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OZET

Fazla miktardaki verinin; faydali ve anlamli bir takim kural ve Oriintii ¢ikarilmasi
amaciyla analiz edilmesine veri madenciligi denir. Veri madenciligi siirecinde, verinin
yapisina ve uygulamanin amacina gore pek cok yontem kullanilmaktadir. Karar
agaclar, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektér Makineleri, veri madenciliginde
siniflandirma ve tahmin i¢in sik¢a kullanilan yaklasimlardandir. Bu ¢alismada, proje
fonlayan bir kurulusa proje sunma potansiyeli olan arastirmacilarin, veri tabaninda
kay1th yas, cinsiyet, uzmanlik alan, egitim bilgileri (lisans, yliksek lisans, doktora) ve
calistig1 kurum bilgileri ele alinarak bu kisilerin proje bagvurusu yapma egilimleri veri
madenciliginin siniflandirma yontemlerinden olan Karar agaclari, Yapay Sinir Aglar
ve Destek Vektor Makineleri ile incelenmistir. Analiz sonucglarina gore, ti¢ farkl
algoritma da benzer ve yakin sonuglar vermesine ragmen, Destek Vektér Makineleri
ile yapilan siniflandirmanin dogruluk orani en yiiksek bulunmustur. Verilerin analizi
SPSS programi veri madenciligi modiilii IBM-Modeler ile gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

% Yiizde

Kisaltmalar Aciklamalar

CHAID Chi-Squared Automatic Interaction Detector

C&RT Classification and Regression Trees

DVM Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)
ID3 Iterative Dichotomiser 3

SLIQ Supervised Learning in Ques

TUBITAK Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu

YSA Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)



1. GIRIS

Veri madenciligi, fazla miktardaki verinin; faydali ve anlamli bir takim kural ve Oriinti
cikarmak amaciyla analiz edilmesi islemidir. Cogu zaman veri tabanlarinda kayith olan
ham veri, karmasiklig1 ve biiylikligii nedeniyle karar vericilere bir destek saglayamamakta,
bu veriyi ¢oziimleyecek tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerin analiz edilmesinde
istatistik, pek ¢cok problemi ¢ozmede 6nemli bir aractir. Ancak, bazi karmasik ve biiyiik
verilerde istatistigin kullanimi simirlidir. Bu gibi durumlarda, tanimlayict ve tahmin edici
pek c¢ok analiz yontemlerini kapsayan veri madenciligine gereksinim ortaya ¢ikmaktadir.
Bu sebeple, ham veri yiginlarini, faydali bilgi haline doniistiirerek anlam kazandiran veri

madenciligi teknikleri son yillarda biiylik 6nem kazanmustir.

Hizmet sektoriinde faaliyet gosteren kuruluslarin genis veri kayitlari olmasina karsin, karar
verme siirecinde bu veriden faydali bilgi elde edilmesi noktasinda yetersiz kalinmaktadir.
Bu tiir kuruluslarda istatistiksel calismalar yogun olarak kullanilmakla birlikte, veri
yiginlarinda kesfedilmeyi bekleyen sayisiz oriintii ve kurallari kesfetmede istatistik yetersiz
kalmaktadir. Bu noktada ¢6ziim olarak veri madenciligi 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.
Verilerin nitelikli bir sekilde analiz edilmesi ve igerisinde gizledigi bilgilerin ortaya
cikarilmasi veri madenciligi ile miimkiin olabilmektedir. Literatiirde, kapsamli veri
yigmlarmi tasnif ederek, onemli 6zellikleri tespit eden veya gelecege iliskin bir sonucu
tahmin eden, veri madenciligine iliskin pek ¢ok uygulama yer almaktadir. Bu drneklerin
arastirilmasi ve 6zetlenmesi, ileride benzer 6zellikte problemlere ¢oziim Onerisi olusturma
noktasinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu bilgiler 15181nda, proje destegi veren bir kurulusa
basvuru yapan ve yapma potansiyeli olan kisilerin kapsamli verilerinden, siniflandirma
yontemi ile kurulusun gerekli birtakim c¢alismalarinda kullanabilecegi sonuglar elde

edilmistir (Mermer, 2016).

Veri madenciliginde, ayn1 amaca yonelik farkli sonuglar iireten ¢ok sayida algoritma
bulunmaktadir. Veri setinin 6zelliklerine gdére en uygun algoritmay:r bulmak ve yiiksek
performans gosteren modeli kurmak, siirecin en énemli adimlarindandir. Ayni1 veri setine
hitap eden birden fazla algoritma bulundugu durumlarda, en basarili sonucu elde etmek igin
her bir algoritma ile model kurularak kiyaslama yapilmasi gerekmektedir. Bu tez

caligmasinda, benzer caligmalar dikkate alinarak; ayni amag¢ i¢in kullanilan farkli



algoritmalar ile modeller olusturulmus ve model performanslarinin kiyaslamasi yapilmustir.
Bu sayede kullanilan veri setine uygun en iyi siniflandirmayi yapabilecek algoritmay1 tespit

etmek amaclanmustir.

Veri madenciligi ¢alismalarinda, uygun veri setinin temin edilmesi ¢alismalarin 6nemli bir
bolimiinii olusturmaktadir. Calismalarda uygulanan yontemler ve siire¢ benzer olsa da,
iizerinde calisilan verinin niteligi ve niceligi; analiz sonug¢larinin gergek bir problemin
¢oziimiinde faydali ve kullamigli olmasi, veri madenciligi ¢alismalarinin Onemini
artirmaktadir. Kullanilan veri setinin, saglikli analiz yapmay1 kolaylastiracak biiyiikliikte
ve ¢esitlilikte olmasi, sonuglarin ilgili kurulusun politika diizenleyici ve karar verici
birimleri tarafindan kullanilabilir olmasi bu ¢alismanin 6nemini ve gerekliligini ortaya

koymaktadir.

Tez ¢alismasit kapsaminda ikinci boliimde, kapsamli bir literatiir aragtirmasi yapilarak veri
madenciliginin uygulama alanlari, kullanilan yontemler ve benzer problemlere ¢6ziim
olusturmak amaciyla yapilan ¢aligmalar incelenmis ve 6zet sekilde sunulmustur. Ugiincii
boliimde ise yapilan literatiir taramasi1 dogrultusunda veri madenciligine iliskin bilgiler
sunularak izlenecek yontem hakkinda genel bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde, mevcut
bir problemin ¢6ziimiine iliskin farkli yontemlerle kurulan modellerden bahsedilmistir.
Besinci boliimde, uygulama boliimiinde kurulan modellerin analiz sonuglarma ve
kiyaslamalara yer verilmistir. Son boliim olan sonug ve oneriler kisminda ise tez ¢aligmasi

yorumlanmis ve belirlenen problemin ¢éziimiine sagladig: katki ele alinmastir.



2. LITERATUR TARAMASI

Veri madenciligi tekniklerinin 1990’l1 yillarda ortaya ¢ikmis olmasina ragmen, yapilan
literatiir taramasinda 2000°li yillardan itibaren kapsamli g¢alismalarin yapildigi tespit

edilmistir.

Ozellikle uygulama yapilacak veri kiimesine benzer verilerle yapilan calismalara yonelik

literatiir incelemesi sonucunda konuya iligskin ¢aligmalar asagida 6zetlenmistir:

Liao, Chu ve Hsiao (2012) ile Mukherjee ve digerleri (2015) ¢alismalarinda veri
madenciliginin yayginlagsmasindan itibaren yapilan tiim uygulamalar1 inceleyerek, ayrintili
bir literatiir 6zeti olusturmuslardir. Arastirma sonuglarini; uygulama alanlarina ve kullanilan

tekniklere gore siniflandirmiglardir.

Ngai (2009) ise benzer c¢alismayr miisteri iliskileri yOnetimi konusuna iliskin
gerceklestirmistir. Misteri iligkileri yonetiminde literatiirde yer alan bazi caligmalarda
simiflandirma araci olarak kullanilan yontemler irdelenmis ve tasnif edilmistir. Bu 6zet
niteligindeki arastirmalar, konuya iligskin yapilacak benzer ¢alismalara 151k tutacak nitelikte

karsilagtirmalar ve ornekler icermektedir.

Savas, Topaloglu ve Yilmaz (2012) yaptiklar1 ¢alismada veri madenciliginin uygulama
alanlarina ayrintili bir bigimde deginmiglerdir. Tirkiye’de veri madenciligi iizerine yapilan
caligmalar ve gerceklestirilen uygulamalar incelenmis ve 6zetlenmistir. Bu ¢alisma, veri

madenciligi siirecinin uygulama alanlarinin yayginlasmasi noktasinda 6nem arz etmektedir.

Kuzey (2012) doktora tezi kapsaminda yaptigi calismada, bilgi calisanlarinin kurum
performansina olan etkilerini 6lgmek amaciyla karar agaglar1 ve destek vektdr makineleri
yontemleri tizerinde ¢alismistir. Calismada, anket yoluyla elde edilen genis kapsamli verinin
siiflandirma isleminde C&R karar agaci ve destek vektor makineleri yontemleri dogruluk
orani oldukga yliksek sonuglar vermistir. Karar agaci yonteminin gorsel sonuglarinin daha
sade ve kolay yorumlanabilir oldugu, bununla birlikte destek vektor makineleri yonteminin
de istatistik metodlar1 ve makine 6grenmesini birlestiren etkili bir siniflandirma yontemi

oldugu tespit edilmistir.



Ding ve arkadaslar1 (2008) yaptiklar1 ¢alismada finansal durum tahmininde destek vektor
makinesi tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. Calisma neticesinde, Onerilen modelin
geleneksel istatistiksel yontemlerden ve geri beslemeli Yapay Sinir Aglarindan daha basarili
oldugu sonucuna varilmistir. Olusturulan modelin daha kapsamli veri kiimelerine de

uygulanabilirligi tartisilmigtir.

Raudys (2000), ¢alismasinda siniflandirma yontemi olarak yaygin bir sekilde kullanilan
Destek Vektor Makinelerinin, gercek hayatta yer alan problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilirligini tartigmistir. Dogrusal veri setleri tizerinde etkili ve pratik bir siniflayici
olan Destek Vektor Makinelerinin; dogrusal olmayan verilere de birtakim veri doniistiirme

algoritmalar1 sonrasinda uygulanabilecegi sonucuna varilmaistir.

Huang ve arkadaslar1 (2004), literatiirde pek ¢ok arastirmaya konu olan kredi derecelendirme
analizi lizerine yapmis olduklari ¢alismalarinda, 21 bagimsiz degisken igeren genis bir veri
kiimesini siniflandirmak amaciyla geri beslemeli yapay sinir aglar1 ile destek vektor
makineleri yontemini kiyaslamistir. Calisma sonucuna gore her iki yontemin de dogruluk
seviyesinin %80’°in lizerinde olmasina ragmen, destek vektor makineleri yontemi ile bir
miktar daha fazla iyilesmenin saglandigi belirtilmistir. Ayrica, yontemler tarafindan
belirlenen degisken Oneminin siralamasindaki farkliligin nedenlerini aragtirmak {zere

yapilacak daha detayli ¢alismalarin gerekliligi vurgulanmistir.

Vadim (2018) c¢alismasinda problemlerin ¢6ziimiinde veri madenciliginden nasil
faydalanilacagina iligkin Onerilerde bulunmus ve biiylik veri kiimelerindeki oriintiileri
kesfetmek, tahminlerde bulunabilmek amaciyla veri madenciligi yontemlerini
siniflandirmistir. Benzer sekilde Wang ve digerleri (2018) ¢oklu veri kaynaklarinda veri
madenciliginin nasil uygulanmas1 gerektigi ve veriye uygun veri madenciligi yonteminin

secilmesine iliskin analizler yapmustir.

Huang ve arkadaslar1 (2004) doviz kurlarinin tahmini iizerine yaptiklar1 ¢alismalarinda,
Yapay Sinir Aglar1 yontemini diger tahmin yontemleri ile karsilagtirmiglardir. Ayni yontem
kullanilan benzer ¢aligmalar1 inceleyerek dogruluk oraninmi etkileyen faktorleri analiz
etmiglerdir. Caligma sonucunda Yapay Sinir Aglarinin performansini etkileyen faktorlerin;
bagimli degiskenlerin se¢imi, yapay sinir a1 mimarisi ve veri 0n isleme siireci oldugu

belirlenmistir. Ayrica ¢alismada, Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritmalar ile hibrit bir



yontem gelistirilmistir. Gelistirilen bu yeni yontemin, yalniz Yapay Sinir Aglar1 veya
Genetik Algoritma ile yapilan tahminlerden daha yiiksek basarili sonuglar verdigi tespit

edilmistir.

Liao ve Wen (2007) ¢aligmalarinda yapay sinir aglar1 iizerine 1995 yilindan 2005 yilina
kadar yapilmis olan ¢aligsmalar1 6zetleyen bir literatiir taramast sunmuslardir. Siiflandirma
ve kiimeleme yontemi olarak yaygin sekilde kullanilan Yapay Sinir Aglar1 metodolojisini ve

uygulama alanlarin1 ¢alismalar tizerinden 6zetlemislerdir.

Tolle ve arkadaslar1 (2000) saglik alaninda gergeklestirdikleri uygulamada, daha 6nce farkl
yazilim araglari ile yapilan onkolojik hastaliklarin erken teshisini yapay sinir agi modeli
kullanarak gerceklestirmislerdir. Kan seviyelerine iliskin siniflandirma yapilan ¢alismada,
ileri beslemeli ve geri beslemeli yapay sinir agi mimarisinden faydalanilmistir. Kullanici
dostu, az maliyetli ve etkin bir analiz yontemi olusturmak amaglanmistir. Yapay sinir agi
yonteminin bu amaca uygun, maliyeti az ve daha ¢ok kullaniciya hitap eden bir tahmin arac1

oldugu ¢alismada ispatlanmistir.

Chang ve Chen (2009) saglik alaninda yaptiklar1 caligmalarinda, cilt kanserinin olugsmasina
etki eden faktorleri belirlemek {izere karar agaglar1 ve yapay sinir aglarini sentezleyen bir
algoritma gelistirmislerdir. Caligma sonucunda, yapay sinir aglarmin da kullanildig
algoritmanin, yalnizca karar agaclar1 ile siniflandirmaya gore daha iyi siniflandirma
sagladig1 tespit edilmistir. Calisma sonucunda, diger siiflandirma yontemleri ile kombine
edilerek olusturulacak yeni algoritmalarin siniflandirma basarisinin daha da iyi olabilecegi

tahmin edilmistir.

Albayrak ve Y1ilmaz (2009) yaptiklar1 calismada IMKB verilerine karar agaci siniflandirma
yontemini uygulamis ve hizmet sektorii tizerine faaliyet gosteren firmalar1 birbirinden ayiran

etkili degiskenleri belirlemistir.

Du (2010) ¢aligmasinda, siniflandirma problemlerinde makine 6grenmesine dayali sinir ag1
algoritmalariin  kullaniminin da klasik istatistiksel siniflandirma yontemleri gibi
yayginlastigini belirtmistir. Makalesinde, makine 6grenmesine dayali siniflandirma

yontemlerine iliskin matematiksel formiiller tanimlanmigtir. Algoritmalarin temelini



olusturan matematiksel modellerin anlagilmasi sonucunda, amag¢ fonksiyonuna en uygun

modelin kolaylikla kurulabilecegi belirtilmistir.

Li ve Wu (2010) c¢alismalarinda, finansal basarisizlik tahmininde siniflandirma
yontemlerinden karar agaclari, k-en yakin komsu algoritmasi ve destek vektdr makineleri ve
regresyon analizi yontemlerini kullanarak karsilagtirma yapmislardir. Analiz sonuglarina
gore, smiflandirmanin  performansimi  Glgen farkli degerlendirme kriterlerine gore
yontemlerin basarisinin degistigi tespit edilmistir. Destek vektor makineleri ve regresyon

analizi yontemlerinin secilen iki degerlendirme kriterine gore en iyi siniflandirmay1 yaptigi

sonucuna ulasilmistir.

Calis, Kayapmar ve Cetinyokus (2014) calismalarinda bilgisayar ve internet {izerine bir
anket diizenlemis ve karar agaclari yardimiyla farkli demografik o6zellikteki kisiler icin
cikarimlar yapilmistir. Ayrica ¢aligmada; karar agaci algoritmalar1 karsilastirilmis ve veri

icin dogruluk orani en yiiksek algoritma kullanilmistir.

Cruz (2018) ve Yalgin (2019) gergeklestirdikleri calismalarda saglik sektoriinde veri
madenciligi tekniklerini uygulamis, siniflandirma yontemlerini ve karar agaci yapisini

kullanarak hastaliklarin teshisine yonelik tahmin modeli gelistirmislerdir.

Li ve arkadaslar1 (2019) kentsel boru sebekelerinin giivenilirlik degerlendirilmesi iizerine
yaptiklar1 ¢alismalarinda, destek vektdr makinalar1 ve yapay sinir aglarinin siniflandirma
ozelliklerinden faydalanmiglardir. Calismada, yapay sinir aglar1 ile model kurma siirecinin
destek vektdr makinelerine gore ¢ok daha karigik ve uzun olmasina ragmen, yapay sinir
aglarmin farkli veri tiirlerine daha fazla uyum saglayabildigi tespit edilmistir. iki farkli
algoritmada da benzer ve yakin sonuglar elde edilmekle birlikte, destek vektor makineleri ile

kurulan modelin performansinin daha iyi oldugu belirtilmistir.

Veri madenciligi uygulamalarina iliskin literatiirde yer alan baz1 diger ¢alismalar uygulama

alanlarina gore siniflandirilarak ¢izelge 2.1°de 6zetlenmistir:



Cizelge 2.1. Caligma konusuna uygun literatiir 6zeti

Yildirim vd. (2008)
Breault vd. (2003)

Calisma Uygulama Alani Kullanilan Y6ntem
Rygiels vd. (2012) Siniflandirma (Karar Agaglari)
Kim vd. (2006) Siniflandirma (Karar Agaglari)
Baesens vd. (2002) Siniflandirma (Bayesyen Siniflama)
Emel ve Taskin (2005) Siniflandirma (Karar Agaglari)
Wu vd. (2005) Pazarlama Siniflandirma (Karar Agaglari)
Zhang vd. (2005) Siniflandirma (Karar Agaglari)
Ahn vd. (2006) Siniflandirma(Genetik Algoritma)
Lee ve Park (2005) Siniflandirma (Karar Agaglari)
Hosseini vd. (2010) Kiimeleme (K-Means Aloritmast)
Chen vd. (2005) Birliktelik Kurallar1
Chen ve Hsu (2006) Siniflandirma (Yapay Sinir Aglari)
Zhong vd. (2005) Kiimeleme (K-Means Algoritmast)
Chang vd. (2011) Tip Siniflandirma (Regresyon Analizi)

Siniflandirma (Karar Agaglar)
Birliktelik Kurallar1

Hsieh (2004)

Mues vd. (2004)

Kim (2006)

Lee vd.(2006)

Albayrak ve Yilmaz (2009)
Katilmig (2018)

Bankacilik ve Finans

Birliktelik Kurallar1

Siniflandirma (Karar Agaglari)
Siniflandirma (Yapay Sinir Aglar)
Siniflandirma (Regresyon Analizi)
Siniflandirma (Karar Agaglari)
Siniflandirma (Regresyon Analizi)

Kantardzic (2002)
Carvalho ve Freitas (2004)
Zhang vd. (2004)

Smiflandirma (Destek Vektor Makineleri)
Siiflandirma (Genetik Algoritma)
Birliktelik Kurallar1 (Apriori Algoritmast)

Sheybani (2019)
Alban ve Mauricio (2018)

Rokack ve Maimon (2008) Mithendislik Siniflandirma (Karar Agaglart)

Kuzey (2012) Siniflandirma (Destek Vektor Makineleri)
Calis vd. (2014) Siniflandirma (Karar Agaglart)

Ozgnar (2006) Siniflandirma (Regresyon Analizi)
Horner vd. (2010) Siniflandirma (Karar Agaglari)

Cizel (2018) Egitim Siniflandirma (Karar Agaglari)

Siniflandirma (Karar Agaglari)
Siniflandirma (Karar Agaglari)







3. VERI MADENCILIiGi

Bir konuya iliskin, tartisma, arastirma, bilgi edinme ve akil yiiriitme sonucunda olusan
islenmemis, henliz yorum yapmaya imkan saglayacak diizeyde sistemlestirilmemis ham
bilgi veri olarak adlandirilir. Veriler, gozlem ve kaydedilen islemler yoluyla elde edilir. Elde
edilen veriler iizerinde on isleme ve analiz gibi islemler uygulanarak, bu verilerin
yorumlanabilecek ve raporlanacak hale gelmesi saglanir. Veri madenciligi, genel anlamiyla,
biiyiik olgekli verilerin arasindan faydali bilgiye ulasma, bilgiye ulasmak amaciyla
caligmalar yapma siirecidir. Bu bolimde, veri madenciligine iliskin tanimlar ve veri

madenciligi siirecine iligkin bilgiler sunulmustur.

3.1. Veri Madenciliginin Tanimi ve Amaci

Biiyiik veri yiginlar igerisinden gelecekle ilgili tahminde bulunabilmeye olanak saglayan
bagintilarin, bilgisayar programlari1 ve algoritmalar araciligiyla aranmasina veri madenciligi
denir. Veri madenciligi tanimma benzer olarak, veri tabanlarinda bilgi madenciligi
(knowledge mining from databases), veri ve Orilintii analizi (data/pattern analysis), bilgi
cikarimi (knowledge extraction), veri arkeolojisi gibi bazi kavramlar da literatiire gegmistir.
Veri madenciligi genel anlamiyla, eldeki verilerden Ortiilii, daha Once net olarak
belirlenmemis, 6nceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak faydali ve kullanmish bilginin
ortaya ¢ikarilmasidir. Bagka bir anlam olarak veri madenciligi, ham verilerin icerisinde yer
alan desenlerin, kurallarin, degisimlerin, iligkilerin, diizensizliklerin ve istatistiksel anlam
iceren yapilarin veri madencisi ve bilgisayar yoluyla kesfedilmesidir. Veri madenciligi temel
olarak, veri kiimeleri arasinda olan oriintiilerin, uygun algoritmalar ile aranmasiyla ilgilenir.
Veri kiimeleri arasinda yer alan iligski, kurallar ya da ozellikler bilgisayar programlari

araciligiyla tespit edilir.

Veri Madenciliginde amag, daha oOnceden fark edilmemis veri desenlerini tespit
edebilmektir. Daha 6nce toplanan bilgilerin bir takim istatistik yontemler kullanilarak
incelenip ilgili kurumlarda ve yOnetim destek sistemlerinde kullanilmak {izere
degerlendirilmesidir. Veri madenciligini uygulayan kisinin geleneksel yontemlerde
oldugunun aksine baslangicta belirli bir amac1 ya da varmak istedigi bir sonug¢ yoktur.

Yapilacak tiim analizlerden sonra elde edilen bilgilerin bir istatistik¢i gozii ile incelenip daha


https://tr.wikipedia.org/wiki/Veri
https://tr.wikipedia.org/wiki/Bilgi
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onceden diistiniilmemis kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi, basarili bir veri madenciligi siireci

olarak kabul edilmektedir (Albayrak ve Yilmaz, 2009).

Veri madenciligi, istatistiksel yontemler serisi olarak tanimlanabilse de, veri madenciligi,
geleneksel istatistikten birkag yonde farklilik gdsterir. Veri madenciliginde hedef, kolaylikla
mantiksal kurallara ya da gorsel sonu¢ ve sunumlara doniistiiriilebilecek nitel modellerin
cikarilmasidir. Bu 6zelligi sebebiyle, veri madenciligi insan merkezlidir ve cogunlukla insan

— bilgisayar ara ylizii birlestirilir.

Veri madenciligi alani, istatistik, makine bilgisi, veri tabanlar1 ve yiiksek performansli islem
gibi temelleri de igermektedir. Benzer sekilde veri madenciligi; disiplinler aras1 dogasindan
dolay1 veri tabanlari, makine 6grenmesi, bilgi toplama, gorsellestirme, optimizasyon gibi
pek ¢ok disiplinle de etkilesim halindedir. Veri madenciliginin temellerini olusturan
disiplinler Sekil 3.1°de 6zetlenmistir (Savas vd, 2012).

Veritabani

Sistemleri

Diger Veri

Disiplinler Gorselligi

Veri
Madenciligi

_Yapay
Ogrenme

Sekil 3.1. Veri madenciligi ile etkilesimli disiplinler

3.2. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar

Veri madenciliginin giiniimiizde yaygmn bir kullamm alan1 bulunmaktadir. Ozellikle,
rekabetin oldukca giliclendigi piyasalarda, firmalarin konumlarini saglamlastirmak adina
birtakim degerlerinin yonetilmesinde veri madencilii biiyilk rol oynamaktadir. Veri
madenciliginin en ¢ok kullanildig1 alanlarin basinda miisteri bilgileri gelmektedir. Bu

kapsamda; basta pazarlama, bankacilik, sigortacilik gibi alanlar olmak iizere, is diinyasinda
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hemen her alanda veri madenciligi yontemleri ile calismalar yapilabilmektedir. Bu

caligmalar kullanim yerlerine gore agagidaki gibi siniflandirilabilir:

Pazarlama

o Pazar sepet analizi

e  Mevcut miisterilerin siirekliliginin saglanmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi
e  Miisterilerin satin alma aliskanliklarinin belirlenmesi

e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya ¢ikarilmasi
e Miisteri iligkileri yonetimi

e Satis tahmini

Bankacilik

e  Miisterilerin kredi taleplerinin degerlendirilmesi
e Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri belirlenmesi
e  Kiredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

o  Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin tespit edilmesi

Tibbi Arastirmalarda

e DNA igerisindeki genlerin siralarinin belirlenmesi
e Protein analizlerinin yapilmasi

e  Hastalik haritalarinin hazirlanmasi

o Hastalik teshisleri

e Saglik politikalarinin belirlenmesi

Elektronik Ticaret

e E-CRM uygulamalarinin yonetimi
o  WEB sayfalarina sik yapilan ziyaretlerinin ¢éziimlenmesi

o Kullanici davraniglarina gére web sitesinin giincellenmesi
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Sigortacilik
e  Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
o Sigorta dolandiriciliklarinin tespit edilmesi

o  Riskli miisteri gruplarinin belirlenmesi

Telekomiinikasyon

e lletisim aglarida sorunlu bdlgelerin tespiti
e Kagak hat kullanimlarinin belirlenmesi
e Kullanici davranislarinin belirlenmesi

e  Miisteri davraniglarina gore yeni hizmetlerin sunulmasi

3.3. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, birbiri ardina gelen adimlardan olugan bir stirectir. Verinin, amaca yonelik
algoritmalar1 uygulamak tizere hazirlanmasit ve kesfedilen oriintiilerin yorumlanmasina
kadar biitlin islemler bu siirecin bir pargasi olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi siirecini

ozetleyen bir gorsel, Sekil 3.2°de sunulmustur (Han ve Kamber, 2006):

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA

Degerlendirme
Sunum

Vveri

Madenciligi_~4 adet
v

Segme,

Donusturme
A

Veri
Amban

v
Temizleme
Entegrasyon

A

i

veriTabanlan | Dosyalar

Sekil 3.2. Veri madenciliginde izlenen siireg
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Veri madenciligi ¢alismalarinda uygulanan adimlar sirasiyla asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

1. Problemin (¢alismanin amacinin) belirlenmesi,
2. Verilerin model i¢in hazirlanmasi,

3. Uygun modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,
4. Modelin uygulanmasi,

5. Modelin takip edilmesi

Problemin belirlenmesi: Veri madenciligi lizerine yapilan ¢aligmalarin basariya ulasmasinin
sartlarindan biri, ¢calismanin hangi amagla, nerde kullanilacaginin belirlenmesi ve ¢aligsma

sonucunda elde edilen bilgilerin ve raporlarin amaca uygunlugunun Sl¢iilmesidir.

Verilerin hazirlanmasi: Model kurma asamasindan once, veriler birtakim iglemlerden
gecirilerek, modelin en dogru sekilde ¢alismasi i¢in hazirlanir. Bu igslemlerden bazilari,
orneklem belirleme, doniistiirme, birlestirme, temizleme ve deger bicmedir. Modelin
caligmasina iliskin problemler olustugunda, veri madencisi bu asamaya donerek yeniden
degerlendirme yapmak durumunda kalmaktadir. Bu sebeple; verilerin hazirlanmasi adima,

veri madenciligi siirecinin en ¢ok vakit alan adimi olarak diistiniilebilir

Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi: Ilk adimda belirlenmis olan ¢alismanin amacina en
uygun modelin bulunmasi, daha onceki caligmalarin incelenmesi ve pek ¢ok modelin
kurularak denenmesi ile miimkiin olmaktadir. Bu sebeple, verinin hazirlanmasi ve model

kurulmasi adimlari en iyiyi bulana kadar siirekli yenilenen asamalardir.

Modelin uygulanmasi: Model kurulduktan sonra ortaya ¢ikan sonuglara gore, gecerliligi
kabul edilir ve/veya amaca uygun olarak baska modellerin kurulmasinda alt model olarak

kullanilabilir.

Modelin takip edilmesi: Sistemlerin yapilarinda ve dolayisiyla iiretilen verilerde zamanla
ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli kontrol edilmesini ve gerekli

gorildiigiinde revize edilerek glincellenmesini zorunlu kilmaktadir.
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3.4. Veri Madenciligi Siirecini Etkileyen Faktorler

Veri madenciligi temel olarak etkileyen faktorler asagidaki gibi siralanabilir (Akpinar,

2000):

Veri: Veri madenciligine konu olan ve gereklilik olusturan en onemli faktordiir. Veri
madenciligine konu olan veri yiginlarinin boyutu ve miktart arttik¢a, kullanilan veri
madenciligi yonteminin ve algoritmasinin 6zellikleri degismektedir. Uygulama yapilacak

veri kiimesinin niteligine gore, veri 6n isleme siirecinde izlenecek adimlar belirlenir.

Bilgisayar teknolojisi: Gliniimiizde, gelismis teknoloji ve bilgisayar ag1 sayesinde daginik
ve biiyiik veri yiginlart dahil her tiir veri iizerinde algoritmalar uygulamak miimkiin hale
gelmistir. Veri madenciligi uygulamalar1 bilgisayar teknolojisiyle dogru orantili olarak

gelismektedir.

Donanim: Elektronik aletleri olusturan pargalar olarak nitelendirilen donanim, veri
madenciligi siirecini yiiksek 6l¢iide etkileyen bir kavramdir. Giiniimiizde, ylikselen islemci
hiz1 ve artan bilgisayar bellegi sayesinde farkli amaglara uygun veri madenciligi ¢calismalari

kolaylik kazanmistir.

Bilimsel hesaplamalar: Karmagik problemleri ¢6zmek amaciyla gelistirilen algoritmalar
modelleme ve simulasyon yazilimlarinin gelistirildigi giiniimiizde, simiilasyon da teorik
bilgi ve deney kadar bilim insanlar1 tarafindan tercih edilen bir yontemdir. Veri madenciligi,
bu bilimsel hesaplamalar1 igeren yontemleri birlestiren bir alan olmasi1 yoniiyle dikkat

cekmektedir.

Ticari egilimler: Piyasada faaliyet gdsteren isletmelerin, firmalarin ve sirketlerin, artan
rekabet hizina uyum saglamak amaciyla en fazla kazanci, en az insan giici ve maliyetle

olusturmak tizere veri madenciligi vb. faydali siiregleri izlemesi zorunlu hale gelmistir.


https://ipfs.io/ipfs/Qme2sLfe9ZMdiuWsEtajWMDzx6B7VbjzpSC2VWhtB6GoB1/wiki/Algoritmalar.html
https://ipfs.io/ipfs/Qme2sLfe9ZMdiuWsEtajWMDzx6B7VbjzpSC2VWhtB6GoB1/wiki/Modelleme.html
https://ipfs.io/ipfs/Qme2sLfe9ZMdiuWsEtajWMDzx6B7VbjzpSC2VWhtB6GoB1/wiki/Sim%C3%BClasyon.html
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3.5. Veri Madenciligi Siirecinde Karsilasilan Sorunlar

Veri madenciligi; veri tabanlarinda yer alan ham veriyi girdi olarak kullanir. Bu sebeple de

veri tabanlarinda yer alan verinin giincel olmamasi, eksikler icermesi ya da net olmamasi

gibi durumlar veri madenciligi siirecinde sorunlar olusturur. Veri madenciligi slirecinde

karsilasilan baz1 sorunlar asagidaki gibi 6zetlenebilir (Savas vd, 2012).

1)

2)

3)

4)

Veri taban1 boyutu: Gilinlimiizde, veri taban1 boyutlar1 ¢ok yiiksek seviyelere
ulagsmistir. Temel algoritmalar ise kii¢iik orneklemlere uygulanabilecek sekilde
gelistirilmistir. Bu algoritmalarin ¢ok daha fazla biiyiikliikte 6rneklemlerde
kullanilabilmesi i¢in daha fazla dikkat gerekmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin
artmasi, modelin basaris1 agisindan avantaj olustursa da dikkatsizlik nedeniyle

olusabilecek hatalar biiylik 6rneklemlerin dezavantajidir.

Sinirl Bilgi: Cogu veri tabaninda, yalnizca veriyi depolama 6zelligi bulunmaktadir.
Bu sebeple, veri madenciligi siirecini kolaylastiran, 6grenme goérevine iliskin herhangi

bir 6zellik veri tabanlarinda yer almamaktadir.

Eksik veri: Biiyiik veri kiimelerinde, muhakkak eksik veriler bulunmaktadir. Bu
eksiklikler uygulanacak olan istatistiksel analizlerde 6nemli sorunlar olusturur. Bunun
nedeni, istatistiksel analizlerin yapilmast i¢in kullanilan paket programlarin
bircogunun veri eksigi olmayan durumlar i¢in gelistirilmis olmasidir. Eksik veri
bulunduran veri tabanlarinda bu programlarin analiz sonuglariin gecerliligi

diismektedir.

Aykirt veri: Veri tabanlarinda yer alan veriler lizerinde olusan sistem dis1 hatalara
giiriiltii denir. Veriler iizerinde olusan giiriiltli, veri madenciligi slirecinde gilivenilir
sonuglara ulagsmay1 engellemektedir. Aynmi sekilde bu giiriiltiiler, gelecege iliskin
yapilan tahminlerin de dogrulugunu etkiler. Veri madenciligi siirecinde, giirtiltiilii
verilerden kurtulmanin yolu, tutarsiz ve kiiclik veriler yerine, anlamli ve net veriler

kullanilmasidir.
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3.6. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, ana hatlariyla tanimlayici ve tahmin edici modeller
olarak iki smifa ayrilir. Tanimlayic1 modeller; veride bulunan oriintii ve iligkileri tespit
etmek icin kullanilir. Tahmin edici modeller ise gelecege yonelik tahminlerde bulunmaya
yardimci olur. Modeller bazi uygulamalarda amag olarak birbirlerinin yerine de tercih

edilebilirler.

Tanimlayic1 modeller, veride mevcut bulunan Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasini amagclar.
Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 veri madenciliginde en sik kullanilan tanimlayici

modellerdir.

Tahmin edici modeller ise, sonuglar: bilinen bir miktar veriden faydalanilarak bir model
gelistirilmesi ve sonuglar1 bilinmeyen bir veri kiimesinin sonuglariin tahmin edilmesini

hedefler. Siniflandirma ve regresyon analizi, tahmin edici modellerin temel iki tiirtidiir.

3.6.1. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme yonteminde temel amag, ¢ok boyutlu veriler igindeki dogal gruplar: (kiimeleri)
bulmaktir. Birbirine benzeyen Ozelliklerdeki elemanlar aymi kiimede; benzemeyen

ozelliklere sahip elemanlar ise farkli kiimelerde yer alir.

Kimeleme yonteminin tahmin edici modellerden olan siniflandirmadan temel farki,
baslangicta verilerin hangi 6zellige gore, hangi sayida kiimeleneceginin bilinmemesidir.
Sonuglarin anlasilabilmesi i¢in kiime hakkinda bilgili olan birisinin kiimeleri yorumlamasi
gerekmektedir. Kiime olustururken degisken se¢imine dikkat edilmelidir. Baz1 degiskenler
iizerinde doniisiim yapilarak yeni bir degisken olusturuldugunda, doniisiimde kullanilan
degiskenler kiimenin diginda tutulmalidir, ¢iinkii kullanici bu degiskenleri zaten gruplamada

kullanmistir (Ozkan, 2008).

Veri madenciligi ¢caligmalarinda kullanilan pek ¢ok kiimeleme algoritmasi1 bulunmaktadir.
Algoritmalar, yapilacak uygulamanin amacina, kullanilan veri tiiriine ya da kiimelerin
olusma bi¢imine gore birbirinden ayrilirlar. Kiimeleme algoritmalarin1 hiyerarsik ve

hiyerarsik olmayan algoritmalar olmak tizere temel iki gruba ayirmak miimkiindjir:



17

Hiyerarsik Kiimeleme Y 6ntemleri;
e Toplasim Kiimeleme Algoritmalari,

e Boliiniir Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Y 6ntemlert;
e Yer Degistirmeli Algoritmalar,

e Olasiliksal Algoritmalar,

e Yogunluga Dayali Baglantili Kiimeleme,
¢ Yogunluk Fonksiyonlu Kiimeleme

e K-Medoid Yontemler,

e K-Means Yontemler, Yogunluga Dayal1 Algoritmalar

3.6.2. Birliktelik kurallar1 (Association rules) ve sepet analizi

Veri icerisinde beraber goriilen olaylari, iiriinleri, hareketleri ve davraniglar1 kesfetmeye
yarayan yontemlere birliktelik kurallar1 adi verilir. Birliktelik kurallar1; veri kiimesi
icerisinde varsa birbiriyle iligkili olan degiskenlerin tespit edilmesi ve bu degiskenlerin
aralarindaki Oriintiiniin biiylikliigliniin belirlenmesini hedefler. Degiskenler arasindaki iliski,
birliktelik kurallari analizi ile tanimlanir. Bu 6zelligi nedeniyle birliktelik analizi, bir veri

kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 kesfeden denetimsiz veri madenciligi teknigidir.

Birliktelik analizi, genellikle satis ve pazarlama alaninda, siipermarket miisterilerinin satin
alma davraniglarin1 ortaya koymak amaciyla kullanilir. Bu sebeple “pazar sepeti analizi”
olarak da adlandirilir. Pazar sepet analizinde amag triinlerin birlikte alinmasini igeren
kurallar tespit etmektir. Bu sayede sektorde yer alan sirketler, satis ve karlarin1 artirmak
lizere ¢alismalar yapmaktadir. Ornegin, bir siipermarkette X iiriiniinii alanlar yiiksek
ihtimalle Y {riintinii de tercih ediyorsa; bir miisteri X tirtiniinii alip Y {irliniinii almadiginda,
o miisterinin Y driiniinii alma potansiyeli oldukga yiiksektir (Giilce, 2010). Firmalar bu
analizlerin sonuglarini, reklam ve firiin tanitimi stratejilerinin belirlenmesinde, raf

diizenlemelerinde, promosyon siireclerinde kullanirlar.

Birliktelik kurallarinin tespit edilmesinde ¢ok sayida teknik kullanilmaktadir. Algoritmalara

gore, birliktelik kurallarinin belirlenmesinde esik bir deger bulunmasi gerekmektedir.
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Algoritmanin en 6nemli adimi, faydali bilgiyi giiriiltiiden ayirt etmek tizere bu esik degerin
bulunmasidir. Dikkat ¢eken birliktelik kurallarini, 6nemsiz olanlardan ayirt etmek igin bazi
oOlgiitler belirlenmistir. Bu olgiitlerden destek (support) Kriteri, veride 6geler arasindaki
bagintinin ne siklikta bulundugunu, giiven (confidence) degeri ise belirlenen bir 6genin
hangi olasilikla diger 6ge ile birlikte bulunacagini ifade etmektedir.

Birliktelik kurali analizinde kullanilan ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar

arasinda en yaygin kullanilan algoritma Apriori (6nsel) algoritmasidir.

Apriori algoritmast:

1994 yilinda, Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen algoritma, veri madenciligi
stirecinde birliktelik kurali analizi yapan algoritmalardan en fazla bilinen ve uygulanan
algoritmadir. Apriori algoritmasinin adi, bilgileri her seferinde bir 6nceki adimdan almasi ve

oOnsel bilgilerden faydalanmasi sebebiyle “Onceki (prior)” kelimesinden tiiremistir.

Apriori algoritmasinin adimlar1 asagidaki sekilde 6zetlenir;

1. Minimum destek (min.support) ve minimum giiven degerleri (min.confidence)
belirlenmesi

2. Oge kiimeleri igerisinde bulunan her bir 6genin destek degerinin hesaplanmasi

3. Bulunan destek degerlerinden, minimum destek degerinden daha diisiik destek degerine
sahip olan 6gelerin devre dis1 birakilmasi

4. Yukaridaki islemler sonucunda bulunan tekli birliktelikler dikkate alinarak ikili
birlikteliklerin olusturulmasi

5. Bulunan destek degerlerinden, minimum destek degerinden daha diisiik destek degerine
sahip olan 6ge kiimelerinin devre dis1 birakilmasi

6. Yukaridaki islemler sonucunda bulunan ikili birliktelikler dikkate alinarak {iglii
birlikteliklerin olusturulmasi

7. Bulunan destek degerlerinden, minimum destek degerinden daha diisiik destek degerine
sahip olan ti¢lii 6ge kiimelerinin devre dis1 birakilmasi

8. lzlenen adimlar sonrasinda, en yiiksek degere sahip ikili ve/veya iiclii birliktelik

kurallarinin ¢ikarilmasi
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3.7. Siiflandirma (Classification)

Smiflandirma, daginik bir sekilde olan verilerin belirli 6zelliklerine gore bir araya getirilmesi
islemidir. Smiflandirma algoritmasi, bir araya getirme isleminin hangi Ozelliklere gore
olacagini belirleyen algoritmadir. Siniflandirma algoritmasi sonucunda olusan bir sinifta yer
alan bir 6genin, smifta yer alan diger d6gelerle belirli ortak ozelliklerinin bulunmasi

gerekmektedir.

Siniflandirma kullanim alaninin fazla olmasi nedeniyle, en ¢ok kullanilan veri madenciligi
yontemlerinden biridir. Resim, orilintii tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite
kontrol calismalar1 ve pazarlama konulari, simiflandirma tekniklerinin en sik kullanildigi
alanlardir. Smiflandirma yontemi tahmin edici bir modeldir. Siniflandirma ile 6ngorii
yapilabilir. Siniflandirma isleminde, egitim veri seti ile en uygun model olusturulur ve bir
miktar test verisi modele uygulanarak dogrulugu hesaplanir. Havanin bir sonraki giin nasil
olacaginin tahmin edilmesi ya da bir kutuda ne kadar mavi top oldugunun tahmin edilmesi

aslinda bir siniflandirma islemidir (Dunham, 2003: 8).

Smiflandirma yontemiyle ilgili bir model su sekilde 6rneklendirilebilir: Satiglarini artirmak
icin kampanya diizenlemek isteyen bir firma, kampanyasina katilma ihtimali olan potansiyel
miisterileri belirlemek i¢in daha dnceden satig yapmis oldugu miisterilerinin verilerini (satin
alma sonuglarini) kullanarak, hangi 6zelliklere sahip adaylarin kampanyaya katilabilecegini
tahmin edebilir. Bu sekilde; kampanya kapsaminda yalnizca satin alma potansiyeli yiiksek
miisterilere ulagarak zaman ve kaynaklardan tasarruf edecektir. Benzer sekilde, bankacilik
sektoriinde yapilan fon transferleri sikligina gére miisteri profilini ortaya ¢ikarmak ve bu
profillerin ortak 6zelliklerini belirlemek de veri madenciliginin smiflandirma yontemi

altinda yapilmaktadir.

Siniflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin
tahmin edilmesinde kullanilir. Regresyon ile amag, girdiler ile ¢iktiy1 iligkilendirecek modeli
olusturup, en iyi tahmine ulagsmaktir.

Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan baslica yontemler sunlardir:

e Karar Agaclar1 (Decision Tree)
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e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

e Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines)
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algoritms)

e Regresyon Analizi (Regression)

e Bayesyen Siniflandirma (Bayessian Classification)

S6z konusu yontemler arasindan Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Makineleri yontemleri; ¢alismanin amaci olan proje bagvurusu yapan arastirmacilarin
profillerini belirlemek ve proje basvuru yapma egilimine etkisi olan faktorleri tespit etmek
amacina en uygun yontem olmasi, Kategorik veriye uygulanabilmesi ve siniflandirma
sonuclarint gorsel olarak Gzetleyerek tahmin olanagi saglamasi sebepleriyle uygulamada

kullanilacak yontemler olarak one ¢ikmaktadir.

3.7.1. Karar agaglari

En yaygin kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biri karar agaglaridir. Diger veri
madenciligi yontemlerine gore kurulmasi oldukg¢a kolay olan ve sonuglari gorsel bir sekilde

Ozetleyen karar agaclari1 bu yapilariyla siniflandirma yontemleri arasinda 6ne ¢ikmaktadir.

Karar agaglar1 yontemi, hem tanimlayict hem de tahmin edici 6zellige sahiptir. Ayrica karar
agaclar ile olusturulan modellerin basaris1 oldukca yiiksektir. Karar agaclar tekniginde,
siiflandirma yapmak iizere mevcut verilerden agag yapist olusturulur ve veri kiimesinde yer
alan kayitlara bu agac¢ yapist uygulanir, elde edilen sonuglara gore diger kayitlarin
siiflandirma islemi gergeklesir. Olusturulan karar agaglari sayesinde, yeni bir kayit

olustugunda bu kaydin hangi sinifta yer alacagi ongoriiliir.

Simiflar1 daha onceden belirlenen 6rnek veri kiimesinden, tiimevarim teknigi ile 6grenme
gerceklestiren agag bigimli bir karar yapisi ¢esidi olan karar agaglari, basit karar verme
adimlarmi1 uygulayarak, g¢ok biiylik miktarlardaki veri kayitlarini, daha kiigiik veri
kiimelerine boler. Algoritmanin her adiminda, en son olusan veri gruplarinda yer alan 6geler

birbirleriyle ¢ok daha benzer hale gelirler (Sun ve Li, 2008).
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Karar agaglar1 hem gelecege doniik tahmin yapilmasina olanak saglayan, hem de pek ¢ok
sisteme uygulanabilir olan bir siniflandirma yontemi olmasi nedeniyle en yaygin kullanilan

simiflandirma teknigidir. Ayrica karar agaclari;

* Diisiik maliyetli olmasi,
* Anlasilmasinin, yorumlanmasinin ve veri tabanlari ile entegrasyonun kolay olmasi,
* Giivenilirliklerinin iyi olmasi gibi nedenlerden 6tiirii de en yaygin kullanilan siniflandirma

tekniklerinden biridir (Calis vd, 2014).

Karar agaclan ile siniflandirma siireci kok diigiim ile baslar. Niteliklerin degerine gore
diigimler ilk olarak alt dallara ayrilir ve ayrilma siireci yaprak olusana kadar siirer. Burada
diigiimler; test islemine tabi tutulan nitelikleri gosterir ancak bilinmelidir ki tiim
degiskenlerin ya da niteliklerin karar agacinda yer almasi beklenmez. Dallar; teste tabi
tutulan diiglimlerin sonuglarini gosterir. Elde edilen dallar ile tahmin edilecek sinifa giden
yol belirlenir. Dalin sonucunda smiflama tamamlanmiyorsa tekrar diigiim olusturulur.
Yapraklar ise veri setindeki bir karar sinifin1 temsil etmektedir. Karar agacinin yapisi Sekil

3.3’de gosterilmistir (Diler, 2016):

Kk Diigim

Sekil 3.3. Karar agac1 yapisi

Karar agact yapisinda yer alan ilk eleman, “kok digiim” olarak da adlandirilan karar
diiglimiidiir. Karar agaci olusturulurken kullanilan algoritmaya gore, her diigiim iki veya
daha fazla dala sahip olabilir. Iki dala sahip olan karar agaclari ikili agag, ikiden daha fazla
sayida dala sahip olan karar agaclar1 ise ¢oklu agag olarak nitelendirilir. Her dal baska bir
karar diiglimiiyle, ya da agacin sonuyla yani yaprak diigiimle sonlanir. Karar agaci

yapilarinda, elde edilen siniflarin maksimum saflikta olmasi, yani olusan siniflar arasinda
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mesafenin en fazla olmasi amaglanir. Kategorik verileri siniflandirmak amaciyla olusturulan
karar agaglari siniflandirma agaci, siirekli sayisal verileri tahmin etmek amaciyla kullanilan

karar agaclar1 ise regresyon agaci olarak bilinir (Oz¢imar, 2006).

Karar agaci temelli siniflandirma uygulamalarinin en yaygin kullanildig: alanlar agsagidaki

gibidir (Diepen, 2006):

e Belirli bir sinifin iiyesi olmaya aday elemanlarin belirlenmesi,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmasi amaciyla fazla sayidaki degiskenden
en Onemlilerinin segilmesi,

e (Cesitli vakalarda diisiik, orta, ve yiiksek risk gruplari gibi cesitli kategorilerin
olusturulmasi,

e  Gelecekteki olaylara iliskin tahminler i¢in kurallar olusturulmasi,

e  Yalnizca belirli alt gruplara 6zgii 6riintiilerin tanimlanmasi,

e Siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere doniistiiriilmesi ve kategorilerin

birlestirilmesi

Karar agaci olusturmak iizere, ¢alisma yapilacak ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir.
Kullanilan algoritmaya gore, olusan karar agaglarinin yapist ve ozellikleri degisiklik
gostermektedir. Uzerinde ¢alisilsn verinin niteligine ve biiyiikliigiine bagl olarak, hedef ve
bagimli degiskenlerin 6zelliklerine gore kullanilacak algoritma segilebilir. Ayrica elde
edilmek istenen sonuglara gore de kullanilacak algoritma belirlenir. Karar agaclari igin

gelistirilen algoritmalar asagida 6zetlenmisir;

AID (1970) (Automatic Interaction Detector): Karar agaclari i¢in ilk algoritma ve yazilim

Morgan ve Sonquist tarafindan 1970’lerin baslarinda gelistirilmistir (Emel ve Tagkin, 2005).

C&RT (1984) (Classification and Regression Trees): Algoritma, Gini’ye dayali ikili bélme
islemi tizerine kurulmustur. Karar agaci yapisindaki her bir diiglimde iki adet dal bulunur.
Budama islemi agacin karmasiklik Olgiisiine dayanmaktadir. Algoritma siirekli hedef

degiskeni ile calismaktadir.

ID3 (1986) (Iterative Dichotomiser 3): Gelistirilen ilk algoritmalardan olan bu algoritma,

bilisim teorisi ve makine 6grenmesi temeline dayanir. Sonug degerinde etkisi bulunan, ayirt
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edici degiskenleri “entropi” kavramina gore belirler. Bu kavram, bir veri kiimesinde mevcut

olan diizensizligin miktarin1 6lgmek amaciyla hesaplanir.

C4.5 ve C5.0 (1993): Siklikla kullanilan ID3 karar agaci algoritmasinin gelistirilmis
versiyonu olan C4.5 ve C5.0 algoritmalari daha ¢ok biiyiik veri setleri igin uygundur. Ayrica
bu algoritmalar ID3 algortimasindan farkli olarak siirekli degisken igeren veri setleri i¢in de
uygundur. C5.0 algoritmasinin, daha yiiksek dogruluk degeri ig¢in boosting algoritmasini
kullanmasi nedeniyle, bu tiir karar agaclar1 “boosting agaclar1” olarak da adlandirilir. Her iki
algoritmanin smiflandirma yontemi ayni olsa da C5.0 algoritmasi C4.5’in gelistirilmis

versiyonu oldugundan daha hizli ve dogru sonuglar vermektedir. (Calis vd., 2014)

SLIQ (1996) (Supervised learning in Quest): Bu algoritma, siirekli ve kategorik verilerin
siniflanmasinda kullanilabilir. Siirekli degiskenler iizerinde islem yaparken maliyeti
azaltmak i¢in agac olusturulurken dnceden-siralama teknigi kullanir. Once genislik ilkesiyle
calisan algoritma, bir¢ok yapragi olusturur. Karar agacini, dallara ayirmada gini endeksi
kullanilir. Bu algoritmanin avantajlar1 hizli sonu¢ vermesi ve sonuglarin dogrulugunun

yiiksek olmasidir.

SPRINT (1996) (Scalable PaRallezlizable INduction of Decision Trees): Bu algoritma,
biyiik veri kiimeleri i¢in uygundur. Tim degiskenler i¢in ayr1 bir degisken listesi hazirlar.
Her tabloda kullanilacak olan sinif ve sira numarast bulunur. Degisken sayis1 kadar tablo
olusturulur ve smiflandirma agaci uygulanir. SPRINT algoritmasi da dallandirma kriteri

olarak Gini indeksini kullanir (Silahtaroglu, 2016).

QUEST (1997) (Quick, Unbiaded, Efficient Statistical Tree): Bu algoritma yalnizca ikili
agaclar iiretmektedir. ikili aga¢ olusturulmasinin nedeni, budama ve dogrudan durma kurali
gibi yontemlerin ikili agaglarda kullanilmasidir. QUEST algoritmasi ile agag olusturulurken,
degisken secimi ve boliinme es zamanl olarak yapilir. QUEST algoritmasinin avantajlari,
agacin dallanmas1 esnasindaki Onyargili se¢cimin daha genel duruma getirilmesi ve

hesaplama maliyetinin azaltilmasidir (Calis vd., 2014).

CHAID (1980) (Chi-Squared Automatic Interaction Detector): Bu algoritma, karar agacinda

bdlme ve budama islemini ki-kare testi ile gergeklestirir. Dallarin sayisi en az iki olup, sinif
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kategorisine gore degisiklik gosterir. Siirekli ve kategorik tiim degiskenlere uygulanabilmesi

algoritmanin avantajlar1 arasindadir.

CHALID algoritmasi, karar agaci yapisi olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilan, istatistik
temelli bir uygulamadir. Algoritma, karar agacinda bolme ve budama islemini ki-kare testine
karsilik gelen p degerine gore belirler. CHAID analizi hedef sonuca etkili olan faktorleri
belirleyerek, 6ngoriicii bir model olusturur.

Karar agaci yapisinda ikiden daha fazla dal olusturabilmesi, kategorik ve siirekli tiim
degiskenlerle ¢alisabilir olmasi, degiskenlere agirlik degerleri atanabilmesi, eksik degerleri
ayr1 bir kategoride analiz etmesi algoritmanin en 6nemli avantajlar1 olarak siralanabilir.
Ayrica CHAID algoritmasinda degiskenlerin parametrik olma ve verilerin normal dagilmasi

gibi zorunluluklar da bulunmamaktadir.

Istatistiksel olarak, degisken degerleri kategorik oldugunda ve bagimsiz degiskenler ile
kategorik olarak dlgiilebilen sonuglar arasinda iliski gerektiren durumlarda oldukca yararl
sonuglar tireten CHAID yontemi, ki-kare parametrik olmayan istatistik yOntemini
kullanmaktadir. CHAID, kesimleri ki-kare testi tarafindan gdsterilen bir bagimlilik
iligkisinin bir sonucu olarak yapilandiran degiskenlerin geri kalaniyla iligkili bir kriter

degiskeni olusturan tahmini bir analiz olusturmaktadir. (Diaz vd., 2016)

[k uygulamalar1 hastalik tanis1 ve tip arastirmalari iizerine olan CHAID algoritmasi daha
sonra, satls ve pazarlama alaninda tiiketici smiflarinin belirlenmesi uygulamalarinda

kullanilmastir.

CHAID algoritmasinin adimlar1 agagida yer almaktadir (Diler, 2016);

1. Veri setindeki her bir bagimsiz degiskenin kategorileri ile bagimli degiskenin kategorileri
arasinda ¢apraz tablo olusturulur. Bunlarin arasinda en az 6neme sahip kategori ¢iftleri
bulunur (en biiyiik p degerine sahip olan). Burada bagimli degiskenin tiiriine gore p degeri

hesaplanacaktir;

Bagimli degisken siirekli ise F testi ile, bagimli degisken kategorik ise Ki-kare testi ile

hesaplanir.
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2. En biiylik p degerine sahip bagimsiz kategori ¢ifti i¢in, daha 6nce belirlenen alfa diizeyi

ile p degeri kiyaslanir;

p degerinin alfadan biiyiik olmasi durumunda, bu iki kategori birlestirilir ve bir 6nceki

adima geri doniiliir, p degeri alfadan kiiciik ise siradaki adima gegilir.

3. Bagimli ve bagimsiz kategori kiimeleri i¢in uygun bonferroni diizeltmesi kullanilarak,

diizeltilmis p degeri hesaplanir.

4. En 6nemli bagimsiz degisken, en kiigiik diizeltilmis p degerine sahip olan arasindan segilir

ve bu deger 6nceden tanimlanmis alfa diizeyi ile kiyaslanir;

p degerinin alfa degerinden kii¢iik ya da esit olmasi durumunda ise diigiim belirlenmis
olan bagimsiz kategori kiimesi temel alinarak boliintir, p degeri alfa degerinden biiylik ise

boliinme olmaz, bu diigiim u¢ diiglim olur.

5. Bu islem durma kurallar1 ger¢eklesinceye kadar devam eder.

Exhaustive CHAID (1991): Bu algoritma CHAID algoritmasinin modifiye edilmis halidir.
CHAID algoritmasina benzemekle birlikte bu versiyonda hesaplama islemleri fazla zaman
almaktadir (Koktiirk, 2012).

Karar agaclar ile siniflandirma algoritmalar1 arasindan; tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan
veri setine uygunlugu ve sik kullanilan algoritmalardan biri olmasi nedeniyle CHAID
algoritmasi secilmistir. Uygulamada kullanilan yontemlere iligkin bilgi, ayrica dordiincii

boliimde de sunulmustur.

3.7.2. Yapay sinir aglar

Giliniimiizde, teknolojik gelismeler konusunda oldukgea ilerleme kaydedilmis ve yapay zeka
(artificial intelligence) kavrami ile insana ait diisiinebilme ve Ogrenme Ozelliklerinin
bilgisayarlar tarafindan taklit edilebilmesi ¢alismalari énem kazanmustir. Bilgisayarlara
diistinme yetisinin kazandirilmas: olarak nitelendirilen yapay zeka c¢aligmalari, 1950’1

yillardan beri pek ¢ok alanda kullanilarak etkisini siirdiirmektedir.

Yapay zeka ¢aligsmalar1 kapsaminda 6nem kazanan alanlardan biri de Yapay Sinir Aglart’dur.

Yapay Sinir Aglart (YSA) Teknolojisi, 6grenebilen bilgisayar sistemlerinin temelini
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olusturur. YSA, insan yapisindaki biyolojik sinir aglarindan yola ¢ikan ve insan beyninin
calisgma mantigin1 temel alarak gelistirilen bir bilgi isleme mekanizmasidir. YSA
yonteminde, daha once 6grenilmis bilgilerden faydalanarak belirsiz ve karmasik verilerden
bilgi elde edilir. Katmanlardan olusan YSA, birbirine bagli néronlardan meydana gelir. Bu
noronlarin matematiksel bi¢imde modellenmesi ile birlikte 6grenme gergeklesmektedir.
YSA yonteminde ilk olarak parametrik bir model 6ngoriillmez ancak her bir uygulamanin
ardindan Ogrenme ger¢eklesmekte ve tecriibelerden yola ¢ikilarak algoritma
olusturulmaktadir (Argiiden ve Ersahin, 2008). YSA, katmanlar iginde yer alan ve
matematiksel bir modelle birbirine bagli bulunan néronlarin birlesmesinden olusan ag

yapisidir.

YSA’nin insan beyni ile benzerligi iki temel {izerine kurulur:

a) Islemci tarafindan &grenilen bilgi, belirli bir §grenme islemi sayesinde edinilir.

b) Islemciyi olusturan yapay ndronlar arasindaki baglant1 agirliklar: ile edinilen bilgi
kaydedilir.

1949 yilinda bir psikolog tarafindan yazilan kitapta, yapay sinir hiicrelerden olusan agin
agirhik degerlerini gelistiren bir dgrenme kurali agiklanmistir. “Hebb Ogrenme Kurali”
olarak adlandirilan bu kural, miihendislik alaninda uygulanabilir bir deger tasimasa da pek
¢ok yapay Ogrenme kuralinin temelini olusturmustur. YSA’nin tarihgesi, insana ait
ndrobiyoloji bilimine ilgi duyulmasi ve bu bilimin bilgisayar sistemleri iizerine
uygulanabilmesi temeline dayanmaktadir. YSA’lar {izerine bugiine kadar yapilmis olan
caligmalar, birbirinin devami niteligi tasimakta ve Onceki ¢aligsmalarin eksik yonlerini
tamamlamaktadir. Bu dogrultuda, daha once yapilan caligmalar da gilinlimiizde yapilan

calismalara temel olusturmaktadir. (Oztemel, 2006).

YSA ¢ogunlukla, hava durumu tahminleri, ses ve goriintii tanima, firmalarin miisteri
potansiyellerinin belirlenmesi, bankalarin kredi kararlarinin belirlenmesi, saglik sektoriinde
hastalik teshislerinin yapilmasi gibi pek c¢ok o©nemli alana iliskin uygulamalarda

kullanilmaktadir.

YSA’da sistem, agirlikli diigiimlerle birbirlerine baglanmis sinirlerden olusur. Sinirleri
birbirine baglayan ndronlar (diiglimler), sinapslara baglanan beyin néronlarina

benzemektedir. Sinir agi modellerinden en yaygin olani, algilama diigiimlerinden olusan
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girig diigimleri, bir veya birden fazla gizli katmandan olusan hesaplama diigiimleri ve son
olarak ¢ikt1 digiimiinii iceren ¢ok katmanli “perceptron” agidir. Giris noronlar
orneklemdeki degisken degerlerini ifade ederken, ¢ikis noronlari ise, diger tiim 6rneklerin
siiflarini birbirinden ayiran ayrimcilardir. Yapay sinir ag1 yapisi genel olarak Sekil 3.4°de

ozetlenmistir (Koktiirk, 2012):

Girigler Agirhklar Cikis
X W, Aktivasyon
\ Fonksiyonu
X W, | —| FE) |[—— ¥
Toplam
Fonksiyonu

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 yapisi

Sekil 3.4’e gore bir yapay sinir aginin temel yapisini olusturan hiicreler asagida siralanmistir:

Girdi (x): YSA’da ilk olarak disaridan girilen bilgilerdir. Sekil 3.4’de belirtildigi iizere; girdi
degerleri x(i) (i=0,1,2,...,n) matematiksel sembolleri ile gosterilir. Bu sonu¢ daha sonra bir
¢iktiya dondstiiriiliir. Burada, girdi vektori {X1,X2,...,xn} olarak ve uygun agirliklar vektori

ise {wWj1, Wj2,...,wjn} olarak gosterilmektedir.

Agirlik (w): YSA’da hiicreler arasinda bulunan baglantilar1 ifade eden sayisal degerdir.
Hiicrelere gelen girdinin etkisini ve toplam fonksiyonu {izerindeki 6nemini belirtir. Sekil
3.4’de agirlik degerleri ise w(j) (j=0,1,2,...,n) matematiksel sembolleri ile gosterilmistir.
Sisteme tanimlanan girdi degerleri kendisine ait baglanti agirhigiyla carpilarak en basit

yapistyla toplama fonksiyonuna iletilmektedir.

Toplama fonksiyonu: YSA’da bir hiicreye net girdinin hesaplanmasindan olusan
fonksiyondur. En yaygm kullanilan toplama fonksiyonu sekli, girdi degerlerinin

agirliklaryla garpilarak toplanmasindan olusan fonksiyondur.
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NET = wji Xi + 0
Seklinde ifade edilen bir toplama fonksiyonunda:

NET : YSA noéronunun net girdisini,

Wiji : j ve i néronlari arasinda bulunan baglantinin agirligini,
Xi : 1 ndéronunun ¢iktisini,
0j : esik degeri belirtmektedir.

Literatiirde yer alan bazi toplama fonksiyonlar1 Cizelge 3.1°de 6zetlenmistir (Oztemel,

2006):

Cizelge 3.1. Toplama fonksiyonu érnekleri

n
Toplam NET = > wijxit0,
i
Carpim NET =[] wij Xi
i
Minimum NET = Min (wjj Xi)
Maksimum NET = Max (wij Xi)
n
Cogunluk NET = Z Sgn (wij xi)
i

Aktivasyon fonksiyonu: YSA’da bir hiicreye net girdinin islenmesiyle hiicre tarafindan
iretilen ¢iktinin belirlemesini saglayan fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu, YSA’da yaygin
olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonu tiiriidiir. Bir yapay sinir ag1 i¢in en uygun
aktivasyon fonksiyonu denemeler sonucunda olusturulmaktadir. Literatiirde kullanilan bazi

aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir (Kamruzzman vd., 2006):



Cizelge 3.2. Aktivasyon fonksiyonu ornekleri
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Aktivasyon Matematiksel Matematiksel
Fonksiyonu Gosterimi Gosterimi
.............. L.
Lineer Fonksiyon F(NET) = NET »

Step Fonksiyonu

1 eger NET >0
F(NET) ={

0 eger NET <60

ﬁgmgii;jonu FNET) = 1+el‘NET 0
............. e
Mt
; i ; NET | -NET | e
i LSS o
____________ i
0 eger NET<O 1 el
; 5 F(NET) ={ NET eger 0<NET <1 pr—
]Ig(sjlnkk?i)e/%ﬁj 1 eger NET=>1 : /

0 et

Cikt1 (y): Aktivasyon fonksiyonu tarafindan iiretilen deger ¢ikt1 olarak adlandirilir. Cikt1

degeri YSA’nin ¢iktist olarak dis diinyaya sunulabilecegi gibi, bagka bir hiicrenin girdisi

olarak da kullanilabilir. Cikt1 degeri, istatistikte yer alan bagimli degiskeni ifade etmektedir.

Y SA’da olusturulan bilginin disar1 aktarimini saglayan katman ¢ikti katmanidir.

Yapay sinir aglari, temel calisma prensibi olarak birbirine benzemesine ragmen algoritma ve

tasarim olarak ayirt edici Ozelliklere sahiptirler. Yapilarinda bulunan néronlarin yapilarina,
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ogrenme bicimlerine ve baglantilarinda yer alan katman sayilarina gore yapay sinir aglari

siniflandirilir.

Baglant1 yapilarina gore Yapay Sinir Aglari;
- Tleri Beslemeli Aglar

- Geri Beslemeli Aglar

Ogrenme sekillerine gore Yapay Sinir Aglari;
- Danigmanli 6grenme
- Danigsmansiz 6grenme

- Destekleyici Ogrenme

Katman sayisina gore Yapay Sinir Aglari;
- Tek Katmanl
- Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 olarak siniflandirilmaktadir.

Farkli YSA ag yapilari, karakteristik ve performans olarak birbirinden farkli 6zellikler
gostermektedir. YSA’nin yapist agin algoritmasii yani modelleme siirecini etkilemesi
yoniinden 6nem arz etmektedir. Bir problemin ¢6ziimiinde ag tasarimi yapilirken ¢alismaya
en uygun olan ag yapisi segilir. Probleme uygun en iyi ag mimarisinin se¢ilmesinde, 6nerilen
baz1 yontemler bulunmasina ragmen, bu yontemler gercek tahminler i¢in en iyi ¢oziimii
garantilememektedir. Ozetle, ag mimarisinin olusturulmasinda kesin ve net bir sekilde
uygulanan yontemler yoktur. Bu sebeple, yapay sinir ag1 tasarimi, bilimsel bir yontemden

daha ¢ok sanat olarak nitelendirilebilir.

Esnek yapilar1 sayesinde, YSA’lar yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve mevcut bilgilerde
degisiklik olmasit durumlarinda, baglanti agirliklar1 yeniden belirlenerek ag1 revize
edebilirler. Bu ozellik, YSA’y1 geleneksel istatistik yontemlerinden farkli kilan en énemli
ozelliklerdendir (Zhang vd., 1998).

YSA, gercek hayata iligkin dogrusal modellemesi zor ve karmagik olan problemleri de
kolaylikla modelleyerek ¢oziime ulastirabilmesi 6zelligiyle 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica,
gercek problemlere iliskin veri setlerinin yapilarinda bulunan eksik veri degerleriyle de

caligabilme olanag1 saglamas1 YSA yonteminin avantajlarindandir.
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YSA yonteminin avantajlarima ragmen, bazi bilinen dezavantajlart da bulunmaktadir.
Bunlar; en iyi ¢6ziimi garanti etmemesi, 6grenme siiresinin uzun olmasi ve gizli katman ve
parametre sayisinin net olarak bilinmemesi nedeniyle ¢alisma bi¢imini a¢iklamanin kolay
olmamasidir. YSA’da, diger veri madenciligi yontemlerinde oldugu gibi bilgiler bir veri
tabaninda veya modelin i¢inde depolanmadan, sinir aginin iizerinde saklanmaktadir. Bu

ozellik nedeniyle, YSA ile olusturulan modellerin yorumlanmasi oldukc¢a zordur.

Bahsi gecen olumsuz oOzelliklerine ragmen, pek ¢ok problemin ¢oziimiinii YSA ile
olusturmak miimkiin olmaktadir. Yontemin dezavantajlarint minimuma indirmek i¢in hem
probleme hem de ag yapisina iliskin yeterli diizeyde bilgiye sahip olmak gerekmektedir.
YSA, zor bir modelleme siireci sonrasinda bagarili sonuglar verebilen bir veri madenciligi

yontemidir (Oztemel, 2006).

3.7.3. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), siiflandirma yontemleri arasinda oldukca yiiksek
performans gosteren ve olusturulma fikri basit olan bir 6grenme algoritmasidir (Hearst vd.,

1998).

DVM’nin ¢aligma prensibi verileri n—boyutlu bir hiperdiizlem ile Sekil 3.5°de belirtilen
sekilde en iyi iki sinifa ayirmaktir. DVM yontemi temel olarak yapay sinir aglar ile
iligkilidir. Sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan DVM, iki katmanl, ileri beslemeli bir

yapay sinir ag1 6zelligiyle calisir. (Haykin, 1999).

Sekil 3.5. DVM ayirici diizlem
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DVM yonteminde, verilerin yer aldigi iki sinift optimal bicimde ayirabilen bir hiperdiizlem
bulunur, bulunan hiperdiizlem smiflama yaparken en iyi genellestirmeyi tespit eder.
Hiperdiizlemin genellestirme yetenegi, oncelikle egitim verisinden en iyi sekilde 6grenilir.
Ayni sekilde, test verisi lizerinde de en 1yi siniflandirmay1 yapacagini ve dogru tahminlerde

bulunacagini ispat eder. (Kuzey, 2012).

DVM, verileri simiflandirirken yalnizca istatistiksel kriterler disinda marj temelli geometrik
bir 6l¢iit kullanmaktadir. Bu sayede, istatistiksel yontemlere gereksinim duymadan marj

maksimizasyonu ile smiflandirma islemini gerceklestirmektedir (Melgani ve Bruzzone,

2004).

DVM yonteminde siniflandirma yapilirken, bazi durumlarda veriler lineer bir dogruyla
dogrudan siniflara ayrilabilmektedir. Bu dogru ile homojen smiflar olusturmak miimkiin
olmaktadir. Ancak, bazi durumlarda ise verileri homojen bir sekilde ayiran lineer bir diizlem
bulunmamaktadir. Bu dogrultuda destek vektor makineleri; verilerin dogrusal ayrilma
durumuna gore dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Verilerin

dogrusal ayrilma durumuna iligkin gorsel Sekil 3.6’da sunulmustur.

- - .,........,‘...‘.
- - ‘
.,....,,.‘,,
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Sekil 3.6. Dogrusal ayrilabilen ve ayrilamayan veri kiimeleri

Dogrusal (Lineer) destek vektor makineleri

Her x; 0rneginin p adet niteligi olan girdi, »; {1, - 1} ise Orneklerin sahip oldugu sinifi
gosteren ikt ve x € RY yiiksek boyutlu girdi vektdriinii temsil ettigi varsayilirsa; (Xi, yi)

ikililerinden olusan n hacimli bir egitim kiimesi N verildiginde, farkli siniflara iliskin verileri

en iy1 sekilde ayirt edecek asagidaki esitlik saglandiginda,
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W.X+b 1)

Esitlikte yer alan w hiper diizlemin normali ve ayn1 zamanda agirlik vektort, b ise sabit deger
olarak tamimlanmistir. Gosterilen sekilde lineer hiper diizleminin bulunmasina imkan
saglayan denetimli makine 6grenme algoritmalar1 dogrusal destek vektér makineleri olarak
adlandirilir. Aralarindaki uzaklik en fazla olan asir1 diizlemlerin iizerinde bulunan noktalar
kiimesi destek vektorleri olarak adlandirilir. Bu algoritmalarin amaci, ayirt edilen iki sinifa
iliskin destek vektorleri arasindaki uzakligi maksimize eden bir ayirma hiper diizleminin

bulunmasidir.

Lineer destek vektor makineleri; verilerin dogrusal ayrilma ve belirli bir hata ile dogrusal
ayrilma durumlarma gore iki simifa ayrilmaktadir. Dogrusal ayrilma durumunda; veri
kiimeleri direkt dogrusal bir hiper diizlem ile ayrilabilir. Baz1 durumlarda ise dogrusal bir
diizlem ile verilerin birbirinden ayrilmasi1 miimkiin olmayabilir. Bu gibi problemlerde ise
yanlis siniflandirma ihtimalini azaltmak amaciyla baz1 doniistimler yapilarak problem kareli

optimizasyon problemine doniistiiliir.

Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Gergek hayatta karsilagilan problemlerin birgogunda verileri ayiran bir hiper diizlem bulmak
miimkiin olmamaktadir. Veri kiimelerinin dogrusal bir fonksiyonlatam veyabelirli bir hata ile
ayrilamamast durumunda ise dogrusal olmayan smiflandiricilar kullanilir. Bu gibi
durumlarda modele bazi1 degiskenler eklenerek ¢6ziim saglanir. Siiflama islemini
gerceklestiren fonksiyon lineer bir diizlem yerine en iyi ayirmayi yapan bir egridir. S6z
konusu egriyi tespit etmek olduk¢a zor olmakla birlikte, dogrusal olmayan haritalama
yaklagimi yoluyla veri seti iki boyutlu diizlemden, iic boyutlu 6zellik uzaymna transfer

edilerek dogrusal ayrim saglanir.

Veri setinin dogrusal olarak siniflandirilmasinin miimkiin olmadig1 durumlarda, her bir
verinin, li¢ boyutlu 6zellik uzayma eslenmesi ve bu uzayda dogrusal destek vektor
makineleri yontemi ile siniflandirilmasi yontemine c¢ekirdek diizenlemesi adi verilir.
Bilesenlerin, bir kural dizisine gére doniistiiriilmesi islemini esas alan ¢ekirdek fonksiyonlari
(kernel functions), egitim verisi lizerinde formiilasyonun saglanmasinin ardindan diger

verilere de uygulanabilecek hizli bir ¢6ziim sistemi olusturur.
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Destek Vektor Makineleri yonteminde en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari asagida

siralanmustir:

e  Dogrusal Fonksiyon,
e Polinomiyal Fonksiyon,
e Radyal Tabanli Fonksiyon,

e Sigmoid Fonksiyon.

Literatiir aragtirmasi sonucunda elde edilen bu bilgiler 1s181nda, tez ¢alismasinin bir sonraki
bolimiinde; akademik arastirma gelistirme caligmalarini ve yenilikleri desteklemek
amaciyla proje fonlayan bir kurulusa arastirmacilarin proje 6nerisi sunma egilimine iliskin
analizler yapilmistir. Analiz ve tahmin iglemlerinin gergeklestirilmesinde, yukarida bahsi
gecen ve verl madenciligi ¢alismalarinda sik¢a faydalanilan siniflandirma yontemlerinden

Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri kullanilmstir.
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4., VERI MADENCILIGIi YONTEMLERiI iLE PROJE BASVURU
YAPMA EGILIMININ INCELENMESI

4.1. Problemin Belirlenmesi ve Calismanin Amaci

Arastirma projelerini degerlendiren ve destekleyen bir kurumda; farkli 6zelliklere sahip
aragtirmacilara hitap eden, bagvuru donemleri, destek miktarlar, siireleri, bagvuru kriterleri
birbirinden farkli olan ¢ok sayida destek programi tiirii bulunmaktadir. S6z konusu proje
destek programlarina {iniversiteler, kamu kurumlar1 ve 6zel kuruluslarda gorev yapan
aragtirmacilar bireysel olarak proje onerisinde bulunabilmektedir. Cogu program tiiriinde,
bagvuru sahibi kisinin, doktora ve dengi lisansiistii egitim derecesine sahip olmasi basvuru
sartlarindan biridir. S6z konusu destek programlarina proje bagvurulart kurumun ¢evrimigi
basvuru sistemi tizerinden yapilmaktadir. Bu sisteme giris yapabilmek i¢in bilim insanlarinin
oncelikle bilgi sistemine kayith olmalar1 gereklidir. S6z konusu sistemde en az bir kez proje
basvurusu yapan ya da yapmayan ¢ok sayida bilim insaninin kaydi bulunmaktadir. Bilgi
sistemine kayit olabilmek i¢in kisiler, cinsiyet, is deneyimi, egitim gecmisi, faaliyet alan1 vb.

ozelliklerine iliskin detayl pek ¢ok veriyi sisteme islemektedir.

Proje destek programlarina yapilan basvuru sayisini artirmak ve programlara heniiz hig¢
basvuru yapmayan bilim insanlarini s6z konusu proje basvurularina 6zendirerek bilim ve
teknoloji alaninda rekabet giiclinlin artirilmasi, kurumun O6ncelikli hedefleri arasinda yer
almaktadir. Bu hedefler kapsaminda kurumun proje yazma egitimleri, tanitim sunumlari gibi
pek ¢ok 6zendirici faaliyeti bulunmaktadir. Ayrica her bir program tiiriine 6zel giincelleme,
tyilestirme ya da bilgilendirmeler bagvuru yapan ya da yapmasi planlanan aragtirmacilara e-

posta ya da web duyurusu ile iletilmektedir.

Basvuru sayisini ve kalitesini artirmak iizere yapilan duyuru, anket, egitim, tanitim vb.
faaliyetlerde sistemde kayithh arastirmacilarin tiimiinii kullanmak yerine; ilgili destek
programu tiiriiniin hedef kitlesi olan daha kiigiik bir sinifi tercih etmek ¢aligmalarin daha hizli,
verimli ve sonug¢ odakli olmasini saglayacaktir. Bu kapsamda, bagvuru yapan ve basvuru
potansiyeli bulunan bilim insanlarinin ortak 6zelliklerinin incelenmesi ve siniflandirilmasi,
basvuru kararimi etkileyen 6zelliklerin analiz edilmesi yapilacak caligmalara 1s1k tutmasi

bakimindan biiyiik 6nem arz etmektedir.
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S6z konusu kurulusa proje basvurusu yapma potansiyeli olan arastirmacilarin profilinin
belirlenmesinin, ilgili kurulusun ¢agri bazinda alacagi proje tiirlerinin 6ncelikli alanlarinin

belirlenmesinde 6nem arz edecedi diisiiniilmektedir.

Uygulamada; veri madenciligi yontemleri araciliiyla, fonlayici bir kurulusa son on yil
icerisinde proje bagvurusu yapan arastirmacilarin basvuru yapma egiliminde etkili olan
ozelliklerini belirlemek, arastirmacilar1 bu 6zelliklerine gore siniflandirmak ve bundan
sonraki donemlerde yapacaklari bagvuru durumunu tahmin etmek amaglanmustir. Veriye en
uygun siniflandirma yontemini kullanmak amaciyla; Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve
Destek Vektor Makineleri ile siniflandirma islemi gergeklestirilerek dogruluk oranlari

karsilastirilmistir.

Modelleme gereci olarak SPSS IBM Modeler programi kullanilmistir. Bu program, veri
madenciligi ¢oziimleri ile hem istatistik kdkenli algoritmalart hem de yapay zeka kokenli

algoritmalar1 gorsel bir programlama ara yiizii altinda sunmaktadir.

4.2. Verinin Tanim

Uygulamada, fonlayici kurulusun bagvuru sisteminde mevcut olan genis kapsamli veri
setinden faydalanilmistir. Kullanilan veri seti; 2007-2017 yillar1 arasinda kurumun
hizmetlerinden faydalanan ya da proje bagvurusu yapabilmek igin gerekli sartlar1 saglayan
tiim kisilerin bilgi sistemine kayith 68.484 satir (kisi sayis1) ve 40 siitundan (kayith 6zellik
sayisi) olusan kapsamli bir veri kiimesidir. Her bir arastirmaciya ait 40 adet degisken

(6zellik) iceren bu ham listede kisilerin agagidaki 6zelliklerinin detayli verisi yer almaktadir:

Demografik bilgileri (Dogum yil1, cinsiyet, uyruk)

Egitim Bilgileri (kisilerin lisans/yliksek lisans/doktora mezuniyet durumlar1 ve tarihleri,

diplomalarini aldiklar1 kurumlar, bu kurumlarin fakiilte ve boliimleri vb.)

Calisma Bilgileri (gorev yaptiklari kurum tipi, adi, ¢aligma alani, unvan vb.)
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Proje destek programlarina bagvurularina iligkin bilgileri (son on yilda basvuru yaptiklari

proje tiirleri, bagvuru yapilan proje sayisi)

Bu bilgileri igeren genis hacimli excel listesinin goriintiisiinden bir kesit Cizelge 4.1°de

sunulmustur:

Cizelge 4.1. Ham veriden bir kesit

IdNo |Dogum YilifCinsiyet |Boliim DiplomaTuru  [Mezuniyet Yil Gorev Unvan Kurum Tipi |$ehir Ad
44661 |1969 KADIN  |Fizik Yiksek Lisans ~ [1994 Aragtirma Gorevlis Kamu Kaocaeli
44664 |1968 ERKEK  [Tip Lisans 1939 Dag. Dr. Universite |istanbul
44678 |1973 ERKEK  |KimyaMuhendisligi  |Lisans 1594 Dog. Dr. Kamu Kocaeli
44326 1936 KADIN  |Eczacilik Doktora 1959 Prof. Dr. Universite |istanbul
44844 1958 KADIN  |insaat Mihendisligi  |Lisans 1979 Praf. Dr. Universite |izmir
A4848 1971 KADIN  |Bahge Bitkileri Doktora 1995 Yrd. Dog. Dr. Universite |Osmaniys
44856 (1960 KADIN  [Mimarlik Lisans 1934 Dag. Dr. Universite  |istanbul
44357 (1947 ERKEK  |Kimya Lisans 1971 Prof. Dr. Universite |Ankara
44869 |1977 ERKEK  |isletme Yiiksek Lisans ~ |1999 Yrd. Dog. Dr. Universite |Ankara
44877 |1977 ERKEK  |Bilgisayar Miihendisligi|Doktora 2001 Ogretim Garevlisi |Ticari (Ozel) |Istanbul

Veri 0n isleme siireci oncesi, ham veri setinin daha ¢ok kayit igeren bir boliimii EK-1’de

ayrica sunulmustur.

4.3. Veri On isleme

Veri madenciligi siirecinin en énemli adimlarindan olan verinin 6n islenmesi asamasinda,
sonuglarin net ve anlasilir olmasi amaciyla veride diizenlemeler yapilarak modelde

kullanilacak olan degiskenler asagidaki sekilde siralanmistir:

“ID NO” siitunu, sisteme kayith her bir bireyin ayirt edici numarasi olarak tanimlanan bir
degiskendir. Ham veride bu degisken, kisilerin lisans/yiiksek lisans/doktora egitimlerine
iliskin bilgilerine gore tekrar etmektedir. Program araciligiyla bu satirlar siitunlara

dontistlirtilmiis ve “ID NO” degiskeninin satir bazinda tekrar etmemesi saglanmigtir.

Kisilerin sisteme manuel olarak giris yaptiklar1 Anabilim Dali, Fakiilte, Boliim gibi veriler

net bir siniflandirma yapabilmek amaciyla 5 ana alana (Saglik Bilimleri, Sosyal ve Beseri
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Bilimler, Tarimsal Bilimler, Teknik Bilimler, Temel Bilimler kategorize edilmis ve “Faaliyet
Alan1” degiskeni olusturulmustur.

Karar agaclariin yapisinin net ve kolay anlasilir olmasi amaciyla kisilerin ¢alistigi kurumlar
ilk olarak; “Kamu”, “Ozel Sektér” ve “Universite” olarak gruplandirilmistir. Ardindan
tniversiteler, daha net bir smiflandirma olusturulmas: amaciyla, Tirkiye Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan yaymmlanan; iiniversitelerin
girisimcilik ve yenilik¢ilik performanslarina gore siralandigi, “Girisimci ve Yenilikei
Universite Endeksi” 2017 yili siralamasma gore 5 gruba ayrilarak yeni bir degisken
olusturulmustur. Tiirkiye’de olup bu listede yer almayan ya da yurtdisinda yer alan
iiniversiteler ise “Diger” olarak nitelendirilmistir. 2017 yilinda Tirkiye Bilimsel ve
Teknolojik Arastirma Kurumu tarafindan hazirlanan, farkli gostergelere gore iilkemizin en
girisimci ve yenilikei 50 {iniversitesinin siralanmasindan olusan liste EK-2’de sunulmustur.
Kayith kisilerin ¢alistigi kurumun yer aldigi sehir verisi, genel kapsamli sonu¢ elde

edebilmek amaciyla sehrin yer aldig1 cografi bolge bilgisine doniistiiriilmiistiir.

Lisans, yiiksek lisans ve doktora egitimleri verisine iliskin, diplomanm alindig: iilke
degiskenin alt kategorilerinin fazla olmasi1 nedeniyle en fazla kayit bulunan tilkeler (Tiirkiye,
Ingiltere, ABD, Almanya, Fransa, Kanada) haricindeki iilkeler “Diger” secenegi olarak

belirlenmis ve yeni bir de§isken olarak tanimlanmistir.

Yapilacak siniflandirmanin amacinin proje bagvurusu yapma nihai sonucunun analizi olmasi
nedeniyle, herhangi bir proje tiiriine en az bir kere bagvuruda bulunan kisilerin durumu
bagvuru var (BVAR), heniiz hi¢ bagvuru yapmamis olan kisilerin durumu ise basvuru yok
(BYOK) olarak nitelendirilmistir. IBM Modeler programi iizerinden, siniflandirmada
kullanilacak modellere iliskin veri hazirlik siirecinin 6n isleme algoritmasi Sekil 4.2°de

sunulmustur:
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Sekil 4.1. Veri 6n isleme algoritmasi

4.4. Yontemin Belirlenmesi ve Modelin Olusturulmasi

Literatiir taramas1 asamasinda, siniflandirma yapmak amaciyla Karar Agaglari, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makineleri, Genetik Algoritmalar gibi farkli siniflandirma
yontemlerinin  kullanildigr  belirlenmistir. Veri madenciliginde; veriye en uygun
siiflandirma yonteminin bulunmasi, ayni veri seti lizerinde farkli yontemlerle uygulama
yapma ve bu uygulamalarin performans 6l¢iilerini kiyaslama siirecini gerektirmektedir. Tez
caligmasinda da farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak, bu algoritmalarin siniflandirma
basarilar1 Sl¢iilmiistiir. Modelleme araci olarak kullanilan IBM Modeler programi, veri
kiimesine uygun olan tiim siniflandirma algoritmalarinin kullanilmasina olanak saglayan bir
veri madenciligi programidir. Program ayni1 zamanda, 6n inceleme siireci gerceklestirilmis
veriye her bir modelin ayr1 ayr1 uygulanabilmesine olanak saglamaktadir. Karsilagtirma
yapilacak siniflandirma yontemleri belirlenirken; programda yer alan 6zelliklerden “auto
classifier” islemcisi kullanilmis ve tanimlanan veri setine uygulanabilecek siniflandirma
yontemleri belirlenmistir. S6z konusu islemcinin ¢alistirilmasiyla belirlenen, veriye

uygulanabilecek siniflandirma yontemleri Sekil 4.3’de yer almaktadir:
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Build  |Mo. Fields
Hode! Time | Used
R cHAD 1 1 9
(o Neural Net1 1 10
s
Py Lows <1 10

Sekil 4.2. Veri setine uygun siniflandirma yontemleri

Veri setine uygun algoritmalardan {i¢ tanesi Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek
Vektor Makineleri olarak bulunmustur. CHAID algoritmasi; degiskenler arasindaki iligkinin
oOtesinde, degiskenlerin igerisindeki veri gruplari arasindaki iligkilerin de en alt detayina
kadar arastirllmasina olanak saglayan Karar Agaci algoritmasidir. Karar agaci yapisini,
istatistikte sikca kullanilan ki-kare test yontemi ile olusturan algoritma, bu yoniiyle istatistige
de dayal1 bir algoritmadir. Bu yontem, karar agaglar1 algoritmalari i¢inde siirekli ve kategorik
tiim degisken tipleri ile ¢alisabilmesi nedeni ile yaygin olarak kullanilmaktadir (Boysan ve
Kayri, 2007). Calisma kapsaminda kullanilan veri setinde de yas, tarih, basvuru sayist gibi
stirekli degigkenlerin yani sira, cinsiyet ve faaliyet alan1 gibi kategorik degiskenler de
bulunmaktadir. CHAID yontemi, siirekli ve kategorik tiim degisken tiplerinin bulundugu
veri setlerinde, normal dagilimin sartlarin1 saglama zorluguna ve sirali degiskenlerin
gerekliligine tabi olmayan bir teknik olmasi sebebiyle bu ¢aligma icin en ideal Karar Agaci
algoritmasi olarak belirlenmistir (Diepen ve Franses, 2006). Ayrica bdliinme sayisinin ikiden
fazla oldugu bu yontemle olusturulan karar agaclarini yorumlamak gorsel agidan oldukga

kolaydir.

Model olusturma siirecinde, Oncelikle iizerinde On isleme yapilan veri seti programa
tanimlanmis; kisilere iliskin veride yer alan revize edilmis 6zellikler (bagimsiz degisken),

modelin girdileri olup, bu degiskenler sekil 4.4’de sunulmustur:



41

Fild Measurement Values Higsing Check Role

& BimRetmo & Confnuous [4TT0.3617500] Nang N Inpat
& Dogum Vil & Confnuous [1901.0 1885 0] Nong N Inpat
I|C|rshe1 @ Nominal BILINMIYOR ERKEK KADM None N Input
() e & Confnuous 2101 None N Inpat
] Ui & Naminal ~ ABD fnanistan Amanya Anouillz Amauiuk A Mang: N Input
Elwsans)‘n Anabiim Dali ¥ Flag T None N Input
ﬂ?u(s!(L\sans)‘(’h‘ﬂm m Dall @b Nominal i = " Beyin Cemah HNong N Inpat
4] Dotara Yk Anatilim Dal @b Mamina s CERRAHIKLINIGT 1. Oriogedive Hong N inpat
& Lisans_ezun Olaugu Kurum & Confnuous [580.252811] None N Inpat
I| Lisans EQfmi Alinan Kurum @ Nominal “1.8in, 280", 3.5, "4 S, 5. Sin" Diger None N Input
& Yiksek Lisans_Mezun Oloudu Kunm & Corinunus Naone N Inpat
] ¥iiksek Lisans E58mi Alnan Kuum & Naminal Mang: N Input
8] Dottora_Weaun Oidudu Kurum @ Nominal 1 r MNong: N Inpat
I| Dokdora Egifimi Alnan Kurum @ Nominal 1.9, 2307, "3.5mf, 5,80 Dij HNong N Inpat
8] Lizans_Ejiim Ulke & Norina B0 Amanya Diger Fransa ngitere Kanaa Torye Nang N input
E‘r‘u{secusansj;mm Ulke & Naminal ABD Almanyz Diger Fransa Ingi fa Tarkdye None N Input
EDU‘IJILE@IHTNJ\K& @ Nominal ABD Almanya.Diger Fransa Ingiltese Kanada Turiiye None N Input
& Lisans_Nezuniyat i & Confnuous 11822050340 Nang N Inpat
& Yiksek Lisans_HezuniyetYi # Confnuous [19510 60430 Nong N Inpat
& Dotara_Meanyet Vi & Coninuous 1900.0,140200] None N Input
ﬂL\sans_Faﬂum:- @ Nominal " IFakifte denen bigii yokiur"™""2 TedaW Profia... HNong N Inpat
] Viksek Lisans_Fanie & Naminal = '{School of Agriculture)' ) DEPARTMENT OF Wi Mang: N Input
Eﬂmnrajatulle & Naminal 0ol of Agncufu """ Beyin Cerma. None N Input
ﬂL\sansﬁEu\&n @b Nominal " {Degigimilz 1 sene. e HNong N Inpat
] Viksek Lisans_Bilim § Flap “ENDUSTRI MOHENDI Mone N Inpat
8] Doidora_Bekim o Naminal = Biyolo. 'DiS HEKIMLIGF ENDUSTRI MUHENDIS Mo N Inpat
8] Garev Lnan @ Nominal shrma GorevisT, Aragtrma Gareisi (Or)” MNone: N Input
] Castpk b Mamina 041220 2559144 3T Hong: N inpat
o Naminal = velopment Certiication Frogram’” Nong N Inpat

G @ Nominal “1.8ind"2 Sl "3 Sini”"4. Sind” "5 Sini” Diger Ka_ None N Input
I|§ehr-| @ Nominal "~ Adanz Adyaman Afjon Aksaray Albany Al HNong N Inpat
4] kst Sehir Edlge & Norina “Algeniz B”D. Anadoly B Diges, Ege B Nang N input
E Isyeri Kadresu & Naminal = Arastrma Gareudisi”, Arasma Goreviisi (Dr J."A. None N Input
(8] Kurum Tig b Nominal Kamu Gzel Universiz Mone N Inpat

Sekil 4.3. Modelde kullanilan bagimsiz degiskenler

Programda, modelin veriyi 6grenmesi ve siniflandirmasi i¢in verinin bir boliimii egitim
(Training), kalan boliimii ise test (Testing) olmak iizere ikiye boliinmektedir. Bu sayede
model 6gretisi test edilebilmektedir. Bu uygulama neticesinde modelin veriyi ne denli iyi
anladig1 ve Oriintiileri kesfettigi yorumlanabilir. Bu ¢alismada, ilgili verinin %801 egitim,

%20’1 ise test verisine ayrilmistir. Bu ayrim, Sekil 4.5’de sunulmustur:

W@ Partition =
o) [ © senerae I =% (m)

Settings  Annotations

Partition field |F'arl|t|0n |

Partitions: @ Train and test © Train, test and validation

value = [A_Traiming" |
vaie = [Z_resing |

! Training partition size:

Testing partition size

- Value =
Total size: 100%:
Walues: &) Use system-defined values (™17, "2" and "27)
@ Append labels to system-defined values
) Use labels as values
[&] Repeatable partition assignment

seed: | 12345675 [ cenerate |
] Wse unigue field to assign partitions |

scon

Sekil 4.4. Verinin boliinmesi (partition)

Verinin smiflandirma yapilmak {izere boliinmesinin ardindan, segilen siniflandirma

yontemlerinin uygulanabilecegi bir model olusturulmustur. Model tasarlanmasi siirecinde,
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veri kaynagina uygulanan her bir algoritmanin varsayilan parametreleri ile c¢alisilmistir.
Bunun sebebi; algoritmalarin basar1 diizeyini maksimize eden parametreler ile ¢alismanin
karsilagtirma sonuglarina edecegi etkiyi ve subjektif bir karsilastirma yapilmasi durumunu
en aza indirgemektir. Her bir modelin varsayilan parametreleri ile sekil 4.6°de belirtilen girdi

ve hedef degiskenler tanimlanmugtir.

Fields Build Options Maodel Options  Annotations
©) Use predefined roles

@ Use custom field assignments

Fields
Sort by: |Natura| bt | Target™
4 BIm Recno ? | § BASVURU_DURUMU
& Dogum Yl
&) Uyruk
% Lisans_Yik Anabilim Dali Predictors™
&) Yilksek Lisans_Yék Anabilim Dall &b Cinsiyet =
&5 Doktora_Yék Anabilim Dall &5 Kurum Tipi
& Lisans_Mezun Oldudu Kurum & Caligtd Sehir Balge
f Yiiksek Lisans_Mezun Cldudu ... &) Faaliyet Alan
& Doktora_Mezun Oldugu Kurum & Yag
&’_—; Lisans_Egitim Ulke &5 Yilksek Lisans Editimi Alinan
&) Lisans Egitimi Alinan Kurum
. . . d:i . m &) Doktora Egitimi Alinan Kurum [+

Sekil 4.5. Modellerin girdi ve hedef degiskenleri

Model kurulmasina iliskin yukarida bahsedilen hazirlik siirecinin ardindan her bir
simiflandirma yontemi i¢in ayri1 ayrt model kurulmus ve modelde yer alan bagimli ve
bagimsiz degiskenler tanimlanmistir. Olusturulan modellere iligskin veri akisi ve ekran

gorilintiisii sekil 4.7°de yer almaktadir:
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Sekil 4.6. Olusturulan modellere iligkin ekran goriintiisii

Modellerin kurulmasinin ardindan, her bir algoritma icin program calistirilmis ve veri akist
gerceklesmistir. Olusturulan model ¢iktilarina analiz islemcisi eklenerek ¢iktilara iliskin

performans ol¢iilmiistiir.

4.5. Tahmin Modellerini Etkileyen Degiskenlerin Belirlenmesi

Uygulamaya iliskin model kurulmasmin ardindan program araciligiyla veri akisi
gerceklesmis ve siniflandirma ve tahmin modellerini etkileyen degiskenler her bir yontem

icin belirlenmistir.

Ik olarak Karar Agaclar ile olusturulan modele bagimli degisken olarak kaydedilen
degiskenlerin basvuru yapma nihai sonucu etkileyenleri belirlenmistir. Karar Agaglari ile
olusturulan modele iliskin algoritmaya gore, kisilerin bagvuru yapma egilimini en fazla
etkileyen ve karar agaglarinin olusmasimi saglayan degiskenlerin histogrami Sekil 4.8’de

sunulmustur:
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Sekil 4.7. Karar agact modeline etkisi olan degiskenler

Karar Agaclari yontemi ile olusturulan, programlara basvuru yapma egiliminde etkisi
bulunan degiskenlere iliskin histogram incelendiginde; siniflandirma ve tahmin igleminde
en etkili olan degiskenin digerlerine gore farkla kisilerin gorev yaptigi “Faaliyet Alan1”
degiskeninin oldugu goriilmektedir. Buna gore, arastirmacilarin gorev yaptigi faaliyet alani
proje basvurusu yapma egilimlerinde oldukga etkili bir de§isken olarak bulunmustur.
Programlara basvuru yapma egiliminde etkisi bulunan ikinci degisken, arastirmacilarin
lisans egitimini almis oldugu kurum degiskenidir. Bununla birlikte kisilerin ¢alistig1 kurum,
doktora egitimi aldigi kurum, yas ve ¢alistiklar1 kurumun iginde yer aldigi sehir
degiskenlerinin de sirasiyla siniflandirmada az da olsa etkili olan 6zellikler oldugu dikkat

cekmektedir.

Uygulamada kullanilan ikinci siniflandirma yontemi olan Yapay Sinir Aglar ile olusturulan
modelin tahmin sonucuna katkida bulunan bagimsiz degiskenlerin 6nemlilik sirasina gore

listelendigi grafik ise Sekil 4.9°da sunulmustur:
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Sekil 4.8. YSA modeline etkisi olan degiskenler

Histogram incelendiginde; siniflandirma ve tahmin igleminde en etkili olan degisken bu
yontemde de kisilerin gorev yaptig1 “Faaliyet Alan1” olarak belirlenirken, Karar Agaglari ile
olusturulan modelden farkli olarak kisilerin doktora egitimini almis oldugu iilkelerin, proje
basvurusu yapma egilimlerinde etkili bir degisken oldugu bu modelde tespit edilmistir.
Ayrica bir 6nceki modelde etkili bulunmayan “Yiiksek Lisans Egitiminin Alindigr Kurum”,
“Cinsiyet” gibi baz1 degiskenlerin de bu modelde etkisi oldugu saptanmistir. Yapay Sinir
Aglart modelinin degisken Onem siralamasi ve sayisi incelendiginde, Karar Agaglar
modelinden ¢ok daha fazla sayida degiskenin modeli etkiledigi belirlenmistir. Tahmin
modellerini etkileyen de§iskenlerin sayis1 ve 6nemlilik derecelerinin farkli olmasinin sebebi,

yontemlerin model kurarken izledigi algoritmalarin farkli olmasi olarak diisiiniilebilir.

Destek Vektor Makineleri ile olusturulan modelin tahmin sonucuna katkida bulunan

bagimsiz degiskenlerin 6nemlilik sirasina gore listelendigi grafik Sekil 4.10’da sunulmustur:
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Sekil 4.9. DVM modeline etkisi olan degiskenler

Destek Vektor Makineleri yontemi ile olusturulan tahmin modelinde de diger modellerde
oldugu gibi en etkili degisken “Faaliyet Alan1” olarak belirlenmistir. S6z konusu degiskenin
onem oran1 bu modelde Karar Agaclari ve Yapay Sinir Aglari ile olusturulan modellere gore
daha yiiksektir. Siniflandirma sonucuna en az etkisi olan degiskenler ise “Yag” ve “Cinsiyet”
olarak tespit edilmistir. Modelde toplam 10 adet bagimsiz degisken 6nemli bulunmustur.
Degisken sayisi, Yapay Sinir Aglar ile olusturulan modele benzerlik gostermekle birikte,

Karar Agaclari ile olusturulan modelde kullanilan degisken sayisindan oldukga fazladir.

Degisken onemlerinin belirlendigi modellerin calistirilmasiyla elde edilen bulgulara ve

modellerin karsilastirilmasina ¢alismanin bir sonraki boliimiinde yer verilmistir.
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5. BULGULAR

Bu béliimde, proje basvurusu yapma egilimini tahmin etmek amaciyla Karar Agaglari,
Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile kurulan modellerin ¢iktilari
sunulmus ve yorumlanmistir. Sistemde kayitli arastirmacilarin proje basvuru yapma
egilimleri incelenmis ve siniflandirma sonuglarinda dikkat ¢eken hususlar yorumlanmastir.
Modelde ve karar agaci yapisinda yer alan ve siniflandirma yapilan her bir kayit, proje

basvurusu yapan/yapmaya aday olan bir bilim insanini temsil etmektedir.

5.1. Karar Agaglar1 Yontemi ile Analiz

IBM Modeler Programi araciligiyla veri setine en uygun karar agaci algoritmasi olarak
CHALID algoritmasi belirlenmistir. Daha dnce yontemin belirlenmesi boliimiinde bahsedilen
avantajlara sahip olan algoritma ile proje bagvuru yapma egilimine iligskin karar agaci

olusturulmustur.

Modele iligkin karar agaci yapisi sekil 5.1’de sunulmustur. Basvuru durumuna iliskin
olusturulan karar agaci yapist incelendiginde; Onemli hususlar asagidaki sekilde

yorumlanmustir:

Veri tabaninda kayith arastirmacilardan, programin test igin sec¢tigi 54753 arastirmacidan
182431 proje tiirlerinden herhangi birine bagvuru yapmistir. Bu say1 secilen 6rneklemin
%33 1inii olugturmaktadir. Bununla birlikte, sisteme kayith arastirmacilarin yaklasik %66°s1

heniiz proje basvurusunda bulunmamis kisilerden olusmaktadir.

Proje basvurusu yapma nihai kararina en fazla etkisi olan bagimli degiskenin,
arastirmacilarin gorev yaptigi “Faaliyet Alan1” oldugu tespit edilmistir. Buna gore; sisteme
kayit olan arastirmacilardan basvuru yapma egilimi en yiiksek oranda olan arastirmacilarin
tarimsal bilimler ve teknik bilimler alaninda (Node 2 ve Node 3) c¢alisan arastirmacilar
oldugu belirlenmistir. Bu bagvuru oranlarini temel bilimler ve saglik bilimleri ile sosyal
bilimler alanlar1 takip etmektedir. (Node 4 ve Node 1). Karar agaci yapisinda,
simiflandirmanin ilk seviyesinde dikkat ¢eken bir diger husus sisteme eksik bilgi ile kayit

olan arastirmaci sayisinin oldukc¢a fazla olmasidir (Node 5).
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Karar agaci yapisinin olusmasinda 6nemli olan ikinci degiskenler aragtirmaclarin lisans
egitimini aldiklart kurum ve ¢alistiklart kurum degiskenleri olmustur. Buna gore; Saglik
Bilimleri ile Sosyal ve Beseri Bilimler faaliyet alaninda gbrev yapan arastirmacilardan,
girisimcilik ve yenilikgilik performanslarina gore siralamada yer alan {iniversitelerde lisans
egitimi alan arastirmacilarin bagvuru yapma egilimleri digerlerine gore daha yiiksek orana
sahiptir (Node 6 ve Node 10). Teknik Bilimler faaliyet alaninda ¢alisan arastirmacilardan,
iiniversitelerde gorev yapanlarin 6zel sektor ve kamuda gorev yapanlara gore daha yliksek

oranda bagvuru yaptig1 belirlenmistir (Node 8).

Teknik Bilimler faaliyet alaninda ¢alisan ve {iniversitelerde gérev yapan arastirmacilarin
siiflandirilmasi isleminde etkili olan degisken tiirii kisilerin ¢alistig1 sehrin i¢inde yer aldigi
cografi bolge degiskeni olmustur. Bu arastiracilardan; Akdeniz, Ege ve I¢ Anadolu
bolgelerinde gorev yapan arastirmacilarin basvuru orani az farkla digerlerine gore daha

yiiksek bulunmustur (Node 16).

Karar agaci yapisinin son seviye dallanma yapisinda en az etkili olan degisken yas
degiskenidir. Saglik Bilimleri ve Sosyal Bilimler alanlarinda ¢alisan arastirmacilardan, 46
yasin iizerinde olanlarin bagvuru orani digerlerine yakin olmakla birlikte % 3 daha fazladir

(Node 21).

Karar Agaclar1 yontemi ile olusturulan modelin basarisint 6lgmek amaciyla, modele analiz
islemcisi eklenmis ve olusturulan agacin dogruluk oraninin (accuracy) %69,54 oldugu

gozlenmistir. Modelin dogruluk orani1 sekil 5.2’de sunulmustur:

El-Results for output field BASVURL_DURUML
=B Comparing 5R-BASVURU_DURUMU with BASVURU_DURUMU

"Partition’ 1_Training 2_Testing

Correct 38,340 T0.02% 9528 69.54%
""" Wrong 16,413  20.95% 4173 30.46%

Total 54,753 13,701

Sekil 5.2. Karar agaglar1 modeline iliskin dogruluk orani
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5.2. Yapay Sinir Aglar Yontemi ile Analiz

Yapay Sinir Aglar1 yontemine iliskin modelin ¢alistirilmasiyla tahmin sonuglar1 elde
edilmistir. Tahmin sonuglarina iliskin verilerin 6rnegi EK-3’de sunulmustur. En yiiksek

simiflandirma performasini saglamasi amaciyla ¢ok katmanli yapay sinir agi mimarisi

kullanilan modele iligskin 6zet sekil 5.3’de yer almaktadir.

Model Summary

Target BASVURU_DURUMU

Model Multilayer Perceptron

Stopping Rule Used

Minimum accuracy exceeded

Hidden Layer 1 Neurons

Sekil 5.3. YSA modeli 6zeti

YSA ile olusturulan analiz sonucuna gore, girdi katmaninda 10 degisken, bir adet gizli
katmanda 9 diigiim bulunmaktadir. Cikti katmaninda ise hedef degisken olan birim yer

almaktadir. Modelin durdurma kriteri olarak elde edilebilecek en iyi dogruluk oraninin

hesaplanmasi se¢ilmistir. ' YSA modelinin mimarisi Sekil 5.4’de gosterilmektedir.
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Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile olusturulan modelin basarisin1 6lgmek amaciyla, modele
analiz iglemcisi eklenmis ve olusturulan agacin dogruluk oraninin (accuracy) %66,6 oldugu

gbzlenmistir. Modelin dogruluk orani sekil 5.5’de sunulmustur:

= Results for output field BASVURU_DURLIMU
=- Cnmparlng FM-BASVURL_DURLUMU with BAZVURL_DURLIML

"Partition’ 1_Training 2_Testing

Correct 36,4149 G6.52% 9125 66 6%
""" Wrong 18,334 33.48% 4 576 33.4%

Total 54 FH3 13,701

Sekil 5.5. YSA modeline iligkin dogruluk orant

5.3. Destek Vektor Makineleri Yontemi ile Analiz

Destek Vektor Makineleri ile olusturulan modele de bagimli ve bagimsiz degiskenler
tanimlanmis, model parametreleri verinin yapisina uygun olarak secilmistir. Veriye en
uygun matematiksel modelin lineer destek vektdr makineleri ile olusturuldugu bilgisi,
program araciligiyla elde edilmistir. Modele iliskin ceza parametresi 0,100 olarak

hesaplanmistir. DVM ile olusturulan modele iliskin 6zet bilgi ¢izelge 5.1°de sunulmustur.

Cizelge 5.1. DVM model 6zeti

Target Field BASVURU DURUMU
Model Building Method Linear SVM

Number of Predictors Input 10

Number of Predictors in Final Model 10

Regularization Type L2

Penalty Parameter (Lambda) 0.100

Modelde yer alan degiskenlere iliskin parametreler EK-4’de ayrica sunulmustur.

Destek Vektor Makineleri ile olusturulan modelin basarisini1 6lgmek amaciyla, modele analiz
islemcisi eklenmis ve olusturulan agacin dogruluk oraninin (accuracy) %70,24 oldugu

gbzlenmistir. Modelin dogruluk orani sekil 5.6°da sunulmustur:
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E-Results for output field BASVURL_DIUJRLIMLI
= Cnmparlng SL-BASVURLU_DURUMLU with BASVURLU_DIURLUMLU

"Partition’ 1_Training 2_Testing
i | Correct 28,693 T0.67% 9623 T0.24%
""" Wrong 16,060 28 33% 4078 28.76%
Total 54 753 13,701

Sekil 5.6. DVM modeline iliskin dogruluk orani

5.4. Tahmin Modellerinin Dogruluk Oranlarinin Karsilastirilmasi

Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri ile yapilan analizler

sonucunda elde edilen dogruluk oranlar ¢izelge 5.2’de karsilastirilmistir.

Cizelge 5.2. Modellerin performansina iligkin 6zet ¢izelge

Egitim Test

Verisi Verisi
YONTEM Toplam | Dogru |Yanlhs %‘;‘Eﬂi l&k Toplam | Dogru | Yanlis %‘E;‘:I})z(
EgiéEARI 54753 | 38340 |16413| 70,02 13701 | 9528 | 4173 | 69,54
YSA 54753 | 36419 |18334| 66,52 13701 | 9125 | 4576 | 66,60
DVM 54753 | 38693 |16060| 70,67 13701 | 9623 | 4078 | 70,24

Cizelge 5.2. incelendiginde, tiim yontemlerin kendi iginde tutarli ve dogruluk oranlar
birbirine yakin sonuclar verdigi gozlenmistir. Ancak siralama yapildiginda DVM
yonteminin en yiiksek dogruluk oranina sahip model oldugu belirlenmistir (%70,24). Analiz
sonuglarna gore ikinci sirada Karar Agaclari yonteminin dogruluk orani (%69,54)
gelmektedir. Siralamada son olarak YSA yonteminin uygulama yapilan veri ilizerinde en az

dogruluk oranina (%66,6) sahip oldugu analiz sonucunda ortaya ¢ikmuistir.

Her ii¢ yontemin de yakin dogruluk oranlart ile siniflandirma yaptig1 dikkate alindiginda,
yontemlerin kendine 6zgli avantaj ve dezavantajlarinin tercih sebebi olarak 6ne c¢ikacagi
sOylenebilir. Destek Vektdr Makineleri yontemi, diger yontemlere kiyasla daha hizli sonug

vermistir. CHAID algoritmas1 diger algoritmalara gore daha az degisken ile karar agaci



53

olusturmustur. Karar Agaclar1 yontemi gorsel olarak aciklayict ve kullanici dostu sonuglar
ortaya ¢ikarirken, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ise genelleme
yapabilmeleri, herhangi bir varsayima gerek duymadan &grenme islemlerini
gergeklestirmeleri ve dogrusal olmayan veri kiimelerinde de islem yapabilmeleri

sebepleriyle tercih edilebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Biiyltik veri yiginlar1 igerisinde gizli oOriintiileri kesfeden, ham veriyi anlasilabilir ve
yorumlanabilen faydali bilgi haline getiren siire¢ veri madenciligi siireci olarak
tanimlanabilir. Veri madenciliinin amaci; bir anlam ifade etmeyen, karar verme iizerinde
etkisi bulunmayan ham veriyi isleyerek faydali bilgi haline getirmek ve bu bilgilerden yola

cikarak gelecekteki faaliyetlere yonelik tahminlerde bulunmaya olanak saglamaktir.

Bu tez ¢alismasinda; proje fonlayan bir kurulusta yenilik¢i ve faydali bir uygulama yapmak
amaciyla, proje bagvurusu yapmak i¢in gerekli sartlara sahip olan 68484 arastirmacinin
sisteme kayith yas, cinsiyet, ¢alistig1 alan, egitim bilgileri (lisans, yiiksek lisans, doktora) ve
caligma bilgileri (kurum bilgileri) ile on yil igerisinde destek programi proje tiirlerine
basvuru yapma sonucu iizerindeki etkileri; veri madenciliginin temel araglarindan
siniflandirma yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Veri setine IBM Modeler programi
araciligiyla, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar ve Destek Vektor Makineleri siniflandirma
yontemleri uygulanmigtir. Uygulama sonucu olugan model c¢iktilar1 analiz edilmis ve

yorumlanmugtir.

Analiz sonuglarina gore, ii¢ farkli algoritmada da benzer ve yakin sonuglar elde edilmekle
birlikte, Destek Vektor Makineleri ile yapilan siniflandirma dogruluk orani (%70,24) en
yiiksek sonucu vermistir. Bu yontemi %69,54 dogruluk orani ile Karar Agaclari ve %66,60

dogruluk orani ile Yapay Sinir Aglar1 yontemi takip etmistir.

Algoritma sonuglarma gore birbirine yakin dogruluk orani hesaplanmistir. Bu agidan
bakildiginda, herhangi bir algoritmanin kesin {istiinliiglinden s6z etmek miimkiin
olmamaktadir. Hesaplama siiresi, modele katilan degisken sayis1 vb. performans dl¢iitlerine
gore algoritmalarin basarist siralamasinin  degismesi miimkiindiir. Bununla birlikte,
yontemlerin tercih sebebi olabilecek bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir.
Destek Vektor Makineleri istatistik metotlari ve makine 6grenmesini birlestiren etkili bir
siniflandirma yontemi ve hizli model kurma o6zellikleri ile 6n plana ¢ikarken, Yapay Sinir
Aglar1 ise genellestirme yapabilme yetenegi, yeni veriler eklendiginde kolaylikla

uyarlanabilir ve esnek bir yontem olmasiyla tercih edilebilir. Karar agaglari yonteminin ise
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gorsel sonuglart daha sade ve kolay yorumlanabilir olan, kullanici dostu bir siniflandirma

yontemi oldugu gozlemlenmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan analiz ve tahmin yontemleri sayesinde fonlayici kurulusun
proje destek programlari bazinda hitap ettigi kitlenin profili ve ortak ozellikleri tespit
edilebilecektir. Ayrica c¢alismada, arastirmacilarin proje basvuru yapma egilimlerini
etkileyen faktorler ve onem siralar1 belirlenmistir. Bagvuru sayisin1 ve kalitesini artirmak
tizere yapilan duyuru, anket, egitim, tamitim vb. faaliyetlerde bu yontemleri kullanarak
yapilacak benzer analizler, ¢alismalarin daha hizli, verimli ve sonug¢ odakli olmasini
saglayacaktir. Bu kapsamda, analiz sonuglarinin bundan sonraki siiregte programlara iliskin
sunum, tanitim, 6zendirme ve bilgilendirme ¢alismalar1 basta olmak {izere pek ¢ok faaliyete

151k tutacag ongoriilmektedir.

Gelecekte; daha kapsamli ve genis veri setleri ile yapilacak ¢alismalar ile daha iyi dogruluk
oranina sahip modeller olusturulabilir. Veri tabaninin daha saglikli ve tutarl veri toplayacak
sekilde iyilestirilmesi ile de siniflandirma performanslar1 ylikseltilebilir. Algoritmalarin
birlestirilmesinden tiireyecek hibrit algoritmalar ile daha basarili siniflandirma seviyelerine
ulagilabilir. Benzer c¢alismalar ile hizmet {reten kuruluslarin farkli stireglerinde

kullanabilecegi karar destek sistemleri gelistirilebilir.
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ID anl:m Cinsiyet Dﬂ:?a Egllﬂ:] Fakilte Baliim An[a):llm MEZ::::W Unvan |Kurum Tipi | Sehir iii:::
1 | 1963 |ERKEK  (Doktora Tirkiye{FEN FAKOLTES] Fizik NOKLEER FiZik 1989 \Prof.Or. | Universite |Kinkkale| BYOK
1| 163 |ERKEK |Yksek Lisans{Torkiye|FEN FAKOLTES] Fizik NUKLEER FiziK 1997 |Prof.Or. | Universite [Kinkkale| BYOR
2 | 1978 [ADIN [¥iksek Lisams|Tiriye] FEN FAKDLTES] BiYOMUHENDISLI{MOLEKULER BIYOLOJI VE GENETIK| 1586 |Prof Or, | Universte |istanbul| BVAR
2 | 1978 [OIN [Tt UzmanlTirkiye] N FAKDLTES] BiYOMUHENDISLI{MOLEKULER BIYOLOJI VE GENETIK| 2001 |Prof Or, | Universite |istanbul| BVAR
3 | 195 [ERKEK  |¥iksek Lisans|TarkiyelKIMYA FAKGLTEST fiYA KiMYA MHENDISLIG] 1978 [pof. D, | Universite [Sakam | BYOK
3 | 195 [ERKEK [Doktorz  [Takiye|MOMENDISLIK FAKDLTEST [ Kibva ANORGANIK KINYA 1983 [pof.Dr. | Oniversite [Sakam | BYOK
4 | 1968 |ERVEK  |Yaksek Lisans|Turkiye]SOSYAL BIIMLERENSTITUS|ILAHIVAT  [TEFSIR 1990 |frd. Dog | Universite [lstanbul| BVAR
4 | 1968 [ERIEK [Doktore  [TunkielSOSYAL BLIMLERENSTITUS[iLAHIVAT — [TEFSiR 203 |frd. Dog | Universite [lsanbul| BVAR
4 | 1968 (ERKEK  |Dokiora Tirkiye|FEN-EDERIYAT FAKDLTES]  [KIMYA KiMYA 1994 \Prof. Or. | Universite |Istanbul| BVAR
5 | 1967 [ERKEK  |Yiksek Lisans|Trkiye|SOSYAL BILINLER ENSTITUS|MALIYE MALIYE 1997 |Prof.Or. | Universite [Ankara | BYOK
5 | 197 (ERKEK |Dokiora Tirkiye|S0SYAL BILIVLER ENSTITUS|MALIYE MALIYE 1995 |Prof.Or. | Universite [Ankara | BYOK
6 | 1963 [ADIN  |¥iksek Lisans]Tirkiye| MOHENDISLIK FAKGLTES] | KiMYA MORENDISLKiNYA MORENDISLI 1988 [Pof. v, | Universite [Kocaeli | BVAR
6 | 193 [KADIN |Doktorz  [Tarkiye| MOHENDISLIK FAKGLTESI | KiMYA MORENDISLKiNYA MORENDISLIG 1996 [Pof. v, | Universite [Kocaeli | BVAR
7 | 196 [ERKEK  |¥iksek Lisans]TiriyelFEN BILIVLER] ENSTITUSU | MAKINE MUHENDITARIM MAKINALARI 191 [pof. O, | Universite fonya | BVAR
7 | 1964 [ERMEK [Doktora  [Turkiye] GUNES ENERIISI ENSTITUSUMAKINE MUHENDI[ENERI 199 [Pof. v, | Universite [Kona | BVAR
8 | 1973 [ERKEK [Tt UzmanfTarkiye[ TP FAKGLTESH (INGILIZCE] |CERRAHI TIP BIIM{TIP EGITIM 1996 [Pof.Dr. | Universite [Ankara | BYOK
§ | 1973 |ERKEK  |Viiksek Lisans|Tdrkiye|TIP FAKDLTESI CERRARI TIP BILIM(KULAK BURUN BOGAZ HASTALIKLY 2001 |Prof.O. | Universite |Ankara | BYOK
9 | 1961 |ERKEK |Yksek Lisans|TOrkiye|DEVLET KONSERVATUARLAR DEVlEtKUnSEH‘atUKUMPUZiSYUNVEURKESTRASEH 1953 |Prof. Universite Malatya | BYOK
§ | 1961 (ERKEK  |Doktors Tirkiye| DEVLET KONSFRVATUARLAR Devlet Konservaty KOMPOZISYON VE ORKESTRASEF| 1998 [Prof Universite (Malatya | BYOK
10 | 1968 [ERKEK  [Doktora  [TorkiyelFEN BILINLERT ENSTITUS( |METALURJI VE MAJMETALURJI MORENDISL 1995 |Dog Or. | Oniversite [Sakan | BYOK
10 | 1968 [ERKEK  |Doktora [Torkiye|FEN BILIVLER] ENSTITUSUD |METALURJI VE MAJMETALURJI MORENDISLI 200 |Dog Or. | Oniversite [sakana | BY0K
11 | 1872 |ERKEK  |Doktors Tirkiye{S05YAL BILIMLER ENSTITOS{ISLETME ISLETME 1997 |Prof.Or. | Universite [Adana | BUAR
10 | 1872 |FRKEK  |Yiiksek Lisans{Tdrkiye|SOSYAL BILIMLER ENSTITUS{ISLETME YGNETIM VE ORGANIZASYON 2000 |Prof.DOr. | Universite [Adana | BVAR
12 | 1969 |KADIN  |Daktors  (Trkiye|MOHENDISLIK VE FEN BILIN Intezration of Con FIZIK m|on Kemu  [Koczeli | BUAR
12 | 1869 |KADIN  |Yiiksek Lisans{Trkiye|Fen Bilimleri Enstitisd | Intezration of Con FIZIK 012 |br. Kamu |Kocaeli | BVAR
13 | 1866 |ERKEK  |Doktors Tirkiye(MOHENDISLIK FAKOLTEST | Malzeme Bilimi v METALURLT VE MALZEME MOHEND, 1990 (Prof.Or. | Oniversite |Eskizehin BVAR
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20 | 1963 [KADIN [Yiksek Lisane|Tarciye YA MORENDISLIG|Minendis!ik FakalkiNYA NOHENDISLIG] 199 [Prof.Dr. | Universite [Kocaeli | BUAR
20 | 1956 [KADIN  (Yiiksek Lisans|Trkiye{PEYZAJ MiMARLIGI ZIRAAT FAKCLTES | Peyeaj Mimarl @ 1985 |Prof.Or. | Oniversite (Tekidag| BYOK
20 | 1875 |FRKEK  |Yiiksek Lisans|Tirkiye{VETERINER FAKOLTEST  |VETERINER FAKCLT Veteriner Fakltesi 1997 |Prof Or. | Oniversite (Samsun | BYOK
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Bilimselve | =~~~ N Girisimeilik | Ekonomik
Sira Universite Toplam Teknolojik Fikri Mulkiyet Isblr.hgl. Ve 1 ve Yenilikgilik Katki ve
Aragtirma Havuzu Etkilesim Kltiiri Ticarile
O sme
Yetkinligi
1 | SABANCIU. 90,97 19,6 15 25 12,7 18,8
2 | ORTA DOGU TEKNIK U. 87,31 19,8 10,9 25 12,8 18,8
3 | GEBZE TEKNIK U. 85,18 18,5 9,8 20,6 114 25
4 | ISTANBUL TEKNIK U. 82,38 15,9 9,9 24,2 13,6 18,8
5 | BOGAZICIU. 82,16 18 10,7 24,9 10,7 17,9
THSAN DOGRAMACI
6 BILKENT 7. 81,56 19,9 9,8 24,8 10 17
7 | KOG U. 78,76 16,8 9 24,9 10,2 17,9
8 }EZ'\]l\gIRYUKSEK TEKNOLOIJI 775 20 95 231 73 176
9 | OZYEGIN U. 74,36 16,2 6,9 22 11,9 17,3
10 | YILDIZ TEKNIK U. 68,74 12,6 11,8 20,2 10,2 141
TOBB EKONOMI VE
11 TEKNOLOJI U. 67,98 16,9 13,1 19,7 6,5 11,8
12 | ABDULLAH GUL U. 56,94 10,7 8,1 20 6,8 11,4
13 | ATILIM U. 55,52 12,5 54 15,2 54 17,1
14 | EGE U. 53,95 10,9 47 18,2 15 52
15 | GAZIANTEP U. 52,71 8,5 9,4 13 12,3 9,5
16 | HACETTEPE U. 52,5 12,7 6,2 16,7 12 4,9
17 | SELCUK U. 52,35 9,6 9,6 14,6 12,9 5,6
18 | ERCIYES U. 51,42 10,5 4 16,1 11,3 9,6
19 | ANADOLU U. 50,94 6,7 6,2 17,8 11,7 8,6
20 | ULUDAG U. 47,41 7,6 74 14,3 12,9 53
21 | GAZIU. 46,25 10,9 5 12 12,4 6
22 | [ZMIR EKONOMI U. 45,15 8 8,9 155 7.9 49
23 | YEDITEPE U. 43,93 9,1 10,3 14,6 71 2,8
24 | KOCAELIU. 43,28 6,5 3 12,1 8 13,7
25 | SAKARYA U. 42,98 7 7,3 10,2 10,2 8,2
26 | ISTANBUL SEHIR U. 42,31 11,1 51 11,8 7.9 6,4
27 | PAMUKKALE U. 42,12 7,1 4.8 11 11,9 7.2
28 | ANKARA U. 42,12 11,1 18 14 10,2 5
29 | YASARU. 41,92 8,3 73 16 10,3 0
30 | DOKUZ EYLUL U. 41,35 8,2 2,1 12,2 13,1 57
31 | CUKUROVA U. 40,75 9,4 3 14,8 8,8 49
32 | ISTANBUL U. 40,6 8,4 6,1 9,8 13,1 32
33 | MERSIN U. 40,21 6,8 2,5 13 11,9 6
34 | CANKAYA U. 39,14 8,1 7,2 9,7 51 9,1
35 | DUZCEU. 37,72 5,6 6 10 7,8 8,3
36 | AKDENIZ U. 36,97 9 33 13,2 9,2 2,3
37 | KARADENIZ TEKNIK U. 36,46 8,1 34 11,8 9,7 34
38 | ISTANBUL BILGI U. 35,94 4.8 2,4 15,5 6,7 6,5
39 | DUMLUPINAR U. 35,34 75 3,7 8,9 3,6 11,6
40 | BURSA TEKNIK U. 35,18 11 7,9 15,5 0,8 0
41 | HASAN KALYONCU U. 35,1 2,9 8,7 1,6 12,3 9,6
42 | MEF U. 34,92 31 9,3 9,8 0,2 12,5
43 | BAHCESEHIR U. 34,6 73 35 14,3 54 4,1
44 | ISIK U. 34,05 3,7 42 7,7 9,7 8,8
45 | SULEYMAN DEMIREL U. 33,59 9,5 48 8,9 43 6,1
46 | GAZIOSMANPASA U. 33,17 75 2,3 11,4 74 45
47 | TURK HAVA KURUMU U. 32,54 5 0,5 11,8 3,6 11,6
48 | NAMIK KEMAL U. 32,27 6,5 51 7,3 2,6 10,9
49 | FIRAT U. 31,44 6,4 3 7,1 10,5 45
50 | MARMARA U. 30,44 7 2 12,1 6,7 2,7
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ID BASVURU DURUMU VERI TURU MODEI__iN PARAMETRE
TAHMINI
1 BYOK Egitim BYOK 0.952
2 BYOK Egitim BYOK 0.807
3 BYOK Egitim BYOK 0.954
4 BYOK Test BYOK 0.945
5 BYOK Egitim BYOK 0.942
6 BYOK Egitim BYOK 0.859
7 BVAR Egitim BYOK 0.809
8 BYOK Egitim BYOK 0.840
9 BYOK Egitim BYOK 0.778
10 BYOK Egitim BYOK 0.933
11 BYOK Egitim BYOK 0.957
12 BYOK Egitim BYOK 0.905
13 BYOK Test BYOK 0.777
14 BYOK Egitim BYOK 0.919
15 BVAR Test BYOK 0.748
16 BYOK Test BYOK 0.829
17 BYOK Egitim BYOK 0.932
18 BYOK Egitim BYOK 0.866
19 BVAR Egitim BYOK 0.877
20 BYOK Egitim BYOK 0.935
21 BYOK Egitim BYOK 0.833
22 BYOK Test BYOK 0.833
23 BVAR Egitim BYOK 0.859
24 BYOK Egitim BYOK 0.802
25 BYOK Egitim BYOK 0.804
26 BVAR Egitim BYOK 0.809
27 BYOK Test BYOK 0.883
28 BVAR Test BYOK 0.801
29 BYOK Egitim BYOK 0.858
30 BYOK Egitim BYOK 0.802
31 BVAR Egitim BYOK 0.776
32 BYOK Egitim BYOK 0.801
33 BYOK Egitim BYOK 0.824
34 BYOK Egitim BYOK 0.929
35 BYOK Test BYOK 0.885
36 BYOK Test BYOK 0.957
37 BYOK Egitim BYOK 0.805
38 BVAR Egitim BYOK 0.849
39 BYOK Test BYOK 0.851
40 BYOK Egitim BYOK 0.784
41 BVAR Egitim BYOK 0.803
42 BYOK Egitim BYOK 0.808
43 BVAR Test BYOK 0.801
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Intercept 0.297
Yas 0.002
[Cinsiyet=ERKEK] -0.046
[Cinsiyet=KADIN] -0.024
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=1.Grup] -0.006
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=2.Grup] 0.006
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=3.Grup] 0.056
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=4.Grup] 0.047
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=5.Grup] 0.023
[Lisans Egitimi Alinan Kurum=Diger] 0.170
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=1.Grup] 0.064
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=2.Grup] 0.062
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=3.Grup] 0.026
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=4.Grup] 0.011
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=5.Grup] 0.024
[Yiiksek Lisans Egitimi Alinan Kurum=Diger] 0.109
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =1.Grup] 0.030
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =2.Grup] 0.035
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =3.Grup] 0.056
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =4.Grup] 0.043
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =5.Grup] 0.070
[Doktora Egitimi Alinan Kurum =Diger] 0.062
[Doktora_Egitim Ulke=ABD] -0.160
[Doktora_Egitim Ulke=Almanya] -0.036
[Doktora_ Egitim Ulke=Diger] 0.446
[Doktora Egitim Ulke=Fransa] 0.041
[Doktora_Egitim Ulke=Ingiltere] -0.083
[Doktora_Egitim Ulke=Kanada] -0.081
[Doktora Egitim Ulke=Tiirkiye] 0.170
[Calistigi Kurum =1.Grup] -0.137
[Calistigr Kurum =2.Grup] -0.029




EK-4. (devam) Destek vektor makineleri ile olusturulan modelin parametre degerleri

[Calist1g1 Kurum =3.Grup] -0.004
[Calistigt Kurum =4.Grup] 0.003
[Caligtig1 Kurum =5.Grup] 0.046
[Calistig1 Kurum =Diger] 0.039
[Calist1g1 Kurum =Kamu] 0.100
[Calistign Kurum =Ozel] 0.279
[Calistig1 Sehir Bolge=Akdeniz B.] -0.093
[Calistig1 Sehir Bolge=D. Anadolu B.] -0.047
[Calistig1 Sehir Bolge=Diger] 0.444
[Calistig1 Sehir Bolge=Ege B.] -0.035
[Calistig1 Sehir Bolge=G. Dogu Anadolu B.] 0.062
[Calistig1 Sehir Bolge=Karadeniz B.] -0.021
[Calist1g1 Sehir Bolge=Marmara B.] -0.016
[Calistigr Sehir Bolge=I¢ Anadolu B.] 0.003
[Kurum Tipi=Kamu] 0.100
[Kurum Tipi=0Ozel] 0.279
[Kurum Tipi=Universite] -0.082
[Faaliyet Alani=Girilmemis] 0.000
[Faaliyet Alani=Saglik Bilimleri] -0.350
[Faaliyet Alani=Sosyal Ve Beseri Bilimler] -0.215
[Faaliyet Alani=Tarimsal Bilimler] -0.757
[Faaliyet Alani=Teknik Bilimler] -0.594
[Faaliyet Alani=Temel Bilimler] -0.588
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