 
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proses kontrolünde, bilgi yönetiminde veya sorgu iĢlemede uygulanılabilir. Bu 

yüzden veri madenciliği, veri tabanı sistemlerinde en önemli alanlardan biri ve bilgi 

endüstrisinde umut verici disiplinler arası geliĢmelerden birisi olarak 

değerlendirilmektedir.  

 

2.1. Veri Madenciliğinin Kullanım Alanları 

 

Veri madenciliği, astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, bankacılık, sigorta, tıp ve 

daha bir çok alanda uygulanmaktadır. Son 20 yıldır Amerika BirleĢik Devletleri‟nde 

çeĢitli VM algoritmalarının gizli dinlemeden, vergi kaçakçılıklarının ortaya 

çıkartılmasına kadar çeĢitli uygulamalarda kullanıldığı bilinmektedir [ÇetinyokuĢ, 

2008]. 

 

Veri madenciliğinin kullanıldığı alanlardan bazıları Ģöyledir: 

 

• Perakendecilik – Marketçilik 

• Bankacılık 

• Sigortacılık 

• TaĢımacılık / UlaĢım / Konaklama 

• Eğitim Öğretim 

• Finansal Servisler 

• Elektronik Ticaret 

• Bilimsel 

• Telekomünikasyon 

• Mühendislik 

• Arama motorları 

• Metin madenciliği 

• Web sitesi analizleri 

• Vergi kaçakçılarının profillerinin çıkartılması 

 

ġekil 2.3.‟ de 2007-2008 yılında veri madenciliğinin sektörler bazında kullanımına 

iliĢkin bir araĢtırmanın sonuçları yer almaktadır [KDnuggets, 2008 ]. Bu çizelgede 

http://www.kdnuggets.com/
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araĢtırmaya katılan Ģirketlerin %36‟ sı bankacılık alanında veri madenciliğini 

kullanmaktadır.  

 

Bankacılık (36) 36.0% 

Finans (21) 21.0% 

Telekom ve kablosuz (20) 20.0% 

Perakende (18) 18.0% 

Sigortacılık (16) 16.0% 

e-Ticaret (15) 15.0% 

Kamu hizmeti(13) 13.0% 

Kamu uygulamaları (10) 10.0% 

Eczacılık (9) 9.0% 

Ġmalat (9) 9.0% 

Sağlık / ĠK (9) 9.0% 

Biyoteknoloji/Genetik (9) 9.0% 

Seyahat (8) 8.0% 

Yatırım / Hisse senedi (8) 8.0% 

Yazılım (6) 6.0% 

Diğer (6) 6.0% 

Kar amacı gütmeyen organizasyon (6) 6.0% 

Güvenlik (5) 5.0% 

Eğlence / Müzik (5) 5.0% 

Askeriye (4) 4.0% 

Konut (3) 3.0% 

Hukuk (2) 2.0% 
 

 

ġekil 2.3. Veri madenciliğinin uygulama alanları [KDnuggets, 2008] 

 

 Pazarlama alanında müĢteri gruplaması, kampanya ürünleri belirleme, satın alma 

örüntülerinin belirlenmesi, mevcut müĢterileri kaybetmeden yeni müĢteriler 

kazanma, firmaya yarar sağlayacak müĢterilerin tespiti, pazar sepeti analizi, satıĢ 

tahmini.  

 

 Bankacılık ve sigortacılık alanında kredi kartı dolandırıcılıklarının tespiti,  kredi 

taleplerinin değerlendirilmesi, kredi kartı harcamalarına göre müĢteri profili 

http://www.kdnuggets.com/
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belirlenmesi, sigorta dolandırıcılıklarının tespiti, yeni poliçe talep edeceklerin 

belirlenmesi.  

 

 Biyoloji, tıp ve genetik alanında gen haritasının çözümlenmesi, genetik 

hastalıkların ve kanserli hücrelerin tespiti, yeni virüs türlerinin keĢfi ve 

sınıflandırılması. 

  

 Kimya alanında yeni kimyasal moleküllerin keĢfi ve sınıflandırılması, yem ve 

ilaç türlerinin keĢfi. 

 

 Yüzey çözümlemesi ve coğrafi bilgi sistemlerinde bölgelerin coğrafi 

özelliklerine göre sınıflandırılması, kentlerde yerleĢim yerleri belirleme, 

kentlerde suç oranı,  kentlere yerleĢtirilecek posta kutusu, otomatik para 

makineleri, otobüs durakları gibi hizmetlerin konumlarının tespiti. 

 

 Metin madenciliğinde çok büyük ve anlamsız metin yığınları arasından anlamlı 

iliĢkiler elde etme. 

 

 Web verileri arasında düz metin ve resimden baĢka akan sayısal veriler de web 

verileri arasında yer almaktadırlar [Han ve Kamber, 2001]. Bu verilerin 

çözümlenmesi e-ticaret, web sayfalarının tasarımı ve düzenlenmesi gibi 

alanlarda VM  kullanılmaktadır. 

 

2.2. Veri Madenciliği Örnek Uygulamaları  

 

Veri madenciliğiyle yapılabilecek uygulamalar Ģu Ģekilde sınıflandırılmıĢtır 

[Alpaydın, 1999]:  

 

 Bağıntı: MüĢterilerin beraber satın aldığı malların analizi yapılır. Örneğin “çocuk 

bezi alan müĢterilerin %30‟u bira da satın alır.”  Buradaki amaç ürünler arasındaki 

pozitif veya negatif iliĢkileri bulmaktır.  
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 Sınıflandırma: Yeni bir nesnenin niteliklerini inceleme ve bu nesneyi önceden 

tanımlanmıĢ bir sınıfa atamaktır. Burada önemli olan, her bir sınıfın özelliklerinin 

önceden net bir Ģekilde belirlenmiĢ olmasıdır. Örneğin, “eğer yıllık gelir 40.000 

YTL‟ den küçük ve çalıĢma süresi 5 yıldan az ise kredi riski vardır”. Buradaki 

amaç, kredi verme sürecinde doğru müĢterileri bulmaktır.  

 

 Regresyon: Bağımlı ve  bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkinin çıkarımı söz 

konusudur.  “Ev sahibi olan, evli, aynı iĢ yerinde beĢ yıldan fazladır çalıĢan, 

geçmiĢ kredilerinde geç ödemesi bir ayı geçmemiĢ bir erkeğin kredi skoru 

825‟dir.”  BaĢvuru derecelendirmede, bir finans kurumuna kredi için baĢvuran kiĢi 

için bir değer hesaplanır. Bu değer kiĢinin özellikleri ve geçmiĢ kredi 

hareketlerine dayanılarak hesaplanır.  

 

 Zaman Ġçinde Sıralı ĠliĢkiler: Kredi alan ve kredisinin taksitlerini ödeyen bir 

müĢterinin sonraki taksitlerini ödeme veya geciktirme davranıĢını  değerlendirmek 

örnek olarak verilebilir. “Ġlk üç taksitinden en az ikisini geç ödemiĢ olan 

müĢteriler %60 olasılıkla kanuni takibe gidiyor.” gibi sonuçlara ulaĢılır. 

 

 Benzer Zaman Sıraları: Zaman içindeki iki hareket serisi arasında bağıntı kurulur. 

Örneğin, iki farklı Ģirketin aktif büyüklüklerinin ya da iki farklı ürünün satıĢ 

miktarlarının zaman içindeki değiĢimlerini  göstermektedir.  

 

 Ġstisnalar (Fark Saptanması): Buradaki amaç önceki uygulamaların aksine kural 

bulmak değil, kurala uymayan istisnai hareketleri bulmaktır. Normalden farklı 

davranıĢ gösteren müĢterilerin tespit edilmesi ile örneğin bankacılık sektöründe 

olası kredi dolandırıcılığının önüne geçilmesi sağlanabilir. Visa kredi kartı için 

yapılan CRIS sisteminde bir yapay sinir ağı kredi kartı hareketlerini takip ederek 

müĢterinin normal davranıĢına uymayan hareketler için müĢterinin bankası ile 

temasa geçerek müĢteri onayı istenmesini sağlamaktadır. 
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 Doküman Madenciliği: Dokümanlar arasında ayrıca elle bir tasnif gerekmeden 

benzerlik hesaplayabilmektir. Doküman veritabanlarındaki büyük miktardaki 

metin verisinden bilgiyi kavramak, anlamak, yorumlamak ve otomatik olarak 

süzmek için pek çok disiplinden teknikler kullanır. Son zamanlarda metin 

madenciliğinden etkilenen bazı alanlar, dizi eĢleĢtirme, metin arama, bilgiye 

eriĢme, ana dil iĢleme, istatistik, bilgi teorisi, hesaplama vb. alanlardır. DeğiĢik 

metin analiz teknikleri ile birleĢen internet arama motorları, çevrim içi doküman 

madenciliğini kolaylaĢtırmıĢtır. 

 

2.3.  Veri Madenciliğinin Uygulanabildiği Veri  Türleri 

 

Veri madenciliği özünde her tür bilgi kaynağında uygulanabilirdir. Bunlar iliĢkisel 

veritabanları, veri ambarları, iĢlemsel veritabanları, geliĢmiĢ veritabanı sistemleri, 

düz dosyalar ve World Wide Web‟i içermektedir. GeliĢmiĢ veritabanı sistemleri ise, 

nesne yönelimli ve nesne iliĢkili ve uzaysal veritabanları, zaman serileri 

veritabanları, yazı veritabanları, çoklu medya veritabanları gibi özel uygulamalara 

yönelik veritabanlarını kapsamaktadır. Veri madenciliğinin yetenekleri ve teknikleri 

her bir kaynak sistem için değiĢebilmektedir[Han ve Kamber, 2001].  

 

2.3.1. ĠliĢkisel veritabanları 

 

ĠliĢkisel bir veritabanı, her birine eĢsiz bir isim atanmıĢ tablolar setidir. Her tablo, 

özelliklerin bir setinden ve büyük bir kayıtlar setinden meydana gelir. ĠliĢkisel bir 

tablodaki her kayıt, eĢsiz bir anahtar tarafından özdeĢleĢtirilen ve bir özellikler seti 

tarafından tanımlanan bir nesneyi yansıtır. ĠliĢkisel veritabanları için genellikle 

varlık-iliĢki veri modeli gibi anlamsal bir veri modeli oluĢturulur.  

 

ĠliĢkisel veritabanlarına, SQL gibi bir iliĢkisel sorgulama dilinde yazılmıĢ veritabanı 

sorguları ile veya grafiksel kullanıcı ara yüzü yardımı ile eriĢilebilir. Veri tabanında 

var olan desenler için sorgular çalıĢtırılırken, veri madenciliğindeki sorgular genelde 

keĢfe dayalı ve ortada olmayan iliĢkileri keĢfetmeye dayalıdır. 
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Veri madenciliği sorgularına girdi sağlamak amacıyla veri tabanı kullanılmaktadır. 

Veri tabanındaki  sorgu cümlecikleri VM‟  nin istediği örneklem kümesini elde 

etmek amacıyla kullanılmaktadır. Özellikle iliĢkilendirme sorgusunda fazla miktarda 

veri tabanı sorgusu yapmak gerekmektedir.  

 
Büyük miktarlarda verinin veri tabanlarında  tutulduğu bilindiğine göre bu verilerin 

VM teknikleriyle iĢlenmesine de veri tabanında bilgi keĢfi (VTBK) denir. Büyük 

hacimli olan ve genelde veri ambarlarında tutulan verilerin iĢlenmesi yeni kuĢak araç 

ve tekniklerle mümkün olabilmektedir. Bundan dolayı bu konularda yapılan 

çalıĢmalar güncelliğini korumaktadır. Bazı kaynaklara göre; VTBK daha geniĢ bir 

disiplin olarak görülmektedir ve VM terimi sadece bilgi keĢfi metotlarıyla uğraĢan 

VTBK sürecinde yer alan bir adımdır [Fayyad ve ark., 1996].  

 

2.3.2. Veri ambarları 

 

Bir veri ambarı, birçok kaynaktan biriktirilen, birleĢik bir Ģema altında depolanan 

bilgilerin deposudur. Veri ambarları, veri temizleme, veri dönüĢtürme, veri 

bütünleĢtirme, veri yükleme ve periyodik veri yenilemeden oluĢan bir süreç yoluyla 

yapılandırılır.  

 

Veri ambarı kavramı, karar vermede kullanılabilecek yapısal kaliteli bilgiye kolay 

eriĢimi sağlama ihtiyacından ortaya çıkmıĢtır.  Karar vermeyi kolaylaĢtırmak için, bir 

veri ambarındaki veriler müĢteri, ürün, tedarikçi, aktivite gibi temel konular 

çerçevesinde organize edilir. Veriler, tarihsel perspektifte bilgiler sağlamak için 

depolanır ve özetlenir.  

 

ĠĢ organizasyonlarında bilgi akıĢ mimarisinde veri ambarları iki amaçla 

oluĢturulmaktadır [Kovalerchuk, 2000]:  

 

1. Veri ambarı, hareketsel ve organizasyonel görevler arasındaki depo ve analitik 

stratejik verilerin birikimini sağlar. Bu veriler daha sonra yeniden kullanılmak 
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üzere arĢivlenir. Veri ambarı, verilerin sorgulanabildiği ve analiz yapılabildiği bir 

depodur.  

 

2. Veri ambarının pazarda yeni fırsatlar bulmaya, rekabete katkı, yoğun proje 

çevirimi, iĢ, envanter, ürün maliyetlerinin azalmasının yanında farklı iĢlere ait 

verilerin iliĢkilendirilmesi, karar destek ve alınan bilgiye hızlı cevap verebilme 

gibi birçok katkısı bulunmaktadır.  

 

Veri ambarının geliĢmesi ile beraber, verilere daha hızlı Ģekilde eriĢme ve çok 

boyutlu analiz ihtiyaçları ortaya çıkmıĢtır. Çok boyutlu veri görünümlerine ve 

özetlenmiĢ verinin iĢlenmesine olanak tanıması sebebiyle veri ambarları, Çevrimiçi 

Analitik ĠĢleme (On-line Analytical Processing, OLAP) için çok uygundur. OLAP 

çok boyutlu çevrede  veri analizini destekleyen sorgu bazlı metottur. OLAP‟ ta veri, 

çok boyutlu bir uzay üzerinde tanımlanan ve bir çok boyutları olan küpler biçiminde 

gösterilir. Her bir boyut bir araya  toplanmıĢ bir kümeden oluĢmaktadır. OLAP ile 

çok  boyutlu veriler içerisinde derinlemesine farklı boyut analizlerinin yapılması 

sağlanmaktadır.  

 

Veri madenciliği, sadece istatistiksel tekniklerin tartıĢıldığı alanlar değildir. Aynı 

zamanda VM amacıyla, veri ambarlamayı kapsayan çeĢitli teknolojileri, teknikleri, 

çeĢitli yazılım paketleri ve dilleri geliĢtirilmesi ile de ilgilidir. Geleneksel tekniklerin 

dıĢında, OLAP‟ ı içeren çok boyutlu yöntemleri de  kapsar. OLAP veri analizlerini 

kolaylaĢtıran veri özetleme / bütünleĢtirme aracı iken  veri madenciliği büyük veri 

topluluğu içinde saklı kalan ilginç verileri keĢfeder. 

 

2.3.3. ĠĢlemsel veritabanları 

 

Genel olarak iĢlemsel veritabanları, her kaydın bir iĢleme karĢılık geldiği bir 

dosyadan oluĢur. Bir iĢlem tipik olarak benzersiz bir iĢlem numarasını ( trans_ID ) ve 

iĢlemi oluĢturan parçaların listesini içerir. ĠĢlemsel veritabanları, satıĢlarla ilgili diğer 

bilgileri de içine alan ek tablolara sahip olabilir. 
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2.3.4. GeliĢmiĢ veritabanı sistemleri 

 

ĠliĢkisel veritabanı sistemleri iĢletme uygulamalarında geniĢ bir yer tutmuĢtur. 

Veritabanı teknolojilerinin geliĢimi ile birlikte, değiĢen çeĢitlerde geliĢmiĢ veritabanı 

sistemleri ortaya çıkmıĢ ve yeni veritabanı uygulamalarına olan gereksinime cevap 

vermek için geliĢime uğramıĢtır.  

 

Bu yeni veritabanı uygulamaları, uzaysal verileri (haritalar gibi), mühendislik tasarım 

verileri (binaların tasarımı, sistem parçaları veya entegre elektrik devreleri gibi), 

hipermetin veya çoklu ortam verileri (yazılar, grafikler, video ve ses veriler gibi), 

zaman ile ilgili verileri (tarihsel kayıtlar veya borsa verileri gibi) ve World Wide 

Web‟ i iĢlemeyi içermektedir. Bu uygulamalar karmaĢık nesne yapıları, değiĢken 

uzunluktaki kayıtlar, yarı-yapılandırılmıĢ veya yapılandırılmamıĢ veriler, yazı ve 

çoklu ortam verileri, karmaĢık yapılı veritabanı Ģemaları ve dinamik değiĢiklikler ile 

iĢlem yapabilmek için etkin veri yapılarına ve ölçekli metotlara gerek duymaktadır.  

Bu ihtiyaçlara cevap olarak, geliĢmiĢ veritabanı sistemleri ve özel uygulama- 

yönelimli veri tabanı sistemleri geliĢtirildi. Bunlar, nesne-yönelimli ve nesne-iliĢkili 

veritabanı sistemleri, uzaysal veritabanı sistemleri, geçici ve zaman serileri veritabanı 

sistemleri, yazı ve çoklu ortam veritabanı sistemleri, heterojen ve mirasçı veritabanı 

sistemleri ve web tabanlı evrensel bilgi sistemlerinden meydana gelir.  

Böyle veritabanları veya bilgi ambarlarında bilginin etkin bir Ģekilde depolanması, 

bulunup iĢlenmesi, büyük miktarda karmaĢık verinin güncelleĢtirilmesi için karmaĢık 

araçlara ihtiyaç duyulurken, ayrıca bunlar veri madenciliği için verimli zeminler 

sağlar ve birçok araĢtırma ve uygulama konusu yetiĢtirir [Han ve Kamber, 2001].  

 

2.4.  Veri Madenciliği Uygulamalarının ArtıĢ Sebepleri 

 

Veri madenciliğinin gün geçtikçe artan ilginin nedenleri Ģu Ģekilde açıklanabilir 

[Aktürk ve Korukoğlu, 2008]: 
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Veri  hacmindeki artıĢ 

 

Verilerin sağlıklı bir ortamda saklanması istendiği zaman kolayca eriĢilebilmesi, 

sorgulama iĢlemlerinin insanlara göre daha hızlı yapılması sonucu iĢ ile ilgili olan 

tüm veriler artık disklerde saklanmaktadır. Bunun sonucunda ise veriler büyük bir 

ivme ile artıĢ göstermektedir. Verilerin artması ile birlikte bir takım çıkarsamaların 

daha güvenilir, daha hızlı ve rekabetçi bir dünyaya ayak uydurması açısından veri 

madenciliğinin popülaritesi artmaktadır.  

 

 Ġnsanların analiz yeteneğinin kısıtlılığı 

 

Verilerin hızlı bir Ģekilde iĢlenmesi bilgisayarlar aracılığı ile yapıldığında insanlara 

göre çok daha üstünlük sağlamaktadır. Ġnsanların verileri kendi zekalarını kullanarak 

analiz etmesinde her zaman objektif olamayıĢı, bir takım sonuçları bir araya getirip 

yeni çıkarımları ortaya koymada hızlı ve yeterli olamaması gibi pek çok nedenden 

ötürü  insanlar verilerin analizinde bilgisayarlara göre çok geride kalmaktadır.  

 

 Makine öğreniminin düĢük maliyetli oluĢu 

 

Bir verinin analizi için hem çok sayıda uzman gerekmektedir hem de iĢin hızlı bir 

Ģekilde yapılabilmesi kolay olmamaktadır. Bilgisayarların kullanılmasıyla birlikte 

iĢler hem çok daha hızlı  hem de çok daha ucuz bir Ģekilde yapılabilmektedir. Burada 

insanlara duyulan ihtiyaç,  bilgisayarların analizi sonucu ortaya çıkarmıĢ olduğu 

bilginin yorumlanması aĢamasındadır. 

  

2.5.  Veri Madenciliği Süreci 

 

Veri madenciliği ile ilgili olarak farklı süreçlerden bahsedilebilmektedir. Ancak, VM 

uygulamalarını iĢletme faaliyetlerine uyarlayan kuruluĢların oluĢturduğu bir 

konsorsiyum tarafından geliĢtirilen “Çapraz Endüstri Veri Madenciliği Standart 

Süreci” yaygın olarak kabul görmektedir. Bilgi keĢfi sürecide yer alan VM süreci ise 

bu yaklaĢıma göre 6 adımdan oluĢmaktadır [Springer, 2007]: 
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1.  ĠĢin anlaĢılması, 

2.  Verinin anlaĢılması, 

3.  Verinin hazırlanması, 

4.  Modelleme, 

5.  Değerlendirme, 

6.  Modelin ve sonuçların kullanımı. 

 

2.5.1.  ĠĢin anlaĢılması 

 
Bu adım, amaçların ve gereksinimlerin anlaĢılması üzerine odaklanmaktadır. VM 

çalıĢmalarında baĢarılı olmanın öncelikli Ģartı, uygulamanın amacının açık bir 

Ģekilde belirtilmesidir. ĠĢin amacı net bir Ģekilde ortaya konulmalı, durum 

değerlendirmesi yapılmalı, VM amaçlarına karar verilmeli ve proje planları 

yapılmalıdır. 

 

2.5.2.  Verinin anlaĢılması 

 

Bu adım, baĢlangıç verisinin toplanması ve tanınmasıyla baĢlar. Ardından, veri 

hakkında daha fazla bilgi sahibi olmak için yapılan faaliyetler, veri kalitesiyle ilgili 

problemlerin belirlenmesi, veri hakkındaki ilk anlayıĢın ve ĢaĢırtıcı veri 

altkümelerinin ortaya çıkarılması ile ilerler ve veri kalitesinin doğrulanması ile son 

bulur. 

 

2.5.3.  Verilerin hazırlanması (veri ön iĢleme) 

 

Örneklem kümesi elde edildikten sonra, örneklem kümesinde yer alan hatalı 

kayıtların çıkarıldığı ve eksik nitelik değerlerinin değiĢtirildiği aĢamadır. Bu aĢama 

seçilen veri madenciliği sorgusunun çalıĢma zamanını iyileĢtirir. Veri madenciliğinin 

en önemli aĢamalarından biri olan verinin hazırlanması aĢaması, analistin toplam 

zaman ve enerjisinin %50 - %85‟ ini harcamasına neden olmaktadır [Piramuthu, 

1998]. Modelin kurulması aĢamasında ortaya çıkacak sorunlar, bu aĢamaya sık sık 

geri dönülmesine ve verilerin yeniden düzenlenmesine neden olmaktadır.  
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Hatalı veya analizin yanlıĢ yönlenmesine neden olabilecek veriler temizlenir. Veri 

farklı kaynaklardan toplanmıĢsa ve aralarında farklılıklar varsa gerekli dönüĢümler 

yapılarak bu farklılıklar ortadan kaldırılır. Eksik verilerin bulunduğu kayıtlar proje 

için fazla enformasyon taĢımıyor ise silinir ya da eksik veriler çeĢitli yöntemler 

kullanılarak tahmin edilmeye çalıĢılır.  

 

Veri Temizleme 

 

Gerçek dünya verileri eksik, yanlıĢ ve tutarsız olma eğilimindedir. Veri temizleme 

rutinleri verideki eksik değerleri doldurmaya, uç değerleri belirleyerek yanlıĢ 

değerleri düzeltmeye ve tutarsızlıkları düzeltmeye çalıĢır. 

 

Veri bütünleĢtirme 

 

Bir veri analizi görevinde, farklı kaynaklardan gelen verilerin, tek bir veri ambarında 

birleĢtiren veri bütünleĢtirmeyi içermesi büyük olasılıktır. Bu kaynaklar bir çok 

veritabanı, veri küpleri veya düz dosyaları içerebilir. Bu bir çok kaynaktaki verilerin 

dikkatli bütünleĢtirilmesi, sonuç veri setinde gereksiz ve tutarsız verilerin 

azaltılmasına ve hatta sakınılmasına yardım edebilecektir. Bu da sonraki madencilik 

sürecinin hızını ve doğruluğunun geliĢmesine yardım edebilir. 

 

Veri dönüĢtürme 

 

Veri dönüĢtürmede, veriler madencilik için uygun olan formlara dönüĢtürülür veya 

birleĢtirilir. Veri dönüĢtürme aĢağıdakileri içerebilir: 

 

Düzleştirme: Veriden hatalı uç değerlerin silinmesi (atılması) için çalıĢır. 

Bütünleştirme: Özetleme veya bütünleĢtirme iĢlemlerinin veriye uygulanmasıdır. 

Genelleştirme : Verilerin genelleĢtirilmesinde alt seviye veri veya ham veri, kavram 

hiyerarĢilerinin kullanılmasıyla daha yüksek seviyelerle değiĢtirilir. 

Normalizasyon: Bir özelliğe ait veri normalizasyonla küçük tanımlanmıĢ bir aralığa 

düĢecek Ģekilde ölçeklenir. 
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Alan Yapılandırma: Madencilik sürecine yardım etmek için verilen alanlar setinden 

yeni alanlar yapılandırılır ve eklenir. 

 

Veri Ġndirgeme  

 

Büyük miktardaki veri üzerindeki karmaĢık veri analizi ve madenciliği, iĢlemleri 

uygulanamaz veya imkansız kılacak kadar çok uzun zaman alabilir.  

 

Veri indirgeme teknikleri, hacimce daha küçük indirgenmiĢ veri setlerini elde etmek 

için uygulanır. Ama orijinal verinin bütünlüğü de korunmaktadır. Yani, indirgenmiĢ 

veri seti üzerindeki madencilik, aynı analitik sonucu üretecek kadar etkin olmalıdır. 

 

KesiklileĢtirme  

 

KesiklileĢtirme teknikleri, sürekli bir alan için, alanın değiĢken aralığını aralıklara 

bölerek değerlerin sayısını düĢürmek için kullanılır. Aralık etiketleri daha sonra 

gerçek veri değerlerini yerleĢtirmek için kullanılır. Bir alan için değerlerin sayısının 

düĢürülmesi, özellikle iĢlenmiĢ veriye sınıflama madenciliğinin karar ağacı tabanlı 

metotları uygulandığında yararlıdır. Bu metotlar genellikle, her adımda verinin 

sıralanmasına yüksek miktarda zaman harcanılan yinelemeli yapıdadırlar. Bu 

yüzden, sıralamak için az sayıda farklı değer olması, bu metotları daha hızlı 

yapmaktadır.  

 

2.5.4. Modelleme 

 

Tanımlanan problem için en uygun modelin bulunabilmesi, olabildiğince çok   sayıda 

modelin kurularak denenmesi ile mümkündür. Bu  nedenle  veri  hazırlama  ve model 

kurma aĢamaları, en  iyi  olduğu  düĢünülen  modele  varılıncaya kadar  yenilenen bir 

süreçtir. 

 

Bir veri madenciliği problemi için birden fazla teknik kullanılabilir, problem için 

uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi için birçok teknik oluĢturulup 
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bunların içinden en uygun olanlar seçilir. Model oluĢturulduktan sonra kullanılan 

tekniğin gereksinimlerine uygun olarak veri hazırlanması aĢamasına tekrar dönülüp 

gerekli değiĢikliklerin yapılması gerekebilmektedir.  

 

Bir modelin doğruluğunun test edilmesinde pek çok farklı yöntem 

kullanılabilmektedir. Kullanılan en basit yöntemlerden birisi basit  geçerlilik testidir. 

Bu yöntemde tipik olarak verilerin %5 ile %33 arasındaki bir kısmı test verileri 

olarak ayrılır ve kalan kısım üzerinde modelin öğrenimi gerçekleĢtirildikten sonra, bu 

veriler üzerinde test iĢlemi yapılır. Bir sınıflama modelinde yanlıĢ olarak sınıflanan 

olay sayısının, tüm olay sayısına bölünmesi ile hata oranı, doğru olarak sınıflanan 

olay sayısının tüm olay sayısına bölünmesi ile ise doğruluk oranı hesaplanır 

(Doğruluk oranı = 1 - Hata oranı).  

 

Değerlendirme aĢamasında, daha önce oluĢturulmuĢ olan model, uygulamaya 

koyulmadan önce son kez tüm yönleriyle değerlendirilir, kalitesi ve etkinliği ölçülür. 

Modelin ilk aĢamada oluĢturulan proje amacına ulaĢmada etkin olup olmadığı ve 

problemin tüm yönleri için bir çözüm sağlayıp sağlamadığı karara bağlanır [Two 

Crows Corporation, 2005].  

 

2.5.5. Modelin değerlendirilmesi 

 

Modelin kurulup, geçerliliğine karar verildikten sonra, modelin iĢ amacına 

uygunluğu değerlendirilir. Sonuçlar elde edildikten sonra VM sorgularından ortaya 

çıkan sonuçların yorumlanma kesimidir. Burada geçerlilik, yenilik, yararlılık ve 

basitlik açılarından üretilen sonuçlar yorumlanır. Bu aĢamanın sonunda ise, ulaĢılan 

VM sonuçlarının kullanılıp kullanılmayacağına karar verilir.  

 

2.5.6. Modelin ve sonuçların kullanımı 

 

Veri madenciliği modeli kurulup geçerliliği kabul edildikten sonra sonuçlar 

kullanılır. Ġhtiyaçlara bağlı olarak bu adım, sonuç  raporların oluĢturulması sağlanır. 
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Zaman içerisinde koĢullarda ve verilerde ortaya çıkan değiĢiklikler, kurulan 

modellerin sürekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden düzenlenmesini 

gerektirecektir 

 

2.6.  Veri Madenciliği Ġle Ġlgili Literatür ÇalıĢmaları 

 

Veri madenciliği pazarlama, finans, bankacılık, imalat, sağlık, müĢteri iliĢkileri 

yönetimi ve organizasyon öğrenmede sıklıkla uygulanmaktadır. Veri madenciliği ile 

ilgili literatür çalıĢmaları  incelendiğinde insan kaynaklarına yönelik çok az çalıĢma 

yer almaktadır. Veri madenciliği ile personel seçimine yönelik  literatürde sadece 

Chien ve Chen tarafından 2007 ve 2008 yıllarında yayınlanan makalelere 

rastlanılmıĢtır. 

 

Chien ve Chen (2008),  personel seçimi,  personel karakteristikleri ve iĢ davranıĢları 

arasında iĢ performansı ve iĢten ayrılmaları içeren iliĢki kuralları geliĢtirmek için veri 

madenciliği çerçevesi sunmayı amaçlamıĢlardır. ÇalıĢmalarında, karar ağaçları ve 

birliktelik kuralları üzerine odaklanmıĢ, veri madenciliği ile personel seçimindeki 

boĢluğun doldurulması ve  personel seçimi sürecinde fayda sağlanmasını 

amaçlamıĢlardır.    Özellikle,  personel seçimi kararı için karar ağacı analizi ile 

kurallar oluĢturulmuĢtur. Pek çok personel verisinin kategorik veri olmasından dolayı 

sınıflandırma için CHAID karar ağacı oluĢturmada kullanılmıĢtır.    Sınıflandırma 

metodunun performansının  değerlendirilmesinde ve yararlı  kuralların elde 

edilmesinde lift (kaldıraç) kriter olarak kullanılmıĢtır. ÇalıĢmalarını bir firmanın  

farklı iĢ fonksiyonlarına sahip mühendis ve yöneticileri içeren  endirekt iĢcilerin iĢe 

alımı için gerçekleĢtirmiĢlerdir. Sonuçlar personellerin performansı ve iĢten 

ayrılmaları ile ilgili karar kuralları sağlamıĢtır [Chien ve Chen, 2008].  

 

Chien ve Chen, 2007 yılında yayınladıkları makalede, yüksek yetenekli kiĢileri iĢe 

almanın ve elde tutmanın rekabet avantajı elde etmek adına yarı iletken Ģirketler için 

kritik bir süreç olduğunu belirtmiĢlerdir. Geleneksel personel seçim yöntembiliminin 

statik iĢ analizleri üzerine odaklandığını ve bunun ileri teknoloji Ģirketleri için 
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yeterince uygun olmadığını belirterek çalıĢmalarında kaba küme teorisi üzerine 

odaklanmıĢlardır. Veri madenciliği yaklaĢımı ile yeni yeteneklerin performanslarının 

değerlendirilmesi ve elde tutulabilmesi amacıyla personel seçiminde faydalı ve etkili 

kurallar oluĢturmaya çalıĢmıĢlardır. Tayvan‟ da yer alan bir yarı iletken firma için 

önerilen metodun geçerliliğini  performans ve iĢten ayrılma davranıĢlarını içeren iĢ 

davranıĢları üzerinde  test etmiĢlerdir.    Kaba küme teorisi bu çalıĢmada anlaĢılması 

kolay bir yöntem olduğu için kullanılmıĢ ve elde edilen sonuçlar bu uygulamanın 

pratik sonuçlarını göstermiĢtir. ÇalıĢma sonucunda, insan kaynakları yönetimine 

iliĢkin kurallar oluĢturulmuĢ ve iĢ stratejileri geliĢtirmiĢtir. Alternatif veri 

madenciliği yöntemlerinin de bu çalıĢmalarda uygulanabileceğini belirtilmiĢ, 

uygulanan yöntembiliminin operasyonel ya da yönetsel seviyedeki diğer iĢlere de 

uygulanabileceğini belirtmiĢleridir. 

 

Veri madenciliği ile ilgili olarak son birkaç yıldaki sınıflandırma, kümeleme ve iliĢki 

kuralları ile  ilgili yapılan çalıĢmaların bir kısmı aĢağıda özetlenmiĢtir: 

 

Hsia ve arkadaĢları (2008), çalıĢmalarında Tayvan‟daki bir üniversitede, kurs 

tercihleri ve kurs tamamlama oranlarının analizi için veri madenciliği tekniğini 

kullanmıĢlardır. 2000-2005 yıllarına ait öğrenci kayıtları karar ağacı, bağlantı analizi 

ve karar ormanı olmak üzere üç veri madenciliği algoritmasıyla araĢtırılmıĢtır. 

ÇalıĢmalarının amacı, öğrencilerin ders tercihlerinin ve eğitimlerine devam eden 

öğrencilerin ileriki dönemlerdeki ders tercihlerinin belirlenmesinde veri madenciliği 

tekniğinin kullanılmasıdır. Karar ağaçları, öğrencilerin kurs tercihlerini bulmada, 

bağlantı analizi kurs kategorisi ve katılımcı mesleği arasındaki korelasyonun 

belirlenmesinde, karar ormanı ise katılımcıların tercih ettikleri kursu tamamlama 

olasılıklarının bulunmasında kullanılmıĢtır.  

 

ÇalıĢmada karar ağacı olarak CHAID kullanılmıĢtır. CHAID için amaç değiĢkenlerin 

ve tahmin edilecek değiĢkenlerin tanımlanması gerektiği belirtilmiĢtir.  Kurs 

kategorisi ve katılımcı mesleği tahmin değiĢkenleri olarak alınırken katılımcının 

statüsü amaç değiĢken olarak alınmıĢtır. Tercih edilen kursların bulunması için 

yapılandırılan karar ağacından sonra bağlantı analizi kurs kategorisi ve katılımcı 
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mesleği arasındaki iliĢkinin bulunmasında kullanılmıĢtır. Son olarak, karar ormanı ile 

farklı sektörlerden katılımcıların tercih ettiği kurslar belirlenmiĢtir [Hsia ve ark., 

2008]. 

 

Hsu (2008), çevrim-içi kiĢisel Ġngilizce öğrenimini destekleyecek bir sistem 

geliĢtirmiĢtir. ÇalıĢmasında, hoĢnutluk tabanlı   analiz, iĢbirliği filtreleme ve veri 

madenciliği tekniklerini kullanarak öğrencilerin kendilerine uygun dersleri 

seçmelerine yardımcı olmayı amaçlamıĢlardır. 

   

Önerilen sistemde iki veri madenciliği  tekniğini kullanmıĢlardır: kümeleme ve iliĢki 

kuralı. Önerilen Ġngilizce öğrenme sisteminde öncelikle öğrencileri farklı gruplara 

ayırmak ve her kümedeki öğrencilerin benzer çalıĢma davranıĢları göstermelerini 

sağlamak  için kümeleme algoritması kullanılmıĢtır. Daha sonra ise, her gruptaki ders 

iliĢkilerini analiz etmek için iliĢki kuralı algoritması uygulanmıĢtır [Hsu, 2008]. 

 

Baykasoğlu ve Özbakır (2007), çalıĢmalarında kural oluĢturma için çoklu ifade 

programlama (MEP)  tabanlı yeni bir kromozom temsili ve çözüm tekniği olan 

birliktelik kuralı için çok ifadeli programlamayı (MEPAR) önermiĢtir.  YenilenmiĢ 

MEP algoritması olan MEPAR madenciliği C/C++  dilinde uygulanmıĢ ve  9 uygun 

ikili ve n-li medikal veri kümesini sınıflandırmada test edilmiĢtir. ÇalıĢma sonuçları 

PART, C4.5, Karar tablosu ve Basit Bayes algoritmaları ile karĢılaĢtırılmıĢ, sonuçlar 

tahminin kesinliği  açısından değerlendirildiğinde dokuz veri kümesinin sekizinde 

MEPAR daha iyi sonuç vermiĢ, p-değeri açısından bakıldığında ise sadece bir veri 

kümesinde PART algoritması MEPAR‟ dan daha iyi sonuç vermiĢtir. Ayrıca etkili 

gen kodlama yapısının mantıksal EĞER-SONRA kurallarının tahmin doğruluğunu 

doğrudan arttırdığını göstermektedir [Baykasoğlu ve Özbakır, 2007].  

 

Liao ve Wen (2007), çalıĢmalarında son 10 yılda yapay sinir ağları üzerine yapılmıĢ 

ve anahtar kelimeleri  birliktelik kuralı ve kümeleme olan 10120 makaleyi 

incelemiĢtir. 4 karar değiĢkeni olarak; anahtar sözcük, yazarın milleti, araĢtırma 

kategorisi, yayınlanma yılı alınmıĢ ve 110800 veri incelenmiĢtir. AraĢtırma 

sonuçları, bazı özel yapay sinir ağı metodolojisi ve uygulamalarının veri 
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madeniliğinden çıkarıldığını göstermiĢtir.  110800 veri MS Access 2002 üzerindeki 

iliĢkisel tablolar üzerinde oluĢturulmuĢ ve MS SQL üzerine veriler transfer 

edilmiĢtir. ĠliĢki kuralları ve kümeleme uygulanırken, SPSS Clementine veri 

madenciliği aracı olarak kullanılmıĢtır. ĠliĢki kuralları bulmada Apriori, kümelemede 

ise K-ortalama algoritmaları kullanılmıĢtır [Liao ve Wen, 2007].  

 

Fu ve arkadaĢları (2007),  iki farklı ülkedeki kadın ve erkekleri kültür, davranıĢ ve 

sosyal bağlılık acısından araĢtırmayı, yaĢam kalitelerini belirleyen faktörleri tahmin 

etmeyi amaçlamıĢlardır. 278 Avustralya‟lı ve 398 Tayvan‟lı kadın ve erkeğin yaĢam 

kalitelerini belirlemede CART kullanılmıĢtır.  ÇalıĢmadaki 4 farklı bağımlı değiĢken 

olarak; fiziksel, psikolojik, sosyal ve çevresel sağlık çok boyutlu yaĢam kalitesi için 

ölçülmüĢtür. Bağımsız değiĢkenler ise, kültür, davranıĢ ve sosyal bağlılık ile 

sosyodemografik statüsü, dinsel ve ruhsal karakteristiklerdir. Sosyodemografik 

değiĢkenler yaĢ, medeni hal, eğitim düzeyi, mevcut çalıĢma durumu ve yıllık hane 

gelirleridir. “YaĢ”, bu çalıĢmada sürekli değiĢken olarak göz önüne alınırken diğer 

değiĢkenler (medeni hal, eğitim ve çalıĢma durumu) çoklu regresyon analizinde 

kukla olarak kullanılmıĢtır.  

 

ÇalıĢmanın sonucunda, CART algoritmasının  parametrik veri ile veri dönüĢümüne  

gerek kalmadan kullanılabildiği,  CART‟ ın en büyük avantajlarından birinin 

bağımsız değiĢkenler arasındaki hiyerarĢik iliĢkileri ortaya çıkarması olduğu 

belirtilmiĢtir [Fu ve ark., 2007]. 

  

Plasse ve arkadaĢları (2007), geniĢ dağınık veri seti içinde ikili özellikler arasındaki 

linkleri analiz edecek bir metot önermiĢtir. Ġlk olarak, değiĢkenler homojen özellik 

kümeleri sağlayacak Ģekilde  kümelenmiĢtir. Daha sonra iliĢki kuralları her kümeye 

uygulanmıĢtır.  Önerilen metodoloji, 80000‟ den fazla araç ve her araçta 3000‟ den 

fazla özelliğin mevcut olduğu  otomotiv endüstrisinde uygulanmıĢtır. Her bir özellik 

0-1 ikili değerine sahiptir. ÇalıĢılan veri üzerinde çok sayıda kümeleme metodu 

kullanılmıĢ ve sonuçlar karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢma, iliĢki kuralları ile sınıflandırma 

metotlarının kombinasyonunun daha uygun olduğunu göstermiĢtir.  
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Bu çalıĢmada, iliĢki kuralı olarak Apriori ve Eclat, üzerinde çalıĢılan veriye uygun en 

hızlı algoritmalar olduğu için kullanılmıĢtır. Hangi kümeleme metodu kullanılırsa 

kullanılsın, kaç tane küme kullanılacağına karar verilmesi gerektiği belirtilmiĢtir. 

Denenen tüm farklı sayıdaki kümelerde, her zaman yüksek oranda değiĢken içeren 

geniĢ bir küme olmuĢtur. 10‟dan 100‟e kadar farklı sayıdaki kümelerdeki değiĢken 

sayıları hesaplanmıĢ, sonuçlar korelasyon katsayısı ve Russel-Rao katsayısı ile 

birlikte  Ward stratejisi kullanılarak hesaplanmıĢtır. Ward stratejisinin benzerlik 

katsayısı ne olursa olsun en iyi sonuçları önerdiği sonucuna varılmıĢtır [Plasse ve 

ark., 2007]. 

 

Hsu ve Chen (2007),  veri madenciliğinde karıĢık veriyi kullanabilen  varyans ve 

entropi odaklı CAVE algoritmasını önermiĢtir. Varyans,  sayısal verinin benzerliğini 

ölçmede  kullanılmıĢtır. Kategorik verinin benzerliğini ifade etmede uzaklık 

hiyerarĢisi önerilmiĢtir. Benzer Ģekilde, kategorik verinin benzerliği, hiyerarĢideki 

uzaklık ağırlıklı entropi ile ölçülmüĢtür. Yeni bir doğruluk indeksi kümeleme 

sonuçlarının değerlendirilmesinde kullanılmıĢtır. CAVE algoritmasının etkinliği 

sentetik (yapay) ve gerçek veri kümeleri üzerinde test edilmiĢtir [Hsu ve Chen, 

2007]. 

 

Seow ve Thomas (2007), banka ve diğer finansal kuruluĢların rekabette karĢılaĢtığı 

iki problem olan müĢteri popülasyonun hangi gruplara ayrılacağı ile her grupta hangi 

teklifin götürüleceği üzerinde durmuĢlardır.  ÇalıĢmalarında Enterprise Miner 4.3‟ e 

sahip SAS 9.1.3 istatistik paket programı  kullanılmıĢ ve  TAROT uygulanmıĢtır. 

Amaç değiĢkeni olarak teklifin katılımcı tarafından kabul edilip edilmediği 

alınmıĢtır. ÇalıĢmada, Southampton Üniversitesindeki öğrencilerin 2001 yılından 

sonraki hesaplarına iliĢin 21 farklı karakteristik ele alınmıĢtır. Bu karakteristikler 

içinde, cinsiyet, medeni hal, çocuk sayısı, kredi kartı sayısı,  alınan dersler, eğitim 

bilgileri, hobileri gibi 21 faklı özellik yer almıĢtır. ÇalıĢma sonucunda TAROT 

sınıflandırma ağaçları ile her bir kümeye hangi teklifin yapılabileceğine karar 

verilmiĢtir. Sonuçlar, TAROT yaklaĢımını puanlamadaki uygunluğunu göstermiĢtir 

[Seow ve Thomas, 2007].  
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Kirkos ve arkadaĢları (2007), veri madenciliğinde sınıflandırma tekniklerini sahte 

finansal rapor  düzenleyen firmaların belirlenmesinde ve bu faktörlerin 

tanımlanmasında  uygulamıĢtır.  Yapılan örnek, Yunanistan‟daki 76 firmanın 

verilerini içermektedir. Girdi değiĢkenleri ve sınıflandırma çıktıları arasındaki iliĢki 

modellerde ortaya konulmuĢtur. Bu çalıĢmada, karar ağaçları, sinir ağları ve 

Bayesian Belief Network (BBN) tekniklerinin kullanılırlığı araĢtırılmıĢtır. Bu 3 farklı 

sınıflandırma metodu test edilmiĢ ve tahmin netliği açısından karĢılaĢtırılmıĢtır. 

ÇalıĢmada uygulanan 3 farklı veri madeniliği tekniği tahmin netliği açısından 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Karar ağacı olarak ID3 uygulanmıĢtır. Karar ağacı modelinde 

Sipina Reserach Edition yazılımı kullanılmıĢ ve model 0,05 güven seviyesinde 

yapılandırılmıĢtır. ÇalıĢmanın ikinci aĢamasında sinir ağları modeli kullanılmıĢ ve 

Nuclass 7 Non Linear Networks for Classification yazılımı kullanılmıĢtır. Üçüncü 

deney aĢamasında ise BBN uygulanmıĢ ve yazılım olarak BN Power kullanılmıĢtır. 

Modellerin performansları karĢılaĢtırıldığında en iyi performansı BBN metodunun 

gösterdiği, karar ağaçlarının performansının ise en alt seviyede kaldığı 

gözlemlenmiĢtir [Kirkos ve ark., 2007]. 

  

Abascal ve arkadaĢları (2006), kümeleme ile ilgili çalıĢmaları adres göstermiĢ, 

pozitif geniĢ değiĢkenler kümesini tanımlamıĢ, öncelikle kantitatif kriterleri 

kullanarak değiĢken değerlerini farklılaĢtırmıĢ, ardından kalitatif kriterlerle 

değiĢkenlerin sıfır değerini alıp almadığına odaklanmıĢtır. Sıfır değeri, örneğin bir 

ürünün tüketilmediğini göstermektedir. Genellikle sıfır değerlerinin daha yüksek bir 

sıklığı mevuttur. Bu verinin analizinde 2 faklı yaklaĢım önerilmiĢtir. Biri, çoklu 

faktör analizi (MFA), kalitatif ve kantitatif veriyi uzlaĢtırmaktadır. Diğeri ise 

fonksiyon ailesi önererek asıl veriyi çevirerek fonksiyonu indekslemek için 

parametrelerin kullanıldığı ve her bir kriter için ağırlıklı atamanın yapıldığı 

yaklaĢımdır. Tüm prosedürler bir telekomünikasyon firmasının  gerçek verisi 

üzerinde test edilmiĢ, geniĢ veri kümelerindeki müĢterilerin gruplanması, negatif 

olmayan tamsayı değiĢkenleriyle tanımlanması ve önceden tanımlanmamıĢ homojen 

sınıflar içine yerleĢtirilmesi yapılmıĢtır. Yapılan gerçek hayat çalıĢması için çok 

değiĢkenli normal dağılım varsayımı altında 1000 müĢteri için 5 farklı tüketim 

değiĢkeni alınmıĢtır [Abascal ve ark., 2006]. 
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He ve arkadaĢları (2006), kategorik veriler için yeni ve etkili bir algoritma  olan k-

ANMI algoritmasını önermiĢlerdir. Veri kümesindeki sayısal veri için Liu ve 

arkadaĢları (2002) tarafından kullanılan tekniği  kullanılmıĢ ve sayısal veri kategorik 

sınıf etiketine çevrilmiĢtir. Deney çalıĢmalarında kümeleme için  k-ANMI 

algoritması, Squeezer algoritması (Z. He ve ark., 2002), GAClust algoritması 

(Cristofor ve ark., 2002 ), standart k-mod algoritması (Huang, 1998) ve 

dByEnsemble  (He ve ark., 2005) algoritması olmak üzere 5 farklı algoritma 

üzerinde çalıĢılmıĢtır. 

 

k-ANMI algoritması diğer algoritmalara göre bazı özel avantajlar sağlamıĢtır. 

Öncelikle, önerilen algoritma hem kategorik veri kümeleme hem de küme topluluğu 

için uygundur. Ġkinci olarak, kategorik veri kümelemeye kolaylıkla yayılabilir. Son 

olarak, nümerik ve kategorik veri içeren heterojen veriye uygulanabilir [He ve ark., 

2006]. 

 

Ben-David ve Sterling (2006) tarafından dört farklı veri tabanı  için değiĢtirilmiĢ  en 

yakın komĢu algoritması uygulanmıĢ, daha sonra ise CART ve sinir ağları  

algoritmaları aynı veri setlerine uygulanarak ve sonuçları  karĢılaĢtırılmıĢtır.  En 

yakın komĢu algoritması Matlab ile yazılmıĢken, CART ve sinir ağları için SPSSs 

Clementine‟nin 7.2  versiyonu kullanılmıĢtır.  Dört veri kümesi için bu üç algoritma 

test edilmiĢ ancak hiçbirinde CART veya sinir ağları daha iyi performans 

gösterememiĢtir. Ortalama mutlak hatalar dört farklı veri seti için araĢtırılmıĢ, en iyi 

sonucu veren en yakın komĢu algoritması olmuĢtur.  Sonuçlar, en yakın komĢu 

algoritmasının çok az prototip veya küme ile kesin tahminler yapabildiğini 

göstermiĢtir. ÇalıĢmalarından çıkarttıkları ana sonuç, sınıflandırma tekniklerini veri 

tabanlarında uygularken, karar ağaçlarına veya kurallarına   10‟ dan fazla dal veya 

kural için izin vermenin gereksiz olduğudur [Ben-David ve Sterling, 2006].  

 

Questier ve arkadaĢları (2005), denetimli ve denetimsiz özellik seçimi için CART ve 

çok değiĢkenli regresyon ağacını (MRT) tanımlamıĢtır. CART metodu denetimli 

özelliklerin birden çok açıklayıcı değiĢken x ve  bir yanıt değiĢkeni y ile 

modellenmesine izin vermektedir. MRT ise CART‟ tan türetilmiĢ ve birden yok yanıt 
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değiĢkeni y  ile iĢlem yapabilmektedir. Bu da, denetimli özellik seçimine birden çok 

yanıt değiĢkeni için izin vermektedir. Hiç bir yanıt değiĢkeninin uygun olmadığı  

denetimsiz özellik secimi için, otomatik birleĢmeli çok değiĢkenli regresyon ağacını 

(AAMRT) önerilmiĢ, buradaki X sadece açıklayıcı değiĢken değil aynı zamanda 

yanıt değiĢkenidir (X=Y). (AA)MRT  açıklayıcı değiĢkenleri kullanarak  benzer 

yanıt değiĢkenlerini grupladığından  verideki küme yapısı için en sorumlu 

değiĢkenleri bulur. 

 

Yapay ve gerçek veri kümelerindeki uygulamalar önerilen metodun özellik seçimi 

için etkin bir Ģekilde kullanılabileceğini göstermektedir. Özellik sayısı indirgenirken, 

en önemli küme yapısı sunulmaktadır. Metot, aynı zamanda küme yapısını gereksiz 

ve iliĢkisiz özellikleri çıkararak geliĢtirmektedir [Questier ve ark., 2005].  

 

Cho ve Ngai (2003),  veri ambarı karakteristiklerine ve  veri madenciliği 

tekniklerinin kullanılması ile uygun sigorta acentesi seçimi üzerine odaklanmıĢtır. 

Sigorta ajanslarının servis süresi, satıĢ primi ve sürdürülebilirlik indislerinin 

tahminlerini de içeren veri ambarıyla bütünleĢik üç popüler veri madenciliği tekniği 

olan  diskriminant analizi, karar ağaçları ve yapay sinir ağları üzerine odaklanmıĢtır. 

Bu çalıĢmada, sigorta yöneticilerinin kaliteli ajansları veri ambarı çerçevesinde veri 

madenciliği  kullanılarak karar destek sistemi sunulmaktadır. Veri madenciliği 

teknikleri arasında sınıflandırma ve  tahminde en kolay yolun karar ağaçları olduğu 

belirtilmiĢtir. Diğer iki yöntemin aksine karar ağacı analizindeki sonuçların 

yorumlanabilir olduğu belirtilmiĢtir. Doğrusal diskriminant analizinin faydası 

hesaplama kolaylığıdır. Diskriminant analizi satıĢ primi tahmininde daha uygun 

bulunmuĢtur.  Yapay sinir ağları algoritmasının hesaplama süresi diğer iki 

algoritmaya göre daha uzun olmasına rağmen üç amacın ikisinde daha göze çarpan 

tahmin edilebilirlik sağlamıĢtır. 

 

Guha ve arkadaĢları (2000), ikili ve kategorik özellikler üzerinde çalıĢmıĢtır. 

Noktalar arasındaki uzaklığı kullanan kümeleme algoritmasının ikili ve kategorik 

veri için uygun olmadığını bu çalıĢmada göstermiĢlerdir. Bunun yerine noktalar 

arasındaki link kavramını veri noktaları arasındaki benzerliği ölçmede önermiĢler, 
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güçlü bir hiyerarĢik kümeleme algoritması olan ROCK algoritmasını sunmuĢlardır. 

Önerilen metot sayısal olmayan benzerlik ölçüsü sunmaktadır. Yapılan deney 

çalıĢmaları ile kategorik veride ROCK algoritmasının sadece daha iyi kümeler 

oluĢturduğu değil aynı zamanda iyi ölçeklendirilebilir özellikler sunduğu 

görülmüĢtür.  Örneğin, mantar veri setinde, sadece yenilebilir  ve sadece zehirli 

mantarları içeren kümeler oluĢturulmuĢtur. Dahası, bulunan kümelerde ciddi oranda 

farklılıklar yer almaktadır. Bunun aksine, geleneksel merkez tabanlı hiyerarĢik 

algoritmanın bulduğu kümelerin kalitesi ise oldukça düĢüktür. Sadece normal 

büyüklükteki  kümeler oluĢturmakla kalmamıĢ aynı zamanda da zehirli ve yenilebilir 

mantarlar aynı kümelerde yer almıĢtır [Guha ve ark., 2000]. 
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3. VERĠ MADENCĠLĠĞĠ MODEL VE TEKNĠKLERĠ 

 

Veri madenciliğinde uygulamalarındaki yüksek derecede öncelikli iki amaç tahmin 

ve tanımladır. Tahmin, veri tabanındaki bazı değiĢkenleri veya alanları kullanarak 

bilinmeyen ya da ileriki dönemlere iliĢkin tahminlerinin yapılmasını içerir. 

Tanımlama ise, veriyi tanımlayan ve insanların verileri değerlendirebileceği desenleri 

bulmaları üzerine odaklanır [Fayyad ve ark., 1996]. 

 

Veri madenciliğinde tahmin edici modellerde, mevcut verilerden hareket edilerek bir 

model geliĢtirilir ve sonuçları bilinmeyen veri kümeleri için sonuç değerlerin tahmin 

edilmesi amaçlanır.  

 

Tanımlayıcı modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanılabilecek mevcut 

verilerdeki desenlerin tanımlanması sağlanmaktadır. Tanımlayıcı modellerde amaç, 

büyük veri kümelerindeki desen ve iliĢkileri tespit ederek, incelenen sistemin 

anlamını kavramaktır [Kantardzic, 2002].  

 

Veri madenciliği modellerini gördükleri iĢlevlere göre: 

 

1- Sınıflama ve Regresyon  

2- Kümeleme  

3- Birliktelik Kuralları  

 

olmak üzere üç ana baĢlık altında incelemek mümkündür. Sınıflama ve regresyon 

modelleri tahmin edici modeller iken  kümeleme ve birliktelik kuralları tanımlayıcı 

modellerdir [Akpınar, 2000] .   

 

3.1.  Sınıflama ve Regresyon 

 

Sınıflama kategorik değerleri tahmin ederken, regresyon süreklilik gösteren 

değerlerin tahmin edilmesinde kullanılır. Sınıflama ve Regresyon modelleri 

arasındaki temel fark, tahmin edilen bağımlı değiĢkenin kategorik veya süreklilik 
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gösteren bir değere sahip olmasıdır. Ancak bazı tekniklerde her iki model giderek 

birbirine yaklaĢmakta ve bunun bir sonucu olarak aynı tekniklerden yararlanılması 

mümkün olmaktadır [Kalıkov, 2006].   

 

Bu bölümde Ģu sınıflandırma algoritmalarından bahsedilecektir: 

  

 Karar ağaçları,  

 Doğrusal ve çoklu regresyon modelleri,  

 Yapay sinir ağları (YSA), 

 Saf  Bayes sınıflayıcısı, 

 K-en yakın komĢu algoritması, 

 Genetik algoritmalar. 

 

3.1.1.  Karar ağaçları ve karar ağacı algoritmaları 

 

Karar ağacı analizi, genellikle seçenekler üzerinde yapılan bir analiz türüdür. Bu 

analizin veri madenciliğinde kullanılma sebepleri ise Ģöyledir [Chu, 2005]:  

 

 Maliyeti azdır. 

 AnlaĢılması ve yorumlanması kolaydır. 

 Veri tabanına kolay entegre edilebilmektedir. 

 Güvenirliliği yüksektir.  

 

Karar ağaçları kolaylıkla sınıflama kurallarına dönüĢtürülebilmektedir. Bunun için 

algoritmaya girdi olarak verilerin belirlenen belli nitelikleri, çıktı olarak da verilerin 

belli bir niteliği verilir ve algoritma bu çıktı niteliğindeki değerlere ulaĢmak için 

hangi girdi nitelik değerlerinin olması gerektiğini ağaç veri yapıları kullanarak 

keĢfeder.  

 

Karar ağaçları genellikle yaprakları ve gövdesi  ile  ağaç yapısında  sunulmaktadır. 

Gövdeler özelliklerin koĢullarını gösterirken yapraklar sınıflandırma sonuçlarını 
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ortaya koyar. Özellikle karar ağaçlarına yönelik pek çok algoritma ; CART (Breiman 

ve ark., 1984), CHAID (Kass, 1980),  ID3 (Quinlan,1986),  C4.5 (Quinlan, 1993) yer 

almaktadır [Chien ve Chen, 2008].  

 

Sınıflandırma ağaçları, Breiman ve arkadaĢları tarafından  1984 yılında önerilmiĢtir. 

Sınıflandırmada, bir veri seti mevcuttur ve her veri noktası amaç değiĢkeni ile 

birlikte   karakteristik değerlerden  oluĢur ve genellikle ikilidir . Amaç, farklı amaç 

çıktılarına göre özelliklerin kombinasyonunu oluĢturmaktır. Sınıflandırma, kredi 

derecelendirme ve pazarlama dıĢında pek çok alanda da kullanılmaktadır. Örneğin 

sağlık alanında Harper ve arkadaĢları (2003), CART algoritmasını Ģeker hastalarının 

tedavilerine karar vermede kullanmıĢlardır [Seow ve Thomas, 2007]. Sınıflandırma 

ağaçlarının gücü, sınıflandırılacak karakteristiklerin etkileĢimini incelemesidir. 

Sınıflandırma ağaçları, verideki en önemli karakteristikleri tanımlar ve amaç 

değiĢkenine ulaĢmak için en iyi tahmini sağlayan özelliklerin kombinasyonunu 

belirler. Ağacı yapılandırmak için, öncelikle popülasyon birbirinden mümkün olduğu 

kadar farklı 2 alt popülasyona ayrılır. Bunu yaparken, her bir karakteristiğe bakılır ve 

amaç değiĢkenin çıktılarının farklılaĢtıracak  özelliklerin farklılaĢtırılması ile  

optimumu sağlayacak ayırım tanımlanır. Bu süreç, yavru popülasyonlara kadar 

tekrarlanır [Seow ve Thomas, 2007].  

 

Karar ağaçları sınıflandırma ve tahmin için sıklıkla kullanılan bir veri madenciliği 

yaklaĢımıdır. Sorunla ilgili araĢtırma alanını alt gruplara ayırmak için kullanılır. 

Karar ağaçlarında kök ve her düğüm bir soruyla etiketlenir. Düğümlerden ayrılan 

dallar ise ilgili sorunun olası yanıtlarını belirtir. Her dal düğümü de söz konusu 

sorunun çözümüne yönelik bir tahmini temsil eder [AltıntaĢ, 2006]. Sinir ağları gibi  

diğer metodolojilerin sınıflandırma için kullanılmasına rağmen karar vericiler için 

kolay tefsir ve  anlaĢılması  karar ağaçlarının avantajlarıdır [Chien ve Chen, 2008].  

 

Karar ağaçlarının en önemli avantajlarından biri EĞER-ĠSE yapısını kullanması ve 

bilgi kazanımı sunmada anlaĢılabilir olmasıdır [Kirkos ve ark., 2007].  
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Karar ağaçları, bir sınıf ya da değer oluĢturan bir dizi kuralı gösterme yöntemidir. 

Örneğin, borç uygulamalarını iyi ya da kötü kredi riskine göre sınıflandırmak 

isteyebilirsiniz.  

 

ġekil 3.1.‟ de bu problemi çözen basit bir karar ağacı örneği gösterilmektedir, aynı 

zamanda bu Ģekil bir karar ağacının tüm basit bileĢenlerini de göstermektedir  [Two 

Crows Corporation, 2005]. 

 

 
 

ġekil 3.1. Karar ağacı örneği [Two Crows Corporation, 2005] 

 

Burada; 

  

EĞER Gelir 40.000 den küçük ve iĢ süresi 5 yıldan büyük ĠSE Ġyi kredi riskli, 

EĞER Gelir 40.000 den küçük ve iĢ süresi 5 yıldan küçük ĠSE Kötü kredi riskli, 

EĞER Gelir 40.000 den büyük ve yüksek borçlu ĠSE Kötü kredi riskli, 

EĞER Gelir 40.000 den büyük ve yüksek borçlu değil  ĠSE Ġyi kredi risklidir. 

 

Tanımlamalar  

 

Bilgi kazancı ölçütü ağaçtaki her bir düğümde test alanını seçmek için kullanılır. Bu 

tür bir ölçüt alan seçim ölçütü olarak anılır. En yüksek bilgi kazancı değerine sahip 

alan ele alınan düğüm için test alanı olarak seçilir. Bu alan sonuç ayrımlarındaki 

önekleri sınıflamak için gerekli olan bilgiyi en aza indirir ve bu ayrımlarda en az 

rastsallığı yansıtmaktadır. Böyle bir teorik bilgi yaklaĢımı bir nesneyi sınıflamada 

HAYIR 

HAYIR HAYIR 

EVET 

EVET EVET 

Gelir > 40.0000 

ĠĢ süresi > 5 yıl Yüksek Borç 

Ġyi kredi riskli Ġyi kredi riskli Kötü kredi riskli Kötü kredi riskli 
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ihtiyaç duyulan beklenen test sayısını en küçükler ve basit bir ağacın bulunacağını 

garantiler. 

 

S, s adet veri örneğini barındıran bir küme olsun. Sınıf etiketi alanının m adet farklı 

 sınıfı tanımlayan m farklı değere sahip olduğunu düĢünelim. ,  

sınıfında S‟ nin örneklerinin sayısı olsun. Verilen örneği sınıflamak için ihtiyaç 

duyulacak beklenen bilgi EĢ. 3.1‟ de verilmiĢtir. 

Beklenen bilgi: 
m

i

iim ppsssI
1

221 )(log),...,,(   (3.1) 

 

Burada ip , keyfi bir örneğin  sınıfına ait olması olasılığıdır ve  ile tahmin 

edilir. 

 

A alanı v  farklı değere sahip olsun },...,,{ 21 vaaa . A alanı, S‟ yi v  alt sete 

},...,,{ 21 vSSS  ayrıĢtırmada kullanılabilir. Burada jS , A‟ nın ja  değerine sahip S‟ 

deki örneklerini içermektedir. Eğer A test alanı olarak seçilirse, bu alt setler S setini 

barındıran düğümden geliĢecek dallara karĢılık gelecektir. ijs , bir jS  alt setinde iC  

sınıfındaki örneklerin sayısı olsun. Entropi, ya da A‟ ya göre alt kümelerine 

ayrıĢtırılmasına dayanan beklenen bilgi EĢ. 3.2 ‟ deki gibi hesaplanır: 

 

Entropi: ),...,(
...

)( 1

1

1

mjj

v

j

mjj
ssI

s

ss
AE    (3.2) 

Burada 
s

ss mjj ...1
 terimi, J alt setinin ağırlığı olarak rol oynar ve alt setteki örnek 

sayısının, S‟ deki toplam örnek sayısına bölümüdür. Daha küçük entropi değeri, alt 

set ayrımlarının saflığının daha büyük olması demektir. jS  alt seti için EĢ. 3.3 

geçerlidir. 

),...,2,1( miCi is iC

iC ssi /
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m

i

ijijmjjj ppsssI
1

221 )(log),...,,(   (3.3) 

Burada 
|| j

ij

ij
S

s
p ‟ dir ve jS ‟deki bir örneğin iC  sınıfına ait olma olasılığıdır. 

A‟ dan dallanmakla elde edilecek kodlanmıĢ bilgi (kazanç)  EĢ. 3.4‟ de gösterilmiĢtir:  

E(A)-)s,...,s,I(sKazanç(A) m21   (3.4) 

 

Diğer bir deyiĢle Kazanç(A),  A alanının değerini bilmekten kaynaklanan entropideki 

beklenen azalmadır. 

 

Algoritma her bir alanın bilgi kazancını hesaplar. En yüksek bilgi kazançlı alan 

verilen S seti için test alanı olarak seçilir. Bir düğüm yaratılır ve bu alanla etiketlenir. 

Alanın her bir değeri için dallar yaratılır ve buna göre örnekler ayrıĢtırılırlar. 

 

Veri madenciliği uygulamalarında yaygın olarak kullanılan karar ağacı algoritmaları 

ise Ģöyledir:  

 

• 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 tarafından 1980‟ de geliĢtirilen CHAID, özellikle kategorik verilerin analizi için 

tasarlanmıĢ,  ikili olmayan bir  karar ağacı tekniğidir [Chien ve Chen, 2008]. 

CHAID, bölünme kriteri olarak entropi ya da Gini endeksi kullanmak yerine  

değerlerin tahmininde hangi kategorik tahmin edicinin bağımsızlıktan en uzak 

olduğunu tanımlamak için Ki-Kare testini kullanmaktadır  
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C&RT  

 

Breiman ve arkadaĢları tarafından 1984 yılında geliĢtirilen çok sayıdaki açıklayıcı (x) 

değiĢkeni ile yanıt (y) değiĢkenine karar vermede kullanılan istatistiksel bir tekniktir.  

Kesikli ve sürekli veriler üzerinde çalıĢabilen her dallanmada iki yeni düğüm 

oluĢturan ikili bir karar ağacıdır ve bölünme kriteri olarak Gini endeksini  kullanır 

[Questier ve ark., 2005]. C&RT kullanılarak  kesikli ve sürekli veri tipleri üzerinde 

regresyon ağaçları oluĢturulabilir.   

 

ID3 ve C4.5 Algoritmaları 

 

Karar ağaçları olarak da adlandırılan ID3 ve C4.5 algoritmaları, sınıflandırma 

modellerini iĢlemek için Quinlan (1993) tarafından geliĢtirilmiĢtir. ID3 yönteminde 

bölünme kriteri bilgi kazancı değeridir. Buradaki kazanç, bölünme öncesinde ve 

sonrasında  doğru tahmin yapabilmek için ihtiyaç duyulan bilgi miktarındaki farkı 

anlatmaktadır.  

 

C4.5, ID3‟ün geliĢtirilmiĢ halidir. C4.5 eksik ve sürekli nitelik değerlerini ele 

alabilmekte, karar ağacının budanması ve kural çıkarımı gibi iĢlemleri 

yapabilmektedir. Karar ağacının kurulması için kullanılacak girdi olarak bir dizi 

kayıt verilirse bu kayıtlardan her biri aynı yapıda olan birtakım nitelik/değer 

çiftlerinden oluĢur. Bu niteliklerden biri kaydın hedefini belirtir. Problem, hedef-

olmayan nitelikler kullanılarak hedef nitelik değerini doğru kestiren bir karar ağacı 

belirlemektir. Hedef nitelik çoğunlukla ikili değerler alır [Aydoğan, 2003].  

 

Karar ağacı algoritmalarına iliĢkin  karĢılaĢtırmaya Çizelge 3.1.‟ de  yer verilmiĢtir. 
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Çizelge 3.1. CART, CHAID, ID3 ve C4.5 karĢılaĢtırması [Chien ve Chen, 2008] 

 

Algoritma Yazar Veri tipi 

Ağaç 

budama 

metodu 

Her bir 

düğümde

ki dal 

sayısı 

Kayıp değer 

metodu 

Bölünme 

kriteri 

CHAID Kass (1980) Kesikli 
Budama 

yok 

Ġki veya 

daha fazla 

Kayıp değer 

dallanması 

Ki-Kare  

testi için 

P değeri 

C&RT 
Breiman ve 

ark. (1984) 

Kesikli ve 

sürekli 

Tüm 

hata 

oranı 

Ġki 

Sıralı/yerine geçen 

bölünme (alternate 

/surrogate) 

Gini 

değeri, 

entropi 

ID3 
Quinlan 

(1986) 
Kesikli 

Budama 

yok 

Ġki veya 

daha fazla 
Elde edilemeyen 

Bilgi 

kazancı 

C4.5 
Quinlan 

(1986) 

Kesikli ve 

sürekli 

Tahmini 

hata 

oranı 

Ġki veya 

daha fazla 
Olasılıklı ağırlık 

Kazanç 

oranı 

 

 

3.1.2.  Doğrusal ve çoklu regresyon 

 

Regresyon, değerleri bilinen değiĢkenleri kullanarak diğer değiĢkenleri tahmin etmek 

için kullanılır [Two Crows Corporation, 2005]. Regresyon terminolojisinde, tahmin 

edilecek olan değiĢken “bağımlı değiĢken”, bağımlı değiĢkeni tahmin etmek için 

kullanılan değiĢken ya da değiĢkenler ise  “bağımsız değiĢken” olarak adlandırılır.  

Doğrusal regresyonda, veri düz bir çizgi kullanılarak modellenir. Doğrusal 

regresyon, regresyonun en basit halidir. Ġki değiĢkenli doğrusal regresyon, rastgele 

değiĢken Y‟yi bir baĢka rastgele değiĢken X‟in bir doğrusal fonksiyonu olarak EĢ. 

3.5‟ deki gibi modeller. 

XY  (3.5) 

Burada Y‟nin varyansının sabit olduğu varsayılır ve  ve  sırasıyla doğrunun 

eksenini kestiği noktayı ve doğrunun eğimini tanımlayan regresyon katsayılarıdır. Bu 

katsayılar, gerçek veri ve doğrunun tahmini arasındaki hatayı en azaltan en küçük 

kareler metodu ile çözülebilir. Böylece EĢ. 3.6 ve EĢ. 3.7 elde edilir: 
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s

i i

s

i ii

xx

yyxx

1

2

1

)(

))((
 (3.6) 

xy   (3.7) 

Burada sxxxx ,...,, 21 ‟ lerin ortalaması iken, syyyy ,...,, 21 ‟lerin ortalamasıdır. 

Çoklu regresyon, doğrusal regresyonun birden fazla tahminci değiĢken içeren halidir. 

Y değiĢkeninin, çok boyutlu bir özellik vektörünün doğrusal bir fonksiyonu olarak 

modellenmesine olanak tanır. 21 XveX  gibi iki tahminci değiĢkeni temel alan çoklu 

regresyon modelinin bir örneği de EĢ. 3.8‟ deki gibidir: 

2211 XXY   (3.8) 

 

Doğrusal olmayan regresyon 

Polinom regresyon, polinom terimleri temel doğrusal modele ekleyerek 

modellenebilir. DeğiĢkenlere dönüĢüm uygulanarak bu doğrusal olmayan modeller, 

en küçük kareler tekniği ile çözülebilecek doğrusal modellere dönüĢtürülebilir. 

 

Diğer regresyon modeller 

 

Doğrusal regresyon sürekli değerli fonksiyonları modellemekte de kullanılır. 

GenelleĢtirilmiĢ doğrusal modeller, doğrusal regresyonun kategorik değiĢkenlerin 

modellemesinde uygulanabileceğinin teorik esaslarını sunmaktadır. GenelleĢtirilmiĢ 

doğrusal modellerde, Y değiĢkeninin varyansı, doğrusal regresyondaki sabit değerin 

tersine Y‟ nin ortalamasının bir fonksiyonudur. GenelleĢtirilmiĢ doğrusal modellerin 

en bilinen türleri, Lojistik Regresyon ve Poisson Regresyon‟dur. Lojistik regresyon 

tahminci değiĢkenler setinin bir doğrusal fonksiyonu olarak bazı olayların 

gerçekleĢme olasılıklarını modeller. Sayımlı veriler genellikle poisson dağılım 

sergiler ve poisson regresyon kullanılarak modellenir. 
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Lojistik doğrusal modeller yaklaĢık olarak, kesikli çok boyutlu olasılık dağılımlarını 

takip eder. Veri küpü hücreleri ile iliĢkili olasılık değerlerinin tahmininde 

kullanılabilirler. 

 

3.1.3. Yapay sinir ağları  

 

Yapay Sinir Ağları, insanlığın doğayı araĢtırma ve taklit etme çabalarının en son 

ürünlerinden bir tanesi olan teknolojidir. 1980‟lerden itibaren yaygınlaĢan ve Yapay 

Sinir Ağları adı verilen programlar, basit biyolojik sinir sisteminin çalıĢma Ģeklini 

canlandırmak için tasarlanmıĢlardır [Yılmaz, 2002].  

 

Bir yapay sinirin öğrenme yeteneği, kullanılan ağırlık oranıyla doğrudan iliĢkilidir. 

Süreçte kullanılan girdiler, dıĢarıdan elde edilen bilgilerdir.Toplama fonksiyonu bir 

hücreye gelen net girdi miktarı olarak tanımlanabilir. Aktivasyon fonksiyonu, bu 

fonksiyon öğrenilme sonucu oluĢan değerlerin ortaya çıkarılması için kullanılan bir 

fonksiyondur. Son olarak çıktı ise, aktivasyon fonksiyonundan elde edilen değer 

olarak tanımlanabilir [Chu, 2005]. Yapay sinir ağaçlarının katman olarak iĢleyiĢi  

ġekil 3.2.‟ de  gösterilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 3.2. Yapay sinir ağlarının katmanları 

Wij Wkj 

Oj Ok 

xi 

x2 

x1 

GiriĢ 

katmanı 

ÇıkıĢ 

katmanı 

Gizli 

katman 
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3.1.4. Saf Bayes sınıflaması  

 

Bayes sınıflayıcıları istatistiksel sınıflayıcılardır ve bir örneğin belli bir sınıfa ait 

olma olasılığı gibi sınıf üyelik olasılıklarını tahmin edebilirler. Bayes sınıflaması, 

bayes teoremine dayanmaktadır.  

 

Saf bayes algoritması sürekli veri ile çalıĢmadığından değiĢkenler kategorik hale 

getirilir. Saf bayes sınıflayıcıları, belli bir sınıf için alan değerlerinin etkisinin diğer 

alanların değerlerinden bağımsız olduklarını varsayar. Bu varsayım sınıfların Ģartlı 

bağımsızlığı olarak adlandırılır. Bu varsayım gereken iĢlemleri basitleĢtirmek için 

yapılmıĢtır ve bu mantıkla “saf” olarak değerlendirilir.  

 

Saf bayes, modelin öğrenilmesi esnasında , her çıktının öğrenme kümesinde kaç kere 

meydana geldiğini hesaplar. Bulunan bu değer, öncelikli olasılık olarak adlandırılır. 

Saf Bayes aynı zamanda her bağımsız değiĢken / bağımlı değiĢken 

kombinasyonunun meydana gelme sıklığını bulur. Bu sıklıklar öncelikli olasılıklarla 

birleĢtirilmek suretiyle tahminde kullanılır [Akbulut, 2006]. 

 

3.1.5. Diğer sınıflama yöntemleri 

 

Diğer sınıflama yöntemleri, genellikle ticari veri madenciliği sistemlerindeki 

sınıflamalar için daha az kullanılırlar. Örneğin, en yakın komĢu sınıflaması tüm 

eğitim örneklerini depolar. Bu da çok büyük veri setleri üzerinde yapılan öğrenmede 

zorluklara neden olabilmektedir. 

 

K-En Yakın KomĢu Algoritması 

 

K-En yakın komĢuluğunda, K harfi araĢtırılan komĢuların sayısıdır. 5-yakın 

komĢuluğunda, 5 kiĢiye ve 1-yakın komĢuluğunda sadece bir kayıda bakılır [Han ve 

Kamber, 2001]. Bir veri uzayında, birbirine yakın olan kayıtlar birbirinin yakın 

komĢusu olmaktadır. 
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En Yakın komĢu sınıflayıcıları benzeĢme ile öğrenmeyi temel alırlar. Eğitim 

örnekleri n boyutlu nümerik alanlar olarak tanımlanırlar. Her bir örnek n boyutlu 

uzayda bir noktaya karĢılık gelir. Bu yolla eğitim örneklerinin tamamı n boyutlu 

uzayda depolanmıĢ olur. Bilinmeyen bir örnek verildiği zaman, k en yakın komĢu 

sınıflayıcısı bu uzayda bilinmeyen örneğe en yakın k eğitim örneğini bulur. Bu k adet 

eğitim örnekleri, bilinmeyen örneğin “en yakın k komĢusu” dur. “Yakınlık” öklid 

uzaklığı olarak tanımlanır. Buna göre ),...,,( 21 nxxxX  ve ),...,,( 21 nyyyY  gibi 

iki nokta arasındaki öklid uzaklığı EĢ. 3.9‟ daki gibi hesaplanır: 

n

i

ii yxYXd
1

2)(),(  (3.9) 

Bilinmeyen örnek, k en yakın komĢuları arasındaki en yaygın sınıfa atanır. k=1 

olduğunda, bilinmeyen örnek uzayda kendisine en yakın eğitim örneğinin sınıfına 

atanır. 

 

Genetik Algoritmalar  

 

Genetik algoritmalar , çok değiĢkenli fonksiyonları optimize etmeyi amaçlayan 

sayısal bir araçtır. Bu algoritma parametre yerine onların kodlanmıĢ biçimlerini 

kullanarak en iyiye ulaĢmaya çalıĢır. Yapay zekanın bir uygulaması olan genetik 

algoritma , kısa sürede çözümleri ortaya çıkarması bakımından önemli bir tekniktir 

[Kantardzic, 2002]. 

  

Genetik algoritmalar, doğal evrim fikrini içermektedir. Genel olarak genetik öğrenme 

Ģu Ģekilde baĢlar. Bir baĢlangıç popülasyonu rastgele üretilmiĢ kuralları içerecek 

Ģekilde oluĢturulur. Her bir kural bitler katarı Ģeklinde sunulabilmektedir. 

 

En uygun olanının yaĢaması misyonuna uygun olarak, Ģimdiki popülasyondan  en 

uygun olan kurallar ve bunların çocukları yeni popülasyonu oluĢturulur. Tipik olarak 

bir kuralın uygunluğu bir eğitim örnekleri seti üzerindeki sınıflama doğruluğu 

tarafından belirlenir.  
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Çocuklar, çaprazlama ve mutasyon gibi genetik iĢlemler uygulanarak üretilirler. 

Çaprazlamada kural çiftlerinin alt katarları yeni kural çiftleri oluĢturmak için değiĢ-

tokuĢ edilirler. Mutasyonda, bir kural katarından rastgele seçilmiĢ bitler ters 

çevrilirler.  

 

Önceki kural popülasyonundan yeni popülasyonların üretilmesi süreci bir p 

popülasyonundaki her bir kural önceden tanımlanmıĢ bir uygunluk eĢiğine sahip 

olana kadar geliĢtirilmeye devam eder. 

 

Genetik algoritmalar kolaylıkla paralelleĢtirilebilir ve diğer optimizasyon 

problemlerinde kullanıldığı gibi sınıflamada kullanılmıĢtır. Veri madenciliğinde 

diğer algoritmaların uygunluğunun değerlendirilmesinde kullanılabilir. 

 

3.2.  Kümeleme 

 

Kümeleme, veri tabanından ilginç örüntülerin keĢfedildiği bir madencilik tekniğidir.  

Kümelemenin genel düĢüncesi, veri tabanını çok sayıda kümeye ayırmak ve aynı 

kümeye ait verilerin mümkün olduğu kadar yakın iliĢkide olmalarının sağlanmasıdır 

[Hsu,  2008].  

 

Veri madenciliğinde kümeleme yaygın Ģekilde kullanılan, verileri sınıflar veya 

kümeler içinde gruplayan, bu sayede aynı küme içindeki verilerin diğer kümedekilere 

göre daha benzer olduğu bir tekniktir [Han ve Kamber, 2001]. 

 

Kümeleme analizi, nesnelerin altdizinlere gruplanmasını yapan iĢleme denir. Böylece 

nesneler, örneklenen kitle özelliklerini iyi yansıtan etkili bir temsil gücüne sahip 

olmuĢ olur. Kümeleme, bir denetimsiz öğrenme yöntemidir. 

 

Kümeleme analizinin özellikleri aĢağıda kısaca özetlenmiĢtir:  

 

 Denetimsiz öğrenmedir.  
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 Önceden tanımlanan sınıf ve sınıf-etiketli öğrenme örnekleriyle 

çalıĢmamaktadır.  

 Kümeleme veri dağılımını anlamada fayda sağlar.  

 Bir veri madenciliği fonksiyonudur. 

 

Basit bir kümeleme örneği  

ġekil 3.3‟ de gösterilmiĢtir. Bu örnekte soldaki grafikte yer alan veriler giriĢ olarak 

verilmiĢ ve kümeleme iĢlemi sonucunda ortaya çıkan 7 adet küme sağda 

gösterilmiĢtir. 

  

 

 

ġekil 3.3. Veri kümeleme örneği 

 

3.2.1. Kümeleme analizinde kullanılan baĢlıca metotlar 

 

Veri kümeleme güçlü bir geliĢme göstermektedir. Veri tabanlarında toplanan veri 

miktarının artmasıyla orantılı olarak, kümeleme analizi son zamanlarda veri 

madenciliği araĢtırmalarında aktif bir konu haline gelmiĢtir. 

 

Literatürde pek çok kümeleme algoritması bulunmaktadır. Kullanılacak olan 

kümeleme algoritmasının seçimi, veri tipine ve amaca bağlıdır. Genel olarak baĢlıca 

kümeleme yöntemleri Ģu Ģekilde sınıflandırılabilir: 

 

 

 
 

 

 

1 

2 

3 
4 

7 

5 

6 
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1- Bölümleme yöntemleri 

2- HiyerarĢik yöntemler  

3- Model tabanlı yöntemler. 

 

Bölümleme Yöntemleri 

 

Bölümleme yönteminde ilk önce örneklem kümesi içinden rastgele k tane merkez 

seçilir. Daha sonra her bir noktanın küme merkezlerine olan uzaklıkları hesaplanır ve 

bu uzaklığı minimum yapan yeni küme merkezleri bulunarak güncellenir. Küme 

merkezlerinde hiçbir değiĢim olmayıncaya kadar, noktaların küme merkezlerine olan 

uzaklığının hesaplanması ve bu uzaklığı minimum yapan küme merkezlerinin 

bulunarak güncellenmesi iĢlemi tekrarlanır. K-ortalamalar (k-means) ve k-medoids 

birer bölümleme kümeleme algoritmasıdır. AĢağıda tez kapsamında kullanılan k-

ortalama algoritması anlatılmıĢtır. 

 

K-ortalamalar  

 

Veri madenciliğinde kümelemede kullanılan ve en çok bilinen uygulamalardan biri 

K-ortalama „dır. Öncelikle, K sayıda gözlem N gözlem içinden küme sayısına göre 

rastgele seçilir ve ilk kümelerin  merkezi olur. Ġkinci olarak, kalan her bir N-K 

gözlem için öklid uzaklık cinsinden en yakın küme bulunur. Her gözlem en yakın 

kümelere atandıktan sonra, kümenin merkezi yeniden hesaplanır. Son olarak, tüm 

gözlemler dağıtıldıktan sonra, gözlemler ile kümenin merkezi arasındaki öklid 

uzaklık hesaplanarak en yakın kümeye atanıp atanmadığı tespit edilir. Kümelemede 

uygulanan K-ortalama algoritması  pek çok araĢtırmada kullanılmıĢtır [Liao ve Wen, 

2007].  

 

K-ortalamalar algoritması bölümleme yöntemleri olarak adlandırılan algoritmalardan 

biridir. Bölümleme kümeleme problemi Ģöyle ifade edilmiĢtir: d boyutlu metrik 

uzayda verilen n nesnesinin, aynı kümelerdeki nesneler diğer kümelerdekine kıyasla 

daha benzer olacak Ģekilde k kümeye yerleĢtirerek bölümlenmesinin yapılmasıdır. K 
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değeri probleme göre belirlenebilir veya belirlenmez. Hata kareler ölçütü  gibi bir 

kümeleme ölçütünün olması gerekir.  

 

Bu sorunun çözümü Ģöyledir: Bir kümeleme kriteri seçilir, sonra her bir veri nesnesi 

için bu kriterleri optimize edecek küme seçimi yapılır. K-ortalamalar algoritması k 

kümelerini, her bir kümeyi temsil edecek bir nesnenin keyfi seçimiyle baĢlatır. Kalan 

her nesne bir kümeye atanır ve kümeleme kriteri küme ortalamasını hesaplayabilmek 

için kullanılır. Bu ortalamalar yeni küme noktaları olarak kullanılır ve her bir nesne 

kendisine en benzer olan kümeye yeniden atanır. Bu kümeler yeniden hesaplanır ve 

kümelerde hiç bir değiĢim gözlenilmediği duruma ve değiĢim istenen hata düzeyinin 

altına düĢürülünceye kadar bu döngü devam ettirilir.  

 

HiyerarĢik Metotlar  

 

HiyerarĢik kümeleme nesnelerin yakınlık iliĢkisine göre oluĢturulan kümelerden bir 

ağaç inĢa eder. HiyerarĢik kümeleme aĢağıdaki özelliklere sahiptir:  

 

 Bir veri tabanını bir kaç kümeye ayrıĢtırır.  

 Bu ayrıĢtırma dendogram adı verilen bir ağaç sayesinde yapılır (Bkz. ġekil 

3.4)  

 Bu ağaç, yapraklardan gövdeye doğru veya gövdeden yapraklara doğru 

kurulabilir. Dendogram istenen seviyede kesilerek kümeler elde edilir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 3.4. Dendogram yapısına bir örnek 
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Bir hiyerarĢik kümeleme metodu veri nesnelerini bir küme ağacına gruplayarak 

çalıĢır. HiyerarĢik kümeleme yöntemleri, hiyerarĢik ayrıĢmanın yukarıdan-aĢağıya 

veya aĢağıdan-yukarıya oluĢturulmasına bağlı olarak bütünleĢtirici ve bölücü 

hiyerarĢik kümeleme olarak sınıflandırılabilir (Bkz. ġekil 3.5.). Saf hiyerarĢik 

kümeleme yöntemlerinin kalitesi, bir kez birleĢtirme veya ayırma kararı iĢletildiğinde 

uyum gösterememesinden etkilenmektedir. 

 

 AĢağıdan yukarıya ya da bir diğer ifadeyle bütünleĢtirici yaklaĢıma göre 

hiyerarĢik kümeleme Ģu Ģekildedir:  

 

 Her bir nesne için farklı bir grup oluĢturarak baĢla,  

 Bazı kurallara göre grupları birleĢtir. Örneğin, merkezler arasındaki 

uzaklık,ortalama vb., 

 Bir sonlandırma durumuna ulaĢılıncaya kadar devam et. Yani, bütün 

nesneler tek bir küme içinde kalana kadar ya da istenen sayıda küme elde 

edene kadar birleĢtirme iĢlemi devam eder. 

 

 Yukarıdan aĢağıya ya da bir diğer ifadeyle bölücü yaklaĢıma göre hiyerarĢik 

kümeleme Ģu Ģekildedir: 

 

  Aynı kümedeki bütün nesnelerle baĢla,  

  Bir kümeyi daha küçük kümelere böl,  

  Bir sonlandırma durumuna ulaĢılıncaya kadar devam et. Yani, her nesne 

ayrı bir küme oluĢturana ya da istenilen küme sayısı elde edilene kadar 

ayrılma iĢlemi devam eder  
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ġekil 3.5. BütünleĢtirici ve bölücü hiyerarĢik kümelemenin {a,b,c,d,e} veri nesneleri 

üzerinde gösterimi 

 

Model Bazlı Kümeleme Metotları 

 

Model tabanlı kümeleme metotları, verilen veri ile bazı matematiksel modellerin 

arasındaki uygunluğu optimize etmeye çalıĢır. Bu metotlar verinin olasılık 

dağılımlarının bir karıĢımından elde edildiğini varsayar. Model tabanlı kümeleme 

metotları iki yaklaĢımdan oluĢur: 

 

 Ġstatistiksel YaklaĢım 

 Sinir Ağları YaklaĢımı 

 

İstatistiksel Yaklaşım  

Kavramsal kümeleme iki adımlı bir iĢlemdir: ilk olarak kümeleme yapılır sonrasında 

bunu tanımlama takip eder. 

Kavramsal kümelemedeki bir çok metot, kavram veya kümelerin belirlenmesinde 

olasılık ölçümlerini kullanan istatistiksel yaklaĢımı benimser. 

adım 4         adım 3 adım 2        adım 1  adım 0 

 

 

   

  adım 0           adım 1   adım 2          adım 3   adım 4 

 

 

   
a 

b 

c 

d 

e 

ab 

de 

cde 

abcde 

Bölücü 

BütünleĢtirici 
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COBWEB, artımlı kavramsal kümelemede popüler ve basit bir metottur. Bu metotta 

girdi nesneleri kategorik alan değer çiftleri olarak tanımlanır. COBWEB sınıflama 

ağacı formunda bir hiyerarĢik kümeleme oluĢturur. Sınıflama ağacındaki her bir 

nokta bir kavrama karĢılık gelmektedir ve bu nokta altında sınıflama nesneleri 

özetleyen kavramın olasılıklı tanımlamasını içerir  

 

Sinir Ağları Yaklaşımı  

 

Sinir ağları yaklaĢımı ile kümeleme her bir kümeyi bir “temsilci” olarak sunma 

eğilimindedir. Bir temsilci, kümenin bir prototipi olarak rol oynar ve belli bir veri 

örneğine veya nesneye karĢılık gelmek zorunda değildir. Yeni nesneler, bazı uzaklık 

ölçütlerine bağlı olarak temsilcisi en benzer olan kümeye dağıtılabilirler. Bir kümeye 

atanan bir nesnenin alanları, kümenin temsilcisinin alanlarından tahmin edilebilir. 

 

3.3.  Birliktelik  Kuralları   

 

Birliktelik kuralları, büyük veri kümeleri arasında birliktelik iliĢkileri bulurlar [Han 

ve Fu, 1999]. Toplanan ve depolanan verinin her geçen gün gittikçe büyümesi 

yüzünden, Ģirketler veritabanlarındaki birliktelik kurallarını ortaya çıkarmak 

istemektedirler.  Birliktelik kurallarının amacı, kullanıcı tarafından belirlenen en 

küçük destek ve güven değerlerini sağlayan kuralların bulunmasıdır.  

 

Birliktelik kurallarının kullanıldığı en tipik örnek market sepeti uygulamasıdır. Bu 

iĢlem, müĢterilerin yaptıkları alıĢveriĢlerdeki ürünler arasındaki birliktelikleri bularak 

müĢterilerin satın alma alıĢkanlıklarını analiz eder. Bu tip birlikteliklerin 

keĢfedilmesi, müĢterilerin hangi ürünleri bir arada aldıkları bilgisini ortaya çıkarır ve 

market yöneticileri de bu bilgi ıĢığında daha etki satıĢ stratejileri 

geliĢtirebilirler[Özekes, 2003]. 

 

Örneğin, bir alıĢveriĢ merkezinde, ekmek alan müĢterilerin 80%‟i süt de almaktadır. 

ĠliĢki kuralları algoritmasını uygulamanın asıl amacı rastsal verilerin analizi ile eĢ 
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zamanlı iliĢkileri ortaya çıkarmak ve karar verirken referans olarak kullanmaktır 

[Hsu, 2008]. 

 

Birliktelik kurallarının bulunmasında birçok yöntem vardır. Büyük veritabanlarında 

birliktelik kuralları bulmak için algoritma geliĢtirmek çok zor değildir, buradaki 

zorluk bu tür algoritmaların çok küçük değerli diğer birçok birliktelik kuralını da 

meydana çıkarmasıdır. Bulabileceğimiz olası birliktelik kuralları sayısı sonsuzdur. 

Birliktelik kurallarıyla ilgili problem, birliktelik kurallarını bulmada bir eĢik değeri 

bulmaktır. Önemsiz gürültüden değerli bilgiyi ayırabilmek ve bu eĢik değerini 

bulabilmek çok zordur. Bu yüzden ilginç birliktelik kurallarından ilginç olmayanları 

ayırt edebilmek için bazı ölçütlerin belirlenmesi gereklidir. Bu ölçütler destek ve 

güven değerleridir [Adriaans ve Zantinge, 1996]. 

 

Örneğin bir A ürününü satın alan müĢteriler aynı zamanda B ürününü da satın 

alıyorlarsa, bu durum  birliktelik buralı ile gösterilir [Zaki, 1999]:  

 

A => B [destek = %2, güven = %60]    

 

Buradaki destek ve güven ifadeleri, kuralın ilginçlik ölçüleridir. Sırasıyla, keĢfedilen 

kuralın kullanıĢlığını ve doğruluğunu gösterirler. Birliktelik kuralı için %2 

oranındaki bir destek değeri, analiz edilen tüm alıĢveriĢlerden %2'sinde A ile B 

ürünlerinin birlikte satıldığını belirtir. %60 oranındaki güven değeri ise A ürününü 

satın alan müĢterilerinin %60'ının aynı alıĢveriĢte B ürününü de satın aldığını ortaya 

koyar [Zaki, 1999].    

 

3.3.1.  Apriori algoritması  

 
Birliktelik kuralı için en çok bilinen strateji Apriori‟dir [Liao ve Wen, 2005]. 

Apriori‟ de kullanıcı en küçük destek eĢiğini verir ve algoritma bu eĢik değerinden 

büyük tüm veri kümesini arar. Ġkinci adımda, ilk adımda bulunan veri kümelerinden 

kurallar oluĢturulmaktadır. Algoritma her kural için güven değerini hesaplar ve 

kullanıcı tarafından tanımlanan güven eĢik değerini aĢan kuralları saklar. 
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Uygulamada görülen en önemli problemlerden biri ise destek ve güven eĢiklerinin 

belirlenmesi olmuĢtur [Plasse ve ark., 2007].   

 

Apriori algoritması veri tabanındaki verileri tekrarlayarak kaydeder ve her kayıttan 

sonra geniĢ veri kümelerini oluĢturur. ĠĢlemleri indirgemek için aday veri kümeleri 

için sadece destek seviyeleri hesaplanır [Liao ve Wen, 2005]. 

 

Apriori algoritmasında k öğeli sık geçen öğe küme adayları, (k-1) öğeli sık geçen öğe 

kümelerinden faydalanılarak bulunur. Ancak bu algoritma veri tabanının pek çok 

kere taranmasını gerektirmektedir. Takipteki taramalarda bir önceki taramada 

bulunan sık geçen öğe kümeleri aday kümeleri adı verilen yeni potansiyel sık geçen 

öğe kümelerini üretmek için kullanılır. Aday kümelerin destek değerleri tarama 

sırasında hesaplanır ve aday kümelerinden minimum destek metriğini sağlayan 

kümeler o geçiĢte üretilen sık geçen öğe kümeleri olur. Sık geçen öğe kümeleri bir 

sonraki geçiĢ için aday küme olurlar. Bu süreç yeni bir sık geçen öğe kümesine 

rastlanıncaya kadar devam eder.  

Bu algoritmadaki temel yaklaĢım eğer k-öğe kümesi minimum destek metriğini 

sağlıyorsa bu kümenin alt kümelerinin de minimum destek metriğini sağladığıdır 

[Han ve Kamber, 2001]. 

 

Veri madenciliğindeki yöntemler bahsedildikten sonra, çalıĢmanın bir sonraki 

bölümünde bankacılık sektöründe personel seçimi ve performans değerlendirilmesine 

yönelik bir VM uygulamasına yer verilmiĢtir. Weka yazılımı kullanılarak 

gerçekleĢtirilen madencilik sürecinde, bu bölümde bahsedilen sınıflandırma ve 

kümeleme algoritmalarından yararlanılacaktır. Sınıflandırma tekniklerinden  karar 

ağaçları, Bayes sınıflayıcısı ve yapay sinir ağı algoritmaları uygulanarak sonuçları 

karĢılaĢtırılacak; kümelemede ise k-ortalama algoritmasından yararlanılacaktır.    
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4. BANKACILIK SEKTÖRÜ ÇALIġANLARINI DEĞERLENDĠRMEYE 

YÖNELĠK BĠR  UYGULAMA  

 

Bu bölümde, banka Ģubelerinde çalıĢan satıĢ personellerinin değerlendirilmesine 

yönelik bir veri madenciliği uygulamasına yer verilmiĢtir. ÇalıĢmanın bu bölümünde, 

öncelikle Weka yazılımı hakkında bilgi verilecek, ardından da bir önceki bölümde 

bahsedilmiĢ olan sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarından yararlanılarak bir 

uygulama gerçekleĢtirilecektir.   

 

4.1.  WEKA Yazılımı 

 

Weka, Yeni Zelanda‟daki Waikato Üniversitesi tarafından geliĢtirilmiĢ olup 

“Waikato Environment for Knowledge Analysis” kelimelerinin baĢ harflernin 

kısaltmasıdır. [Witten ve Frank, 2005]. Weka baĢta Yeni Zelanda‟da tarımsal verinin 

iĢlenmesi amacıyla geliĢtirilmiĢtir. Bununla birlikte sahip olduğu makine öğrenme 

metotları ve veri mühendisliği kabiliyeti öyle hızlı ve köklü bir Ģekilde geliĢmiĢtir ki, 

Ģimdi veri madenciliği uygulamalarının tüm formlarında yaygın olarak 

kullanılmaktadır [Frank ve ark., 2004]. 

 

Weka, bir öğrenen makinalar algoritmaları kolleksiyonu olduğu gibi yeni 

algoritmaların geliĢtirilmesi için de çok uygundur. GNU (General Public License) 

altında yayınlanmıĢ, Java dilinde kodlanmıĢ, açık kaynaklı bir yazılımdır [Kirkby ve 

Frank, 2005]. Ayrıca WEKA, Windows, Linux ve Masintosh gibi farklı iĢletim 

sistemleri üzerinde çalıĢabilen bir programdır [Witten ve Frank, 2005]. Weka 

Grafiksel Kullanıcı Arayüzü (Bkz. Resim 4.1.), WEKA‟nın grafiksel çevresine 

eriĢim için kullanılmaktadır. 

 

Weka pencerinin alt kısmında ise dört adet seçenek  bulunmaktadır:  

 

1. Simple CLI: WEKA komutlarının direkt olarak iĢlenmesine olanak sağlayan basit 

bir komut satırı arayüzü sağlar.  
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Resim 4.1. WEKA grafiksel kullanıcı arayüzü seçim penceresi 

 

2. Explorer: Verinin WEKA ile keĢfi için bir arayüzdür. Bu arayüzde VM ile 

sınıflandırma, kümeleme ve birliktelik kuralı uygulamaları kolaylıkla 

gerçekleĢtirilmektedir.  

 

Weka Explorer ile, Bayes sınıflayıcısı, karar ağaçları, karar kuralları, regresyon, 

yapay sinir ağları gibi  sınıflandırma algoritmaları; K-ortalama, Cobweb gibi 

kümeleme algoritmaları; Apriori gibi birliktelik kuralları  kolaylıkla 

uygulanabilmektedir.  

 

Weka Explorer‟ da öniĢleme, sınıflama, kümeleme, birliktelik kuralları, özellik 

seçme ve görselleĢtirme panelleri bulunmaktadır. 

 

Önişleme : Veri dosyalarının yüklendiği, veri tabanının seçildiği ve verinin çeĢitli 

yollarla değiĢtirildiği keĢif sürecinin ilk adımıdır. 

 

Sınıflama: Sınıflandırma ve regresyon algoritmalarının uygulanıp değerlendirildiği 

paneldir. Sınıflandırma fonksiyonları, kuralları, karar ağaçları, Bayes ağları, sinir 

ağları gibi sınıflandırma algoritmaları bu panelde yer almaktadır.  
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Kümeleme: K-ortalama, cobweb gibi kümeleme algoritmalarının yer aldığı paneldir. 

 

Birliktelik kuralları: Verilerden birliktelik kurallarının çıkarıldığı paneldir.  

 

Özellik şeçme: Veri kümesindeki iliĢkili verilerin seçildiği paneldir.  

 

Görselleştirme: Özellikler arasındaki iliĢkiler iki boyutlu grafiklerle izlenebildiği 

paneldir. 

 

3. Experimenter: Deneylerin gerçekleĢtirilmesi ve öğrenme planları arasındaki 

istatistiksel testleri yürüten bir arayüzdür. Bir veri setine farklı teknikleri uygulayarak 

yada aynı tekniği farklı parametrelerle tekrarlayarak, tek seferde birden fazla deneyin 

gerçekleĢtirilmesine izin veren bir araçtır. 

 

4. Knowledge Flow: Weka veri madenciliği paketi ile sağlanan fonksiyonerliğin 

alternatif bir arayüzüdür. Bu arayüz temel olarak Explorer ile aynı iĢlevleri sürükle-

bırak arayüzü ile yerine getirmektedir. Experimenter tarafından desteklenmeyen ek 

özellikleri ve experimenter de bulunan bazı eksik özellikleri ile geliĢmekte olan bir 

bölümdür.  

 

4.2. Bankacılık Sektörü ÇalıĢanlarını Değerlendirmeye ve Personel Seçimine   

Yönelik Veri Madenciliği Uygulaması 

 

Günümüzde firmaların kendilerine rekabet avantajı sağlaması açısından gün geçtikçe 

artan rekabet koĢulları içerisinde personel kalitesi giderek daha da önemli bir hal 

almaktadır. Etkili bir personel seçimi mekanizması ile doğru insanı doğru yetenekler 

ile doğru yerde bulunmasının sağlanması organizasyonlar için kritik bir süreç 

olmaktadır. Türkiye Bankalar Birliği verilerine göre 2007 yıl sonu itibari ile sektörde 

46 banka, 7618 Ģube ve 158534 çalıĢan yer almaktadır [Türkiye Bankalar Birliği, 

2008]. Bu kadar çok çalıĢanın olduğu bir sektörde rekabet avantajı elde etmek adına 

insan kaynağı Ģüphesiz çok önemlidir.  
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Bu çalıĢma kapsamında, Türkiye‟ de faaliyet gösteren bir bankanın insan kaynakları 

veri tabanı üzerindeki verilerden yararlanılmıĢtır. Banka Ģubelerinde satıĢa yönelik 

hizmet gösteren çalıĢanların değerlendirildiği bu çalıĢmada, personelin çalıĢtığı il, 

çalıĢtığı Ģubenin bankanın diğer Ģubeleriyle kıyaslandığındaki sınıfı, Ģubelerdeki 

yürüttükleri ticari veya bireysel rolü, belirli bir periyot içerisindeki TPY (Ticari 

Portföy Yöneticisi) veya BPY (Bireysel Portföy Yöneticisi) rolündeki performans 

düzeyi, TPY veya BPY rolünü sürdürdüğü dönem sayısı, bankadaki unvanı, hizmet 

süresi, emeklilik durumu, yıllık tezkiye puanı gibi görev yerine, hizmetine ve 

pozisyonuna iliĢkin bilgileri;  yaĢı, medeni hali, cinsiyeti gibi demografik bilgileri ile 

öğrenim durumu, yabancı dili, Sermaye Piyasası Kurumu (SPK) tarafından  

lisanslama belgesine sahip olup olmadığı gibi eğitim durumuna ve sertifikalarına 

iliĢkin bilgileri kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada kullanılan veriler çoğunlukla kategorik 

özellikler içermiĢtir. ÇalıĢmada personelin yaĢı, hizmet süresi,  TPY-BPY olarak 

görevde bulunduğu dönem sayısı, performans ortalaması gibi  özellikler uzman 

görüĢleri de dikkate alınarak kategorik  hale getirilmiĢtir. 

 

ÇalıĢma kapsamında, Bankanın insan kaynakları ve performans veritabanlarından  

gerekli bilgiler elde edilmiĢtir. Veri tabanında tutulan bilgilerin kodlanmıĢ halde 

tutuluyor olması çalıĢma sırasında veri temizleme sürecinin oldukça kısalmasını 

sağlamıĢtır. Veri tabanındaki onlarca farklı tablo üzerinde tutulan veriler PL/SQL 

sorgulama dili kullanılarak  birleĢtirilmiĢtir. Elde edilen veri daha sonra Microsoft 

Excel üzerine aktarılmıĢ ve ön iĢlemler yapılmıĢtır.  

 

Bu çalıĢmada, çalıĢanlar öncelikle  performanslarına göre gruplara ayrılmıĢ, bu 

aĢamada veri madenciliğinde kümelemeden yararlanılmıĢtır. Elde edilen performans 

sınıfları daha sonra sınıflandırma ile personel seçimi ve atamasında karar kuralları 

oluĢturmada çıktı olarak kullanılmıĢtır. Sonuçlar çerçevesinde, TPY ve BPY „lerin 

performanslarının değerlendirilmesi ile personel atamalarına iliĢkin karar kuralları 

oluĢturulmuĢtur. 
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4.2.1.  Problemin tanımlanması ve amacın belirlenmesi 

 

Gün geçtikçe artan rekabet koĢulları içerisinde personel kalitesi günümüzde 

firmaların kendilerine rekabet avantajı sağlaması açısından oldukça önemli 

olmaktadır. Geleneksel insan kaynakları yönetimi yaklaĢımına ek olarak, etkili bir 

personel seçimi mekanizması ile organizasyon için gerekli yetenekleri bulmak acil 

bir ihtiyaç olmaktadır [Chien ve Chen, 2008]. 

 

Tez kapsamında yapılan veri madenciliği çalıĢması için ülkemizde faaliyet gösteren  

bir bankanın Ģubelerinde çalıĢan Ticari ve Bireysel Portföy Yöneticileri„ne iliĢkin 

personel ve performans verileri alınmıĢtır. Elde edilen veriler çerçevesinde,  TPY ve 

BPY  olarak görev  alacak personelin  seçiminde kriterler oluĢturulması  ve 

performansının belirlenmesi amaçlanmıĢtır. Yapılan bu çalıĢma ile personel 

atamalarındaki boĢluğun doldurulması, atanan personellerin performans düzeylerinin 

öngörülebilir hale gelmesi, doğru personelin doğru özelliklerle doğru yerde 

görevlendirilmesinin sağlanması ile personel seçimi sürecinde fayda sağlanması 

amaçlanmıĢtır.   

 

4.2.2. Veri toplama ve hazırlama  

 

Veri madenciliği sürecinin en zaman alıcı adımlarından birisi veri temizleme ve ön 

iĢleme sürecidir. Tez kapsamında kullanılacak verilere karar verildikten sonra elde 

edilen veri üzerinde temizleme ve hazırlama süreci üzerinde durulmuĢtur. Veri 

temizleme sürecinde bilindiği gibi eksik, hatalı  ya da boĢ veriler sıkıntı 

yaratmaktadır. Ancak,  bu çalıĢmada verilerin veri tabanında oldukça düzgün 

tutuluyor olması veri temizleme sürecini önemli oranda azaltmıĢtır.    

 

Bu çalıĢmada,  Ģubelerde görev yapmakta olan personellerin çalıĢtığı ili, Ģubesinin 

olduğu bölgesi, Ģubesinin banka içindeki sınıfı, yürüttüğü rol (TPY-BPY), TPY-BPY 

olarak görev yaptığı süre, fiilen yürüttüğü unvanı, bankadaki hizmet süresi, emeklilik 

durumu, performans puanı, yöneticisinin son 2 yılda çalıĢanı hakkındaki öznel 

değerlendirmesi (tezkiye) gibi iĢ yaĢamına iliĢkin bilgileri ile cinsiyeti, medeni hali, 
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yaĢı gibi demografik bilgileri ve öğrenim durumu, üniversitesi ve fakültesi, yabancı 

dili, yabancı dil seviyesi SPK  lisanslama belgesine sahip olup olmaması gibi 

eğitimine iliĢkin bilgileri içeren 19 farklı özellikten yararlanılmıĢtır. ÇalıĢmanın  

toplam 1883 kayıttan oluĢması ile 19 x 1883 lük bir matris elde edilmiĢtir. ġekil 

4.1.‟de  çalıĢmada kullanılan veriler ıĢığında oluĢan Weka Explorer ekran görüntüsü 

yer almaktadır. 

 

 

 

ġekil 4.1. Weka Explorer ekran görüntüsü 

 

Özellikler  

 

Bu çalıĢmada,  personelin görev yerine iliĢkin bilgiler,  iĢ yaĢamına iliĢkin bilgiler, 

eğitim durumuna iliĢkin bilgiler ile yaĢ, cinsiyet,  medeni hal gibi demografik 

özelliklerini içeren 19 özellik kullanılmıĢtır.  
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Görev yerine ilişkin özellikler: 

 

İli: Personelin çalıĢmakta olduğu ili temsil etmektedir. WEKA‟ da il trafik kodları ile 

gösterilmiĢtir (Bkz. ġekil 4.2). 

 

 

 

ġekil 4.2. Personelin çalıĢtığı illere göre dağılımı 

 

Bölgesi: Personelin çalıĢtığı Ģubenin hangi bölge müdürlüğüne bağlı olduğunu 

göstermektedir. Aynı ildeki Ģubelerin farklı bölgelere bağlı olabilmesinden dolayı bu 

bilgiye ihtiyaç duyulmuĢtur. Banka organizasyonu içinde yer alan bölgeler ġekil 4.3 ‟ 

deki gibi sınıflandırılmıĢtır. 

 

Grup: Personelin çalıĢmıĢ olduğu Ģubenin banka içindeki sınıfını temsil etmektedir. 

Bankada Ģubeler 5 farklı sınıfta değerlendirildiği için 5 farklı grup yer almaktadır. 1. 

gruptaki Ģubeler performansı en iyi olan A sınıfı ya da 1. sınıf  Ģubeler iken 5. grupta 

yer alan Ģubeler ise performans seviyesi en alt seviyede olan E sınıfı veya 5. sınıf  

Ģubeleri temsil etmektedir (Bkz. ġekil 4.4).  
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BÖLGE ADI TANIMLAMA 

ANKARA 0 

ĠSTANBUL AVRUPA 1 

EGE 2 

ÇUKUROVA 3 

ĠSTANBUL ANADOLU 4 

MARMARA 5 

KARADENĠZ 6 

DOĞU ANADOLU 7 

ĠÇ ANADOLU 8 

AKDENĠZ 9 

 

ġekil 4.3. ÇalıĢılanların bağlı olduğu  bölgelere yönelik tanımlamalar 

 

 

 

ġUBE 

SINIFI TANIMLAMA 

A  1GRUP 

B 2GRUP 

C 3GRUP 

D 4GRUP 

E 5GRUP 

 

ġekil 4.4. ġube sınıflarına yönelik tanımlamalar 

 

 

İş yaşamına  ilişkin özellikler: 

 

Rol: ġube satıĢ personelini ticari veya bireysel müĢterilere hizmet sunmasına göre 

Ticari Portföy Yöneticisi (TPY) ve Bireysel Portföy Yöneticisi (BPY) olmak üzere 2 

gruptan oluĢmaktadır.  Bu çalıĢmada 1138 TPY, 745 BPY değerlendirilmiĢtir. TPY‟ 

ler ve  BPY‟ ler sırası ile {T, B}  ile tanımlanmıĢtır. 
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Dönem Sayısı:  26 aylık dönem içinde çalıĢanın kaç ay TPY-BPY olarak çalıĢtığını 

göstermektedir. Bu periyot içinde 3 aydan daha az portföy yöneticiliği yapan 

personel dikkate alınmamıĢtır. Sayısal olarak tutulan bu değer uzman görüĢleri 

alınarak kategorize edilmiĢtir (Bkz. ġekil 4.5. ve ġekil 4.6). 

 

 Min. 3 

Maks. 26 

Ort. 12,213 

Std. Sapma 7,271 

 

ġekil 4.5. Kategorize öncesi dönem sayısı 

 

 

 

DÖNEM 

SAYISI 

KAYIT 

SAYISI 

3-6 AY 595 

7-12 AY 496 

13-18 AY 356 

19-26 AY 436 

 

ġekil 4.6. Kategorize sonrası dönem sayısı 

 

Unvan Grubu: ÇalıĢanların ticari veya bireysel rolleri dıĢında  unvan gruplarına göre  

{YÖNETĠCĠ, UZMAN, YETKĠLĠ, MEMUR} olarak 4 farklı grupta gösterilmiĢtir 

(Bkz. Çizelge 4.1). Memur grubu bankada memur unvanı ile çalıĢanları, uzman 

grubu yönetici adayı,  uzman yardımcısı veya uzman olarak çalıĢanları, yetkili grubu 

memur grubundan yükselip yetki alan personeli, yönetici grubu ise yönetmen veya 

müdür yardımcısı seviyesini temsil etmektedir.  
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Çizelge 4.1. Unvan gruplarına yönelik tanımlamalar 

 

UNVAN 

GRUBU 
YÖNETĠCĠ UZMAN YETKĠLĠ MEMUR 

KAYIT 

SAYISI 
689 15 109 1070 

 

Hizmet Süresi (Yıl): Personelin bankada geçen fiili hizmet süresini göstermektedir. 

Uzman görüĢleri dikkate alınarak hizmet süresi kategorik hale getirilmiĢtir (Bkz.  

ġekil 4.7. ve  ġekil 4.8). 

 

 

 Min. 1 

Maks. 24 

Ort. 14,994 

Std. Sapma. 4,546 

 

ġekil 4.7. Kategorize öncesi hizmet süresi dağılımı 

 

 

HĠZMET 

SÜRESĠ 

KAYIT  

SAYISI 

1-5 YIL 96 

6-10 YIL 188 

11-15 YIL 556 

16 YIL 

ÜZERĠ 

1043 

 

ġekil 4.8. Kategorize sonrası hizmet süresi dağılımı 
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Emeklilik Durumu: Bankanın stratejik planları doğrultusunda çalıĢanların emekliliği 

hak ettiği tarihlere göre Çizelge 4.2.‟ deki gibi  4 kategoride sınıflandırılmıĢtır. 

 

Çizelge 4.2. Emeklilik durumuna göre tanımlamalar 

 
EMEKLĠLĠK 

HAKEDĠġ TARĠHĠ TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

2008 VE ÖNCESĠ 1 70 

2009 2 63 

2010 3 81 

2011 VE SONRASI 4 1669 

 

Tezkiye (Yönetici Değerlendirmesi): ġube müdürlerinin son 2 yıldaki çalıĢan 

personeli hakkındaki kanaatini göstermektedir. Burada yöneticiler çalıĢanları için 1 

ile 4 aralığında notlar vermektedirler. Çizelge 4.3.‟ de bu tanımlamalar yer 

almaktadır.  

 

Çizelge 4.3. Tezkiyelere göre tanımlamalar 

 

YÖNETĠCĠ 

DEĞERLENDĠRMESĠ TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

YOK  YOK 25 

YETERSĠZ 1 0 

ORTA 2 37 

BAġARILI 3 862 

ÇOK BAġARILI 4 959 

 

Çalışana ilişkin özel bilgiler: 

 

Cinsiyet: Kadın ve erkek sırasıyla {K, E} olarak tanımlanmıĢtır. ÇalıĢanlardan 1096‟ 

sı kadın, 787‟ si ise erkektir.  

 

Medeni Hal:  4 kategoride ele alınmıĢ ve Çizelge 4.4.‟ de bu kategoriler 

gösterilmiĢtir.  
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Çizelge 4.4. Medeni hale iliĢkin tanımlamalar  

 

MEDENĠ HAL TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

BEKAR 1 299 

EVLĠ VE ÇOCUKLU 2 1388 

EVLĠ 3 110 

BOġANMIġ VE ÇOCUKLU 4 86 

 

Yaş: Personelin doğum tarihlerine göre yaĢları hesaplanmıĢ, daha sonra ise bu veri 

anlamlı gruplarda kategorize edilmiĢtir (Bkz. ġekil 4.9. ve ġekil 4.10).  

 

 

  

Min. 24 

Maks. 55 

Ort. 38,633 

Std.Sapma 4,833 

 

ġekil 4.9. Kategorize öncesi yaĢ dağılımı 

 

 

 

YAġ 

KAYIT 

SAYISI 

24-29 YAġ 89 

30-35 YAġ 325 

36-41 YAġ 910 

42 YAġ 

ÜZERĠ 
559 

 

ġekil 4.10. Kategorize sonrası yaĢ dağılımı 
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Eğitim durumuna ilişkin değişkenler: 

  

Öğrenim Durumu: 4 kategoride tanımlanmıĢtır (Bkz. Çizelge 4.5). 

 

Çizelge 4.5. Öğrenim durumuna yönelik tanımlamalar 

 

ÖĞRENĠM DURUMU TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

LĠSE VE ALTI 1 704 

2 YILILK YÜKSEK OKUL 2 182 

LĠSANS 3 984 

YÜKSEK LĠSANS 4 13 

 

Üniversite Kategorisi:  ĠĢe alım politikası doğrultusunda çalıĢanlar, mezun olduğu 

üniversitelere göre Çizelge 4.6.‟ daki gibi sınıflandırılmıĢtır.  

 

Çizelge 4.6. Mezun olunan üniversiteye yönelik tanımlamalar 

 

ÜNĠVERSĠTE TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

ÜNV. MEZUNU DEĞĠL 0 886 

ĠġE ALIMDA BANKA ĠÇĠN ÖNCELĠKLĠ 

ÜNĠVERSĠTELER 1 10 

ANKARA'DAKĠ DĠĞER ÜNĠVERSĠTELER 2 200 

ĠSTANBUL'DAKĠ DĠĞER ÜNĠVERSĠTELER 3 94 

ĠZMĠR 'DEKĠ ÜNĠVERSĠTELER 4 127 

DĠĞER YURTĠÇĠ ÜNĠVERSĠTELERĠ 5 566 

YURTDIġI ÜNĠVERSĠTELERĠ 6 0 

 

Fakülte Kategorisi: ÇalıĢanlar mezun oldukları bölümlere göre aĢağıdaki gibi 

kategorize edilmiĢtir (Bkz. Çizelge 4.7). 

 

Çizelge 4.7. Mezun olunan fakülteye yönelik tanımlamalar 

 

FAKÜLTE  TÜRÜ TANIMLAMA 

KAYIT 

SAYISI 

YOK (ÜNV. MEZUNU DEĞĠL) 0 886 

AÇIKÖĞRETĠM 1 252 

ĠKTĠSADĠ-ĠDARĠ BĠLĠMLER / 

BANKACILIK 2 591 

DĠĞER FAKÜLTELER 3 154 
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SPK Belgesi:  Sermaye Piyasası Kurumu tarafından verilen SPK lisanslama belgesi 

olup olmadığına göre {VAR, YOK} Ģeklinde sınıflandırılmıĢtır. SPK belgesi olan 

personel sayısı 210 iken, belgesi olmayanların sayısı 1673‟ tür.  

 

Yabancı Dil: Ġngilizce, Almanca, Fransızca bilen ya da yabancı dil bilmeyen olmak 

üzere 4 sınıfta gösterilmiĢtir (Bkz. Çizelge 4.8). 

 

Çizelge 4.8. Yabancı dil bilgisine yönelik tanımlamalar 

 

YABACI DĠL 

KAYIT 

SAYISI 

ĠNGĠLĠZCE 15 

ALMANCA 9 

FRANSIZCA 1 

YOK 1858 

 

Yabancı Dil Seviyesi: Yabancı dil bilen personel yabancı dil seviyelerine göre 

sınıflanmıĢtır (Bkz. Çizelge 4.9). Yabancı dil bilmeyen personelin seviyesi ile 

“YOK” olarak alınmıĢtır. 

 

Çizelge 4.9. Yabancı dil seviyesine yönelik tanımlamalar 

 
YABACI DĠL 

SEVĠYESĠ 

KAYIT 

SAYISI 

ĠYĠ 9 

ORTA 16 

YOK 1858 

 

Performansa ilişkin değişkenler 

 

Puan (Performans Başarı Düzeyi): Bu çalıĢma kapsamında sınıflandırma sonucunda 

tahmin edilecek özelliktir. 26 aylık bir periyottaki TPY ve BPY„ lerin bankadaki 

performans birimi tarafından hesaplanan performans puanları alınmıĢtır. Alınan bu 

puanlar her TPY-BPY için ait olduğu Ģube grubunun ortalama performans puanı ile 

oranlanmıĢtır.  

 

Örneğin, bit TPY ‟nin baĢarı puanı hesaplanırken; 
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Yeni aktif müşteri sayısı, 

Çapraz satış oranı artışı, 

Vadesiz mevduat artış miktarı, 

Vadeli mevduat + yatırım artış miktarı, 

Nakdi kredi artış miktarı, 

Gayri nakdi kredi artış miktarı, 

Takibe düşen kredi miktarı… 

gibi kriterler dikkate alınarak portföy yöneticisinin (PY) toplam puanı 

hesaplanmaktadır.  

 

Bu çalıĢmada, öncelikle PY ‟lerin toplam puanı ticari ya da bireysel olmasına göre  

içinde bulunduğu Ģube sınıfının ortalama grup puanına oranlanarak her PY için bir 

baĢarı oranı belirlenmiĢtir. 

 

PY baĢarı oranı = PY toplam puanı / Grup ortalama puanı   

  

Örneğin, bir PY ‟nin toplam puanı belirtilen kriterlere göre 56 olarak hesaplanmıĢ 

olsun. ÇalıĢanın kendi Ģube grubundaki PY‟ lere iliĢkin grup ortalama puanı 43 ise; 

 

PY baĢarı oranı = 56 / 43 = 1,302 olarak hesaplanmıĢtır. 

  

Bu baĢarı oranı, ilgili PY ‟nin kendi Ģube sınıf ortalamasının üzerinde performans 

gösterdiğini belirtmektedir. Bu baĢarı oranı 1‟in ne kadar altında ise PY, grup 

ortalamasının o kadar altında; 1‟in ne kadar üzerinde ise PY grup ortalamasının o  

derece üzerinde performans göstermiĢtir.  

 

PY baĢarı oranları dikkate alındığında ise ġekil 4.11.‟ de ve ġekil 4.12‟ de gösterilen 

dağılımlar ortaya çıkmıĢtır. 

 



66 
 

 
 

 

 

 

 

MIN. 0,287 

MAKS. 2,237 

MEAN 1,012 

STD. DEV. 0,277 

 

ġekil 4.11. Portföy yöneticilerine iliĢkin baĢarı dağılımı 

 

 

 

ġekil 4.12. Kümeleme öncesi portföy yöneticilerine iliĢkin puan dağılımı 

 

ÇalıĢma kapsamında elde edilen bu sayısal değerler uzman görüĢleri de dikkate 

alınarak kategorik hale getirilmiĢtir. Bu süreçte, Banka uzmanlarının isteği dikkate 

alınarak PY ‟ler  PY baĢarı oranına göre çok baĢarılıdan baĢarısıza kadar gruplara 

ayrılmıĢtır. Banka uzmanlarının bu gruplamadaki istediği, grup sayısının 5‟i 

geçmemesi olmuĢtur. Bu aĢamada ise kümelemede  en yaygın olarak kullanılan k-

ortalama algoritması kullanılmıĢtır. 

 

K-ortalama algoritmasının PY başarı oranlarına uygulanması: 

 

K-ortalama algoritması küme sayısı 2‟den 5‟e kadar WEKA ‟da uygulanmıĢ ve 

Çizelge 4.10‟ daki hata kareleri elde edilmiĢtir. Hata kareleri toplamı en az olan 

küme sayısı performans baĢarı düzeyi belirlemede kullanılmıĢtır.  
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Çizelge 4.10. K-ortalama algoritmasına göre küme sayısı ve hata kareleri toplamları 

 

küme sayısı 2 3 4 5 

hata kareleri toplamı 15,450 8,232 4,972 3,457 

 

Burada belirtilmesi gereken nokta küme sayısı beĢten fazla olduğunda hata 

karelerinin bir süre daha azalmasına karĢın yöneticilerin performans değerlendirmede 

en fazla beĢ sınıf istemesidir. Hata kareleri toplamını en küçük olan küme sayısı 5‟ e 

iliĢkin K-ortalama algoritması sonuç özeti EK-1‟ de gösterilmiĢtir. 

 

WEKA‟ da küme sayısı=5 için oluĢan kümeler aĢağıdaki  gibidir (Bkz. ġekil 4.13). 

 

 
 

ġekil 4.13.  k=5 için K-ortalama algoritması sonuçlarına göre oluĢan kümeler   

 

Bu sonuçlara göre 5 kümeye karĢılık gelen ve  Çizelge 4.11.‟ de gösterilen Ģu baĢarı 

düzeyleri oluĢmuĢtur: 
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Çizelge 4.11. K-ortalama algoritması sonucu oluĢan performans düzeyleri 

 

BAġARI 

DÜZEYĠ 
AÇIKLAMA MĠN. MAKS. ORT. 

KAYIT 

SAYISI 

1 
Ortalamanın 

çok altında 
0,287 0,728 0,604 233 

2 
Ortalamanın 

altında 
0,730 0,950 0,852 605 

3 
Ortalama 

civarında 
0,951 1,167 1,049 597 

4 
Ortalamanın 

üstünde 
1,168 1,471 1,286 326 

5 
Ortalamanın 

çok üstünde 
1,479 2,237 1,664 122 

 

Elde edilen baĢarı düzeylerine göre 1, beklentilerin çok altında kalanları gösterirken 

5,  beklentilerin çok  üstünde baĢarılı olan personeli tanımlamaktadır. ġekil 4.14. „ de 

kümeleme sonrası baĢarı düzeylerinin dağılımı gösterilmiĢtir. 

 

 

 

ġekil 4.14. Kümeleme sonrası baĢarı düzeyleri 

 

Kümeleme ile performans düzeyleri de belirlendikten sonra veri ön iĢleme adımı 

sona ermiĢ ve düzenlenen veriye iliĢkin veri örneği Çizelge 4.12.‟ de gösterilmiĢtir. 

ÇalıĢmada kullanılan verilere iliĢkin özellikler ve tanımlamalar ise EK-2‟ de 

özetlenmiĢtir.  

12%

32%

32%

17%

7%

PERFORMANS BAġARI DÜZEYLERĠNE GÖRE DAĞILIM

1 Ortalamanın çok altında

2 Ortalamanın altında

3 Ortalama civarında

4 Ortalamanın üstünde

5 Ortalamanın çok üstünde
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Çizelge 4.12. DüzenlenmiĢ veri örneği 

 

Grup Rol 

Puan 

BaĢarı 

Düzeyi 

Dönem  

Sayısı 
Cins. 

Med. 

Hal 
YaĢ  

Hizmet 

süresi   

ÇalıĢ. 

Ġl 
Bölge Unvan SPK Yabancı Dil 

Yabancı  

Dil Sev. 

Yönetici 

Değerl. 
Emeklilik 

Öğr. 

Durumu 
Üniv. Fakülte 

2GRUP T 3 19-26AY E 2 30-35YAS 6-10YIL 06 0 YETKILI YOK INGILIZCE ORTA 0 4 3 1 3 

2GRUP T 2 7-12AY K 1 36-41YAS 11-15YIL 68 8 YETKILI VAR YOK YOK 2 4 3 1 2 

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

2GRUP B 4 13-18AY E 2 36-41YAS 11-15YIL 33 3 YONETICI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

3GRUP B 4 13-18AY K 2 36-41YAS 11-15YIL 10 5 YONETICI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

3GRUP B 4 3-6AY K 2 36-41YAS 11-15YIL 34 4 YETKILI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

3GRUP B 5 7-12AY K 2 30-35YAS 11-15YIL 28 6 YETKILI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

1GRUP T 3 7-12AY E 2 36-41YAS 11-15YIL 06 0 YONETICI YOK INGILIZCE ORTA 4 4 3 2 2 

1GRUP T 3 19-26AY K 1 30-35YAS 11-15YIL 06 0 YONETICI YOK INGILIZCE IYI 4 4 3 2 2 

1GRUP T 3 7-12AY E 1 36-41YAS 11-15YIL 06 0 YONETICI YOK INGILIZCE ORTA 4 4 3 2 2 

5GRUP T 2 19-26AY E 2 30-35YAS 11-15YIL 13 7 YETKILI VAR YOK YOK 4 4 2 0 0 

4GRUP B 5 3-6AY K 2 36-41YAS 11-15YIL 34 4 YETKILI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

3GRUP T 4 19-26AY E 2 36-41YAS 11-15YIL 09 2 YONETICI YOK INGILIZCE ORTA 4 4 3 2 2 

1GRUP T 2 19-26AY E 2 36-41YAS 11-15YIL 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 

5GRUP B 3 3-6AY K 4 36-41YAS 16YILUSTU 33 3 YONETICI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

5GRUP B 5 7-12AY K 2 30-35YAS 11-15YIL 28 6 YETKILI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

1GRUP T 2 13-18AY K 2 36-41YAS 16YILUSTU 34 1 YONETICI VAR YOK YOK 4 4 3 2 2 

1GRUP T 1 13-18AY E 2 30-35YAS 6-10YIL 34 1 YONETICI YOK INGILIZCE IYI 4 4 3 3 2 

1GRUP T 1 19-26AY E 2 42YASUSTU 16YILUSTU 35 2 YETKILI YOK INGILIZCE ORTA 3 4 3 4 3 

1GRUP T 5 3-6AY K 1 24-29YAS 1-5YIL 34 1 UZMAN YOK INGILIZCE ORTA 4 4 3 5 2 

1GRUP B 4 7-12AY K 4 42YASUSTU 16YILUSTU 35 2 YONETICI YOK ALMANCA IYI 3 3 1 0 0 

… 

                  … 
                  … 
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4.2.3. WEKA‟da programın çalıĢtırılması: 

 

Bu aĢamada, veri öniĢleme sürecinde Çizelge 4.12.‟de de gösterildiği gibi 

düzenlenmiĢ veri ARFF formatına getirilerek WEKA‟ da  çalıĢtırılmıĢtır.  ÇalıĢmada 

kullanılan ARFF uzantılı veri dosyası  örneği  Çizelge 4.13.„de gösterilmiĢtir.  

 

Çizelge 4.13. ARFF uzantılı veri dosyası örneği 

 
 

@relation human_performance_data 

 

@attribute grup{1GRUP,2GRUP,3GRUP,4GRUP,5GRUP} 

@attribute rolu{T,B} 

@attribute puan{1,2,3,4,5} 

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

@attribute cinsiyet{K,E} 

@attribute medeni_hal{1,2,3,4} 

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

@attribute hizmet_suresi{1-5YIL,6-10YIL,11-15YIL,16YILUSTU} 

@attribute 

ili{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{1,2,3,4,5,6,7,8,9,0} 

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

@attribute spk{YOK,VAR} 

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

@attribute yabanci_dil_seviye{YOK,IYI,ORTA} 

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

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

@attribute ogrenim_durumu{1,2,3,4} 

@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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Çizelge 4.13.  (Devam) ARFF uzantılı veri dosyası örneği  

 
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 

 

1GRUP,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,IYI,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.  Sınıflandırma algoritmalarının uygulanması ve algoritma sonuçları 

 

ARFF uzantılı veri dosyası WEKA‟ da çalıĢtırılmıĢ,sınıflandırma algoritmalarından  

ID3, J4.8, PART, Saf Bayes, OneR ve MultilayerPerceptron algoritmaları 

uygulanmıĢ ve  sonuç özetleri ise sırasıyla değerlendirilmiĢtir. 
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WEKA, sınıflandırma algoritmalarının sonuçlarını değerlendirirken Ģu çıktıları bize 

sunmaktadır: 

 

Düzensizlik matrisi: Yakınsaklık matrisi olarak da adlandırılır. Doğru olarak 

sınıflandırılan örneklerin sayısı bu matrisin köĢegeni üzerindeki elemanlarının 

toplamına eĢittir.  Doğru olarak sınıflandırılan kayıt yüzdesi bize madencilik 

algoritmalarını karĢılaĢtırma imkanı sunmaktadır. 

 

True Positive (TP): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atanan 

kayıtlardan  gerçekte o sınıfa ait olanların oranını yüzdesel olarak gösterir.  

 

False Positive (FP): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atandığı 

halde gerçekte o sınıfa ait olmayan kayıtların oranını gösterir.  

 

Kesinlik: Gerçekte herhangi bir sınıfa ait olan kayıtların hangi oranda sınıflandırma 

algoritması tarafından o sınıfa atandığı gösterir.  

 

Kappa istatistiği: Tahmin doğruluğunun ölçüsüdür 

 

ID3 algoritması için sonuç özeti:  

 

Bölüm 3.1.1‟ de  bahsedildiği gibi ağaç bölünmesinde bilgi kazancı kriterini kullanır. 

Kesikli veri üzerinde çalıĢır. EK-3‟ de gösterilen algoritma sonuç özeti 

incelendiğinde, düzensizlik matrisinin köĢegeni üzerindeki kayıt sayısının toplam 

kayıt sayısına oranı olan doğru sınıflandırılan kayıt oranının %98,40 olduğu 

görülmektedir. 

 

J4.8  algoritması için sonuç özeti:  

 

C4.5 karar ağacının WEKA tarafından javada kodlanan  8. versiyonudur. Kesikli ve 

sürekli veri üzerinde karar ağacı oluĢturur. Sayısal özellikler, kayıp değerler, 

gürültülü veri ile baĢa çıkabilmekte ve ağaçtan kurallar oluĢturmaktadır. Algoritma 
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sonuç özetine EK-4‟ de yer verilmiĢtir. Buna  göre doğru sınıflandırılan kayıt 

oranının %65,90 olduğu görülmektedir. 

 

PART algoritması sonuç özeti:  

 

J4.8‟deki gibi kullanıcı tarafından tanımlanan parametreleri kullanarak kısmi karar 

ağacından kurallar oluĢturur. EK-5‟ de yer verilen algoritma sonuç özetine göre 

oluĢan düzensizlik matrisinden de anlaĢılacağı gibi doğru sınıflandırılan kayıt 

oranının %67,34 olduğu, hatalı sınıflandırılan kayıt sayısının ise %32,66 olduğu 

gözlemlenmektedir. 

 

Saf Bayes algoritması sonuç özeti:  

 

Bilindiği gibi saf Bayes algoritması Bayes teoremine dayanan standart olasılıklı bir 

sınıflandırma yöntemidir. Weka‟ da elde edilen algoritma sonuç özeti EK-6‟ da 

gösterilmiĢ olup, bu algoritma sonucunda doğru sınıflandırılan kayıt oranı %42,75‟ 

de kalmıĢtır. 

 

OneR algoritması sonuçları:  

 

Basit sınıflandırma kuralları bulmamızı sağlayan basit ve ucuz bir sınıflama 

kuralıdır. ġaĢırtıcı derecede yüksek kesinlikte kurallar oluĢturur. Tek bir özellik 

üzerinde tek seviyeli  karar ağacı oluĢturur. Özelliklerden bir tanesi seçilir ve o 

özelliğe göre dallar oluĢturulur. Her bir dal o özelliğin farklı bir değerini temsil eder. 

Her dalda en iyi kuralı veren bellidir ve ardından hata oranları hesaplanır. Her özellik 

için ayrı kural kümesi oluĢturur. OneR algoritması sonuçlarına göre, doğru 

sınıflandırılan kayıt oranı %39,57 ile oldukça düĢük seviyede kalmıĢtır. Algoritma 

sonuç özetine EK-7‟ de  yer verilmiĢtir.  
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MultilayerPerceptron algoritması sonuç özeti:  

 

Geriye yayılımı kullanan bir sinir ağıdır ve üç katmandan oluĢmaktadır: girdi 

katmanı, saklı katman ve sonuç katmanı. WEKA‟da yapay sinir ağlarına yönelik özel 

bir kullanıcı ara yüzü yer almaktadır. EK-8‟ de yer verilen algoritma sonuçlarına 

göre doğru sınıflandırılan kayıt oranı %46,57 olmuĢtur. 

 

4.2.5.  Sonuçların karĢılaĢtırılması ve yorumlanması 

 

Weka sınıflama panelinde yer alan karar ağacı algoritmaları (ID3, J4.8, PART), 

Bayes algoritması (saf Bayes), OneR sınıflandırma kuralı ile yapay sinir ağı 

algoritması (MultilayerPerceptron) uygulandıktan sonra, bu algoritmaların sonuçları 

karĢılaĢtırılmıĢ ve Çizelge 4.14.‟ de  gösterilmiĢtir. 

 

Çizelge 4.14. Sınıflandırma algoritma sonuçlarının karĢılaĢtırılması 

 

 

Doğru 

sınıflandırı

lan kayıt 

(%) 

Hatalı 

sınıflandırı

lan kayıt 

(%) 

Kappa 

istatistiği 

Ort. 

mutlak 

hata 

Ort. hata 

karekök 

Göreli 

mutlak 

hata 

(%) 

Göreli 

hata 

karekö

k (%) 

ID3 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 kullanılan algoritma sonuçları incelendiğinde doğru olarak 

sınıflandırılan kayıt sayısının/oranının en yüksek olduğu algoritma %98,35 ile ID3 

algoritması olmuĢtur. Madencilik sonuçlarından bahsedilirken ID3 algoritmasının 

çıktılarından söz edilmiĢtir. 
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Sonuçların Yorumlanması:  

 

WEKA‟ da sınıflandırma algoritmalarının karĢılaĢtırılmasında sonra doğru 

sınıflandırılan kayıt sayısı oranının en yüksek olduğu ID3 algoritmasının sonuçları 

ele alınmıĢ ve yorumlanmıĢtır.  

 

ID3 algoritması sonuçlarını değerlendirirken karar ağacındaki ilk dallanmanın illere 

göre olduğu görünmektedir. Bu da bizlere personel seçiminde ilk olarak personel 

ihtiyacı olan ile bakmamız gerektiğini söylemektedir. Ġlden sonraki dallanmalar ise 

her il için farklılık göstermiĢtir. AĢağıda elde edilen sonuçların bir bölümü 

özetlenmiĢtir. 

 

 

Ġli = 02 

|  rolu = T: 2 

|  rolu = B: 1 

 

 

 

 

ġekil 4.15.„02‟ iline iliĢkin karar ağacı 

 

 

ġekil 4.15.‟ de olduğu gibi personelin çalıĢtığı il kodu =02 (Adıyaman)  ve rolü TPY 

ise baĢarı düzeyi 2; rolü BPY ise baĢarı düzeyi 1 olarak en alt seviyede kalmaktadır. 

Bu sonuç bu ilde çalıĢan satıĢ personelinin yetersiz olduğunu göstermektedir. Bu ilde 

çalıĢan satıĢ personellerinin eğitimine ağırlık verilmesi gerekmektedir.  

 

 

02 

Rolü 

İli 

T 

2 1 

B 
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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 

 

 

ġekil 4.16.„56‟ iline iliĢkin karar ağacı 

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=56 (Siirt) ise  ġekil 4.16. ‟ da gösterildiği gibi, 

oluĢan karar ağacına göre 5. sınıf Ģubelerde yönetici unvanında çalıĢan personelin 

performans düzeyi 5. sınıftaki Ģube satıĢ personeli baĢarı ortalamasının üzerinde yer 

alarak performans puanı 3 olmuĢtur. Ancak, aynı ilde görev yapan yetkili personeller 

ise ortalamanın oldukça altında performans göstermiĢlerdir. Bu sonuç bizlere  

portföy yöneticilerinin “yönetici” unvanındaki personel arasından seçilmesinin daha 

doğru olacağı sonucunu vermektedir. 

 

 

56 

Grup 

İli 

4 

1 Unvan 

5 

Yetkili Yönetici 

3 1 
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ili = 57 

|  yas = 24-29YAS: 1 

|  yas = 30-35YAS 

|  |  grup = 1GRUP: null 

|  |  grup = 2GRUP: null 

|  |  grup = 3GRUP: 2 

|  |  grup = 4GRUP: 3 

|  |  grup = 5GRUP: null 

|  yas = 36-41YAS: null 

|  yas = 42YASUSTU: 2 

 

 

ġekil 4.17.„57‟ iline iliĢkin karar ağacı 

 

 

ġekil 4.17„ de gösterildiği gibi personelin çalıĢtığı il kodu=57 (Sinop) ise karar 

ağacındaki dallanma öncelikle personelin yaĢından baĢlamıĢtır. Yani bu ilde, 30-35 

yaĢ aralığında 4. sınıf Ģubelerde çalıĢan personel diğer personele göre daha yüksek 

performans göstermiĢtir. 24-29 yaĢ aralığındaki genç personellerin ise oldukça düĢük 

performans gösterdiği görülmektedir. 

 

Çizelge 4.15. „58‟ iline iliĢkin oluĢan karar kuralı 

 
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 

 

 

57 

Yaş 

İli 

24-29 Yaş 

1 Grup 

30-35Yaş 

4Grup 3Grup 

2 3 

42Yaşüstü 

2 
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Çizelge 4.15. (Devam) „58‟ iline iliĢkin oluĢan karar kuralı 

 
|  universite = 1: null 

|  universite = 2: 4 

|  universite = 3: null 

|  universite = 4: 2 

|  universite = 5: 3 

|  universite = 6: null 

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=58 (Sivas) ise karar ağacındaki dallanma 

üniversiteden devam etmektedir (Bkz. ġekil 4.18. ve Çizelge 4.15). Personelin 

üniversitesi=0 ise yani üniversite mezunu değilse ve 7-12 ay arasında bir TPY‟ lik 

süresine sahipse performans düzeyi 5  ile en üst seviyede gerçekleĢmiĢ, BPY ise aynı 

baĢarıyı gösterememiĢ ve performans puanı 2 ile ortalamanın altında kalmıĢtır. 13-18 

ay arasında satıĢ personeli olarak çalıĢanların performans düzeyi 5 ile en üst seviyede 

gerçekleĢmiĢ ancak, 18 ay üzerindeki TPY/BPY‟ lik süresinde baĢarı düzeyinde ciddi 

bir düĢüĢ gözlemlenmiĢtir. OluĢan bu ağaç yapısı  58 kodlu ilde çalıĢan ve üniversite 

mezunu olmayan satıĢ personelleri için ideal sürenin 13-18 ay arasında olduğunu 

göstermektedir.   

 

 

ġekil 4.18.„58‟ iline iliĢkin karar ağacı 

 

58 

Üniversite 

İli 

0 

Dönem 4 

2 

5 

2 

3-6Ay 

2 

7-12Ay 

Rol 

T B 

5 2 

13-18Ay 19-26Ay 

Rol 

T 
B 

2 1 

4 

3 

5 
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Yine aynı ilde (Sivas), Ankara‟daki üniversitelerden mezun olanlar (üniversite=2) 

için performans düzeyi 4 ile ortalamanın oldukça üzerinde iken, Ġzmir‟deki 

üniversitelerden mezun olanların (üniversite=4) performans düzeyi 2 ile ortalamanın 

altında kalmıĢ, yurtiçindeki diğer üniversitelerden mezun olanlar için (üniversite=5) 

performans düzeyi 3 ile ortalama civarında seyretmiĢtir. Diyebiliriz ki, Ankara‟ da ki 

üniversitelerden mezun olanlar bu ilde daha baĢarılı olmaktadır.  

 

ID3 algoritmasının çıktılarına göre bazı iller için oluĢan karar kuralları ise EK-9‟ da 

gösterilmiĢtir. Bu karar kurallarından ise sırasıyla aĢağıda bahsedilmiĢtir.  

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=60 (Tokat) ise  2. sınıf Ģubelerde çalıĢan 1-5 yıl 

arası toplam hizmet süresi olan  personeller performans puanı 5 ile çok baĢarılı iken 

yine 2. sınıf Ģubelerde çalıĢan ve hizmet süresi 6 ile 10 yıl arasında değiĢen 

kadınların performans puanı 5, erkeklerinki ise 3‟ tür. Yani bankada 6 ile 10 yıl 

arasında hizmeti süresi olan kadınlar 2. sınıf Ģubelerde  erkeklere göre daha 

baĢarılıdır. 

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=67 (Zonguldak) ise; 3.sınıf Ģubeler için yöneticilerin 

çalıĢanlarına yönelik kiĢisel kanaatlerine göre dallanma gerçekleĢmiĢtir. 

Yöneticilerin orta veya baĢarılı bulduğu personeller performans puanlarına göre 

ortalama baĢarının üzerinde yer almıĢ ve performans puanları 3 olarak 

hesaplanmıĢtır. Yöneticisinin çok baĢarılı bulduğu personellerin performans puanı 4 

olarak hesaplanmıĢ ve gerçekten de ortalamanın oldukça üzerinde baĢarı 

göstermiĢlerdir. Yani bu ildeki 3. sınıf Ģubelerdeki yöneticilerin personellerini 

tarafsız olarak değerlendirebildiğini görmekteyiz.  

 

Yine aynı ildeki 3. sınıf Ģubeler değerlendirildiğinde (grup=3GRUP) 42 yaĢ 

üzerindeki çalıĢanların çok baĢarısız olduğu ve performans düzeyinin 1 ile en alt 

seviyede kaldığı ancak 30-35 yaĢ arasındaki BPY‟ lerin performans seviyesinin 5, 

TPY‟ lerin ise  4 olduğu, 36-41 yaĢ aralığında ise performanslarının 5 ile en üst 

seviyede olduğu gözlemlenmiĢtir. Bu da bize 30 ile 41 yaĢ aralığında çalıĢanların bu 

ildeki 3. sınıf Ģubelerde çok baĢarılı olduğunu göstermektedir. 
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Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=78 (Karabük) ise kadınlar performans puanı=3 ile  

ortalamanın üzerinde baĢarı gösterirken erkekler aynı oranda baĢarılı olamamıĢtır.  

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=79 (Kilis) ise,7-18 ay aralığında satıĢ personeli 

olarak çalıĢanların performans düzeyi 1 ile en alt seviyede olmuĢken 19 ay ve 

üzerinde bu görevi yürütenlerin performans düzeyi 2 olmuĢtur. Yani bu ilde genel 

olarak performans düzeyi düĢük olmasına karĢın satıĢ personelinin sürekliliği 

önemlidir.  

 

Eğer personelin çalıĢtığı il kodu=80 (Osmaniye) ise; 24-29 yaĢ aralığındaki 

çalıĢanların performans düzeyi 4 iken, 36-41 yaĢ aralığında SPK lisansı olanların 

performans düzeyi 4, SPK lisansı olmayanların ise performans düzeyi 3 olmuĢtur. 

Yani bu ilde 36-41 yaĢ aralığında SPK belgesi olanlar baĢarılı olmuĢtur.   

 

Benzer sonuçlar 81 il için de elde edilmiĢ ve sonuçları yöneticilere iletilmiĢtir. Elde 

edilen sonuçlar neticesinde, her il için öne çıkan özellikler belirlenmiĢtir. 

Sınıflandırma sonucunda iller bazında öne çıkan özelliklerin tespiti  ve performans 

seviyelerinin belirlenmesi ile yöneticilere  personel seçimi sürecinde karar desteği 

sağlanmıĢtır. Elde edilen bilgiler çerçevesinde, yöneticiler istenilen bir ilde 

performansı baĢarılı olan personellerin öne çıkan özelliklerine bakarak o ile ataması 

düĢünülen personelin belirlenmesinde veri madenciliği sonuçlarından 

yararlanabilecektir.  
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5. SONUÇ VE DEĞERLENDĠRME 

 

Büyük miktarlardaki veriye ulaĢmanın kolaylaĢtığı günümüz bilgi endüstrisinde 

“bilgi çıkarımı” giderek önem kazanmıĢ, verilerin yararlı bilgilere 

dönüĢtürülebilmesi ihtiyacı ile birlikte veri madenciliği giderek dikkat çekmeye 

baĢlamıĢtır. BaĢta bankacılık, finans ve pazarlama olmak üzere  sağlık, insan 

kaynakları, telekomünikasyon, sigortacılık gibi pek çok alanda veri madenciliği 

uygulanmaktadır.  

 

Firmaların kendilerine rekabet avantajı sağlamak için en önemli kaynağı ise Ģüphesiz 

insandır. Bu çalıĢma ise personel seçiminde karar kuralları oluĢturmak ve etkili bir 

personel değerlendirme süreci ile firmaların en önemli kaynağı olan insan kaynağını  

etkin ve verimli Ģekilde kullanmak üzerine odaklanmıĢtır. Veri madenciliği 

yöntemlerinden kümeleme ve sınıflandırma ile  etkili bir personel seçim 

mekanizması geliĢtirilerek özellikle personel seçimi sürecinde fayda sağlanması 

amaçlanmıĢtır. 

 

Literatürde insan kaynakları yönetimine iliĢkin çok az sayıda veri madenciliği 

uygulaması yer  almaktadır. Özellikle bankacılık sektörü gibi çok sayıda personel 

çalıĢtıran bir sektörde, Ģube personellerinin seçimine yönelik veri madenciliği 

uygulamasına literatürde rastlanılmamıĢtır. Bu çalıĢma ile, bankacılık sektöründe 

personel seçimine iliĢkin karar kuralları oluĢturularak bu alandaki boĢluğun 

doldurulması sağlanmıĢtır. 

 

Bu çalıĢmada, bankacılık sektöründe çalıĢan satıĢ personellerinin performansları 

değerlendirilmiĢ, kümeleme yöntemlerinden k-ortalama ile personellerin performans 

baĢarı düzeylerine göre sınıflandırılması sağlanmıĢtır. Elde edilen performans 

düzeyleri daha sonra sınıflandırma ile karar kuralları oluĢturmada çıktı olarak 

kullanılmıĢtır. ÇalıĢanların yaĢ, medeni hal, cinsiyet gibi demografik bilgileri, 

öğrenim durumu, yabancı dili, SPK belgesi gibi eğitim durumlarına iliĢkin bilgileri, 

çalıĢtığı Ģubesine ve iĢ yaĢamındaki pozisyonuna iliĢkin bilgileri dikkate alınarak veri 

madenciliğinde sınıflandırma algoritmaları kullanılmıĢtır. WEKA‟ da gerçekleĢtirilen 
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madencilik uygulamasında sınıflandırma algoritmalarından ID3, J4.8, PART, Saf 

Bayes, OneR ve MultilayerPerceptron algoritmaları karĢılaĢtırılmıĢtır. WEKA 

çıktılarına göre ID3 algoritması hatalı sınıflandırılan kayıt oranı ve ortalama mutlak 

hata açısından en iyi sonucu sağlamıĢ ve ID3 algoritmasının sonuçları üzerinde 

durulmuĢtur.  

 

ID3 algoritmasının  çıktıları incelendiğinde ise karar ağacında dallanmanın 

personelin çalıĢtığı ilden baĢladığı gözlemlenmiĢtir. Yani karar kuralları oluĢturmada 

ilk dikkat edilecek nokta olarak “çalıĢılan il” ön plana çıkmıĢtır. Daha sonraki 

dallanmaların ise illere göre değiĢiklik gösterdiği ve her ilde farklı özelliklerin ön 

plana çıkabildiği gözlemlenmiĢtir. OluĢan karar kuralları ile her ildeki personelin 

performans baĢarı düzeyleri belirlenmiĢ, böylece yöneticilerin personel 

değerlendirme ve personel seçimi sürecinde karar kurallarına sahip olması sağlanarak 

personel seçimi ve performans değerlendirme sürecinde fayda sağlanmıĢtır.   

 

Veri madenciliği uygulaması neticesinde çalıĢanların performanslarına göre 

değerlendirilmesi yapılmıĢ, hangi özelliklerdeki personelin hangi Ģubede ne oranda 

baĢarılı olduğuna yönelik kurallar oluĢturulmuĢtur. Bu kurallar dikkate alınarak, bir 

personelin özelliklerine göre hangi Ģubelere atanabileceği ya da ataması  düĢünülen 

Ģubede hangi düzeyde performans gösterebileceği öngörülebilmektedir. Bu sayede, 

çalıĢanlara daha gerçekçi performans hedefleri de verilebilecektir. 

   

Sonuç olarak, doğru insanın doğru özellikler ile doğru yerde kullanılması ve doğru 

hedeflere odaklanması ile ciddi anlamda bir fayda sağlanacak, gerek çalıĢanlar 

gerekse de iĢletme için verimlilik ve etkinlik artacaktır. Tez kapsamında 

gerçekleĢtirilen çalıĢma sonuçları, veri madenciliğinin insan kaynakları 

yönetimindeki uygulanabilirliğini göstermiĢtir. Benzer uygulamalar, bankacılık 

sektörünün yanı sıra finans, sigortacılık, pazarlama gibi farklı sektörlerde de 

gerçekleĢtirilebilinir.  
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EK-1 K-ortalama algoritması k=5 için sonuç özeti 

 

Çizelge 1.1. K-ortalama algoritması küme sayısı=5 için sonuç özeti 

 
=== 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:   0.1044 

 

 

 

 



89 
 

EK-1 (Devam) K-ortalama algoritması k=5 için sonuç özeti 

 

Çizelge 1.1. (Devam) K-ortalama algoritması küme sayısı=5 için sonuç özeti 

 
Clustered Instances 

 

0       122 (  6%) 

1       605 ( 32%) 

2       597 ( 32%) 

3       326 ( 17%) 

4       233 ( 12%) 
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EK-2 ÇalıĢmada kullanılan özellikler 

 

Çizelge 2.1. Modellemede kullanılan verilere iliĢkin özellikler ve tanımlamaları 

 

Özellik Tanımlama 

Ġli 01:  Adana 

02: Adıyaman 

… 

81: Düzce 

Bölgesi 0: Ankara 

1: Ġstanbul Avrupa yakası 

2: Ege 

3: Çukurova 

4: Ġstanbul Avrupa yakası 

5: Marmara 

6: Karadeniz 

7: Doğu Anadolu 

8: Ġç Anadolu 

9: Akdeniz 

Grup (ġube Sınıfı) 1GRUP: A sınıfı (1. sınıf) Ģubeler 

2GRUP: B sınıfı (2. sınıf) Ģubeler 

3GRUP: C sınıfı (3. sınıf) Ģubeler 

4GRUP: D sınıfı (4. sınıf) Ģubeler 

5GRUP: E sınıfı (5. sınıf) Ģubeler 

Rol T: Ticari portföy yöneticisi 

B: Bireysel portföy yöneticisi 

Dönem Sayısı 3-6AY 

7-12AY 

13-18AY 

19-26AY 

Unvan YÖNETĠCĠ 

MEMUR 

UZMAN 

YETKĠLĠ 
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EK-2 (Devam) ÇalıĢmada kullanılan özellikler 

 

Çizelge 2.1. Modellemede kullanılan verilere iliĢkin özellikler ve tanımlamaları 

 

Özellik Tanımlama 

Hizmet Süresi 1-5YIL 

6-10YIL 

11-15YIL 

16YILÜSTÜ 

Emeklilik 1: 2008 ve öncesi 

2: 2009 yılı 

3: 2010 yılı 

4: 2011 ve sonrası yıllarda 

Tezkiye (yönetici değerlendirmesi) YOK: Yok 

1: Yetersiz 

2: Orta 

3: BaĢarılı 

4: Çok baĢarılı 

Cinsiyet K: Kadın 

E: Erkek 

Medeni Hal 1: Bekar 

2: Evli ve çocuklu 

3: Evli 

4:BoĢanmıĢ ve çocuklu 

YaĢ: 24-29YAġ 

30-35YAġ 

36-41YAġ 

42YAġÜSTÜ 

Öğrenim durumu 1: Lise veya altı 

2: 2 yıllık yüksek okul 

3: Üniversite 

4: Yüksek lisans 
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EK-2 (Devam) ÇalıĢmada kullanılan özellikler 

 

Çizelge 2.1. Modellemede kullanılan verilere iliĢkin özellikler ve tanımlamaları 

 

Özellik Tanımlama 

Üniversite Kategorisi 0: Üniversite mezunu değil 

1: ĠĢe alımda Banka için öncelikli üniversitelerden 

mezun 

2: Ankara‟ daki diğer üniversitelerden mezun 

3: Ġstanbul‟ daki diğer üniversitelerden mezun 

4: Ġzmir‟ deki üniversitelerden mezun 

5: Diğer yurtiçi üniversitelerden mezun 

6: YurtdıĢı üniversitelerinden mezun 

Fakülte Kategorisi 0: Yok (Üniversite mezunu değil) 

1: Açıköğretim fakültesi 

2: Ġktisadi ve idari bilimler / bankacılık fakülteleri 

3: Diğer fakülteler  

SPK belgesi VAR 

YOK 

Yabancı dil ĠNGĠLĠZCE 

ALMANCA 

FRANSIZCA 

YOK 

Yabancı dil seviyesi ĠYĠ 

ORTA 

YOK 

Puan (performans baĢarı 

düzeyi) 

1: Ortalamanın çok altında 

2: Ortalamanın altında 

3: Ortalama civarında 

4: Ortalamanın üstünde 

5: Ortalamanın çok üstünde 
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EK-3 ID3 algoritması için sonuç özeti 

 

Çizelge 3.1. ID3 algoritması için sonuç özet 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   0 |   a = 1 

   2 603   0   0   0 |   b = 2 

   0   7 590   0   0 |   c = 3 

   3   7   5 311   0 |   d = 4 

   0   4   1   1 116 |   e = 5 
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EK-4 J4.8  algoritması için sonuç özeti 

 

Çizelge 4.1. J4.8  algoritması için sonuç özet 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 = 4 

   2  24  23  20  53 |   e = 5 
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EK-5 PART algoritması sonuç özeti 

 

Çizelge 5.1. PART algoritması sonuç özet 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 

  31 454  74  41   5 |   b = 2 

  29  92 436  38   2 |   c = 3 

  12  54  60 192   8 |   d = 4 

  12  23  24  26  37 |   e = 5 
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EK-6 Saf Bayes algoritması sonuç özeti 

 

Çizelge 6.1.  Saf  Bayes algoritması sonuç özet 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 |   a = 1 

  48 291 194  37  35 |   b = 2 

  27 180 307  54  29 |   c = 3 

  15  72 117  92  30 |   d = 4 

   6  25  22  21  48 |   e = 5 
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EK-7 OneR algoritması sonuçları 

 

Çizelge 7.1.  OneR algoritması sonuç tablosu 

 
=== Summary === 

 

Correctly Classified Instances         745               39.5645 % 

Incorrectly Classified Instances      1138               60.4355 % 

Kappa statistic                          0.1324 

Mean absolute error                      0.2417 

Root mean squared error                  0.4917 

Relative absolute error                 80.9141 % 

Root relative squared error            127.2237 % 

Total Number of Instances             1883      

 

=== Detailed Accuracy By Class === 

 

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

  0.137     0.018      0.516     0.137     0.217      0.56     1 

  0.512     0.334      0.421     0.512     0.462      0.589    2 

  0.606     0.481      0.369     0.606     0.459      0.563    3 

  0.11      0.033      0.414     0.11      0.174      0.539    4 

  0.041     0.007      0.294     0.041     0.072      0.517    5 

 

=== Confusion Matrix === 

 

   a   b   c   d   e   <-- classified as 

  32 103  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 = 4 

   2  34  68  13   5 |   e = 5 
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EK-8 MultilayerPerceptron algoritması sonuç özeti 

 

Çizelge 8.1. MultilayerPerceptron algoritması sonuç özet 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 = 4 

   9  68   8   4  33 |   e = 5 
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EK-9 ID3 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 

Çizelge 9.1. ID3 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 
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 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 

Çizelge 9.1. ID3 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 
|  |  |  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 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 

Çizelge 9.1. ID3 algoritması sonucunda bazı iller için oluĢan karar kuralları 

 
|  yas = 30-35YAS: 1 

|  yas = 36-41YAS 

|  |  spk = YOK: 3 

|  |  spk = VAR: 4 

|  yas = 42YASUSTU: 2 
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