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1. GIRIS

Diinya var oldugundan beri yasamla ilgili bircok veriyi biinyesinde barindirmaktadir.
Insanlik tarihinin baglangicindan itibaren insanoglu, yasaminda 6nemli bir yere sahip
olan nesneleri resmetmekle ilk verileri olusturmaya baslamistir. Giinlimiizde,
bilimsel arastirmalar i¢in yapilan kazi calismalarinda ortaya c¢ikan veriler halen
birgok bilinmezin var oldugunu ortaya koymakta olup, bilim g¢evreleri gelismis
teknolojik aletlerle bu bilinmezleri bilgiye c¢evirme c¢alismalarini halen devam

ettirmektedirler.

Gerek resim yolu ile gerekse yazi ile ve giinlimiizde ise gelismis elektronik
sistemlerle kayit altina alman bu veri yiginlarindan bilginin ¢ikartilmasi bir siireg
gerektirmekte ve bu siirecin tamami ‘“veri tabanlarinda bilgi kesfi” olarak
adlandirilmaktadir. Bu siirecin en 6nemli adimi ise “veri madenciligi”dir. Siireg
sonunda varolan eldeki veriler 1131 altinda bazi bagmtilar, oriintiiler' veya kurallar
elde edilmesiyle, gelecege yonelik tahminlerin yapilmasi veya kararlarin alinmasi

saglanacaktir.

Bu caligsmada; verinin tanimindan baslanarak, bilginin ortaya ¢ikarilmasi siireci ve bu
stirecin en onemli adimi olan veri madenciligi ile veri madenciliginde kullanilan
teknikler ayrintili olarak anlatilmistir. Yine ayn1 sekilde, veri madenciligi tekniklerini
uygulayabilmek ic¢in yapilmasi gerekli olan verilerin 6n islemden gegirilmesi

yontemlerinden de bahsedilmistir.

Tezin son kisminda ise, veri madenciliginde karar agaci olusturmak icin gelistirilen
algoritmalardan  biri olan CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction
Detector/Otomatik Ki-kare Etkilesim Belirleyicisi) algoritmasi, Sosyal Giivenlik
Kurumu (SGK) veri tabanina uygulanmis ve elde edilen sonuclar ortaya konularak

yorumlanmustir.

"lgilenilen varlikla ilgili gézlenebilir veya 6lgiilebilir bilgilere verilen isim



2. VERI TANIMLVERI AMBARI, VERI ON iSLEME, VERi MADENCILIiGi
2.1. Veri Kavram ve Klasik Dosya Yapilari

Bilgiyi elde etmeye yarayan islenmemis ham malzemeye “veri” denilmektedir. Bu

3

veriler islenerek bilgi elde edilir. Veriyi bilgiye cevirme siireci ise “veri analizi”
olarak adlandirilir [27]. Bilgi ise, simdi bilinen ve gelecek zamanda verilecek olan
kararlar i¢in var olan gercek bir degerdir ve anlamli bigimde derlenen ve birlestirilen

verilerden olusur [66].

Bilgisayar teknolojisindeki biiyiik gelisme ile beraber hizli bir sekilde veri
toplanmaya, birikmeye baslamis, kurumlarin bu verileri saklama ve isleme
tekniklerinin yetersiz kalmasi neticesinde bilgiye ulagmak da zorlasmistir. Bu
verilerin kurum ve kuruluglarda normal giinliik islemlerde kullanilmasinin yani sira,
ist diizey yoneticilerinin karar vermek amaciyla talepleri de dikkate alinirsa, verinin
Ooneminin yaninda veriden bilgiye ulagsmanin da ne denli 6nemli oldugu ortaya

cikmaktadir.

Veri saklama birimlerinde depolanan veri topluluklarina “dosya” (file/kiitiik) denir.
Giliniimtlizde, veri topluluklar1 bilgisayar icinde sabit disk iizerinde dosyalarda
saklanmaktadir [52]. Dosyalar da kendi iglerinde alanlara boliinmiistiir. Ornek olarak
bir smiftaki 6grenci listesini ele alalim. Bu liste ¢ok sayida veri igerebilir. Bu
listedeki her bir 6grenci bilgisi bir mantiksal kayit olusturur. Her kayit farkl bilgiler
igerebilir: Ogrencinin adi, soyadi, dgrenci numarasi, dogdugu yer, baba adi gibi.
Ogrenciye ait bu bilgilerin her birine “alan” denilmektedir ve bu alanlara veri girisi

ile kay1t olusur. Her kayit birbiriyle iliskili alanlardan olusur [52].

Sabit disk tlizerinde depolanan ve birbirleri ile iliskilendirilen veri dosyalarina erigim,

olusturulan dosyanin tipine (sirali/dizinli) baghdir. Ug tip dosya vardir [52].



e Swrali Dosyalar (Ardisik Dosyalar)

Icerdigi kayitlara birinci kayittan baslayarak sirayla erisim yapmak iizere tasarlanmis
dosyalardir. Bu tiir dosyalarin kayitlarina ardisik olarak erisilebilmesine karsilik
kayitlar fiziksel olarak ardigik/sirali olmayabilir. Bu dosyalarda kayitlara erigim, tiim
kayitlarin teker teker taranarak istenilen kayda ulasilmasi seklindedir. Eger bir kayda
ulagmak icin taradigimiz dosyanin hacmi ¢ok biiyiik ise bu bize ¢ok fazla zaman
kaybettirir ve bu kayda ulasmak gereksiz yere dosyadaki biitiin kayitlar1 bos yere

taramamiza neden olur.

e [Indeksli Dosyalar (Dizinli Dosyalar — Indeks Sirali Dosyalar)

Bu dosyalama sisteminde veri dosyasindan ayri1 olarak bir indeks dosyasi
olusturulmaktadir. Kayitlarda tekilligi saglayan alan (anahtar alan) iizerinde bir dizin
olusturulur ve dizin dosyasi olarak kaydedilir. Herhangi bir kayda ulasilmak
istendiginde dizin dosyasina gidilerek bu kaydin adresi alinir ve tim kayitlarin

bulundugu diger dosyada bu adrese karsilik gelen kayda dogrudan erisim yapilir.

e Hesaba Dayali Dosyalar

Dogrudan erigim dosyas1 olarak bilinen hesaba dayali dosyalarda, indeksli dosyalar
gibi ayr1 bir indeksin tutulmasina gerek olmadan, dosyanin herhangi bir kaydina

dogrudan dogruya erisebilmek i¢in bir hesaplama algoritmasi kullanilir.

Bu devasa veri yiginlarinin, yukarida adi gegen klasik dosyalama sistemleri ile kayit
altina alindig1 ve verilerin siirekli giincel ve degisken oldugu diisiiniiliirse, dosyalama
sistemlerinin bu tiir verileri saklamaya yetersiz kaldigi agiktir. Zaman igerisinde
kurum ve kuruluslardaki veri artis1 nedeniyle artik bu dosyalardan veriye erismek
birtakim sorunlari da beraberinde getirmistir. Veri artis1 ile birlikte bircok dosya

olusmus ve farkli kullanicilar tarafindan bu dosyalara ayni anda erisim sorunu,



verileri isleme sorunlarimi da beraberinde getirmistir. Bu nedenle klasik dosya

sistemlerinden veri tabanlarina gegme geregi ortaya ¢ikmaistir.

2.2. Veri Tabam

Kisinin dogumundan hayatinin sonuna kadar ki yasam siirecinde kendisi ile ilgili
birgok bilgi ve belge kayit altina alinmaktadir. Dogum anindan itibaren hastanelerde
kayit altina aliman dogum bilgileri, niifus bilgileri, okul kayitlari, evlilik kayitlari,
elde edilen tasinir ve tasinmaz mallara iligkin kayitlar, is hayatindaki ¢aligma siireleri
ile ilgili kayitlar, banka kayitlar1 gibi sahsi kayitlar ile birlikte kisinin yagami
boyunca giinliik hayatta yapmis oldugu faaliyetler ile ilgili marketlerden ya da biiyiik
aligveris merkezlerinden yapilan aligverisler, yolda yiirlirken kameraya cekilen
gorilintiiler ve benzeri kayitlarin dosyalama sistemleri ile saglikli bir sekilde
tutulmasinin ne denli zor oldugu tek bir kisi bazinda diisiiniiliirse, lilkedeki tim
insanlarin da bu tiir kayitlariin tutuldugu goéz oniine alindiginda devasa bir veri

yigiminin olustugu goriilmektedir.

Klasik dosya sistemlerinin, verilerin saklanmasi, depolanmasi ve erisiminde yetersiz
kalmasi nedeniyle veri tabani kavrami ortaya c¢ikmistir. Veri tabanlarinda veriler

dosyalarda degil tablolarda tutulur.

Birbiriyle iliskisi olan verilerin tutuldugu, kullanim amacina uygun olarak
diizenlenmis veriler toplulugunun mantiksal ve fiziksel olarak tanimlarin oldugu bilgi

3

depolar1 “veri tabam” olarak tammlanmaktadir [66]. Ornegin; SGK’da Tiirkiye
genelinde il miidirliiklerinde siirekli olarak bilgi girisi olmakta ve bunlar SGK
Bagkanligi Bilgi Islem Merkezinde toplanarak veri tabani olusturmaktadir. SGK’na
tabii kisilerin sayis1 gdz oniine alinacak olursa, giinliik veri giris ve ¢ikisinin ne denli

yogun oldugu kolayca diisiiniilebilir.

Veri tabanlar1 da islemsel veri tabanlari ve iliskisel veri tabanlar1 olarak ikiye

ayrilmaktadir [66].



o Islemsel Veri Tabanlari

Islemsel veri tabanlari, birim bazinda siire¢c ve islemleri hizli ve etkin bir sekilde

gerceklestirmek amaciyla tasarlanmaktadirlar.

Bu veri tabanlar1 hareketli ve dinamiktir, yani giinlik veri giris ve ¢ikis1 yapilarak
veriler lizerinde siirekli oynamalar oldugu gibi veri tabani siirekli degisiklige
ugramaktadir. Hastanelerde, okullarda, isletmelerde vb. gibi kullanilan veri tabanlari

islemsel veri tabanlarina 6rnek olarak gosterilebilir.

e [liskisel Veri Tabanlar:

Iliskisel veri tabami, ayri tablolara yerlestirilmis verilerin belirli alanlarma gore

iligkilendirilerek, iligkisel modele gore diizenlenen veri tabanlarina verilen isimdir.

Iliskisel veri tabanlarinda, tiim veriler tablolar igerisinde saklamir. Tablolar satir ve
stitunlardan olusur. Tablolardaki her satir bir kaydi, her siitun ise bir ismi temsil ettigi
gibi bu tablolarda tiiretilen nitelikler de olabilir. Ornegin, tablo siitununda dogum
tarihi varsa buradan yas degiskeni elde edilerek yeni bir nitelik tabloya siitun olarak

eklenebilir.

2.2.1. Veri tabam semasi

Tablolar ve bu tablolardaki nitelikler veri tabani semasin1 (VTS) olusturur. VTS,

Sekil 2.1°de goriildiigii iizere iki ana grupta toplanir [52].

e Fiziksel Sema

e Kavramsal Sema

Fiziksel sema; veri tabaninin fiziksel ¢evresi ile ilgili tanimlari igerir. Veri tabaninin

disk tizerindeki adresi ve 6zellikleri ile ilgili bilgiler fiziksel semay1 olusturur.



Kavramsal sema; veri tabanindaki tablolarin alanlari, veri tipleri, veriler arasindaki

iligkiler vb. bilgilerin tutuldugu semadir.

Veri tabanlari, kullanicilarin ilgilendigi alanlara yonelik olarak alt semalara ayrilir ve
ilgilenilen alt sema kullanilarak veri tabanina erisim saglanir. Uygulama programlari,
veri tabaninin her noktasina erisemez sadece ilgili alt semaya erigim yapilir. Ornegin,
bir kurumun veri tabaninda sigortalama—tahsis—saglik—personel tablolar1 olsun.
Sigortalama uygulayicilarin sadece sigortalama ile ilgili alt sema ile ilgilenmesi,

diger tablolara erismesi gereksizdir.

Y
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Sekil 2.1. Veri tabani semast

2.2.2. Veri tabani yonetim sistemleri
Veri tabani yonetim sistemleri (VTYYS) ile ilgili birgok tanimlama yapilmstir.

Veri tabanlarini ¢esitli yazilim uygulamalariyla yoneten sisteme “Veri Tabani

Yonetim Sistemi” denilmektedir [51].

Bir diger tanimlama; “yeni bir veri tabani olusturmak, veri tabanini diizenlemek,
gelistirmek ve bakimini yapmak gibi ¢esitli karmasik islemlerin gerceklestirildigi

birden fazla programdan olusmus bir yazilim sistemidir” seklindedir [66].

Y. Ozkan’a gore ise VTYS, “veri kiimelerinin diizenli bigimde tutuldugu ve bu

verinin ¢esitli yazilimlar aracilifiyla yonetildigi bir ortam” olarak diisiiniilebilir [51].



VTYS, kullanic1 ile veri tabani arasinda bir arabirim olustur ve veri tabanina her
tirlii erisimi saglar [66]. VTYS’nde verinin girisi ve depolanmasi, veriye erisen
uygulama programlarindan tamamen bagimsizdir. Klasik dosya sistemlerinde ise,
dosyalarin kayit desenlerindeki herhangi bir degisiklik biitiin sistemi etkiler,

uygulama programlarinin yeniden diizenlenmesine neden olur [51].

VTYS yazilimlari, glinlimiizde 6zellikle kamu kurumlarinda isletim sistemlerinden

sonra en ¢ok kullanilan yazilim olma 6zelligine sahiptir.

VTYS ile ilgili yazilimlar; Sybase, Oracle, MySQL, Firebird, PostgreSQL, Berkeley
DB, IBM DB2, FileMaker, Microsoft Accsess, Microsoft SQL Server, SQLite, 1C,
Microsoft Visual Fox Pro olarak sayilabilir. Veri tabanlarini yoneten yazilimlarin bir

kismi sadece iliskisel veri tabanlarini yoneten yazilimlar olma 6zelligine sahiptir.

VTYS sorgulamak i¢in de SQL, PL/SQL, TCL gibi veri taban dilleri gelistirilmistir.

Yapisal Sorgulama Dili olan SQL (Structured Query Language—SQL), veri tabani
yonetim sistemlerinin hepsinde calisabilen ortak bir sorgulama dili olma 6zelligine

sahiptir.

Veri tabanlarindaki bilgiler u¢ kullanicilar tarafindan Sekil 2.2.°de gosterildigi tlizere,
yukarida sayilan sorgulama dilleri kullanilarak goriintiilenebilir, gilincellenebilir,
silinebilir veya yazdirilabilir. Hatta bu bilgiler kullanilarak yeni bilgiler elde
edilebilir [51].

Uygulama /
’ Veri Tabani Programlari
Veri Tabani Yonetim (Veri tabani EE—— @
Sistemleri sorgulama
(VTYS) dilleri) \

Sekil 2.2. Veri tabani ile kullanici arasindaki iligki



VTYS’nin sagladigr yararlar arasinda en oOnemlileri asagida maddeler halinde

Ozetlenmistir [51].

e Verinin tekrarlanmasini onler,

Klasik dosya sistemlerinin kullanildig1 uygulamalarda, her bir sistem i¢in veriler ayri
ayr1 tutulur. Uygulamalar alt sistemlere boliinmiistiir. Ornegin; il kodlarinin
tutuldugu bir tablo, hem pazarlama alt sisteminde hem de personel bilgilerinin
tutuldugu bir baska alt sistemde kullaniliyor olabilir. Iste bunun gibi bir¢ok alt
uygulamada kullanilan bu tiir tablolar verilerin gereksiz yere birgok alt sistemde
tekrarlanmasina neden olmaktadir. VTYS’lerinde ise, veri kaynagi tek olarak

tasarlanir ve boylece veri tekrarlari 6nlenmis olur.

e Verinin tutarli olmasini saglar,

Verinin tutarli olmasi, verinin dogrulugunu ifade etmektedir. VTYS’leri veri
biitlinliigiinli saglamak i¢in, uygulamalar aracilifiyla birtakim kisitlamalar getirerek
verileri tutarli olmaya zorlar. Mesela, sigortali bilgilerinin tutuldugu bir tabloda
dogum yeri alanina bir kisitlama getirilerek bu alana kullanici 100 degerini
girdiginde kullanicinin bu veriyi girmesi engellenerek, kullanicinin tutarh ve diizgiin

bir veri girisi yapmasi denetlenmis olacaktir.

o  Aymi andaki erigsimlerde tutarsizliklarin ortaya ¢ikmasini onler,

Veri tabanlar1 ayni anda birgok kisi tarafindan sorgulandigindan, yapilan
sorgulamalarda ortaya ¢ikabilecek sorunlart VTYS otomatik olarak ¢ozer. Soyle ki;
bir mamul stokunda 100 adet rulman? olsun. iki farkli kullanicidan biri 50 adet digeri

ise 55 adet stoktan rulman ¢ikis1 yapmaya kalkarsa VTYS, 6nce 50 adetin cikisin

? Rulman ya da yuvarlanma eleman1, rulmanlh yataklarin i¢ ve dis bilezikleri arasinda yuvarlanarak en
az slirtinme ve kayipla is yapmasini saglayan makine elemanlardir



yapar, elde kalan stok yeterli ise diger mamuliinde ¢ikisina izin verir, yeterli degilse

¢ikis yaptirmaz.

o Verilerin giivenligini saglar.

Veri tabanlarinda veriler bir biitlin olarak depolanmaktadir [67]. VTYS, veri
tabanindaki verilere ulagimin kullanicilara veri tabam iizerinde verilen yetkilerle
sinirlanmasini saglayarak, her kullanicinin veri tabanindaki biitiin bilgileri gérmesini
engeller.

2.2.3. Veri modelleri

VTYS’nin temeli veri modeline dayanir. Veriyi mantiksal diizeyde diizenlemek i¢in

kullanilan kavramlar, yapilar ve islemler topluluguna “veri modeli” ad1 verilir [51].

Veri modelleri dort ana grupta toplanmstir.

Hiyerarsik (Siradiizensel) Veri Modeli

[liskisel Veri Modeli
Ag (Network) Veri Modeli
Nesneye Yonelik Veri Modeli

En yaygin kullanilan veri modeli, verilerdeki karmasiklig1 basite indirgeyen iligkisel
veri modelidir. Bu modelde, veri tabanindaki iligkiler tablolar seklinde ifade edilir.

Tablolardaki siitunlar nitelikleri, satirlar ise bu niteliklerin degerlerini ifade eder.

Veri tabanini olusturan tablolarin 6zelliklerinden bahsedecek olursak;

e Tablolar siitunlardan (kolonlardan) olusur.
e Her bir siitunun ayr1 bir degeri vardir.

e Her satir birbirinden farklidir.
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e Satirlarin ve siitunlarin siras1 nemsizdir.
e Veri tabanindaki tablolar birbirlerine primary key olarak adlandirilan anahtarlarla

birbirlerine baglanirlar. Tablolar arasindaki iligki bu anahtar sayesinde kurulur.

2.2.4. Veri tabaninda bilgi kesif siirecinin asamalan

Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin veri yiginlar karsisinda yetersiz
kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) ad1 altinda, siirekli ve yeni arayiglara
neden olmaktadir. Biiyiilk miktardaki verilerin veri tabanlarinda tutulduklari
bilindigine gore bu verilerin veri madenciligi teknikleri ile islenmesine ‘Veri

Tabaninda Bilgi Kesfi’ denir [40].

VTBK aslinda S$ekil 2.3.’de goriildiigii iizere bir¢ok yontemle yapilmakta olup, veri
madenciligi de VTBK siirecinin bir alt teknigi olarak adlandirilabilir.

Yoneylem Arastirmasi \

Veri Madenciligi ——»

Bilgi .| Karar

A

[statistik /

Sekil 2.3. Veri tabaninda bilgi kesfi yontemleri

Biiyiik veri tabanlarinda ilging ve degerli olan bilgiyi algilamak ve erismek oldukca
zordur. Bu degerli ve onceden kestirilemeyen bilgiye, belirli metotlar uygulayarak
erismek i¢in bilgi kesfi slireclerinin veri tabaninda tutulan verilere sira ile

uygulanmasi gerekir.
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VTBK, Sekil 2.4.’de [18] gorildiigii tizere asagidaki adimlardan olusur [42]:

Uygulama alaninin incelenmesi,

(Konuyla ilgili bilgi ve uygulama amaglarin belirlenmesi asamasidir.)

Amaca uygun veri kiimesi yaratma,

(lgilendigimiz konu ile ilgili verilerin veritabanindan gekilip, birlestirilmesi
asamasidir.)

Verilerin temizlenmesi,

Verilerin birlestirilmesi,

Verilerin se¢ilmesi,

Verilerin dontisiimii,

Veri madenciligi teknigi segcme,

(Bu asama da ise uygulanacak olan veri madenciligi teknikleri secilir.)

Veri madenciligi algoritmasi segme,

(Bu asamada secilen teknige gore uygun olan algoritma veriler {izerinde denenir.)

Oriintiilerin degerlendirilmesi,

Oz bilginin sunumu ve yorumlanmasi.

"u'hrl Made rl:llﬂi

=A%

Sekil 2.4 Veri tabaninda bilgi kesif siireci agamalar1
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2.3. Veri Amban
2.3.1. Veri ambarinin tanimi ve olusturulma amaci

Kurumlarda giinliik islemlerden iretilen veri sadece islemsel gorevlerde
kullanilmakta, saklanan verinin siirekli olarak degisiklige ugramasi ve farkli cografi
konumlarda bulunan veri tabanlarinin yapilan sorgulamalarla bir araya getirilerek
verilerden bilgiye ulasilmasinin zorlugu “veri ambar1” (VA) (Database Warehouse)

kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Bu kavramm ortaya ¢ikmasi ile birlikte Cevrimici Islem Isleme (OLTP) (Online
Transaction Processing) veri taban1 (Bkz.2.3.2) sistemine sahip olan birgok kurum da
VA teknolojisini uygulayarak, depoladiklart verileri anlamli bilgiye doniistiirme

imkanina kavusma olanagi elde etmislerdir.

VA, hemen hemen ayni anlam i¢inde gesitli sekillerde tanimlanmustir.

e VA, zaman icerisinde olabildigince birikmis verilerin olusturdugu bir veri
yigmidir; bir isletmenin sahip oldugu verilerin karar destek amaciyla

kullanilmasina olanak saglar [51].

e VA, iligkili verilerin sorgulanabilindigi ve analizlerinin yapilabildigi bir depodur

[66].

e Kaba bir tamimla, VA “isletimsel sistemlerin ¢iktisi olan verilerin yonetildigi

bilgi ortamidir” denilebilir [18].

e Belirli bir doneme ait, yapilacak ¢alismaya gore konu odakli olarak diizenlenmis,
birlestirilmis ve sabitlenmis isletmelere ait veri tabanlarina veri ambarlar1 denilir

[59].
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e VA, baslangicta farkli kaynaklardan gelen verinin iizerinde daha etkili ve daha

kolay sorgularin yapilmasini saglayan biitiinlestirilmis bilgi deposudur [66].

Veri Ambarlarinin kurulum maliyetinin pahali olmasina karsin, kurumlarin ileriye

doniik kararlar almasinda oldukga etkili sistemler oldugu bilinmektedir.

Erisilebilirlik, zamanlilik, inanilirlik ve anlasilirlik, tasarim ve kullanim esnekligi

gibi kalite faktorleri veri ambarlamanin basarisinda ¢ok 6nemli rol oynar [34].

Veri Ambarlar;; saglik, cografi bilisim sistemleri, isletmelerin pazarlama
boliimlerinde daha birgok sektorde olduk¢a yaygin bir kullanim alanina sahip, daha
etkili sorgulamalar yapilmasina olanak taniyan, yurt i¢inde ve yurt disinda pek ¢ok
uygulama alani bulmus olan sistemlerdir. Ornegin, Maliye Bakanhigi Gelir Idaresi
Bagkanlign vergi kayip ve kagaklarini onlemek amaciyla, kurmus oldugu VA
teknolojisi ile kurumlarin otomasyon sistemlerine (online haberlesme) baglanarak,
Telekom, Bankalar, Emniyet, Tapu ve Niifus Idarelerinden anlik bilgi akisi ile
miikelleflerin her tiirlii parasal ve mal alim-satim hareketlerini vergisel durumu ile

birlikte izleyebilme olanagi elde etmistir.

Veri Ambarlarinin olusturulma amaclari;

e Operasyonel veriler {iizerinden birgok kullanici tarafindan sorgulamalar
yapildiginda operasyonel sistemin yavaslamasini dnlemek dolayisiyla vatandasa

daha iyi hizmet sunmak,

e Verilerin ugradigi degisimlerin tarihgesini tutarak ileride yeniden kullanim

amach arsivlemek,

e Kurumlarin karar destek amagli olarak ileriye doniik kararlar alarak kurumlarin

strateji belirlemesine olanak tanimak
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seklinde ifade edilebilir.

Sekil 2.5.°den de anlagilacagi tizere, farkli cografi konumlarda bulunan veri

tabanlarindaki verilerin bir araya getirilmesi ile veri ambarlari olusur [30].

oooooooooooo

-

-

Kaynagi

—
—

Sekil 2.5. Veri ambari akis mimarisi

VA’nin en onemli bilesenlerinden biri de meta-veri’lerdir. Meta-veri, verilerin

tanimlandig1 kisim olup, veri hakkinda veri anlamina gelmektedir [66].

Veri ambarlarinin alt kiimesi olarak ifade edilen datamartlar, boyutlar1 1-10 GB
arasinda degisen kiiclik veri ambarlaridir. Datamart olusturmaktaki anahtar farklilik,
onceden tanimlanmig belli bir ihtiyaca yonelik bir grup bilgi ve secilmis veri
yapilandirilmasidir. Datamart yapilandirilmas: ile ilgili veriye kolay erisim
vurgulanmaktadir [15]. Veri ambarlarmin igerdigi verinin miktarinin fazlahig: ile
birlikte, bu verileri sorgulayan kullanicilarin gérmemesi gereken ya da kendi
boltimlerini ilgilendirmeyen verileri sorgulamalari pek mantikli olmadigindan
VA’nda konuya yonelik datamartlar olusturulur ve kullanicilar ilgilendikleri verinin

bulundugu datamarttan sorgulama yaparlar.
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2.3.2. Veri ambarlarinin modellenmesi ve yapilari

Kurumlardaki veri tabanlarinin da kuruldugu iki tiir sistem mevcuttur.

e Operasyonel Sistemler

OLTP sistemler (Online Transaction Processing—Cevrimici Islem Isleme) olarak da
adlandirilmaktadir. Bu sistemin temeli islemsel veri tabanlarina dayanmakta olup,

veri tabani siirekli olarak degisiklige ugramaktadir.

Giinliik yapilan isleri ve islemleri gerceklestirmek, sonuglar1 saklamak bu sistemlerin
gorevidir. Bu tiir sistemlerde erisilebilirlik ana amagtir; veriye en kisa siirede
ulagmak ve islemleri en kisa siirede sona erdirmek hedeflenir. Bu nedenden dolay1

canli sistemler ¢evrimici ¢calisma prensibi ile tasarlanirlar [29].

e Karar Destek Sistemleri

Glinlimiizde firmalar arasindaki rekabet ortami yeni teknolojiler kullanarak ileriye
doniik, hizl, etkili ve dogru kararlar alinmasini gerektirmistir. Karar Destek

Sistemleri bu sekilde ortaya ¢ikmustir.

Bu sistemlerin kurulu oldugu veri tabani yapisi; yoneticilerin programlanamayan
tirden karar verme islemlerine yardimeci olmak iizere gelistirilir. YOneticinin
herhangibir anda, daha onceden Ongoriilmemis bir bilgiye aniden gereksinimi
olabilir. Bdyle bir durumda, hemen yanit verebilecek bir sistemin varligi
gerekecektir. Karar destek sistemleri bu gibi durumlar i¢in tasarlanir. Tasarlanan bu
yap1 iizerinden st yoneticiler ihtiyaclarini OLAP (Online Analytics Processing—

Cevrimigi Analitik Isleme) ad1 verilen bir teknoloji ile karsilarlar [51].

Veri ambarlar iizerinde, ¢esitli taktik ve stratejik konular hakkinda karar vermeye

yardimci olacak veri analizi ve sorgulama islemlerine OLAP denilir [59].
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OLAP, son kullanicilarin her giin ihtiya¢ duyduklari rapor ve analizleri karar

vericilere ¢ok boyutlu ve hizli bir sekilde sunan 6zel bir teknolojidir [66]. Bu

sistemde, verinin ugradig1 degisikligin zaman boyutu tutuldugundan veriler stirekli

olarak depolanir, dolayisiyla gecmise yonelik ¢ikarsamalara da olanak saglayan bir

teknoloji olmasi nedeni ile veri ambarlar1 ve datamartlarda da etkin bir sekilde

kullanilmaktadir.

2.3.3. Veri ambari ile veri taban1 arasindaki farklar

VA, aym veya farkli bolgelerde bulunan birden ¢ok veri tabaninin

biitiinlestirilmis halidir.

Veri ambarlar1 kullanicilar analistler, yoneticiler ve bu verileri kullanan personel
oldugundan kullanici sayis1 azdir. Veri tabani kullanicilart ise kasiyer, sistem
uzmani, veri tabani yoneticisi vb. gibi oldugundan kullanict sayisi daha fazla

olmaktadir.

Veri ambarlarinda verilerin ugradig: degisiklikler her aksam sisteme yansitilarak,
eski verilerin tarihgesi tutulmasina karsin veri tabanlarinda verilerin ugradigi

degisikliklerin kaydi tutulmamaktadir.

Veri ambarlar1 yildiz, konu tabanli vb. gibi mimarilerle insa edilirken, veri
tabanlar1 varlik iliskisel model, nesne tabanli gibi uygulamaya yonelik

mimarilerle yapilandirilirlar [59].

Veri ambarlar1 kurumlarin veri tabanlarinda kapladiklar1 alan bakimindan “Tera
Byte”lar seviyesinde iken, veri tabanlar1 “Giga Byte”lar seviyesinde bir

biiytlikliige sahiptir [59].
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2.3.4. Veri ambari ile OLTP sistemler arasindaki farklar

e OLTP sistemler veri tabani ve siire¢ tasariminin her ikisiyle, VA ise veri

modelleme ve veri tabani tasarimiyla ilgilenir [S1].

e OLTP sistemlerde her tiirlii veri olmasina karsin, Karar Destek Sistemleri igin
kurulan veri ambarlar ise, karar destek siirecinde kullanilmayacak olan veriyi

biinyesinde barindirmaz.

e OLTP sistemler ile veri ambarlar1 farkli fiziksel ortamlarda yaratilirlar. OLTP
sistemlerin verilerin islem gordiigli ortamlar olmasi nedeni ile veri ambarlarini da
ayni1 fiziksel ortama koymanin giinliik islemlerin hizin1 yavaslatacagi
disiintilerek, sadece sorgulamalarin yapildigi veri ambarlarinin  OLTP

sistemlerden ayr bir fiziksel ortama kurulmasi uygun goriilmektedir.

e OLTP sistemleri kuruluslar1 ¢alistiran, veri ambarlari ise kuruluslara yol gosteren

bir olusumdur [51].

e OLTP sistemlerde yapilan sorgulamalarla elde edilen veri daha sonra degisiklige
ugramissa, degisiklige ugramadan 6nceki durumu sistemde tutulmaz, dolayisiyla
bu tiir sistemlerde ¢ekilen veri o andaki veriyi yansitmaktadir. Veri Ambarlarinda
ise verinin ugradigr her tiirlii degisiklik, degisilikligin yapildig: tarih, zaman
bilgisi ve degisikligi yapan kullanicinin kodu ile birlikte kayit altina alinir.
Kisaca, wveri ambarlar1 OLTP sistemlerin belirli donemlerdeki anlik

goriintiilerinden olusur diyebiliriz.

e OLTP sistemlerin zaman boyutu 6zelligi olmamasma karsin, veri ambarlar
gecmis verilerin de kayitlarinin tutuldugu bir yapida tasarlandiklarindan zaman

boyutu 6zelligini icermektedir.
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2.3.5. Veri ambarinin 6zellikleri

Veri ambarlarinin 6zelliklerinden bahsedecek olursak;

o FEntegre Olma,

Veri ambarlari, Sekil 2.6.’da gosterildigi gibi farkli veri tabanlarinin entegrasyonu
sonucunda olusan biitiinlestirilmis veri tabanlaridir. Farkli veri tabanlarindaki veriler
biitiinlestirilerek ortak bir veri tabani haline getirilirken, ayn1 nitelige sahip verilerin
kodlamalar1 da aym olmalidir. Ornek olarak; Emekli Sandig1 (ES) veri tabaninda
cinsiyet alan1 Erkek="E’ ve Kadin="K’ olarak, Sosyal Sigortalar Kurumu (SSK) veri
tabaninda ise Erkek=0 ve Kadin=1 olarak kodlanmis ise, VA olusturulurken bu

kodlamalarin ayn1 yapiya doniistiiriilerek farkliliklarin teke indirilmesi 6n kosuldur.

S
R

Emekli Sandig1 Veri
Tabani (ES)
v

—
S —

Sosyal Sigortalar Kurumu Ortak Veri Tabam
(SSK) Veri Tabani (Veri Ambari)
S

P
S —

Bag-Kur
Veri Tabani (BK)
-

Sekil 2.6. Farkl1 veri tabanlarinin birlesimi ile olusturulan yeni veri tabani

e Nesne Yonelimlilik,

Veri ambarlar1 konuya odakli tasarlanir ve karar almada kullanilmayacak olan

verileri biinyelerinde barindirmazlar.

e Zaman Degisimlilik,

Veri ambarlarinda zaman boyutu kavrami bulundugundan, her kaydin degisiklige

ugradigr zaman sistemde kayit altina alinir. Veri ambarlarinin bu 6zelligi, gecmis
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verilerin  kullanilarak bu verilerden elde edilen bilginin gelecege doniik

cikarsamalarda kullanilmasina olanak saglar.

o Verilerin tarihceleri tutulur,

OLTP sistemlerdeki verilerin ugradiklar1 degisimlerin (update, insert, delete gibi.)
tarihgeleri veri ambarlarinda tutulur. Veri ambarlarinda veriler sadece okunabilir,

silinemez ve glincellestirilemez.

o Veri ambarlar: statiktir,

VA’na veri giris ve ¢ikist yapilmaz, veriler sadece okunabilir.

o Veri Ambarlar: bircok datamart 'tan olusur.

Veri Ambarlar1 konu odakli olup, her konu bir datamarti temsil eder.
Orneklendirecek olursak; bir kullanict satis verileri ile ilgileniyorsa satis verilerinin
oldugu datamarttan sorgusunu yapar, VA’nin tamami ile ilgilenmez. Zaten her

kullanicinin da her bilgiye ulasmasi istenen bir durum degildir.

2.3.6. Veri ambarinda kullanilan modeller

Veri Ambarlari, kurumlardaki giinliik islemleri uygulamak i¢in degil, elde edilen
veriyi ¢ok daha hizli bir bicimde ¢oziimlemeye ve karar vermeye yonelik olarak
kurulurlar. Karar verici, bir konuda bilgiye gereksinim duydugunda bu bilgiyi
hareketli olan giris ve ¢ikisin ¢cok oldugu veri tabani sisteminden alamaz, ¢linkii bu
fazla karmasik bir sorgu gerektirir. Iste veri ambarlar1 bu karmasik sorgulamalarin
yapildig1 bir mimariye sahiptir. Veri ambarlar1 genellikle, bir ana tablo (fact tablosu)

ve etrafinda da bu ana tabloya bagli boyut tablolarindan (dimension tablosu) olusur.
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Veri Ambarlari ti¢ degisik sema kullanirlar [59].

o Yildiz Sema (Star Schema)

Yildiz sema tiiriinde, Sekil 2.7.’den de goriilecegi lizere ortada bir ana tablo ve

etrafinda da boyut tablolar1 bulunur.

Sigortahlarin
Tescil
Bilgilerinin
Tutuldugu Ana
Tablo
il Boyut Cinsiyet
Tablosu Tescil edildigi il Boyut
Tablosu

Adi
Soyadi

Cinsiyeti

Tescil Tarihi

Sekil 2.7. Yildiz sema modeli (¢ok boyutlu model)

o Kar tanesi Semasi (Snowflake Schema)

Kar tanesi sema tiiriinde ise, yi1ldiz semadan farkli olarak boyut tablolar1 normalize
edilmis diger boyut tablolarina baglanmistir. Kar tanesi semasi daha karmasik
sorgular gerektirdigi i¢in sorgu performansi azdir. Bu nedenle VA tasariminda kar

tanesi semast, yildiz semasi kadar yaygin olarak kullanilmamaktadir [19].

o Ana Tablo Semasi

Ana tablo sema tiiriinde ise, birden fazla ana tablo bulunur ve boyut tablolar1 bu ana

tablolara baglanir. Yani birden fazla yildiz sema i¢ ige girmis goriiniimiindedir.
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2.4. Veri On Isleme Teknikleri

Bilisim sektoriindeki gelismeler insan yasamina bir¢ok agidan kolaylik getirmesine
karsin bir o kadar zorluklar1 da beraberinde getirmistir. 20—30 y1l dncesine kadar yiiz
binlerle ifade edilen veri hacimleri bugiin milyon hatta milyar seviyesine ulasmistir.
Veri hacimlerinin ¢ok biiylik olmasindan dolayr klasik istatistiksel yontemler bu
verilerden bilgi ¢ikarmak i¢in yeterli gelmemeye baslamis, verileri analiz edebilmek
i¢cin yeni tekniklere ihtiya¢ duyulmus ve bu ihtiya¢ da veri madenciligi kavraminin

ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.

Biiyiik hacimli veriler {izerinden bir takim analizler yaparak sonuglar ¢ikarmak ¢ok
sagliklt sonuglar vermeyebilir, ¢linkii veri tabanindaki veriler eksik, hatali, ug
degerler iceren, tekrarli ve kayip verilerden olusabilir. Bu nedenle oncelikle veri
tabanindaki verilerin diizeltilmesi gerekir ki dogru kararlar verilebilsin. Veri
Madenciligi yontemlerini uygulayabilmek i¢in de, yeterli ve nitelikli verilere ihtiyag¢
vardir. Verinin kaliteli olmasi, bu veriden ¢ikarilacak bilginin de kaliteli olmas1
anlamia gelir. Bu nedenle veri madenciligi uygulamasina gegcmeden 6nce verilerin

bir takim Onislemlerden gecirilmesi gerekmektedir.

Veri 6n isleme siiregleri; veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme ve veri
indirgeme asamalarindan olusur. Verileri onislemden gegirebilmek i¢in oncelikle
verilerin bir araya toplanmasi yani farkli veri tabanlarinda tutulan verilerin bir araya
getirilmesi, kagit ortaminda tutulan verilerin bilgisayara girilmesi, kayit edilmemis
degiskenler varsa bu degiskenlerin belirlenmesi ve giiriiltiili verilerin de tespit
edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla oncelikle elimizdeki verileri inceleyerek acaba
bu verilere veri madenciligi (VM) tekniklerini uygulayabilir miyiz? sorusunu

cevaplamak zorundayiz. Ve su sorular1 sormaliy1z [49];

e VM’nin uygulanabilmesi i¢in elimizde yeterince veri var mi1?
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e Veriler elde edilebilir mi? FElde edilebilir ise, VM ig¢in uygun formlara
doniistiiriilmeleri, kagit ortaminda tutulan verilerin de bilgisayar ortamina

aktarilmasi gerekmektedir.

e Veriler, VM tekniklerini uygulayacagimiz degiskenleri kapsiyor mu?
kapsamiyorsa bu degiskenlerin belirlenerek, verilerle birlikte bilgisayar ortamina

aktarilmas1 gerekmektedir.

e Veriler giiriiltiilii mii? Burada giirtiltiiden kasit; yanlis girilmis, yanlis 6l¢iilmiis,
diger verilere gore cok ug bir degeri olan aykiri/ug verilerdir. Dolayisiyla hatali
veriler bizi hatali sonuclara gotlireceginden mutlaka verilerdeki bu giiriiltiiniin de

temizlenmesi gerekmektedir.

Yukarida bahsedilen sorularin cevaplarini verebiliyorsak, bir sonraki asama verileri
Oniglemden gecirmek olmalidir. Veri 6n isleme teknikleri asagida maddeler halinde

Ozetlenmektedir.

2.4.1. Veri temizleme

Veri temizleme; eksik verilerin tamamlanmasi, aykirt degerlerin tespit edilmesi
amaciyla giiriiltiiniin diizeltilmesi ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi gibi

islemleri gerektirmektedir [49].

Veri tabaninda bazi degiskenlerin degeri yok ise eksik deger problemi vardir. Belli
bir degeri eksik degerin yerine koyma siirecine ‘“yaklagik deger verme”
denilmektedir. Ornegin; veri tabaninda kayitl olan sigortalilarin bir kisminin medeni
hali kodlanmisken, bu bilgi bazi sigortalilarda girilmemis olabilir. Herhangi bir
degiskene iliskin eksik (kayip) degerlerin olmasi durumunda izlenecek birkag¢ yol

vardir;

e Eksik deger igeren kayitlar atilabilir. Fakat bu ¢ok 1yi bir yontem olarak tercih

edilmez, ¢iinkii kayit sayist1 fazla ise veriden elde edecegimiz bilgiyi
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kalitesizlestirir. Bunun i¢in kayip olan veri sayisi toplam kayitli olan veri sayisina
oranlanir, bu oran sonugclar1 etkilemeyecek kadar kiigiikse bu yontem kullanilir

ama genelde tercih edilen bir yontem degildir.

e Ayni sinifa ait degiskenin ortalamasi eksik degerlerin yerine kullanilabilir [50].

e Var olan verilere bakilarak en uygun deger kullanilabilir.

e Degiskenin ortalamasi eksik degerin yerine kullanilabilir.

e Kayip olan veriler elle teker teker doldurulabilir. Fakat bu yontemde eger veri
taban1 kiiclikse ve kayip olan veriler elde edilebiliyorsa uygulanmalidir, yoksa

zaman kaybindan bagka bir sey elde edilemez.

e Tiim kayip olan, eksik olan verilere aym deger girilebilir. Ornegin iicret bilgisi
eksik olan kayitlar +oo, medeni hali bos olan kayitlar da A harfi ile kodlanabilir,
fakat bu yontemde elde edilecek olan bilgiyi kalitesizlestirebilir veya bize yanlis

bir bilgi verebilir.

e Regresyon yontemi kullanilarak eldeki eksik olmayan tiim verilere bir regresyon
denklemi ve regresyon katsayilar1 elde edilerek, kayip olan veriler tahmin
edilebilir. Regresyon disinda zaman serileri analizi, bayesyen siniflandirma, karar
agaclari, maksimum beklenti gibi VM’nde kullanilan diger yontem ve teknikler

de kayip verilerin tahmin edilmesinde kullanilabilir [49].

Kayip veriler disinda, giiriiltiilii verilerin tespiti i¢inde kullanilan ydntemlerden

birkac¢1 kiimeleme analizi, histogram ve regresyon yontemi olarak sayilabilir.

2.4.2. Veri birlestirme

VM’nin uygulanabilmesi i¢in farkli veri tabanlarinda tutulan verilerin bir araya

getirilmesi  gerekmektedir. Fakat farkli veri tabanlarinda tutulan veriler
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birlestirildiginde “sema birlestirme hatalar1” olarak adlandirilan bir takim hatalar
meydana gelmektedir. Bu tip hatalardan kag¢inmak i¢in de meta-veriler
kullanilmaktadir. Veri ambarlar1 da genellikle meta-veri temeline dayanarak

hazirlanirlar. Meta veri, veriye iligkin veri demektir [49].

Veri tabanlarinin birlestirilmesi ile birlikte farkli tablolardan gelen ayni nitelige sahip
degiskenlerin fazlaliklart VA’nin gereksiz yere biiylimesine sebep olmaktadir.
Ornegin; veri tabammnin birinde tiiketici 1d olarak gecen kolon adi diger veri
tabaninda tiiketici numarasi olarak adlandirilmis olabilir. Dolayisiyla yapilan
birlestirme islemi ile birlikte ayn1 degisken ¢oklanmis olmakta ve sema birlestirme
hatas1 meydana gelmektedir. Yapilmasi gereken, yukarida bahsedilen tiiketici_1d ile
tiiketici numarasi arasindaki korelasyon katsayisinin hesaplanarak, eger yiliksek bir
katsay1 elde edilirse degiskenlerden birinin veri tabanindan c¢ikartilmasi seklinde

olmalidir.

Veri tabanlariin birlestirilmesi ile birlikte meydana gelen bir diger sorun da, veri
degerlerindeki tutarsizliklardir. Farkli kaynaklardan gelen degiskenlerin sahip
olduklar1 degerler farkli olabilir. Farkliliktan kasit; kodlama, oOlgekleme gibi

sorunlardir ki bu sorunlar da disaridan miidahale ile diizeltilmeye ¢alisiimalidir.

Ayrica farkli veri kaynaklar birlestirildiginde gereksiz, kullanilmayacag diisiiniilen
degiskenler de modele alinmayabilir. Ornegin; tescil tablosunda kayitlar1 tutulan

sigortalilarin telefon numarasi, kimlik numaralar1 vb. gibi.

2.4.3. Veri doniistiirme

VM’nde bir¢ok algoritma kullanilmakta olup, bu algoritmalarin bazilar1 kesikli
verilerle bazilar1 ise siirekli verilerle caligmaktadir. Dolayisiyla kullanacagimiz
algoritmaya gére bu verilerin bir doniisiime tabi tutulmas1 gerekmektedir. Ornegin;
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 0—1 araliindaki verilerle ¢alisan bir algoritma olup, bu
algoritmanin uygulanabilmesi i¢in dncelikle verilerin 0—1 araligir doniisiim isleminin

yapilarak, VM algoritmalarin1 uygulayabilecegimiz formlara doniistliriilmesi
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saglanmalidir [56]. Bu verileri uygun formlara doniistiirmek i¢in de farkli yontemler

gelistirilmistir.

2.4.4. Veri indirgeme

Veri indirgeme, daha kii¢lik hacimli bir veri kiimesi elde etmek i¢in uygulanan bir
yontemdir. Her zaman ¢ok biiyilik veri kiimeleri ile ¢alismak hem zaman yoniinden
hem de maliyet yoniinden sikintili oldugundan, bu veriyi en iyi sekilde temsil
edebilecek bir O6rneklem ile c¢aligmak daha dogru bir yontem olmustur. Veri

indirgeme yontemleri asagida agiklanmustir [49].

o Veri birlestirme veya veri kiipii

Veri birlesmeyi bir 6rnekle agiklayacak olursak; sigortalilarin 2000-2002 yillar arasi
Odedikleri primlerin tutuldugu, ceyrek donemlerden olusan bir tabloya sahip

oldugumuzu varsayalim.

Sekil 2.8’den de anlasilacagi iizere bir bilgi kayb1 olmaksizin, veriler birlestirilerek

veri hacmi azaltilmis oldu.

Y11 2001
Y1l 2002 Yil Satig
Y11 2003
2001 A
Coyrek | Sass ———— >

2002 B

1.Ceyrek 100000
2.Ceyrek 300000 2003 C

3.Ceyrek 600000

4.Ceyrek 800000

Sekil 2.8. Veri birlestirme

Veri kiipii yontemi ise; ¢ok degiskenli birlestirilmis bilginin saklandigi kiiplerdir.
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e Boyut indirgeme

VM uygulanacak verilerde bazen ¢ok gereksiz hatta kullanmayacagimiz degiskenlere
ait veriler tutulmaktadir. Telefon numaralari, posta kodlar1 gibi. Bu veriler elde
edilecek olan bilgiyi kalitesizlestirdigi gibi veri tabani hacminin gereksiz yere
biiylimesine neden olmaktadir. Bu nedenle bu tiir verileri i¢eren biitiin degiskenler
veritabanindan ¢ikartilmalidir. Bunun i¢in de iki yontem gelistirilmis olup ilki; ileri

yonlii sezgisel se¢im, digeri ise geri yonlii sezgisel secim olarak adlandirilir.

Ileri yonlii sezgisel secimde; orijinal degiskeni en iyi sekilde temsil edecek olan
degiskenler belirlenir. Ardindan her bir degiskenin bu kiimeye dahil edilip

edilmeyecegine sezgisel olarak karar verilir.

Geri yonlii sezgisel segcimde ise; biitlin degiskenler ele alinarak, daha sonra gereksiz

bulunan degiskenler sezgisel olarak bu kiimeden atilir.

o Veri sikistirma

Veri sikigtirma yonteminde ise; orijinal verileri en iyi sekilde temsil edecek olan
veriler veri sifreleme veya veri doniisiimii yontemi ile sikigtirilarak veri indirgenir.
Eger veri sikistirma isleminde bir bilgi kaybi varsa buna “kayipl (lossy) sikistirma”,

bir bilgi kayb1 olugsmuyorsa buna da “kayipsiz (losless) sikistirma™ adi verilir.

o Temel Bilesenler Analizi

Bu analiz yonteminde ise, p adet degisken orijinal degiskeni en iyi sekilde azda olsa
bir bilgi kaybiyla temsil edebilecek k adet (k<=p) yeni degiskene indirgenir. Bilgi
kaybinin olmadig1 algoritmalar da vardir fakat bu algoritmalar bir takim kisitlamalar

icerdiklerinden genellikle tercih edilmezler.
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o Kesikli hale getirme

VM algoritmalarinin bazilar1 sadece kategorik verilerle ¢alistigindan dolay siirekli

olan verilerin kesikli hale getirilmesi gerekmektedir.

Ornegin; yas siirekli bir degisken olup, bu degiskenin igerdigi verileri 1-10,
11-21, 2241, 41+ seklinde kategorik hale getirebiliriz. Bu yapilan islem ile detay

bilgiler kaybolsa bile genellestirilmis veriler daha kolay yorumlanabilecektir.

2.5. Veri Madenciligi
2.5.1. Veri madenciligi tanim1 ve amaci

Giinlik yasamda bilgisayarlarin hayatimiza girmesi ile birlikte yapilan her islem
sayisal ortamda kayit altina alinmaktadir. Ornegin market aligverislerinde alinan
veya iade edilen her bir iiriinliin manyetik ortamda yapilan giris ¢ikis islemi, benzer
hastanelerdeki hasta kayitlari, sinema ve devlet dairelerindeki kayitlar, yollarda
bulunan kameralarin kayitlari, yapilan telefon goriismeleri gibi kisacasi her yerde,
her yapilan islem bir veri toplulugu meydana getirmekte ve verinin oldugu yerde de

veri taban1 meydana gelmektedir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, veriye erisim kolay olmasina karsin milyon hatta milyar
seviyesinde veri kaydinin oldugu bir veri tabaninda bu verilerden bir takim
cikarsamalar yaparak bilgiye ulagsmak zorlasmis ve klasik istatistiksel yontemler bu
verilerden bilgi c¢ikarmak igin yeterli gelmemeye basladigindan, verileri analiz
edebilmek icin yeni tekniklere ihtiya¢c duyulmustur. 2001 yilinda en biiyiik isleme
sahip veri tabanlar1 318 tera byte iken, bu rakam 2003 yilinda 1029 tera byte’lara
cikarak, iki yil igerisinde miithis bir veri artis1 olmus ve halen olmaya da devam
etmektedir [10]. Biitiin bu veri yiginlar igerisinde altin degerinde kesfedilmeyi

bekleyen bilgiler bulunmaktadir.
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Kurumlarin kadrolarinda gorev yapan iist yoneticilerin, bu dev boyuttaki veri
yiginlar icerisinden bilgiye ulasarak ileriye doniik, kurumun iyilestirilmesine yonelik
kararlar almalar1 bilgiye erisemedikleri siirece imkansiz hale gelmektedir. Bu
verilerin iist yonetime bilgi olarak donmesi i¢in, bu verilerin uygun yazilimlar
araciligi ile bir takim islemlerden gegirilerek bilgiye doniistiiriilmesi ve iist yonetime
sunulmasi1 gerekir. Bu bilgilere klasik istatistiksel yontemlerle erismek de artik ¢ok
zorlastigindan, yeni bir takim tekniklere ihtiya¢ duyulmus ve VM kavrami ortaya

cikmistir.

Diger alternatif VM isimleri; Veri Tabanlarinda Bilginin Kesfi, Bilgi Cikarimi, Veri

ve Oriintii Analizi, Veri Arkeolojisi, Veri Esleme olarak sayilabilir [42].

VM, insan merkezlidir ve bazen insan bilgisayar ara ylizii birlestirilir [9]. Veriler
arasindaki iligkiyi, kurallar1 ve 6zellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur [41,

17].

VM tanimlamalarindan bazilar1 asagida ifade edilmistir:

e VM, veri yiginlan igerisinden anlamhi ve ise yarar bilgi ¢ikarmay1 saglayan

disiplinler arasi bir yaklasimdir [66].

e VM daha 6nceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veri
tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken

kullanilmasidir [59].

e VM, eldeki verilerden iistii kapali, cok net olmayan, énceden bilinmeyen ancak
potansiyel olarak kullanigh bilginin c¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri
Ozetleme, degisikliklerin analizi, saptamalarin tespiti gibi belirli sayida teknik

yaklagimlart igerir [41].
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VM, en basit tanimi ile ¢ok biiyiik miktardaki ham veriler iginden amaca uygun
modellerin ortaya ¢ikarilmasi islemidir. Bagka bir tabirle karmagik ve diizensiz
veriler igindeki modellerin ortaya cikarip bunlara karar verme ve eylem planini

gergeklestirmek icin kullanma siirecidir [1].

VM, veri igerisindeki gizli bilgilerin agiga cikarilmasi ve verinin karar destek

tabanli bilgiye doniistiiriilmesi siirecidir [1, 74].

VM, biiyiik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak

bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir [12].

VM, bir kurumda firetilen tiim verilerin belirli yontemler kullanilarak var olan ya
da gelecekte ortaya cikabilecek gizli bilgiyi su yiiziine ¢ikarma siireci olarak

degerlendirilebilir [41].

VM, verilerin igerisindeki desenlerin, iliskilerin, degisimlerin, diizensizliklerin,
kurallarin ve istatistiksel olarak onemli olan yapilarin yar1 otomatik olarak

kesfedilmesidir [41].

Gartner Group tarafindan yapilan bir diger tamimda ise VM, istatistik ve
matematik tekniklerle birlikte oriintii tanima teknolojilerini kullanarak, depolama
ortamlarinda saklanmis bulunan veri yigmlarmin elenmesi ile anlamli yeni

korelasyon, oriintii ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir [59, 13, 55].

VM’ni, bilgisayar teknolojilerinin saglamis oldugu c¢ok hizli veri isleme ve
yiiksek hacimde veri depolama imkanlar1 yardimiyla ve farkli disiplinlerin (yapay
zeka, makine 6grenmesi, uzman sistemler, veri tabani teknolojileri, paralel bilgi
isleme, dagitik veri isleme, gorsellestirme, optimizasyon, veri ambarciligi,
istatistik ...) katkisiyla saglanan araclarla, sahip olunan ¢ok biiyiik hacimlerdeki
veriden, karar vericinin etkin ve daha fazla bilgiye dayali karar vermesinde

kullanabilmesi amaciyla 6nceden bilinmeyen, gizli, ortiik, klasik metotlarla
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ortaya cikarilmasi gii¢, faydali, ilging, anlasilabilir; iliski, Oriintii, bagint1 veya
trendlerin otomatik veya yar1 otomatik bir sekilde ortaya cikarilmasi olarak

tanimlamak miimkiindiir [66].

e VM, istatistiksel analiz tekniklerinin ve yapay zeka algoritmalarinin bir arada
kullanilarak ¢ok sayida durum ve degiskenden olusan veri yiginlart igerisindeki
gizli bilgilerin ac¢iga ¢ikarilmasi ve verinin karar destek tabanli bilgiye

dontstiiriilmesi stirecidir [4].

e VM, ge¢mis verilerden gelecek tahminleri yapma iglemidir.

e VM, bir istatistiksel yontemler serisidir [41].

e VM, bir¢ok disiplini birlikte icerir. Bu disiplinler kiimesi; veritabani teknolojileri,

istatistik, makine 6grenme, gorsellesme ve diger disiplinlerden olusmaktadir.

Bu tanimlara dayali olarak VM nin amacini iki madde ile 6zetleyebiliriz;

1. Veriler arasindaki fark edilmemis iliskileri, desenleri ortaya ¢ikarmak,

2. Kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara cevrilebilecek nitel

modelleri elde etmek.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta VM’nde elde edilecek bilginin 6nceden
bilinemez, tahmin edilemez olmasidir. Tahmin edilebilen, beklenen sonuglar i¢cin

VM algoritmalar1 kullanilmamaktadir.

VM ’nin ii¢ farkl bakis agis1 vardir [65].

e Veri Tabani1 Bakis Agisi,
e Makine Ogrenim Bakis Acist,
o Istatistiksel Bakis Acist.
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VM giiriiltiilii verilerle ¢alisamamasina ragmen Makine Ogrenim Bakis Acisi teknigi

giiriiltiilii verilerle ¢alisabilmekte ve anlamli sonuglar {iretebilmektedir.

VM daha c¢ok istatistik¢iler, veri analizcileri, bilisim sistemleri ile ilgilenen
topluluklar tarafindan kullanilmaktadir. VM, sadece verileri bilgisayar ortamina
girerek sonug lireten bir bilgisayar yazilimi degildir. VM yapabilmesi i¢in, oncelikle
VM’nin uygulanacagi alanin ve amacin belirlenip, ona gére VM algoritmalarini

kullanarak modelleme yapmak gerekmektedir.

2.5.2. Literatiir

Sektorel anlamda gerek {iretim asamasinda gerekse sunulan hizmetlerin risk
faktorleri ile hizmetin kalitesi agisindan kullanilabilirliginin en yiiksek seviyede
tutulmasin1 amaglayan VM, iilkemizde yakin bir ge¢mise sahip olmasma karsin

kurumlar tarafindan biiyiik oranda uygulama alani bulmustur.

VM teknikleri kullanilarak uluslararasi yapilan g¢alismalardan bazilar: asagida

Ozetlenmigstir:

Rakowski ve arkadaglar1 (1998), Amerika’da (ABD) yasayan 50-75 yas araliginda
ornekleme alman 1727 kadin iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, bu yas araligindaki
kadinlarin mammografi yaptirma oranlarini ¢oklu lojistik regresyon ve karar agaci ile

incelemislerdir [57].

Bijmolt ve arkadaslar1 (1998), 5-8 yas arasindaki 153 hollandali cocuk ve aileleri ile
yaptiklar1 calismada, cocuklarin televizyon reklamlarini algilamalarina etki eden

faktorleri karar agaci ile incelemislerdir [22].

Lopez ve arkadaslar1 (1999), Arjantin’in Buenos Aires sehrinin alt eyaletlerindeki
sosyoekonomik olarak orta siniftan 6rnekleme alinan 10-89 yas araligindaki 360 kisi
ile yaptiklar1 calismada, Hepatit A antikorunun yayginhig: ile iliski olan faktorleri
CHAID algoritmasini kullanarak incelemiglerdir [46].
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Ho ve arkadaslar1 (2004), demografik, c¢evresel ve genetik faktorlerin kanser

hastaliginin gelisimine etkilerini karar agaci ve lojistik regresyon ile incelemislerdir

[37].

Bayam ve arkadaslar1 (2005), deneyimli siiriiciiler ile trafik kazalar1 arasindaki

iligkiyi karar agaci ile incelemislerdir [21].

Diepen ve arkadaglar1 (2006), CHAID algoritmasindan tahmin edilen sonuglarin
gliven simirlarin1 hesaplamak i¢in Onerdikleri yontemle, benzetim teknigiyle elde

edilmis veriler kullanmiglardir [28].

Chan ve arkadaglari (2006), ortopedik engellilerin istihdam sonucunu etkileyen

faktorleri CHAID algoritmasi ile incelemislerdir [26].

McCarty ve Hastak (2007), iki farkli veri seti kullanarak dogrudan pazarlama
boliimlemesi i¢in RFM (Recency, Frequency and Monetary Value/Yenilik, Frekans
ve Parasal Deger), CHAID ve Lojistik Regresyon modellerinin karsilagtirmasini

yapmiglardir [47].

Lin (2007), mobil telekomiinikasyon sektoriinde miisterilerin detayli arama kayit
verileri ile kiimeleme analizi yaparak, miisterilerin detayli arama kayitlarindan

miisteri profillerini ¢ikartmaya ¢alismistir [45].

Sullivan ve arkadaslar1 (2008), koruyucu aileye verilen farkli yerlesim yeri ve yas
gruplarindaki 6rnekleme alinan 911 ¢ocugun, bu ailelerin yaninda kalis siirelerine
gore fiziksel ve ruhsal ihtiyaglar1 tanisim1 karar agaclarimi kullanarak incelemislerdir

[60].

Seibt ve arkadaslar1 (2009), 25-60 yas araliginda 100 6gretmen ve 60 ofis calisani
olmak iizere toplam 160 kadin Orneklem {izerinden yapilan anket c¢alismasi ile
calisanlarin fiziksel ve ruhsal durumlarinin is ortamlari ile olan baglantisini éngoéren

calismayr CHAID karar agacini kullanarak incelemislerdir [62].
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Horner ve arkadaslar1 (2010), 1493 ilkokul 6grencisi iizerinde yaptiklar1 ¢alismada
Ogretmen ve yoneticilerin disiplin karar1 almalarini etkileyen 6grenci davranislarini,
Ogrencilerin sosyal statiileri, irk ve cinsiyetlerini esas alarak, regresyon modeli ve

karar agaci kullanarak incelemislerdir [38].

Hollanda’da bulunan Ignatius Hastanesi; tedavi siirelerinin, belirli bir siirede
tedaviye ihtiyact olan kisi sayisinin ve her bir hasta i¢in tedavi siiresinin tahmin
edilmesi yoniinde uygulamalar gelistirerek, yapilan analizler sonucunda elde ettigi
bilgi ile hastanenin kadro ve kaynak ihtiya¢larinin dogru belirlenmesini saglamis ve
gecmis hasta verilerinden elde ettigi bilgi ile kalp hastaliklarinda bypass

ameliyatlarinin riskini minimuma indirmeyi basarmistir [1].

ABD’ndeki HSBC bankasi, VM tekniklerini kullanarak yaptigi calismada miisteri
ihtiyaglari1 ve davranmiglarini tespit etmis ve dogru miisteriye dogru oOnerilerle
giderek pazarlama maliyetlerinde % 30’luk bir azalma saglarken, satiglari % 50

arttirmstir [1].

Portekiz’de bulunan Banco Espirito Santo bankasi, VM ¢6zlimleri sayesinde kendisi
ile galismay1 birakmaya meyilli miisteri profilini tanimlayabilmistir. Dolayisiyla
eldeki miisteriyi tutmaya ve yeni miisteriler edinmeye yonelik modeller gelistirerek,

miisteri kaybi yiizdesini azaltirken, karini arttirmastir [1].

ABD’nin en biiyiik kablosuz iletisim saglayicis1 Verizon, kaybetme olasilig1 yiiksek
olan miisterilerini ve miisteri kaybina neden olan faktorleri belirleme amagl bir VM
calismast yapmistir. Bu c¢alisma ile birlikte miisteriler davraniglarina gore
siniflandirilmig, miisteri kaybina neden olan faktorler belirlenmis ve miisterilere

yonelik yeni pazarlama stratejileri gelistirilmistir [1].

WEKA, RAPID-MINER, SAS, SPSS gibi bir¢ok paket programda VM konusunda
calismalar  yapilmaktadir  [59]. SPSS’in  onderliginde yapilan diger VM
calismalarindan bazilari asagida ifade edilmistir [7]:
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Ingiltere’de finansal hizmetler ve bankacilik alaninda detayl is olanaklar1 saglayan
Lloyds TSB bankasi, Ingiltere’nin lider finansal hizmetler kuruluslarindan birisidir.
Kredi kartlarindaki hilekarlik artis1 yiiziinden Lloyds TSB, yiiksek maddi kayiplara
ugramis, hilekarlik tespiti yapacak olan bir grup kurarak, gercek ve hileli harcama
arasindaki ayrimi tespit eden bir model olusturmus ve yiiksek olan maddi kayiplarini

en aza indirmeyi bagarmistir.

Benzer sekilde Provident Finans, Ingiltere’nin ev kredileri konusunda énde gelen
finans sirketlerinden birisidir. Bu sirket de Lloyds TSB sirketi gibi hilekarlik nedeni
ile ciddi maddi kayiplara ugramis ve ayni sekilde VM tekniklerini kullanarak
hilekarlik yiizdesini asag1 ¢ekmeyi bagarmistir.

Ispanya’da bulunan Winterthur Insurance adli sigorta sirketi, “kimler bizimle

calismay1 birakabilir?” sorusuna cevap aramay1 VM teknikleri ile bulmustur.

Belgika’da bulunan bir sigorta sirketi olan Corona Direct; araba, esya sigortasi ve
kiralama islemleri gibi hizmetler sunmakta iken, VM tekniklerini kullanarak

pazarlama kampanyalarinda basarili olmus bir sigorta sirketidir.

ABD’nde bulunan Highmark Blue Cross Blue Shield sigorta sirketi, miisteri

hizmetlerini gelistirmek i¢in yine VM tekniklerini kullanmstir.

Ingiltere’de otomobil yedek parcalar1 satan bir marketler zinciri olarak faaliyet
gosteren Halfords, miisterilerin satin alma davranislarim1 analiz etmek icin VM

tekniklerini kullanmistir.

Japonya’da 40 magazas1 bulunan ve iilkenin en biiytik kisisel bilgisayar ve yazilim
perakendecisi olan Sofmap’in yoneticileri, miisterilerinin birgogunun donanim ve
yazilim lriinleri satin alma kararinda zorlandigini, bunun online (¢evrimigi) satislari
engelledigini diisiinerek, VM teknikleri ile miisteri profiline uygun satislar i¢in bir

altyap1 olusturmuslardir.
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Almanya’nin en biiyiik ofis {iriinleri iireticisi olan Herlitz AG, miisterilerinin satin

alma aliskanliklarini analiz etmek i¢in VM tekniklerini kullanmustir.

Ingiltere’nin en biiyiik igecek iireticilerinden biri olan Withbread ile diinyada ¢ok
sayida sarap kuliibii olan ve sarap satisi yapan Direct Wines da VM tekniklerini

kullanan ureticilerdendir.

ABD, kamu ve savunma sektoriinde de yaygin olarak VM tekniklerini kullanmaktadir

[7]:

e ABD Gelirler idaresi Kurumu, diisiik vergi bildiriminde bulunanlarin geri
O6demelerinin tespit edilmesinde ge¢mis 6deme kayitlarini kullanarak bir model
olusturmus ve eksik bildirimde bulunan kisilerin profilleri VM teknikleri

kullanilarak belirlenmistir.

e ABD hiikiimeti istihbarat teskilatinda, giivenlik ile ilgili her giin ¢ok fazla veri
toplanmakta ve toplanan verilerin analiz edilerek mevcut saldirilarin belirlenmesi
teskilatta goérev yapan insanlarin zekalarina bagiml idi. Teskilatin siipheli olan
network faaliyetlerini belirlemesine yardimci olacak bir sisteme ihtiyaci vardi ve

bu ihtiyag VM tekniklerini kullanilarak giderilmistir.

Yine ABD’ndeki Saghik Sigortast Hizmetleri Merkezi sponsorlugundaki Peer
Review Organizasyonlar: ise; gereksiz yere kabul edilen, tahliye edilen, ayni giin
tekrar yatan hasta kayitlarin1 veya yanlis tan1 kodlarini, 6deme hatalarini tespit etmek

i¢in VM tekniklerini kullanmislardir.

West Midlands Polis Departmani ¢oziilmemis kriminal davalarda, izleri ve egilimleri
bulmak i¢in ¢abuk ve kolay bir yontem gelistirmeyi amagliyordu. Azalan kaynaklar,
yetersiz ipuglar1 ve eskiyen davalar suclularla miicadeleyi zorlastirmakta idi. Bu
nedenle bilinen sug islemelerle ¢oziilememis davalarin eslestirilmesi ve tekrar eden

suclulart izleme ve yakalama i¢cin VM tekniklerini kullanmislardir.
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Michigan’da bulunan mobilya iireticisi Haworth Inc. ile motosiklet iireticisi Yamaha
Motor Europe N.V da hedef kitlelerini belirlemek icin, VM tekniklerini kullanan

diger firmalardir.

Italya’da bulunan Boehringer Ingelheim ilag firmasi ise, eczanelerden olusan miisteri

tabanini smiflandirmak i¢cin VM tekniklerini kullanmistir.

Ingiltere’de bulunan St. George Hastanesi, yapilan ¢alismalarla hastanede yogun
bakim {iinitelerinden ¢ikartildiktan sonra 6len hastalarin % 39’unun, eger 48 saat daha
yogun bakimda kalirlarsa, oliim riskinin kalmayacagini tespit etti. Bilhassa
Ingiltere’de 6nceki yillarda yasanan grip salgmni, yash ve sagliksiz insanlarm bu
krizden etkilenme oranindaki yiikseklik, yogun bakim iinitelerindeki yatak sayisinin
azligmi 6nemli bir konu olarak giindeme getirmistir. Bu sonuglar, St. Thomas
hastanesinde gorevli Kathleen Daly ve St. George hastanesinde gorevli Rene Chang
tarafindan hazirlanan bir calisma ile ortaya konulmustur. Bu ¢alisma 1989—-1998
yillar1 arasinda, hastanelerin acil bolimlerine bagvuran 14 000 hastanin verileri goz
Oniine alinarak yapilmis ve Mayis 2001 tarihinde yayinlanmigtir. Kullanilan hipotez,
basvuran hastalarin {i¢te birinin, daha acil boliime basvurduklar1 an digerlerine gore
‘riskli’ olduklarmin tespit edilebilir oldugudur. Bu calismanin sonucunda da riskli
boliimde gosterilen hastalarin dortte birinin 6ldiigii, buna karsilik risksiz boliimde
goriilenlerin sadece % 4’niin 0ldiigi seklinde bulunmustur. Ayrica hastanelerdeki
yogun bakim yatak sayisinin % 16 oraninda arttirilmasia ihtiya¢ duyuldugu

belirlenmistir.

Enerji sektoriinin 6nde gelen firmalari olan; Edf Energy, Almanya’daki
Hamburgische Electricitats-Werke AG, Enel Gas ve italya’daki Kuwait Petroleum
Italia sirketleri de VM tekniklerini kullanarak satig stratejilerini belirleyen diger

firmalardir.

Fortis, bankacilik ve sigorta konusunda c¢alisan uluslararasi bir finansal hizmetler
kurulusu olup, VM teknikleri ile bircok projelerle miisterilerine daha etkin hizmet

saglayan kuruluslardan biri olmustur.
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Ulkemizde de VM teknikleri kullamlarak farkli alanlarda yapilan ¢alismalardan

bazilar: asagida ozetlenmektedir:

Garanti Bankasi, miisterilerine sundugu hizmetleri daha iyi bir noktaya tagimak

amaciyla VM tekniklerini kullanmistir [1].

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), “2003 Y1l1 Hane Halk: Biitce Anketi” ¢alismasini
VM tekniklerini kullanarak yapmuglardir [1].

Ulas (2001), Gima Tiirk A.S. marketler zincirine bagli bir marketin 2000 yilina ait
Haziran, Temmuz ve Agustos aylarinda yapilan aligverislere iliskin verilere VM

tekniklerini uygulamis ve en ¢ok birlikte tiikketilen {iriinlerin analizini yapmugtir [73].

Yagiz (2003), isnat’ edilen gocuk suglari konusunu VM tekniklerinden CHAID

algoritmasi ile incelemistir [75].

Dogan ve Ozdamar (2003), ailelerin ¢ocuk istegine etki eden faktdrlere ulasmada
bagimsiz degiskenlerin birlesmis kategorilerini ve alt gruplarin1 VM tekniklerinden

karar agaglar1 algoritmalarindan CHAID ile tahmin etmislerdir [31].

Erdogan (2004), Maltepe Universitesi Ogrenci isleri veri tabanmi kullanarak
ogrencilere iliskin veriler lizerinde VM tekniklerini uygulayarak, benzer 6zelliklere

sahip olan 6grenci Oriintiileri elde etmistir [33].

Sarikan (2005), eczane-recete-hastane {liggeninde VM tekniklerini kullanarak
hilekarlik tespiti calismasi1 yapmistir [58].

Dolgun (2006), Adana ilinde Groseri Market’in Mersin Pozcu Subesine ait
2 Ocak 20069 Ocak 2006 tarihleri arasinda yer alan 8 giinliik veriler iizerinde VM

3 Bir diisiinceyi, bir konuyu bir kisi veya sebebe dayandirma, yiikleme, atfetme
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tekniklerini uygulayarak, {irtinler arasindaki birliktelik kurallarmi belirlemeye

calismustir [29].

Tiire ve arkadaglar1 (2006), timevarim teknigi kullanarak saglik durumu, beslenme
ve bazi diger faktorlerin okul basarisizligina etkisini karar agaclari ile arastirmislardir

[71].

Ozgakir ve Camurcu (2007), bir firmanin pastane satis verileri iizerinde VM
tekniklerini uygulayarak {irtinlerin birliktelik kurallarin1 belirlemeye g¢alismislardir

[54].

Kilig¢ ve arkadaglari (2007), osteoporoz (kemik erimesi) riskini VM tekniklerini
kullanilarak belirlemeye ¢alismislardir [41].

Giiriiler ve arkadaslar1 (2007), Mugla Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
1995 yil1 ve sonrasi 6grenci verileri lizerinde VM tekniklerini uygulayarak, 6grenci

profilini belirlemeye ¢alismiglardir [35].

Tiire ve arkadaglar1 (2007), Ocak 1999—Subat 2003 yillar1 arasinda koroner arter
hastaligindan siiphelenilen geriye doniik 1381 hasta verileri iizerinde, koroner arter
hastalig1 gelisimini etkileyen faktorleri siniflandirma 6nemine gore inceleyerek bu
hastalig1 etkileyen en Onemli degiskenlerin sirasiyla; cinsiyet, yas, diyabet,
hiperkolesterolemi, ailede koroner arter hastalig1 olma ve sigara kullanimi oldugunu

tespit etmislerdir [72].

Timor ve Simsek (2008), iilkemizde perakende sektoriinde faaliyet gosteren biiyiik
bir market zincirine ait verileri kullanarak, miisterilerin satin alma davranislarini

etkileyen faktorleri karar agaglari ile belirlemeye ¢alismiglardir [68].

Sen (2008), Istanbul Giingdren semtinde Giin-Bak toptan satis firmasinin

5 Nisan 2008-21 Nisan 2008 tarihleri arasindaki veritabani kayitlar1 {izerinde VM
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tekniklerini uygulayarak, satilan iiriinler arasinda birliktelik kurallarini belirlemeye

calismustir [64].

Gencer ve arkadaslar1 (2008), Istanbul yolu iizerindeki bir kozmetik magazanin
ayrilma egilimi gosteren miisteri kesitini VM teknikleri ile belirlemeye ¢alismislardir

[36].

Koyuncugil ve Ozgiilbas (2009), karar agac1 ve kiimeleme teknigini kullanarak
hastanelerin kapasite kullanim oranlarini etkileyen faktorleri belirlemeye yonelik bir

calisma yapmuslardir [44].

Albayrak ve Yilmaz (2009), 173 isletmenin 2004-2006 yillarina ait finansal
gostergelerine VM  tekniklerinden karar agaclart uygulamig, sanayi ve hizmet
sektorlinde faaliyet gosteren firmalari birbirinden ayiran en 6nemli degiskenleri

belirlemeye ¢alismislardir [76].

Tiire ve arkadaslar1 (2009), meme kanserli hastalarda yinelemesiz sagkalim siiresini
etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesinde karar agaci yontemlerinden C&RT,
CHAID, QUEST, C4.5 ve ID3 ile Kaplan-Meirer analizini birlikte kullanmislardir
[70].

2.5.3. Veri madenciliginin tarihgesi

VM, uzun bir ge¢misi olan teknoloji alaninin evrim gecirmis hali olarak
tanimlanabilir. Kokeni ilk sayisal bilgisayar olan ENIAC (Electrical Numerical
Integrator And Calculator)’a kadar dayanmaktadir. 1946 yilinda gelistirilen ve bugiin
kullandigimiz kisisel bilgisayarlarin atasi olan ENIAC, ABD’li bilim adamlar1 John
Mauchly ve J. Presper Eckert tarafindan, II. Diinya Savasi sirasinda ABD ordusu igin
gelistirildi. 30 tonluk agirligiyla 170 m? ‘lik bir alan1 kaplayan bu ilk bilgisayarin 64
sene i¢erisinde ge¢irmis oldugu evrimin nihai boyutlarini su anda masa tstiintizdeki

bilgisayara bakarak anlamaniz miimkiindiir.
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Ik sayisal bilgisayar olan ENIAC’m ortaya ¢ikisi ile birlikte, matematik¢iler 1950°1i
yillarda mantik ve bilgisayar bilimleri alanlarinda calisarak, yapay zeka (Artificial

Intelligence) ve makine dgrenme (Machine Learning) yaratmuslardir [42].

1960’11 yillarda istatistikciler yeni bir algoritma kesfetmislerdir. Ornegin; regresyon
analizi (regression analysis), en biiylik olabilirlik kestirim (maximum likelihood
estimates), sinir aglar1 (neural networks) vb. gibi metotlar VM’nin ilk adimlarinm
olusturmustur. Ayrica veri tabani sistemlerinin gelismesi ile birlikte biiyiik sayida

metin dokiimanlarin saklanmasi ve bilginin geri kazanilmasi saglanmistir [42].

1970, 1980, 1990’11 yillarda yeni programlama dilleri ve yeni bilgisayar tekniklerinin
gelistirilmesi  genetik algoritmalar, “genetic algorithms”, “EM algorithms”,
“K-means clustering” ve “decision tree algorithms™ gibi algoritmalar1 da icermistir

[42].

1990 yil1 ile beraber veri tabaninda bilgi kesifinin ilk adimlar1 olusturulmus ve biiyiik
veri tabanlart i¢cin VA gelistirilmistir. Ayrica ayni zaman igerisinde yeni
teknolojilerle beraber VM degistirilerek yaygin olarak kullanilan standart bir igin
pargasi olmustur [42].

VM ile ilgili yapilan ilk uygulamanin ise Pazar Sepet Analizi oldugu bilinmektedir.
Baz1 kaynaklar VM’ni ilk olarak 1980 yilinda Londra’da John Graunt adinda bir
kisinin Dogal ve Siyasi Gozlemler Mortalite Bonosu ¢alismas: {izerine uyguladigini
sOylemektedir. John Graunt’un o yillarda 6liim verileri ile ilgili ayrintili bir analiz
yaparak, model olusturup bu konuda calistigin1 ve daha sonra da bu modele
sehirlerdeki veba hastalifindan 6lenlerin verilerini kullanarak tahminlerde bulundugu

sOylenmektedir.

2.5.4. Veri madenciligi ile istatistik uygulamalar1 arasindaki fark

VM, Kklasik istatistiksel uygulamalara ¢ok benzerdir, ancak klasik istatistiksel

uygulamalar yeterince diizenlenmis ve ¢ogunlukla 6zet veriler iizerinde ¢alistirilir ve
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analiz edilen veri sayisit binler, yiliz binler iken VM’nde bu say1 milyon hatta
milyarlar seviyesinde olmaktadir. Dolayisiyla degisken sayis1i da c¢ok fazla
oldugundan klasik istatistiksel yontemler, bu verileri analiz etmeye yeterli

gelmemeye ve yeni tekniklere ihtiya¢ duyulmaya baslanmistir.

VM ile istatistik uygulamalar1 arasindaki en 6nemli iki farktan birincisi; istatistik cok
biiyiik veriler lizerinden analiz yapmaz, halbuki VM terabaytlarla dlciilen milyarlarca
veri tlizerinden hesaplamalar yaparak ortaya c¢ikmamis, gizli kalmig bilgileri,

desenleri aciga ¢ikarmaya c¢aligir.

Ikinci fark ise; istatistikte veriler akildaki bazi sorular igin toplanir, anketler yapilir
ve bu sorulara yamit bulmak i¢in veriler analiz edilir. VM ise, ge¢mis verileri
kullanarak gelecege yoOnelik hi¢ akla dahi gelmeyecek Oriintiileri, gizli kalmis

bilgileri kesfetmeye yoneliktir.

VM, Kklasik istatistik temel olmak iizere yapay zeka, makine 6grenimi ve Oriintii
tanima gibi pek ¢ok disiplinin kesisimi olan bir alandir. Her ne kadar klasik istatistik
temeline dayansa da, Moss and Atre (2003) istatistiksel analizler ve VM’nin

karsilagtirmas1 ve farklilagtigi noktalar1 Cizelge 2.1.’de vermislerdir [39].

Cizelge 2.1. Veri madenciligi ile istatistiksel analiz arasindaki fark

Istatistiksel Analiz Veri Madenciligi

Istatistikciler genellikle bir hipotez ile baslarlar. Veri madenciligi hipoteze gerek duymaz.

Istatistikgiler hipotezlerini eslestirmek igin kendi | Veri madenciligi algoritmalar1 esitlikleri otomatik

esitliklerini gelistirmek zorundadirlar. olarak gelistirir.
[statistiksel analizler sadece say1sal verileri Veri madenciligi farkl tiplerde data kullanir
kullanir. (6rnegin metin, ses) sadece sayisal veriyi degil.

Istatistikgiler kirli veriyi analizleri sirasinda bulur

ve filtre ederler. Veri madenciligi temiz veriye dayanir.
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2.5.5. Veri madenciligi ile veri ambar1 arasindaki fark

Veri Ambarlar1, farkli veri tabanlarinda tutulan verilerin bir araya getirilmesi,
toplanmasi ile olusturulan biitlinlestirilmis veri depolaridir. VA kurumlarda var olan,
depolanan verileri yonetmek i¢cin, VM ise daha c¢ok karar destek sistemleri i¢in
verilerden anlamli bilgiler c¢ikartarak bu bilgileri iist yonetime hizli ve dogru bir

bigimde sunmak amaci ile kurulurlar.

Veri Ambarlarinda veriler igerisinde c¢ok sayida eksik, hatali, girtltilii veri
mevcuttur ve bu veriler {izerinde kullanicilar sorgular yaparak raporlar olusturabilir.
VM ise bu tutarsiz, hatali, giiriiltiilii verilerle calisamadigindan verilerin mutlaka 6n

islemden gegirilmesi gerekmektedir.

2.5.6. Veri madenciliginin yaygin olarak kullamldig: sektorler

VM, ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu alanlar basliklar halinde asagida
ifade edilmistir [1,59].

e Finans Sektorii

Finans sektoriinde de diger sektorlerde oldugu gibi mevcut olan miisteriyi elde tutma,
miisteri memnuniyetini saglama, devam ettirme ve buna gore miisteriye dogru
zamanda alternatif kampanyalar sunma ¢abasit vardir. Bu nedenle bu sektordeki
miisterilerin ge¢cmis Ozellikleri incelenip, miisteri profilleri ¢ikarilarak ileriki

zamanlarda nasil bir yol izlenilecegine karar verilir.

Finans kuruluslart VM tekniklerini kullanarak heniiz dolandiricilik olay1 daha
meydana gelmeden yapilmast muhtemel olan dolandiricilik  olaylarmi
Onleyebilmektedirler. Bu islem; ge¢miste yapilan dolandiricilik kayitlari esas
alinarak bir model gelistirilmesi ve yeni gelen kayitlarin bu modele uygulanmasi ile

dolandiriciliklara karsi dnceden 6nlem alinmasi seklinde islemektedir.
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e  Haberlesme Sektorii

Telekomiinikasyon sektoriinde de en biiyiik sorun miisteri kaybidir. Eger kuruluslar
miisteri profillerini belirleyerek, hangi miisterilerini kaybedeceklerini onceden
bildikleri takdirde, dusiik maliyetli etkili ileriye donilik stratejiler gelistirip,
kampanyalar diizenleyerek mevcut olan miisterilerini elde tutmayi basarabilirler.
Ornek verecek olursak; ABD’nin en biiyiik kablosuz iletisim saglayicis1 Verizon,
miisteri kaybina neden olan faktorleri belirleme amacli bir VM c¢aligsmas1 yapmuistir.
Miisteriler, misterilerin yapmis olduklar1 aramalar (ev ve cep telefonu ile yapilan),
attiklar1 mesajlar, hat bilgileri, kontor yiikkleme zamanlari, fatura bilgileri ile ilgili
bilgilerin hepsi veri tabaninda tutulan kayit altina alinmis bilgilerdir. Dolayisiyla bu
konuya odakli bir VA’nda, OLAP sorgulamalar ile bir¢ok kural ¢ikartilabilir ve bu

kurallara gore kampanyalar diizenlenebilir.

o Saglik Sektorii

VM tekniklerinin kullanildigi en onemli sektorlerden birisi, insan saglig1r odakli
olmasi nedeniyle saglik sektoriidiir. Hastane biinyelerinde de; fatura bilgileri, cerrahi
islem verileri, kisisel saglik kayitlari, regete kayitlar: gibi birgok veri toplanmaktadir.
Bu veri yigmlarindan ileriye doniik tespitler yapilarak hastaliklarin erken teshisi,
yapilan harcamalar ile ilgili anormal olan durumlar (Hastane—Doktor—Ilag
yolsuzlugu), hastaliklara neden olan faktorler, ilag reaksiyonlari, insan sagligi ile
sosyal ve ¢evresel sorunlarin korelasyonlar: tespit edilebilir. Ayrica insan viicudunda
bulunan genlerin diziminden ¢esitli hastaliklarin (kanser gibi) ortaya ¢iktigi
bilinmekte olup, bu genlerin dizim kurallari, VM teknikleri ile arastirilarak hangi
genlerin hangi hastaliklara sebep oldugu da arastirilmaktadir. Yapilacak olan
calismaya gore Ornekleri arttirmak miimkiindiir. Ornegin; San Francisco Hearth
Institute, hasta sonuglarinin iyilestirilmesi, hastalarin hastanede kalma siirelerinin
azaltilmas1 vb. gibi amaglarla bir ¢calisma baslatmis ve kurum biinyesindeki hastalarin

gecmis verilerini VM teknikleri ile kullanarak bu verileri bilgiye doniistiirmiigtiir.
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Diger bir 6rnek; Down Sendromu gibi bazi hastaliklarin % 100 kesin teshisi
konulamaz. Anne karnindaki bebegin bu hastaligi tasiylp tasimadigi ancak anne
karnindan alinacak olan sivi ile tespit edilmekte fakat bu da anne karnindaki bebek
i¢in bir tehlike arz etmektedir. Iste VM bu asamada devreye girer ve daha dnceden
bu islem uygulanmis olan annelerin veri tabanlarindaki ge¢mis verilerine VM
teknikleri uygulanarak, doktorlarin daha sonra gelecek olan veriler ile hastalarina
daha kolay teshis koymasin1i miimkiin kilar. Bu tiir ¢calismalar tip alaninda insan

hayat1 i¢in ¢ok 6nemli bir yer teskil etmektedir.

e Devlet Uygulamalart

Karayollarinda bolgelere ve zamana gore yapilan kazalar tespit edilerek bir model

olusturulup, kaza oranlar1 asgariye indirilebilir.

Emniyet birimlerinde, su¢ isleyenlerin profilleri ¢ikarilarak buna uygun politikalar

gelistirilebilir.

e-Devlet uygulamalarinda ise, ge¢misteki ziyaretcilerin sayfalari nasil kullandigi
incelenerek, buna gore kurumlarin web sayfalarinin vatandasin ihtiyacina gore

yeniden diizenlenmesi VM teknikleri kullanilarak saglanilabilir.

Ayrica Hiikiimetler istatistik, niifus sayimi ve vergilendirme durumlari icinde VM

tekniklerini kullanmaktadirlar.

e Pazarlama Sektorii

VM pazarlama sektoriinde de bir¢ok amag i¢in kullanilmaktadir [59];

Bu amaclardan bir tanesi miisterilerin satin alma Oriintiilerini belirlemektir. Mesela,
bir bilgisayar firmasindan DVD ve yazici alan miisterinin sonraki haftalarda bos
DVD ve DVD zarfi aldig1 da goriilmiistiir. Dogal olarak DVD alan miisterinin bos
DVD ile birlikte DVD zarfi de almasi isletmeler icin ¢ok Onemli bir bilgi kesfi
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olmayip normal bir siire¢ olarak degerlendirilir. Fakat DVD alan miisterinin
elektronik iirlin disinda baska bir iiriin almas1 isletmeler i¢in ilging bir Griintii olarak

degerlendirilebilir.

Miisterilerin demografik o6zellikleri (yasi, cinsiyeti gibi.) ile satin aldiklar1 iiriinler

arasinda bagint1 kurar.

Yapilacak olan kampanyalarin daha etkili hale getirilmesi icin, daha 6nce yapilan
kampanyalara katilan miisterilerin profilleri belirlenerek, o profile uygun miisteriler

icin kampanyalar diizenlenmesi.

Mevcut olan miisterileri elde tutmak, kaybedilen miisterilerin profillerini ¢ikarmak

ve ona gore kampanyalar diizenlemek.

Pazarlama sektoriinde en ¢ok kullanilan uygulamalardan biri de Pazar Sepet Analizi
olup, genellikle marketlere veya biiyiik aligveris merkezlerine giden miisterilerin
aldiklar {iriin ile beraber bagska hangi iiriinii de aldiklari, VM algoritmalar ile analiz
edilir ve marketler bu sekilde en ¢ok beraber satilan iiriinleri ayni reyona koyarak

satiglarini belli bir oranda arttirma imkéanina sahip olurlar.

o FEglence Sektorii

Bu sektorde de sirketler veri tabanlarindaki gegmis fatura bilgilerinden yola ¢ikarak;
hangi aktoriin, hangi film tiirlerinin hangi bolgelerde daha ¢ok izlendigini tespit

etmesi ile bolgelere gore yeni film projelerini baglatabilirler.

e  Bankacilik Sektorii

Degisen ve zorlasan yasam kosullar1 insanlarin kredi kart1 kullanarak gecimlerini
idame ettirmeye zorladigindan, bankacilik sektoriinde de c¢ok biiyiik bir veri
toplulugu bulunmaktadir. Bankalar kredi kart1 harcamalarina gore, hangi kredi kartini

hangi misterilerin kullandigin1 belirleyen bir ¢caligma ile gelecege yonelik daha etkili
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kampanyalar diizenleyebilirler. Ayrica kredi karti dolandiricilik ihtimali tagiyan
miisterilerini 6nceden yapilan bir VM ¢alismasi ile belirleyerek, ona gore kredi karti

taleplerini degerlendirebilirler.
o Astronomi Sektorii
VM teknikleri goriintii, teleskop ve uydulardan gelen diger veriler arasindaki nadir

bulunan hatta Onceden bilinmeyen astronomik iligkilerin belirlenmesinde de

kullanilir [6].
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2003 yilinda VM’nin sektorler bazinda kullanimina iliskin bir aragtirmanin sonuglari
Cizelge 2.2.de gosterilmektedir [11, 14, 43]. Bu c¢izelgede 421 sirket VM
tekniklerini kullanarak arastirma yapmustir. Ornegin, Bankacilik sektoriinde VM
teknikleri ile 51 arastirma, Biyoteknoloji/Genomik sektoriinde 11 arastirma

yapilmistir.

Cizelge 2.2. Veri madenciliginin uygulandig: alanlarin dagilin

Bankacilik (51) B o
Biyoteknoloji / Genomik (11) | R
Kredi Puanlama (35) 8%
CRM (52) I 120
Dogrudan Pazarlama / Fundraising (34) sy
e-Ticaret (11) R
Eglence / Miizik (4) % 1
Sahtecilik Algilama (31) [
Kumar (2) lo%
Hiikiimet uygulamalari (12) | R
Sigorta (24) % 6
Yatirim / Hisse (5) Boo1
Onemsiz e-posta / Anti-spam (5) Bop1

Saglik / HR (15) | 7
Imalat (19) 5%
Medikal / flag (12) 3%
Perakende (25) % 6
Bilim (17) | 7
Giivenlik / Anti-terdr (5) % 1
Telekom (23) s
Seyahat / Hospitality (8) % 2

Web (9) B2
Diger (11) K

2.5.7. Veri madenciligi modelleri

VM’nde modeller, kullanilan algoritmalara dayali olarak ii¢ grupta toplanmistir [42].
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o Tahmin edici modeller (Deger tahmini modeli)

Bu tiir modellerde, sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri

kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

Yani, kullanilan yazilim veri tabanini bir biitiin olarak ele alir ve sonuglar ¢ikarir.
Ornek olarak, “bir sigortalidan ne kadar prim toplayabilirim?”, “yapilan islemde
veya hastaneye alinan saglik malzemelerinde dolandiricilik yapiliyor mu?” gibi

sorulara cevap aranir.

o  Tammlayict modeller

Bu modelde ise, karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek, daha ¢ok veriler
arasindaki gizli kalmis bilgiler aciga ¢ikartilmaya ¢alisilir. Ornek olarak markette,
cocuk bezi alan miisterilerin % 30’u bira da satin alir, gibi gizli bilgileri agiga
cikarmaya yoOnelik modellerdir. Birliktelik kurali tanimlayici bir model olarak

tanimlanir.

e Her iki yaklasimi da iceren modeller

Bazen yukarida belirtilen modeller tek basina yeterli gelmeyip, bu durumda her iki

modeli de kullanan algoritmalara ihtiya¢ duyulabilir.

Asagida VM’nde kullanilan modeller ve yontemler (metotlar) Sekil 2.9. ‘da ifade
edilmigtir [42].
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[ Veri Madenciligi Modelleri ]
v \ 4
[ Tahmin Edici Modeller ] [ Tanimlayic1 Modeller ]
Regresyon ] [ Kiimeleme
Siniflandirma ] [ Baglanti (Birliktelik) Kurallari
Karar Agaglar Stral1 Dizi Analizi

Bayes Siniflandirmasi

. Tanimsal [statistik
Hatay1 Geri Yayma

Diger Metotlar

ekt

[
[ Ozetleme
[
[

K-En Yakin Komsu

Yapay Sinir Aglart

Genetik Algoritmasi

Zaman Serisi Analizi

)
J
J
]
]
J
]

NVNSNN NN

Diger Metotlar ]

Sekil 2.9. Veri madenciligi modelleri ve uygulanan metotlar

VM modellerini gordiikleri isleve gore; siniflandirma ve regresyon modelleri,
kiimeleme modelleri ve birliktelik kurallar1 olmak {izere ii¢ ana bashik altinda
incelemek miimkiindiir [53]. Smiflandirma ve regresyon modelleri tahmin edici,

birliktelik kurallar1 ise tanimlayict bir modeldir.
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Birliktelik Kurali

Birliktelik kurali belirli tiirdeki veri iligkilerini tanimlayan tanimlayici bir modeldir
[59]. Veri tabani igerisindeki kayitlarin birbirleriyle olan iliskilerini inceleyerek,
hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte gerceklesebilecegini ortaya koymaya
calisir. Birliktelik Kuralinda 6geler arasindaki baginti, destek ve giiven kriterleri ile
hesaplanir. Destek kriteri, veride 6geler arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu,
giiven kriteri ise Y 0gesinin hangi olasilikla X 6gesi ile beraber olacagini sdyler [3].
Genellikle perakendecilik sektdriinde kullanilir. Hangi iiriinlerin birlikte alindiginin
bagmntis1 bulunur. Ornegin; bir market ge¢mis satiglarini inceleyerek tras bigag
yaninda pil de alindig1 bilgisini ¢ikarsadiysa, bu iki reyonu yan yana getirerek

satiglarini arttirabilir.

Siniflandirma ve regresyon

Siniflandirma ve regresyon tahmin edici bir modeldir. Siniflandirma kategorik
degerleri tahmin ederken, regresyon stireklilik gosteren degerlerin tahmin

edilmesinde kullanilir [64].

Verilerin smiflandirilmas: i¢in belirli bir siire¢ izlenir. Oncelikle var olan veri
tabaninin  bir kismi egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma  kurallarinin
olusturulmasi saglanir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya
ciktiginda nasil karar verilecegi belirlenir. Temeli 6grenme algoritmasina dayanir.
Veri tabanindan rastgele secilecek olan ornek veriler iizerinde test edilerek bir
siniflandirma modeli olusturulur. Test verileri iizerinde siniflandirma kurallar
belirlenir ve ornek veri test edilir. Elde edilen modelin dogrulugu kabul edilirse, bu

model diger veriler {izerinde de uygulanir.

Genellikle resim, Oriintii tanima, hastalik tanilar1, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol

caligmalar1 ve pazarlama konularinda siniflama teknikleri kullanilir.
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Smiflandirma tekniklerinde kullanilan algoritmalar; Bayesyen Siniflandirma
Algoritmasi, Karar Agaclarina Dayali Algoritmalar, Yapay Sinir Aglari, K - En
Yakin Komsu Algoritmast gibi bir¢cok algoritma kullanilmaktadir. Bankacilik
sektoriindeki kullanimi i¢in bir 6rnek verecek olursak; veri tabanindaki bankanin
miisterilerine vermis oldugu kredi verileri ile karar agaglar1 algoritmasi kullanilarak
bir smiflandirma yapilabilir. Ve bankaya yeni bir kredi talebi oldugunda bu karar
agaci algoritmasi ile birtakim kurallar olusturularak, yeni miisterinin verileri karar
agact  algoritmasina  girilerek  miisteriye  kredi  verilip  verilmeyecegi

degerlendirilebilir.

Kiimeleme

Cok degiskenli istatistiksel tekniklerden birisi olan kiimeleme analizi, grup sayisi
bilinmeyen ve gruplandirilmamis verilerin benzerliklerine gore siniflandirilmasi
amactyla kullanilmaktadir [2]. Verilerin modellenmesinde kiimeleme analizinin ¢ok
onemli bir yeri vardir. Verilerin kendi aralarindaki benzerlikleri g6z Oniine alinarak
gruplandirma yapilir. Burada benzerlikten kasit veriler arasindaki mesafe, uzaklik
kastedilmektedir. Bilgisayar bilimlerinde; desen tanimlama, resim isleme, uzaysal
harita verilerinin analizinde kullanilmaktadir. Istatistikte ise; cok degiskenli
istatistiksel tahmin ve Oriintii tanima analizlerinde kullanilmaktadir. Ayrica internet
tizerinde web sayfalarinin aranmasi, DNA analizi, cografi bilisim sistemi gibi

alanlarda da kullanilmaktadir.

Kiimeleme, denetimsiz bir 6grenmedir. Clinkii 6nceden belirlenmis siniflar yoktur,

zaten siiflar dnceden belli olsaydi bu kiimeleme degil, siniflandirma olurdu.

2.5.8. Veri madenciliginde kurulan modelin degerlendirilmesi

Verilerin 6nislemden gecirilmesi asamasindan sonraki adim modelleme adimidir. En
uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince c¢ok sayida modelin kurularak
denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en

iyi oldugu diigiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir [16].
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VM’nde kullanilacak olan en uygun model belirlendikten sonra, bu modelin
dogrulugunun test edilmesi gerekir. Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde
kullanilan en basit yontem basit gecgerlilik testi (Simple Validation) ‘dir. Bu
yontemde verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi test verileri olarak ayrilir ve
kalan kisim {izerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra, bu veriler {izerinde
test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin,
tiim olay sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tim
olay sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir (Dogruluk orani=I1-Hata

Orani).

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda kullanilabilecek diger bir yontem,
capraz gegerlilik testi (Cross Validation) dir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele iki
esit parcaya ayrilir. Ilk asamada bir parga iizerinde model egitimi ve diger parca
tizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parca iizerinde model egitimi ve birinci

parga ilizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin »
gruba ayrilldigr n kath capraz gegerlilik testi (n Fold Cross Validation) tercih
edilebilir. Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildig1 bu yontemde, ilk asamada birinci grup
test, diger gruplarin 6grenim amacli kullanilmas: ile siirdiiriiliir. Sonugta elde edilen

on hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir [41].

2.5.9. Veri madenciliginde kullanilan yontemler

VM’nde kullanilacak olan modele gore uygulanan farkli yontemler mevcuttur. [59].

Siniflandirma ve regresyon modelinde kullanilan yontemler:

o Karar Agaglar: (Decision Trees)

Karar Agaglari, kurgulanmasinin, yorumlanmasinin ve veri tabanlart ile

entegrasyonun kolayligi nedeniyle siniflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan
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ve adindan da anlasilacagi lizere agac¢ goriinlimiinde olan yontemlerden bir tanesidir
[76]. Bir karar agaci algoritmasinin prensipte gorevi veriyi O6zyinelemeli olarak alt
veri gruplarina dallanma yaparak bolmektir. Bu ayrim asamasinda olusan her yeni
dal bir kurali ifade etmektedir [8]. Temel olarak iki adimdan olusur. Birinci adim
agacin olusturulmasi, diger adim ise veri tabanindaki her bir kaydin bu agaca

uygulanarak verilerin siniflandirilmasidir.

Bir karar agacinin yapis1 Sekil 2.10.’da gosterilmistir.

A2
Dal Dal
A3 Al
Dal Dal Dal Dal
A4 C3 C4 C5
Dal / \Dal
Cl C2

Sekil 2.10. Karar agaci yapist

Karar agaglarinda her bir nitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. Sekil 7.2°de
diigiimler A harfi ile ifade edilmis ve her bir diigiim de kendinden sonra iki dala
ayrilmistir. Bu ayrilma siirecinde, A diiglimii hakkinda cevabi veri tabaninda
bulunacak bir soru sorulmakta ve verilen yanita gore bir dal izlenmektedir. Dalin
sonucunda eger bir siniflandirma elde edilebiliyorsa C ile gosterilen yapraklar elde
edilmis olur ve her biri bir sinifi temsil etmektedir. Kisaca en iist yap:1 kok, en son

yap1 yaprak ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise dal olarak adlandirilir [59].
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Karar Agaclarinda uygulanacak algoritmaya gore agacin sekli degisir, dolayisiyla da
degisik agac yapilar degisik siniflandirmalar meydana getirir. Kok diiglimii olarak
ifade edilen A’nin farkli olmasi, en ugtaki yapraga ulasirken izlenecek yolu ve
dolayistyla da siniflandirmay1 degistirir. Bu nedenle kok diiglimiin hangi nitelikten
dallara ayrilacagi ¢ok onemlidir. Kok diigiimiin dallara ayrilmasi isleminde veri
tabaninda bulunan cevaplar evet/hayir biciminde ise iki dala, evet/hayir/belki

biciminde ise ii¢ dala ayrilmasi istenilir.

Karar agaclarinda dallanmanin yapilacagi niteligi bulmak i¢in entropi kavramindan
yararlanilir. Entropi, veri tabanindaki verinin sayisallastirilmasi, verideki belirsizligin
Olciilmesidir ve 0—1 arasinda deger alir. Her degisken i¢in entropi kavramindan
yararlanarak degiskenlerdeki belirsizlik Slgiiliir. Sonraki asamada ise her degisken

icin kazanglar hesaplanir ve hangi kazang yiiksek ise dallanma o degiskenden yapilir.

a as
X
I m13
U m13
n N3
Toplam % 100
5bzl,— X —|>b21 |>b31
B1 B2 Cl1 Cc3
U m1ll % m11 9% m121 % m122
%% m211 %o moiz % m221 Yo M2
n 111 n n12 n H21 n n22
Toplam % 100 Toplam % 100 Toplam %6 100 Toplam % 100

Sekil 2.11. Karar agaci degisken iligkisi

Karar agaci degisken iligkisi Sekil 2.11°de gosterilmektedir [39]. Hedef degisken Y

olmak iizere;

e X,,X,,X, yanisadece ii¢ degisken hedef Y degiskeni ile istatistik olarak dnemli

iligkiye sahiptir.
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e X, degiskeni, Y hedef degiskeni ile istatistik olarak en dnemli iliskiye sahiptir.

e X, degiskeni, X, degiskeni ile X,=a, olmasi kosuluyla istatistik olarak énemli

iliskiye sahiptir.

e X, degiskeni, X, degiskeni ile X,=a, olmasi kosuluyla istatistiksel agidan

onemli iligskiye sahiptir.

Karar agaci olusturmak icin gelistirilen algoritmalar arasinda CHAID, Exhaustive
CHAID, CART, ID3, C4.5, MARS, QUEST, C5.0, SLIQ, SPRINT yer almaktadir
[76].

Bu calismada, s6z konusu algoritmalardan CHAID algoritmasi kullanilmig olup, bir

sonraki boliimde ayrintili olarak anlatilmistir.

e Bellek Tabanli Siniflandirma

Bellek tabanli veya 6rnek tabanli bu yontemler istatistikte 1950’11 yillarda 6nerilmis
olmasma ragmen o yillarda gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden
kullanilamamig ama gilinlimiizde bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin
artmastyla, Ozellikle de cok islemcili sistemlerin yayginlagsmasiyla kullanilabilir

olmustur [1].

e Yapay Sinir Aglari (Artifical Neural Networks)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), temelde tamamen insan beyni 6rneklenerek gelistirilmis
bir teknolojidir. Bilindigi gibi; 6grenme, hatirlama, diisiinme gibi tiim insan
davranislarinin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Insan beyninde tahminen
10" adet sinir hiicresi oldugu diisiiniilmektedir ve bu sinir hiicreleri arasinda sonsuz
diyebilecegimiz sayida sinirler arast bag vardir. Bu sayidaki bir birlesimi

gerceklestirebilecek bir bilgisayar sisteminin diinya biiyiikliigiinde olmas1 gerektigi
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sOylenmektedir. Sinir aglari iki ya da ii¢ katmandan olusur. Bu katmanlar girdi, gizli

ve ¢ikt1 katmanlaridir [77].

o Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik Algoritmalar, benzer bir sekilde calisan arama ve en iyileme yontemidir.
Problemlere tek bir ¢6ziim tliretmek yerine farkli ¢éziimlerden olusan bir ¢oziim
kiimesi tretir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her

biri ¢cok boyutlu uzay iizerinde bir vektordiir [77].

o K—FEn Yakin Komsu (K—Nearest Neighbor)

VM’nde smiflama amaciyla kullanilan bir diger teknik ise Ornekleme yoluyla
O6grenmeye dayanan k-en yakin komsu algoritmasidir. Bu teknikte tiim 6rneklemler
bir oriintli uzayinda saklanir. Algoritma, bilinmeyen bir 6rneklemin hangi sinifa dahil
oldugunu belirlemek i¢in Oriintii uzayim arastirarak bilinmeyen 6rnekleme en yakin
olan k£ Orneklemi bulur. Yakinlik o©klid uzakligi ile tanimlanir. Daha sonra,

bilinmeyen 6rneklem, k£ en yakin komsu i¢inden en ¢ok benzedigi sinifa atanir [77].

e Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleriyle aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde sonu¢ degiskeni (bagimli ya da cevap degiskeni) ile bagimsiz
degiskenler kiimesi (agiklayici degiskenler) arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve

genel olarak kabul edilebilir modeli kurmaktir.

Son yillarda yogun bir sekilde kullanilan lojistik regresyon analizi, gézlemlerin
gruplara atanmasinda sik kullanilan {i¢ yontemden (digerleri kiimeleme analizi ve
diskriminant analizi) birisidir. Kiimeleme analizinde gozlemlerin atanacagi kiime

sayis1 tam bilinmezken, diskriminant ve lojistik regresyon analizinde grup sayisi
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bilinmekte, mevcut veriler kullanilarak bir ayrimsama modeli elde edilmekte ve
kurulan bu model yardimiyla veri kiimesine eklenen yeni goézlemlerin gruplara

atanmasi mumkiin olabilmektedir.

e Naive - Bayes

Naive bayes algoritmasinda her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmas1 temeline dayanmaktadir. VM iglemini en ¢ok verilen 6rneklerden biri
ile aciklayacak olursak elimizde tenis maginin oynanip oynanmamasina dair bir bilgi
oldugunu diisiinelim. Ancak bu bilgiye gore tenis maginin oynanmasi veya
oynanmamasi durumu kaydedilirken o anki hava durumu, sicaklik, nem ve riizgar
durumu bilgileri de alinmis olsun. Biz bu bilgileri degerlendirdigimizde varsayilan
tahmin yontemleri ile “hava bugiin riizgarli, tenis mag1 bugiin oynanmaz” seklinde
kararlar1 farkinda olmasak'da veririz. Ancak, VM bu kararlarin tiim kriterlerin etkisi
ile verildigi bir yaklagimdir. Dolayisiyla biz ileride 6grettigimiz sisteme “bugiin hava
giinesli, sicak, nemli ve riizgar yok” seklinde bir bilgiyi verdigimizde sistem
egitildigi daha Once gergeklesmis istatistiklerden faydalanarak tenis maginin

oynanma ve oynanmama ihtimalini hesaplar ve bize tahminini bildirir [77].

Kiimelemede kullanilan yontemler [42] :

e Bélme Yontemleri (Partitioning methods)

(Veriyi bolerek, her grubu belirlenmis bir kritere gére degerlendirir.)

e Hiyerarsik Yontemler (Hierarchical methods)

(Veri kiimelerini ya da nesneleri 6nceden belirlenmis bir kritere gére hiyerarsik

olarak ayirir.)

o Yogunluk Tabanli Yontemler (Denisty-base methods)

(Nesnelerin yogunluguna gore kiimeleme olusturur.)
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e [zgara Tabanli Yontemler (Grid-based methods)

o Model Tabanli Yontemler (Model-base methods)

(Her kiimenin bir modele uydugu varsayilir ve bu modellere uyan veriler

gruplandirilir.)

CHAID algoritmasi

CHAID algoritmasi, 1980’de Kaas tarafindan en iyi bolmeyi hesaplamak igin
istatistik olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene uyan giftlerde
tahmin degiskeninin olas1 kategori ¢iftini birlestirmesiyle olusturulmustur. En uygun
béliimleri segmek igin kullanilan entropi veya gini metrikleri* yerine ki-kare (chi-
square) testi kullanilmaktadir [69]. En iyi bolmeyi hesaplamak i¢in tahmin
degiskenleri hedef degiskene uyan bir ¢iftin i¢inde istatistik olarak anlamli bir fark
kalmayincaya kadar birlestirilmektedir. Bu analiz sonucunda bagimli degisken
lizerine etkisi istatistiksel olarak onemli bulunan bagimsiz degiskenler icinde en
yiiksek F' degerine sahip olan degisken, CHAID diyagraminda ilk siray1 almaktadir
[39].

CHAID algoritmasi, karar agaglari algoritmalar1 i¢inde siirekli ve kategorik tiim
degisken tipleri ile calisabilmesi nedeni ile yaygin olarak kullanilmaktadir [20, 31,
32, 48]. Bu yontemde, siirekli tahmin edici degiskenler bu uygulama tarafindan

otomatik olarak analizin amacina uygun olarak kategorize edilmektedir.

CHAID, ki-kare metrigi vasitasiyla iliski diizeyine gore farklilik rastlanan gruplari
ayr1 ayn smiflamakta ve agacin yapraklar, ikili degil, verideki farkli yapi sayisi

kadar dallanmaktadir.

* ikili boliinmelere dayal bir siniflandirma yontemi
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Karar agacinin olusturulmasinda kullanilan CHAID algoritmasinin isleyisi asagida

adimsal olarak ifade edilmistir.

1.Adim: Her bir tahmin edici degisken X i¢in, X’in, ¥ hedef degiskenini dikkate alan

en az 6neme sahip kategori ¢iftini bul (en biiyiik p degerine sahip).

Yontem, Y’ nin 6l¢iim diizeyine bagli olarak p degerlerini hesaplayacaktir.

a. Eger Y siirekli ise F testini® kullan.

b. Eger Y isimsel ise, X’in kategorileri satirlarda ve Y’ nin kategorileri siitunlarda
olacak bi¢imde iki yoOnlii ¢apraz tablo diizenle. Pearson ki-kare testini veya

olabilirlik orani testini kullan.

c. Eger Y sirali ise, bir Y birliktelik modeli (Clogg ve Eliaisin, 1987; Goodman,
1979; Magidson,1992) uydur. Olabilirlik orani testini kullan.

2.Adim: En biiyiik p degerine sahip X’in kategori ¢ifti i¢in, p degerini dnceden

belirlenmis alfa diizeyi «,,,, ile kiyasla.

a. Eger p degeri a,,,, ’den biyiik ise bu ¢ifti bir tek kategori altinda birlestir.

X’in yeni kategori kiimesi i¢in siireci Adim 1’den baslat.
b. Eger p degeri «,,,, ’den kii¢lik ise Adim 3’¢ git.

3.Adim: X’in ve Y’nin kategori kiimesi i¢in uygun Bonferroni ¢arpanini kullanarak,

diizeltilmis p degerini hesapla.

> [statistik bilimi iginde bir sira degisik problemlerde kullanilan parametrik ¢ikarimsal smnama
yontemidir
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4.Adim: En kiiciik diizeltilmis p degerine sahip X tahmin edici degiskenini se¢ (en

onemli olan). Bunun p degerini 6nceden tanimlanmus alfa diizeyi ¢, ile kiyasla.

a. Eger p degeri, «,, degerinden kiiciik veya esit ise diigiimii X’in kategori

kiimesini temel alarak bol.

b. Eger p degeri, «,; degerinden biiyiik ise diiglimii bolme. Bu digim ug

diigiimdiir. Agag¢ biiyiitme siirecini durma kurallar1 goriilene kadar siirdiir

(SPSS,2001).
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Karar agaclarinin olusturulmasinda yaygin olarak kullanilan CHAID algoritmasinin
isleyisi, Cizelge 2.3.’de verilen “Hava problemi” 6rnek veri seti ile agiklanmaktadir

[63].

Cizelge 2.3. “Hava problemi” o6rnek veri seti

HAVA ISI NEM RUZGAR OYUN
Giinesli sicak yiiksek hafif hay1r
Giinesli sicak yiiksek kuvvetli hay1r
Bulutlu sicak yiiksek hafif evet
Yagmurlu ik yiiksek hafif evet
Yagmurlu soguk normal hafif evet
Yagmurlu soguk normal kuvvetli hayir
Bulutlu soguk normal kuvvetli evet
Giinesli ik yiiksek hafif hay1r
Giinesli soguk normal hafif evet
Yagmurlu ik normal hafif evet
Glinesli ik normal kuvvetli evet
Bulutlu ik yiiksek kuvvetli evet
Bulutlu sicak normal hafif evet
Yagmurlu ik yiiksek kuvvetli hay1r

Ornek veri setinde kullanilan hedef degisken ( Y ) “Oyun” (Evet/Hayir), aciklayic
degiskenler (X, X,, X,,X,); “Hava” (Giinesli/Yagmurlu/Bulutlu), “Isr” (Sicak/Ilik

/Soguk), “Nem” (Normal/Yiiksek), “Riizgar” (Hafif/Kuvvetli) degiskenlerinden

olusmaktadir. Bu Ornek veri seti kullanilarak hedef degisken ve agiklayici
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degiskenlere iligskin olusturulan frekans tablosu Cizelge 2.4. ve Cizelge 2.5.’de ifade
edilmektedir.

Cizelge 2.4. “Hava problemi” 6rnek veri setinde kullanilan hedef degiskene iliskin
frekans tablosu

Hedef degisken ( ¥V) Sayt Yiizde (%)
Y=Evet 9 64,29
Y =Hayir 5 35,71
Toplam 14 100,00

Cizelge 2.5. “Hava problemi” 6rnek veri setinde kullanilan agiklayici degiskenlere
iligkin frekans tablosu

Hedef Degisken (Oyun)
Aciklayict degiskenler Y=Evet Y =Hayir Toplam
X, = Giinesli 2 3 5
X, = Bulutlu 4 0 4
X, = Yagmurlu 3 2 5
X, = Sicak 2 2 4
X, =Ihk 4 2 6
X, =Soguk 3 1 4
X, =Normal 6 1 7
X, = Yiiksek 3 4 7
X, = Hafif 6 2 8

X, =Kuvvetli 3 3 6
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Karar agaci olusumunda hedef degiskenden itibaren dallara ayrilma, en kiigiikk p

degerine sahip olan X, aciklayici degiskenden baglamaktadir. X, agiklayici
degiskeni i¢in (%) = 3 alt grup meydana gelmektedir.

X, aciklayict degiskeninin tiim alt kategori ¢iftlerinin hedef degisken kategori ¢ifti

ile olusturdugu c¢apraz tablolar sonucunda meydana gelen bu alt gruplar Cizelge 2.6 -

Cizelge 2.7 ve Cizelge 2.8’da ifade edilmektedir.

Algoritmanin adimlar1 geregince her bir alt grup icin elde edilmesi gerekli olan ki-

<. (G, -B,)’
kare ( y°) degerleri ise y° = Z ZM formiilii ile hesaplanmaktadir. (2.1)

j=1 i=l i

G, =j.sutun ve i.satirdaki gozlenen deger
B, =j.siitun ve i.satirdaki beklenen deger

¢ = stitun degiskeninin diizey sayis1

r = satir degiskeninin diizey sayisi

B, _(n,)(m) 5.d.b=(@-1) (c-1) (2.2)

[/
y n

1.alt grup;

Cizelge 2.6. “Oyun” hedef degiskeni ( Y) ile “Hava” agiklayict degisken ( X) 1.alt
grup kategorilerinin olusturdugu ¢apraz tablo

Hava (X)) Y=Evet Y = Hayir Toplam
X, = Giinesli 2 3 5
X, = Bulutlu 4 0 4
Toplam 6 3 9

65.d. ifadesi serbestlik derecesi anlamina gelmektedir.
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1.alt grup i¢in gozlenen degerler tablodaki sayisal degerleri ifade etmekte olup, her

bir sayisal deger icin beklenen degerler asagida goriildiigii izere hesaplanmaktadir.

6*%5 30 3*%5 15
B, =—"=> B,=2>=2
9 9 9 9
6%4 24 3% 4 12
B,=>"==2 B,="—==
21 9 9 22 9 9

30, 15, 24, 12,
< & (G, _Bij)Z ) (2—3) (3—3) (4_?) (0_3)

2 _

R ) T T TR
9 9 9 9

7”=3.24 olarak bulunur. (s.d. =1  ’=0.05 p=0,05778)

2.alt grup;

Cizelge 2.7. “Oyun” hedef degiskeni ( Y) ile “Hava” agiklayict degisken ( X,) 2.alt
grup kategorilerinin olusturdugu ¢apraz tablo

Hava (X)) Y=Evet Y =Hayir Toplam
X, = Glinesli 2 3 5
X, = Yagmurlu 3 2 5
Toplam 5 5 10
_5*5_25 _5*5_25
10009 210009
_5*5 25 _5*5_25
10009 210 09

7 o, anlamhilik diizeyini ifade etmektedir
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25 25 25 25
: (G B, ) Q-7 (3-7) (B-7) (2-7)
:ZEZ o) T 9l Y9l g
9 9 9 9
z? =0.4 olarak bulunur. (s.d. =1  0=0.05 p=0,5271)

3.alt grup;

Cizelge 2.8. “Oyun” hedef degiskeni ( Y) ile “Hava” agiklayic1 degisken ( X,) 3.alt
grup kategorilerinin olusturdugu ¢apraz tablo

Hava (X)) Y = Evet Y = Hayir Toplam
X, = Bulutlu 4 0 4
X, =Yagmurlu 3 2 5
Toplam 7 2 9
% *
By, = 497:% B12:2 4:§
5*%7 35 2*¥5 10
Pn= 7577y Po="g"=%
28 8 35 10
(G, -By ) 0= () -y
7= Z + + +
&% B % 8 T D
9 9 9 9

z? =2.057 olarak bulunur. (s.d. =1 @ =0.05 p=0,0909)

X, aciklayici degiskeninin alt gruplarinin hedef degisken ile olusturduklar ¢apraz
tablordan elde edilen degerler Cizelge 2.9°da ifade edilmektedir.
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Cizelge 2.9. X, aciklayici degiskeninin alt gruplarinin ki-kare degerleri, serbestlik
dereceleri ve p degerleri

Alt gruplar ( X, degiskeni i¢in) 1’ s.d. p
1.alt grup 3,6 1 0,05778
2.alt grup 0,4 1 0,5271
3.alt grup 2,057 1 0,0909

Cizelge 2.9°dan anlagilacag lizere, X, degiskeni icin en biiyiik p degerine sahip olan
grubun 2.alt grup oldugu goriilmektedir. 2.alt grup kategorileri Cizelge 2.7.’den

anlagilacagi lzere birlestirilerek (p>«,,,, oldugundan), olusan yeni ¢apraz tablo i¢in

7 degeri ve bonferroni carpani ile diizeltilmis p degeri hesaplanir.
Bonferroni c¢arpani;

e Eger agiklayici degisken kategorileri nominal ise;

—| ; (r=0°
serbest z l"!(l" _ l)' (23)

e Eger aciklayic1 degiskenin kategorileri sira belirten bir 6l¢ek diizeyinde ise;

5 _(e-D
monoton (l" _ 1)

(2.4)

formiilleri ile hesaplanmaktadir. (¢ kategori sayisini, 7 ise 1 < r < ¢ olmak {izere

aciklayici degiskenin grup sayisini ifade etmektedir.)

X, aciklayict degiskeni bu 6rnekte nominal bir degisken oldugundan,

Q- ., @2-0° Q2= , 2-2)°
;( b r'( —i)! =D 2!(2—0)!+( D 212 -1)! +&D A2-2)

serbest ’
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B = 1,5 ve diizeltilmis p degeri 0,3786 (0,2524 * 1,5) olarak bulunmustur.

serbest

Cizelge 2.10. X, degiskeni 2.alt grup kategorileri degerlerinin birlestirilmesi ile elde
edilen ¢apraz tablo

Hava Durumu ( X,) Y= Evet Y = Hayir Toplam
X, = Giinesli veya Yagmurlu 5 5 10
X, = Bulutlu 4 0 4
Toplam 9 5 14
9*10 90 5*10 50
B, = = B, = =2
14 14 14 10
9%4 36 5*%4 20
le = = — 29 = = —
14 14 14 14

900, . 50, . 36, . 20,
. 5_20 (5= @420 (0-
G, -8 Oy ) G O

2 !
L2y 9 TS0 TT36 0
' 14 14 14 14
7> =13,11 olarak bulunur. (s.d. =1  «=0.05 p=0,0777)

Yukarida yapilan islemler her bir aciklayict degisken i¢in uygulanir ve yapraga

ulasildiginda agag¢ sonlandirilir.

CHAID algoritmast ile diger yontemler arasindaki farklar

e ID3, C4.5 ve CART ikili agaclar tiiretirken, CHAID ikili olmayan ¢oklu agaclar

tlretir.

o Siirekli ve kategorik tiim degisken tipleriyle ¢alisabilmektedir.
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e Siirekli tahmin edici degiskenler otomatik olarak analizin amacina uygun olarak

kategorize edilmektedir.

e Ki-kare metrigi vasitasiyla, iliski diizeyine gore farklilik rastlanan gruplar1 ayri

ayr1 siniflamaktadir.

2.5.10. Veri madenciliginde kullanilan programlar

VM’nde kullanilan bir¢ok program vardir. Bunlar arasinda en ¢ok tercih edilen
programlarin basinda SPSS Clementine ve SAS Enterprise Manager programlari

gelmektedir [29].

e SPSS Clementine

SPSS firmasinin merkezi Chicago’da bulunmakta olup, 1967 yilindan bu yana
verilerdeki gizli bilgileri kesfetme ve stratejik karar destegi saglama yoniinde ileri
analitik ¢oziimler sunmaktadir. SPSS’in VM metodolojisi olarak kabul ettigi CRISP
DM (cross industry standart processing for datamining) % 50’nin lizerinde bir
kullanima sahiptir. Internet kayitlarina ve elde edilen verilere, gelismis VM
teknikleri uygulayarak, kullanicilar ile birebir iliski kurmay1 saglayacak ongoriiler

elde edilebilir.

o SAS (Statistical Analysis Sofiware) Enterprise Miner

Sirketlerin ¢ok biiyiik veri yiginlarindan kritik bilgileri elde etmelerini saglayan VM
coziimlerinde diinyada 6nemli bir yere sahip olan SAS, veri iizerinde degil bilgi
lizerinde diisiinme ve strateji gelistirme avantajini bir adim oteye tasiyarak SAS
Enterprise Miner programimi gelistirmistir. Regresyon, Smiflama, Istatistiksel analiz

gibi fonksiyonlar igerir.
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SAS programinda komut yazmak gerektiginden kullanimi1 SPSS programina gore
biraz daha zor oldur. SAS, Kamu, Perakende, Sigorta, Bankacilik, Medya, Egitim ve

Telekomiinikasyon ve benzeri sektdrlerde kullanilmaktadir.

e Statistica Data Miner

VM i¢in parametrik istatistik ve makine 6grenimi kombinasyonu zengin algoritmalar
sunan bir programdir. Grafiksel programlama ara yiiziine sahiptir, tim ortak VM
gorevleri i¢in araclar sunar, boyut azaltmada kullanilan giiglii araglara sahiptir, daha

genis veri kiimelerini diger programlardan daha hizli isleyebilir.

e Darwin

Darwin, Oracle firmasmin gelistirdigi bir VM yazilimidir. Yapay sinir aglari,
bayesyen 0grenme, k-en yakin komsu, regresyon agaclari, kiimeleme ve siniflama

gibi farkli algoritmalar1 destekleyen bir yazilimdir.

o DBMiner

Kanada’da Simon Fraser Universitesi Veritabani Arastirma Laboratuarinda
gelistirilmis bir VM yazilimidir. Arastirma {iriinii olarak piyasaya ¢ikmig fakat ticari
bir {irlin haline gelmistir. DBMiner’i diger programlardan ayiran en énemli 6zelligi,

OLAP yontemleriyle VM algoritmalarini biitiinlesik hale getirmis olmasidir.
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3. UYGULAMA
3.1. Uygulama Konusu ve Amaci

“Sosyal glivenlik”, insanlara bugiin ve gelecekte, calisma kosullarini yitirmesi hali de
dahil olmak tizere cesitli risklere karsi, yasamini siirdiirebilecegi stirekli bir gelir
gilivencesinin saglanmasidir. Sosyal giivenligin gelisimi is kazasi, meslek hastaliklar
ve analik sigortalar ile baslamis, daha sonra diger hastalik, maluliyet, yashlik, 6liim
ve igsizlik sigortasi haklari kazanilmigtir. Ulkemizde de bu giivenligi saglayan kurum
Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) olup, 16 Mayis 2006 tarihinde kabul edilen 5502
sayil1 Sosyal Giivenlik Kurumu Kanunu ile Bagkur (BK), Sosyal Sigortalar Kurumu
(SSK) ve Emekli Sandig1 (ES) kurumlarinin devredilmesi ile kurulmus, Calisma ve

Sosyal Giivenlik Bakanligi'na bagli bir kurumdur.

Dolayisiyla yukarida ifade edilen ii¢ kurumun birlesmesiyle olusan SGK, veri
bakimindan olduk¢a zengin bir kurum haline gelmistir. SGK’ya kayitl bireylere
iligkin; dogum tarihi, cinsiyet, egitim durumu, ¢alisma siiresi, emeklilik, is kazas1 ve
meslek hastaligi, saglik harcamalari, kimlik bilgileri, askerlik ve yurt dist
bor¢lanmalari, isyerlerine iligkin ise; tescil (kanun kapsamina alinig), kanun
kapsamindan ¢ikig, mahiyet (6zel-kamu), yapilandirma durumu, tahakkuk, tahsilat,

icra ve borg bilgileri gibi olduk¢a detaylandirilmis bilgiler mevcuttur.

Bu mevcut bilgiler igerisinde uygulama konusu olarak, SSK’ya tabii tescili yapilmig
olan igyerlerine tahakkuk eden prim borcu, idari para cezasi (IPC) ve issizlik
bor¢larinin (tiim tahakkuk eden borg¢larinin 2005 yilina kadar ki tutarlar1) ¢ikarilan
5458 sayili kanunla (04.03.2006 tarih ve 26098 sayili Resmi Gazete) yeniden
yapilandirilmasi, VM’nde en ¢ok kullanilan siniflandirma tekniklerinden biri olan

karar agacglar1 algoritmalarindan CHAID kullanarak ele alinmustir.

Yapilan ¢aligma ile, lilkemizde yapilandirma kanunundan yararlanan igyerlerinin

profilleri belirlenmeye calisilmis ve daha sonra c¢ikarilacak olan kanunlarin bu
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yapilan ¢alismada Ongoériilen bilgiler 1s18inda karar destek amacli olarak katkida

bulunmasi amag¢lanmastir.

3.2. Veri On Islemi

SGK veri ambarinda veri tabani yonetim sistemi olarak Oracle kullanilmakta olup,
uygulamada kullanilan veriler, veri tabanlar1 birlestirilmis olan ii¢ kurumun ortak
veri tabanindan Oracle’in kullanici ara yiizii Toad for Oracle 9,5 programi
kullanilarak Yapisal Sorgulama Dili olan SQL ile cesitli sorgular yazilarak,

kullanilacak olan degisken ihtiyacina gore tablolardan ¢ekilmistir.

Basvuruda bulunan isyerleri arasinda; yapilandirmadan yararlanan 322 543 isyeri,
yapilandirmadan yararlanmayan ise 191 876 isyeri bulunmaktadir. Yapilandirmadan
yararlanan isyerleri igerisinde halen yapilandirmasi devam eden isyerleri de

bulunmaktadir.

Verilerin Onislemi;

o Veri Temizleme

Veri temizligi, altinc1 boliimde ifade edildigi lizere VM siirecinin en O6nemli
asamalarindan birisidir. Yapilandirma durumu i¢in olusan yeni veri incelendiginde,
yapilandirmadan yararlanan bazi isyerleri igin Kisim Id® bilgisinin bos oldugu tespit
edilmistir. Bu alanlarin baska tablolardan elde edilmesi miimkiin olmadigindan, bos
olan 146 kayit tablodan silinmistir. Ayrica sigortali sayis1 negatif olan 7 kayit, isyeri
yas1 negatif olan 7 kayit, il kodu 86 olan 45 kayit ile sigortali sayist 999 999 olan
1551 kayit da deneme kayitlar1 oldugundan tablodan silinmistir. Yapilandirmadan

yararlanmayan isyerleri igerisinde ise; il kodu 86 olan 42 isyeri, sigortali sayis1 999

¥ Ekonomik faaliyetlerin istatistiki siiflandirilmasi sisteminin alfabetik bir kodla tanimlanan
basliklardan olugan birinci seviyesi
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999 olan 949 kayit, isyeri yast negatif olan 6 kayit ile nace kodu’ bilinmeyen 78 kayit

da bu tablodan silinmistir.
e Veri Birlestirme

Yapilandirmadan yararlanan ve yararlanmayan isyerlerine iliskin veriler, Sekil
3.1’den goriilecegi iizere Clementine 12.0 paket programi kullanilarak

birlestirilmistir [23, 24, 25,61].
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Sekil 3.1. Yapilandirma durumu i¢in veri kaynaklarimin birlestirilmesi

o Veri Doniistiirme

Veri temizlemeden sonraki adim veri dontistiirmedir. Yapilandirma durumu i¢in veri
doniistiirme isleminde isyerlerinde ¢alisan sigortalilarin sayis1 ve isyeri yasi, asagida

ifade edilen SQL komutu ile araliklara dontistiiriilerek gruplandirilmistir:

° Ekonomik faaliyetlerin istatistiki siflandiriimasi
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Update fablo_adi set kolon _adi ='A — B arast' where kolon_adi >A and kolon _adi <=B.

On islemlerin tamamlanmasindan sonra yapilandirmadan yararlanan 320 787,

yararlanmayan 190 801 isyeri verisi lizerine CHAID algoritmas1 uygulanmustir.

3.3. Degiskenlerin Aciklanmasi

Veri tabaninda igyerleri ile ilgili bilgiler farkli tablolarda tutulmaktadir. Nace kodu,
borg tiirti, bolgeler ve igyeri tiirli boyut tablolar1 olusturularak, bu boyut tablolari
SQL fonksiyonlar1 kullanilarak ana tablolarla birlestirilmis ve tek bir tablo haline

getirilmistir.

Uygulamada kullanilan bagimli/hedef degisken, yapilandirmadan yararlanmis (1) ve
yapilandirmadan yararlanmamis (0) seklinde iki seviyeli kategorik bir degisken
olarak alinmistir. Bagimsiz/agiklayic1 degiskenlerimiz ise; Bor¢ Tiirli Aciklamasi
(kategorik), Toplam Bor¢ Miktar1 (siirekli), Prim Nispet Orami'® (kategorik), isyeri
Tiirii (kategorik), Sigortali Sayis1 (kesikli), Kisim Id (kategorik), Isyeri Yas1 (siirekli)
ve Bolge Kodu (kategorik) degiskenlerinden olugsmaktadir.

Uygulamada kullanilan hedef degisken ve agiklayici degiskenlere iligkin tanimlayici

istatistikler ¢izelgeler seklinde asagida 6zetlenmektedir.

Cizelge 3.1. hedef degisken olarak tanimlanan “yapilandirma durumu”na gore

frekans/siklik dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.1. isyerlerinin borglarmin yapilandirma durumu siklik dagilimi

. Gegerli | Kiimiilatif
Yapilandirma Durumu Siklik Yiizde Yiizde Yiizde
0  YARARLANMAMIS 190 801 37,3 37,3 37,3
1  YARARLANMIS 320 787 62,7 62,7 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0

' isyerinin tehlike, smif ve derecesine gore belirlenen oran



Cizelge 3.2.

aciklayici

degisken olarak tanimlanan

frekans/siklik dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.2. isyerlerinin bulundugu bdlgenin bolge koduna gore siklik dagilimi

Bolge i .. Gegerli | Kiimiilatif

Kodu Bolge Adi Siklik | Yizde Yiizde Yiizde
1 Akdeniz Bolgesi 51525 10,1 10,1 10,1
2 Dogu Anadolu Bolgesi 13 782 2,7 2,7 12,8
3 Ege Bolgesi 91576 | 17,9 17,9 30,7
4 Giineydogu Anadolu Bol. 14 495 2,8 2.8 33,5
5 I¢ Anadolu Bolgesi 78435 153 153 488
6 Karadeniz Bolgesi 40 385 7.9 7,9 56,7
7 Marmara Bolgesi 221390 433 433 100,0

Toplam 511588 | 100,0| 100,0

Cizelge 3.3. agiklayic1 degisken olarak tanimlanan “borg

frekans/siklik dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.3. Isyerlerinin borglarmin borg tiirii agiklamasina gére siklik dagilimi

e . Gegerli | Kiimiilatif
Borg¢ Tiirti Agiklamasi Siklik Yiizde v l'i(;z de Yiizde
Idari Para Cezas1 Borcu (IPC) 33226 6,5 6,5 6,5
Issizlik Borcu 212 677 41,6 41,6 48,1
Prim Borcu 265 685 51,9 51,9 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0
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“bolge kodu”na gore

tiirii agiklamasi”na gore

Cizelge 3.4. agiklayict degisken olarak tamimlanan “sigortali sayisi’na gore

frekans/siklik dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.4. Isyerlerinde galisan sigortalilarin sayisinin siklik dagilimi

Sigortal1 Say1s1 Siklik Yiizde ?{?Zegg Kl;{rg;(liaetlf
0-1 ARASI 295450 57,8 57,8 57,8
2-3 ARASI 138 367 27,0 27,0 84,8
4 VE UZERI 77771 15,2 15,2 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0
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Cizelge 3.5. aciklayict degisken olarak tanimlanan “prim nispet orani”na gore

frekans/siklik dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.5. Isyerlerinde yapilan isin tehlike derecesine gére belirlenen prim nispet

orani siklik dagilimi

Prim Nispet Orani Siklik Yiizde Gei(; erli Kimulatif Yiizde
Yiizde

1,0 247 786 48.4 48.4 48.4
1,5 39336 7,7 7,7 56,1
2,0 38 168 7,5 7,5 63,6
2,5 38 439 7,5 7,5 71,1
3,0 140 723 27,5 27,5 98,6
3,5 4601 0,9 0,9 99,5
4,0 106 0,0 0,0 99,5
4,5 135 0,0 0,0 99,6
5,0 9 0,0 0,0 99,6
5,5 246 0,0 0,0 99,6
6,0 1533 0,3 0,3 99,9
6,5 506 0,1 0,1 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0

Cizelge 3.6 agiklayici degisken olarak tanimlanan “isyeri yasi”’na gore frekans/siklik

dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.6. Isyeri yasima gére siklik dagilim

. . .. Gegerli Kiimiilatif
Isyeri Yasi Siklik Yiizde Yiizde Yiizde

1-3 ARASI 127 377 24,9 24,9 24,9
10 VE UZERI 151 402 29,6 29,6 54,5
4-5 ARASI 89 812 17,6 17,6 72,0
6-9 ARASI 142 997 28,0 28,0 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0
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Cizelge 3.7. agiklayict degisken olarak tamimlanan “igyeri tiiri” frekans/siklik

dagilimini gostermektedir.

Cizelge 3.7. Isyeri tiiriine gore siklik dagilimi

Egde;l Isyeri tird Siklik | Yizde (;e.lfze;: Kl;{rglzl(liitlf
0 DIGER 383 999 75,1 75,1 78,0
1 GERCEK KISI 46 417 9,1 9,1 87,1
2 ADI ORTAKLIK 1935 0,4 0,4 0,5
3 KOLL. 2198 0,4 0,4 87,6
4 ADI. KOM. 60 0,0 0,0 0,5
5 PAYLI KOM. 92 0,0 0,0 99,9
6 LMT. 61 052 11,9 11,9 99,9
7 ANONIM 9837 1,9 1,9 2,4
8 KOOP. 1933 0,4 0,4 88,0
9 KONSOLOSLUKLAR 8 0,0 0,0 87,6
10 KAMU TUZEL KISILIKLERI 19 0,0 0,0 87,2
11 DERNEK 630 0,1 0,1 2,9
12 VAKIF 164 0,0 0,0 100,0
13 SENDIKA 74 0,0 0,0 100,0
14 APT. YON. 1949 0,4 0,4 2.8
15 S. PARTL 16 0,0 0,0 99,9
16 BASIN 3 0,0 0,0 2,8
17 SPOR KL. 52 0,0 0,0 100,0
18 OZEL DIGER 469 0,1 0,1 0,1
21 GENEL BUTCE KAP. 317 0,1 0,1 78,0
22 OZEL BUTCE KAP. 51 0,0 0,0 0,0
23 DUZENLEYICI-DENETLEYICL 6 0,0 0,0 2,8
24 SGK 4 0,0 0,0 100,0
25 OZEL IDARELER 2 0,0 0,0 0,1
26 BELEDIYE 31 0,0 0,0 2,8
28 KAMU DIGER 270 0,1 0,1 87,2
Toplam 511588 | 100,0| 100,0

' isyeri kodu alaninda operasyonel sistemde kullanilan kodlar esas alinmus olup, ayrica bir kodlama

yapilmamistir
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Cizelge 3.8. aciklayici degisken olarak tanimlanan Kisim Id frekans/siklik dagilimini

gostermektedir.

Kisim Id kodlar1 ve bu kodlara karsilik gelen aciklamalar agagida verilmistir:

A = Tarim, Ormancilik ve Balik¢ilik

B = Madencilik ve Tas Ocake¢iligt

C = Imalat

D = Elektrik, Gaz, Buhar ve iklimlendirme Uretimi ve Dagitimi

E = Su Temini, Kanalizasyon, Atik Yonetimi ve lyilestirme Faaliyetleri

F = Insaat

G = Toptan ve Perakende Ticaret, Motorlu Kara Tasitlarinin ve Motosikletlerin
Onarimi

H = Ulagtirma ve Depolama

I = Konaklama ve Yiyecek Hizmeti Faaliyetleri

J = Bilgi ve Iletisim

K = Finans ve Sigorta Faaliyetleri

L = Gayrimenkul Faaliyetleri

M = Mesleki, Bilimsel ve Teknik Faaliyetler

N = Idari ve Destek Hizmet Faaliyetleri

O = Egitim

P = Insan Saglig1 ve Sosyal Hizmet Faaliyetleri

Q = Kiiltiir, Sanat, Eglence, Dinlence ve Spor

R = Diger Hizmet Faaliyetleri

S = Hane Halklarmin Isverenler olarak Faaliyetleri, Hane Halklar1 Tarafindan Kendi
Kullanimlarina Yénelik Olarak Ayrim Yapilmamis Mal ve Uretim Faaliyetleri

T = Uluslararas1 Orgiitler ve Temsilciliklerinin Faaliyetleri



Cizelge 3.8. Isyerlerinin Kisim Id siklik dagilinm

. Gegerli | Kiimiilatif
Kisim Id Siklik Yizde Yiizde Yiizde

A 3612 0,7 0,7 0,7
B 3022 0,6 0,6 1,3
C 131 343 25,7 25,7 27,0
D 4140 0,8 0,8 27,8
E 1268 0,2 0,2 28,0
F 101 701 19,9 19,9 47,9
G 96 537 18,9 18,9 66,8
H 31294 6,1 6,1 72,9
I 2471 0,5 0,5 73,4
J 571 0,1 0,1 73,5
K 3455 0,7 0,7 74,2
L 30 0,0 0,0 74,2
M 45093 8,8 8,8 83,0
N 20 449 4,0 4.0 87,0
0] 5964 1,2 1,2 88,1
P 699 0,1 0,1 88,3
Q 36 099 7,1 7,1 95,3
R 22 064 4,3 43 99,7
S 1285 0,3 0,3 99,9
T 491 0,1 0,1 100,0
Toplam 511 588 100,0 100,0
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3.4. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Sekil 3.2.den anlagilacagi lizere Clementine 12.0 paket programi ile 511 588 igyeri
verisi, egitim (training) (% 70) ve test (testing) (% 30) olmak {lizere partition

islemcisi ile iki 6rnek gruba ayrilmistir.
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Sekil 3.2.Yapilandirma durumu veri setinin egitim (traning) ve test (testing) olarak
gruplandirilmasi

Verilerin % 70’ini olusturan egitim (training) veri setinde farkli siiflandirma
algoritmalarindan C5.0, C&R Tree, CHAID, Lojistik Regresyon, QUEST, Neural
Net algoritmalar1 denenerek model gelistirilmis ve olusturulan modellerin hepsi test
(testing) veri seti ile test edilmistir. Egitim (training) veri seti lizerinde uygulanan
simiflandirma algoritmalar1 sonucunda kurulan modellerin dogruluk yiizdeleri Sekil

3.3.’de goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Smiflandirma algoritmalarinin dogruluk yiizdeleri

Bu algoritmalar arasinda CHAID algoritmasi ¢aligmanin amacina uygun olarak,
degiskenler arasindaki iligkinin otesinde, degiskenlerin igerisindeki veri gruplari
arasindaki iliskilerin en alt detayina kadar arastirilmasina olanak sagladigindan

yapilan ¢alismanin amacina uygun bir algoritma olarak belirlenmistir.

Test verileri model islemcisinden gecirildiginde dogruluk degeri bir miktar diiser,
eger dogruluk degeri genis dlclide azaliyorsa, egitim verisinde modelin asir1 6grenme
(overfit) egiliminde oldugunun bir gostergesi olabilir. Eger dogruluk cok az bir
miktarda diisliyorsa bu modelin gelecekte iyi ¢alisacaginin  kamitidir [61].
Yapilandirma durumu i¢in uygulanan algoritmanin sonucu da bu modelin iyi

calistiZinin bir géstergesi olmaktadir.

Sekil 3.4.‘de goruldiigii lizere; kurulan modelin dogrulugunun degerlendirilmesinde

basit gecerlilik testi kullanilmis olup, o ... = &, = 0.05 ve agag derinligi 5 olarak

alinmustir.
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Analysis of [YAPILANDIRMA_DURUMU]

|ZlEile 7 Edit [ﬁ'@ _

[ 2 Collapse Al || @ Expand Al |

E-Results for output field YARILANDIRMA_DURLIMLU
=- Cnmparlng FR-YAPILAMDIRMA_DURUMU with YARPILAMDIEMA_DURLIRL

Parition’ 1_Training 2 Testing
¢ | Correct 230018 B4.37% 495,988  B4.36%
I wrong 127,459  3563% 54,823 35.64%
i | Total I5TITT 153,811
El Cl:u|n|:|den|:e Matrix for $R-YAPILAMDIRMA_DURLUMLU (rows show actuals)
'Parition'= 1_Training YARARLARMAMIS TARARLARMIS
YARARLARMAMIS 1,897 101,466
YARARLAMNMIS 25,593 198421
Padition'= 2_Testing YARARLAMNMAMIS YARARLARNMIS
o YARARLAMMAMIS 13,617 43,821
TARARLARMIS 11,002 85,371

Analysis | Annotations

Sekil 3.4. CHAID algoritmas1 sonucu kurulan modelin dogruluk yiizdeleri

3.5. Algoritmanin Uygulanmasi

Yapilandirma durumu i¢in uygulanan CHAID algoritmasi sonucunda elde edilen

karar agac1 goriiniimii Sekil 3.5.’de gosterilmektedir.
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g Map - YAPILANDIRMA_DURUMU

Sekil 3.5. Yapilandirma durumu i¢in elde edilen karar agacinin gériiniimii

CHAID algoritmasi sonucunda elde edilen karar agacinin baslangi¢ nodu (diigiimii)

asagida Sekil 3.6.’de gosterilmektedir.

YAPILANDIRMES,_DUR UL

Mode 0
Category i3 n_|
¥ AR AR LAMMSMIS 37,206 100201 |
By aRARLAHMIS 62704 32077
Total 100.000 511588 |:

TOPLA&W_BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.000, Chil-gquare=23135.1 14, df=49

Sekil 3.6. CHAID algoritmasi sonucu elde edilen karar agacinin baslangi¢c nodu
gosterimi

Dallanmanin (bolimlemenin) basladigi nodda toplam 511 588 isyeri arasindan
yapilandirmadan yararlanan 320 787 (% 62,7) isyeri, yapilandirmadan
yararlanmayan 190 801 (% 37,3) isyeri bulunmaktadir.



83

Yapilandirma durumu olarak tanimlanan hedef degisken i¢in dallara ayirmada
toplam bor¢ miktar1 aciklayici degiskeni énemli bulunmustur. ilk dallanma, toplam

bor¢ miktar1 degiskenine gore baslamakta ve bor¢ araliklarina gore kollara/dallara

ayrilmaktadir.

Yapilandirma durumu i¢in, 6nemli bulunan toplam bor¢ miktar1 agiklayict

degiskenine gore Sekil 3.7.’den anlagilacag lizere 10 alt sinif meydana gelmistir.

Made 1
Category & n
YARARLANMAWIS 21 825 11166
- By apaRLANMIS 72175 30045
_ o=

lalt staf  Toplamn Borg Miktan <= 62,94 Total 0000 81161

Mode 2
Cateqory & n

Y ARARLANMAIS 27 450 14043
-- 2.alt smf  Toplam Borg Milktan (62.94 ; 157.69] R T il

Tatal 10,000 51159
Mode 3
Cateqory & n

TARARLAMRMANIS 25 469 14563

~-3altsmf  Toplam Borg Miktan (157,69 ; 293,54]  |TLLRARLAMS 7151 %6661

— .

Mode 4
Categony % n
T ARARLANMEMIS 30 556 15633
. . i = : "
-- 4 alt suf Toplam Borg Miktan (293 54 ; 405 §1] :ﬁmwmm '?E;‘D‘T :ﬁ;g
=] d

— .

Sekil 3.7. Elde edilen 10 alt sinifin gosterimi



Mode 5

Category kS n
FARARLAMMANIS 31.714 16224

-- Saltsmf  Toplam Borg Miktar: (495,81 ; §08,23]  |LfARARLANMIS 63.286 34834

Tatal 0000 S1158
Mode G
Category & n

TARARLANMEWIS 39004 19954
-- 6.alt suuf Toplam Borg Miktan (808,23 { 1328.90]  |LYARARLANMIS 60008 31208
Tatal 10,000 51150

—

Mode 7

Category % n
TARARLANMEIS 44,130 22581
--Falt st Toplam Borg Mlttan (132890 ; 2276,01] |ErARARLANMIS 55861 28578

Total 10,000 51159

E—

Mode &

Cateqory * n
TARARLANMSIS 45 9568 23517

— Zalt smf  Toplam Borg Miktan (2276,01 ; 4206,92] |LIABARLANMIS 54032 27642

Total 10,000 51159
Mode 4
Category i n

TARARLANMAMIS 40 747 75194
-- 9alt sunf  Toplam Borg Miktan (4206 92 ; 9282 81] | rARARLANMIS 50753 26064

Total 10,0000 S1152

—

Hode 10
Category % 0
WARARLANMSN S 54587 27026
-- 10 alt suuf Toplam Borg Miikctan = 3282,81 B YARARLANMIS 48413 23333
Total 0000 51159

—

Sekil 3.7. (Devam) Elde edilen 10 alt sinifin gdsterimi

84
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Baglangi¢ diiglimii ile olusan karar agaci ana dallar1 asagidaki sekillerde basliklar

halinde sirastyla ifade edilmektedir.

3.5.1. Karar agaci birinci anadah

TAPILAMDIRRS,_ DR UL

Node 0
Categony % n_|
FARARLANMARI S 37.20 190801):
(™ ¥ ARARLAHMIS 6270 3I07E7|:
Tatal 100.00 §11588

TOPLA_BORC_MIKTARI
Adj. P-value=0.00, Chi-square=23135.11, df=9

<= fiz .94

Made 1

Categary & n
T AR AR LANMAIS 21,83 11166
By aRARLANMIS 7247 30005

Total 000 51161
| =l
I5¥ERI_VASI

Adj. P-walue=0.00, Chi-square=536.248, df=2

1-3 ARASI 10 wE OZERI 45 ARAS]; 6-0 ARASI
Node 11 Node 12 Node 13
Category L n Cater ary i3 n Cates ory ks n
Y ARARLAMKSNIS 27 12 5261 ARARLAMMAIS 17 15 1997 Y ARARLAMRENIS 19 42 3908
ByARARLANMWIZ  FEE8 14138| |BYARARLANMIS 3385 9644 | (B vARARLANMIS  &0.58 16316
Total 379 19396 Total 228 1164 Total 383 hz4

Sekil 3.8. Karar Agaci Birinci Anadali

Sekil 3.8.’den gorildiigii gibi; toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiigiik
olan igyeri sayist 51 161 olup, bu isyerlerinin 39 995’1 (% 78) yapilandirmadan
yararlanmig, 11 166’s1 (% 22) ise yapilandirmadan yararlanmamistir. Toplam Borg
Miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiiclik olan isyerleri i¢in dallara ayirmada 6nemli

bulunan bir sonraki agiklayict degisken isyeri yas: olup;
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e Isyeri yas1 “1-3 ARASI” olan 19 396 isyerinin 14 135’i (% 73) yapilandirmadan

yararlanmis, 5261°1 (% 27) yapilandirmadan yararlanmamustir,

e Isyeri yas1 “4-5 ARASI” ve “6-9 ARASI” olan 20 124 isyerinin 16 216’s1
(% 81) yapilandirmadan yararlanmig, 3908’1 (% 19) yapilandirmadan

yararlanmamigtir,

e isyeri yasi “10 VE UZERI” olan 11 641 isyerinin 9644’ (% 83)

yapilandirmadan yararlanmis, 1997’si (% 17) yapilandirmadan yararlanmamustir.

3.5.2. Karar agaci ikinci anadah

Y APILAMDIRMA_DUR UL

Mode O
Category & n_|
TARARLANMAWIE 3730 190801 ]
B ¥ARARLANMIS 6270 320787)

Total 10000 511828

TOPLA BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=23135.11, df=9

(52.94, 157.69]

Mode 2

Category & n
ARARLANMALE 27 45 14043
B YARARLANMIS 7285 37116

Total 000 51159
| £l
ISYERI_¥ASI

Adj. P-walue=0.00, Chi-squar==622.77, df=2

1-3 ARASI 10 %E UZERI 45 ARASH 6-0 ARAS]
Mode 14 Mode 15 Mode 16
Category & n Category & n Category % n
TARARLANMAAIS 3415 5855 TARARLANMAIS 22.03 2821 TARARLANMAAIS 25,31 5367
B YARARLAMMIS 6585 11292 |M ¥YARARLAMMIS  77FA7 9934 | | M YARARLANMIS  74.69 15340
Total 3358 ATI47 Total .40 12805 Total 4,15 21207

Sekil 3.9. Karar Agaci Ikinci Anadali



87

Sekil 3.9.’dan gorildiigi gibi; toplam bor¢ miktar1 62,94 liradan biiyiik ve 157,69
liraya esit veya daha kiiciik olan 51 159 igyeri olup; bu isyerlerinin 37 116’s1 (% 73)
yapilandirmadan yararlanmis, 14 043’i (% 27) yapilandirmadan yararlanmamustir.
Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan isyerleri igerisinde, toplam bor¢ miktari
aciklayict degiskeninden sonra dallara ayirmada ©nemli bulunan bir sonraki

aciklayici degisken isyeri yasi olup;

e Isyeri yas1 “1-3 ARASI” olan 17 147 igyerinin 11 292°si (% 66) yapilandirmadan

yararlanmis, 5855’1 (% 34) yapilandirmadan yararlanmamugtir,

e Isyeri yas1 “4-5 ARASI” ve “6-9 ARASI” olan 21 207 isyerinin 15 840’1
(% 75) yapilandirmadan yararlanmig, 5367°si (% 25) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

e lsyeri yast “10 VE UZERI” olan 12 805 isyerinin 9984’ii (% 78)

yapilandirmadan yararlanmis, 2821°1 (% 22) yapilandirmadan yararlanmamugtir.



3.5.3. Karar agac iiciincii anadah

YAPILANDIRRMS, DUR Uil

Nade 0 :

Category & n
Y ARAR LAMRAIS 3730 190801
By ARARLAMMIS G270 320737

Total 100.00 &11588]:

TOPL&W_BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=23134.11, df=4

|
(15769, 203 54]

Mode 3
Category & n
FARARLANMSAIS 28 47 14563
B yARARLAHMIS  71.53 36501

Total 1000 51154
| =

BORC_TURU_ACIKLAwWaSI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=567 .43, df=1

IPC BORCU, ISSIZLIK BORCU PRI BORCU

Mode 17
Categony & n

Y ARARLANREIS 3153 11400 TARARLAMRSIS 21.08 3163
B YARARLANMIS 6847 24756 B YARARLANMIS 7291 11835

Total TO7 36156 Total 143 14098

e | |

Mode 18
Category & n

SIGORTALI_SAYISI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=19.80, df=1

0-1 ARAS] -3 ARASL 4 WE DZERI

Node 33
Categony i n
YARARLANMSIS 3241 7095
B ARARLAMMIS  GY.50 14708

Total 428 21803 Total

Mode 34
Categony i3 n
YARARLANMAAIS 3018 4305
BV ARARLAHMWIS 6082 0052

29 14263

_— e

Sekil 3.10. Karar Agac1 Ugiincii Anadali

Sekil 3.10.’dan goriildiigii gibi; toplam bor¢ miktar1 157,69 liradan biiyiik ve 293,54
liraya esit veya daha kiiciik olan 51 154 isyeri olup; bu isyerlerinin 36 591°1 (% 72)
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yapilandirmadan yararlanmis, 14 563’1 (% 28) yapilandirmadan yararlanmamstir.
Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan isyerleri igerisinde toplam bor¢ miktar
aciklayict degiskeninden sonra dallara ayirmada Onemli bulunan bir sonraki

aciklayict degisken borg tiirii agiklamast olup;

e Borg tiirii aciklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan 36 156 isyerinin
24 756 ‘st (% 68) yapilandirmadan yararlanmis, 11 400’0 (% 32)

yapilandirmadan yararlanmamugtir,

e Borg tirii aciklamast prim borcu olan 14 998 isyerinin 11 835‘%1 (% 79)

yapilandirmadan yararlanmis, 3163’1 (% 21) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Borg tiiri agiklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan isyerlerinde dallara

ayirmada onemli bulunan bir sonraki aciklayici degisken sigortali sayisi olup;

e Sigortali sayis1 “0—-1 ARASI” olan 21 893 isyerinin 14 798’1 (% 68)

yapilandirmadan yararlanmis, 7095’1 (% 32) yapilandirmadan yararlanmamastir,

e Sigortali sayis1 “2-3 ARASI” ve “4 VE UZERI” olan 14 263 isyerinin 9958’1
(% 70) yapilandirmadan yararlanmig, 4305’1 (% 30) yapilandirmadan

yararlanmamugtir.



3.5.4. Karar agaci dordiincii anadah

Y APILAMDIRMA,_DUR UL

Nade 0 :

Categony & n
ARARLAMRMENIS 3730 190801
B vARARLAMMIS 6270 320757

Total 100.00 511588 ]:

TOPL&_BORC_MIETARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=23135.11, df=9

(203.54, 405 81]

Miode 4
Categony & n

YARARLAMMENIS 20056 156332
B yARARLANMIZ 6244 35529

Total 1000 51162
| =l

BORC_TURU_ACTELAwAS
Adj. P-walue=0.00, Chi-zquare=5G2.57, df=1

IPC BORCU; ISSIZLIK BORCU FRIM BORCU

Mode 19
Category & n Categony

TARARLAHMAMIS 3420 11196 YARARLANRMENIS 2405 4437
B YARARLANMIS  B520 21542 B YARARLANMIS 7692 13437

Tatal G40 3ETI8 Total 360 18424

] ]

Mode 20
& n

BOLGE_KAODU
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=36.2%8, df=1

Mode 35

Categony E n Category % n
YARARLANKSAIS 3208 6TE0 YARARLAMMAIS 3625 4416
BV ARARLAMMIS G602 13776 | (W YARARLAMMIS 6375 TYEG

Total 4.02 20556 Total 238 182

Mode 36

—— | | ——

Sekil 3.11. Karar Agaci Dordiincii Anadali
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Sekil 3.11.’den goriildiigii gibi; toplam bor¢ miktar1 293,54 liradan biiyiik ve 495,81
liraya esit veya daha kii¢lik olan 51 162 isyeri olup, bu igyerlerinin 35 529’u (% 69)
yapilandirmadan yararlanmis, 15 633’i (% 31) yapilandirmadan yararlanmamastir.
Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan igyerleri igerisinde toplam bor¢ miktar
aciklayict degiskeninden sonra dallara ayirmada ©nemli bulunan bir sonraki

aciklayict degisken borg tiirii agiklamast olup,

e Borg tiirii agiklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan 32 738 isyerinin
21 542 ‘si (% 66) yapilandirmadan yararlanmis, 11 196’s1 (% 34)

yapilandirmadan yararlanmamustir,

e Borg¢ tiirii agiklamasi prim borcu olan 18 424 igyerinin 13 987°si (% 76)

yapilandirmadan yararlanmis, 4437’si (% 24) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Borg tiirii agiklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan isyerlerinde dallara

ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken bolge kodu olup;

e Bolge kodu “1; 6; 77 olan 20 556 isyerinin 13 776’s1 (% 67) yapilandirmadan

yararlanmig, 6780’1 (% 33) yapilandirmadan yararlanmamustir,

e Bolge kodu “2; 3; 4; 5” olan 12 182 igyerinin 7766’s1 (% 64) yapilandirmadan

yararlanmus, 4416°s1 (% 36) yapilandirmadan yararlanmamustir.



3.5.5. Karar agaci besinci anadah

Y APILAMDIRMS,_DURURU

Mode 0
Category & n
¥ ARARLANLAIS 3730 190301
B yARARLAMMIS G270 320727

Total 100.00 511588]:

TOPL&W_BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=23135.11, df

(40521, 508 23]

Mode &
Category % n

YARARLAMRANIS 2171 16224
B yARARLANMIS 6329 34034

Total 1000 51158
| =

BORC_TURL_ACTKL&45]
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=559.67, df=1

IPC BORCU; 1SSIZLIK BORCU PRIM BORCU

MNode 21 Mode 22
Category & n Category &

T ARARLAMRSIS 36,21 9990 TARARLANMEI S 2645 f3d
B YARARLAMNKIG 6379 17547 By ARARLANMIS 7385

17337
Tatal 539 2Faay Total 461 3671

KISIMW_ID
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=39.20, df=1

ACGH DS
Made 37 Mode 38
Category & n Categony i3 n

ARARLAMMANIS 3766 6333 Y ARARLAMMENIS 3395 3657
B YYARARLANMIS G234 10482 |M YARARLAMNMIS G605 7115

BEOEF LK LM MO RRT

Tatal 3.29 16315 Total 211 10772

| ——

Sekil 3.12. Karar Agaci Besinci Anadali
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Sekil 3.12°den goriildiigli gibi; toplam bor¢ miktar1 495,81 liradan biiytik ve 808,23
liraya esit veya daha kiiglik olan 51 158 isyeri olup, bu igyerlerinin 34 934’1 (% 68)
yapilandirmadan yararlanmis, 16 224 ‘i (% 32) yapilandirmadan yararlanmamaistir.
Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan igyerleri igerisinde toplam bor¢ miktari
aciklayict degiskeninden sonra dallara ayirmada onemli bulunan bir sonraki

aciklayict degisken borg tiirii agiklamast olup;

e Borg tiiri agiklamasi idari para cezasi ve igsizlik borcu olan 27 587 isyerinin
17 597 ‘si (% 64) yapilandirmadan yararlanmis, 9990’1 (% 36) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

e Borg tiirli aciklamasi prim borcu olan 23 571 igyerinin 17 337‘si (% 74)

yapilandirmadan yararlanmis, 6234’1 (% 26) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Borg tiirii agiklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan isyerlerinde dallara

ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki aciklayici degisken Kisim Id olup;

e Kisim Id “A; C; G; H; Q; S” olan 16 815 isyerinin 10 482°si (% 62)

yapilandirmadan yararlanmis, 6333’1 (% 38) yapilandirmadan yararlanmamustir,

e KisimId “B; D; E; F; I; J; K; L; M; N; O; P; R; T” olan 10 772 igyerinin 7115’1
(% 66) yapilandirmadan yararlanmis, 3657°si (% 34) yapilandirmadan

yararlanmamustir.



3.5.6. Karar agaci altinc1 anadah

YAPILAMDIRRS, DR kAL

Node 0

Categony i3 n_|:
Y ARARLANRARIS 3730 1908011
B yARARLANMIS  GZT0 320757

Total 10000 511523 ]:

TOPLA_BORC_MIKTARI
odj. P-walue=0.00, Chi-square=23135.11, df=9

(30523, 1526.90]

Categary

Mode G

i

n

¥ AR AR LAMEI S 39.00
B ARAR LANMIS

19954

G1.00 31205

Tatal

10,00 51159

=

BORC_TURU_ACIELAWAS]
Adj. P-wvalue=0.00, Chi-square=G73.20, df=1

IPC BORCU; IS5IZLIK BORCU

PRIM BORCU
MNode 23 Mode 24
Category k3 n Category & n
Y ARARLANMAIS 45.25 10299 YARARLAMMAWIS 3400 9655
B yARARLAMMIS 5475 13459 B yARARLAMMIS G600 12746
Total 445 IITHE Total 5485 T84

e

B

OLGE_KOOU

Adj. P-walue=0.00, Chi-square=47 95, df=1

| |
1 .7 01 4

| | i 6
Mode 39 Mode 40
Categony i3 n Category k3 n
YARARLANMAIS 32.08 4625 FARARLAMMSIS 2597 G030
B yARARLANMIS G702 9793 | |M YARARLAMMIS 6403 8953
Total 182 14418 Total 27313983

—

——

Sekil 3.13. Karar Agaci1 Altinc1t Anadali



95

Sekil 3.13.’den goriildiigii gibi; toplam bor¢ miktar1 808,23 liradan biiyiik ve 1328,90
liraya esit veya daha kiiciik olan 51 159 isyeri olup, bu isyerlerinin 31 205’1 (% 61)
yapilandirmadan yararlanmis, 19 954’1 (% 39) ise yapilandirmadan yararlanmamastir.
Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan igyerleri igerisinde toplam bor¢ miktar
aciklayict degiskeninden sonra dallara ayirmada onemli bulunan bir sonraki

aciklayict degisken borg tiirii agiklamast olup;

e Borg tiiri agiklamasi idari para cezasi ve igsizlik borcu olan 22 758 isyerinin
12 459u (% 55) yapilandirmadan yararlanmis, 10 299°u (% 45) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

e Borg tiirli aciklamasi prim borcu olan 28 401 isyerinin 18 746°s1 (% 66)

yapilandirmadan yararlanmis, 9655’1 (% 34) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Borg tiirii agiklamasi prim borcu olan igyerlerinde dallara ayirmada énemli bulunan

bir sonraki agiklayict degisken bolge kodu olup;

e Bolge kodu “I; 77 olan 14 418 isyerinin 9793’ (% 68) yapilandirmadan

yararlanmis, 4625’1 (% 32) yapilandirmadan yararlanmamagtir,

e Bolge kodu “2; 3; 4; 5; 6” olan 13 983 isyerinin 8953’1 (% 64) yapilandirmadan

yararlanmig, 5030’u (% 36) yapilandirmadan yararlanmamustir.



3.5.7. Karar agaci yedinci anadah

YAPILANDOIRRS, DR UL

MNode 0
Category k3 n
YARARLANKALS 3730 190501]:
B ¥yARARLANMIS 6270 320787):

Total 100.00 511588]:

TOPLa_BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-zquare=23135.11, df=0

(1322.90, 2276.01]

Mode 7
Category ! n
FARARLANMAMIS 4414 22531
B YARARLANMIS 5586 28578

Total 1000 51158
| =

BORC_TURL_ACIKLA~5]
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=712.42, df=1

IPC BORCU; I1SSIZLIK BORCU PRI BORCU

Mode 25 Mode 26
Category & n Category &
YARARLAMMAIS 5272 8478
B vARARLAHMIS 4722 VR4S

n
T ARARLANRSIS 40,14 14003

B YARARLANMIS 5926 20925
Total 318 16271 Total .82 34988

15 ERI_¥ A51
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=217.749, df=1

1-3 J'li-.RﬁSI

Node 41 MNode 42
Categony % n Categony E n

TARARLAMMAMIS 4611 4762 Y ARARLAMRENIS 37 62 9240
EYARARLANMIS 5388  5467| |E YARARLANMIS 6237 15318

Total 202 10330 Total 4.80 24558

10 WE OZERI; 45 ARAS]; §-9 ARAS|

m— || —] |

Sekil 3.14. Karar Agaci Yedinci Anadali

Sekil 3.14.’den goriildiigi gibi; toplam bor¢ miktar1 1328,90 liradan biiyiik ve
2276,01 liraya esit veya daha kiiciik olan 51 159 igyeri olup, bu isyerlerinin 28 578’1
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(% 56) yapilandirmadan yararlanmis, 22 581’1 (% 44) ise yapilandirmadan

yararlanmamistir. Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan isyerleri icerisinde toplam

bor¢ miktar1 agiklayici degiskeninden sonra dallara ayirmada dnemli bulunan bir

sonraki agiklayici degisken borg tiirii agiklamasi olup;

Borg tiirii agiklamasi idari para cezasi ve issizlik borcu olan 16 271 isyerinin
7693t (% 47) yapilandirmadan yararlanmis, 8578’1 (% 53) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

Borg tiirii agiklamasi prim borcu olan 34 388 isyerinin 20 8851 (% 60)
yapillandirmadan  yararlanmig, 14 003’1 (% 40) yapilandirmadan

yararlanmamustir.

Borg tiirii agiklamasi prim borcu olan isyerlerinde dallara ayirmada énemli bulunan

bir sonraki aciklayict degisken isyeri yasi olup;

Isyeri yas1 “1-3 ARASI” olan 10 330 isyerinin 5567’si (% 54) yapilandirmadan

yararlanmisg, 4763’1 (% 46) yapilandirmadan yararlanmamustir,

Isyeri yas1 “4-5 ARASI”, “6-9 ARASI” ve “10 VE UZERI” olan 24 558
igyerinin 15 318’1 (% 62) yapilandirmadan yararlanmig, 9240’1 (% 38)

yapilandirmadan yararlanmamastir.



3.5.8. Karar agaci sekizinci anadah

YAPILANDIRRS_OUR LKL

Mode O :
Category & n_|.
TARARLANRAI S 57.30 190801

B yaRARLANMIS 6270 3ZO7ET|;
Total 100.00 511583

TOPLAW_BORC_MIKTAR
Adj. P-walue=0.00, l:hil-squar\e=23135.11. df=9

CZRTE .01, 4206 .92]

Mode &
Cateqory & n
¥ARARLANRSAIS 4597 23517
By AR AR LAHMI S 54.03 2TA42

Total 10.00 51159
[ =

BORC_TURL_ACIKLAhAS]
Adj. P-value=0.00, Chi-square=302 .47, df=1

IPC BORCLU; ISSIZLIK BORCU PRIM BORCLU

Mode 27
Category & n

YARARLAMMSAIS 5252 S6AT VARARLAMRSWIS 4302 17220
B yARARLAMMIS 4645 4948 B yARARLAMMIS  S6.0F 22694

Tetal 2.08 10645 Total 72 40514

I s | e— |

Mode 28
Category & n

IS¥ERI_Y ASI
Adj. P-value=0.00, Chi-=quare=115.20, df=1

1-3 ARAS] 45 ARAST 6-9 ARAS] 10 wE OZER|

Mode 43

Mode 44
Category & n

Categony &

n

WARARLAMRSAIS 45 62 13388 WARARLAMRSAIS 2069

4432
B Y ARAR LAMIS 54,32 15060 B yARARLAMMIS G031 G734
Total 574 20342 Total .18 11166

s ——

EISIM_ID
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=132.39, df=1

ABCGH LN O R 8 O;E F KM P T

Mode 49
Category & n
YV ARARLAHMAAIS 43,11 9087 YARARLAMMAAIS 41,12 4301
B yARARLANMIS  51.89 9802 B yARARLAHMIS  53.88 6158
Total 369 182889 Tatal 2.04 10459

Mode S0
Category & n

e eeee—— |

Sekil 3.15. Karar Agaci Sekizinci Anadali
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Sekil 3.15.°den goriildiigi gibi; toplam bor¢ miktar1 2276,01 liradan biiyiik ve
4206,92 liraya esit veya daha kiiciik olan 51 159 isyeri olup, bu igyerlerinin 27
6142°si (% 54) yapilandirmadan yararlanmis, 23 517’si (% 46) yapilandirmadan
yararlanmamistir. Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan isyerleri igerisinde toplam
bor¢ miktar1 agiklayic1 degiskeninden sonra dallara ayirmada onemli bulunan bir

sonraki agiklayici degisken borg tiirii aciklamas: olup;

e Borg tiiri agiklamasi idari para cezasi ve igsizlik borcu olan 10 645 isyerinin
4948’1 (% 46) yapilandirmadan yararlanmis, 5697’si (% 54) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

e Borg tiirii agiklamasi prim borcu olan 40 514 isyerinin 22 694‘4 (% 56)
yapilandirmadan  yararlanmig, 17 820’si (% 44) yapilandirmadan

yararlanmamugtir.

Borg tiirli agiklamasi prim borcu olan igyerlerinde dallara ayirmada 6nemli bulunan

bir sonraki aciklayici degisken igyeri yas: olup;

e Isyeri yas1 “1-3 ARASI”, “4-5 ARASIve “6-9 ARASI” olan 29 348 isyerinin
15 960’1 (% 54) yapilandirmadan yararlanmig, 13 388’1 (% 46) yapilandirmadan

yararlanmamistir,

e isyeri yas1 “10 VE UZERI” olan 11 166 isyerinin 6734’ (% 60)

yapilandirmadan yararlanmis, 4432°s1 (% 40) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Isyeri yas1 “1 — 3 ARASI”, “4 — 5 ARASI”ve “6 — 9 ARASI” olan isyerlerinde

dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki agiklayict degisken Kisim Id olup;

e Kisim Id “A; B; C; G; H; I; J; L; N; O; Q; R; S” olan 18 889 igyerinin 9802’si
(% 52) yapilandirmadan yararlanmis, 9087°si (% 48) yapilandirmadan

yararlanmamustir,
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e Kisim Id “D; E; F; K; M; P; T” olan 10 459 isyerinin 6158’1 (% 59)

yapilandirmadan yararlanmis, 4301°1 (% 41) yapilandirmadan yararlanmamustir.
3.5.9. Karar agaci1 dokuzuncu anadah

YAPILAMDIRMA,_DUR Uil

Mode 0
Category kA n |
TARARLANMAMIS 37.30 190801 )
B vARARLANMIS G270 320787
Total 100.00 511588

TOPLAW_BORC_MIETARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-zquare=23135.11, df=9

(206,92, 9282 81]

Mode 9
Cateqary ks n

TARARLAMNMAWIE 4025 25104
By ARARLANMIS 5075 25964

Total 1000 51158
|I =
I5YERI_TURU

Adj. P-walue=0.00, Chi-square=213.67, df=1

MHode 29 Mode 30
Category ks n Lategory ks n
Y ARARLANMAWIS 5116 19371 YARARLANMAWIS 4380 5323
E yARARLANMIS 4884 18491 B vYARARLANMIS 5630 7473
Total 740 aTE62 Total 260 13296
I | /

BOLGE_KODU
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=104.51, df=1

17 Io0F o4 58
Mode 45 Mode 46
Category & n Category i3 n
TARARLAMMAIE 42 72 0045 YARARLANMAWISE 5400 D426
EYARARLAMMIE 5127 10462 ( |M YARARLAMMIS — 46.00 3020

Tatal 209 20407 Total 241 17485

| |

Sekil 3.16. Karar Agaci1 Dokuzuncu Anadali

Sekil 3.16.’dan goriildigi gibi; toplam bor¢ miktart 4206,92 liradan biiyiik ve
9282,81 liraya esit veya daha kiiciik olan 51 158 isyeri olup, bu isyerlerinin 25 964’1
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(% 51) yapilandirmadan yararlanmig, 25 194’0 (% 49) yapilandirmadan
yararlanmamigtir. Toplam Bor¢ Miktar1 bu aralikta olan isyerleri icerisinde toplam
bor¢ miktar1 agiklayici degiskeninden sonra dallara ayirmada dnemli bulunan bir

sonraki agiklayici degisken isyeri tirii olup;

e Isyeri tiirii kodu “0; 4; 5; 10; 17; 22; 23; 26; 28” olan 37 862 isyerinin 18 491’
(% 49) yapilandirmadan yararlanmig, 19 371’1t (% 51) yapilandirmadan

yararlanmamustir,

° 1$yeri tird kodu “1; 2; 3; 6; 7; 8; 9; 11; 12; 13; 14; 15; 18; 21” olan 13 296
isyerinin 7473’4 (% 56) vyapilandirmadan yararlanmis, 5823’0 (% 44)

yapilandirmadan yararlanmamustir.

Isyeri tiirii kodu “0; 4; 5; 10; 17; 22; 23; 26; 28” olan isyerlerinde dallara ayirmada

onemli bulunan bir sonraki aciklayic1 degisken bolge kodu olup;

e Bolge kodu “l1; 7” olan 20 407 isyerinin 10 462’si (% 51) yapilandirmadan

yararlanmig, 9945°1 (% 49) yapilandirmadan yararlanmamustir,

e Bolge kodu “2; 3; 4; 5; 6” olan 17 455 isyerinin 8029’u (% 46) yapilandirmadan

yararlanmus, 9426°s1 (% 54) yapilandirmadan yararlanmamustir.
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3.5.10. Karar agaci onuncu anadah

T APILANDIRMS_OURUKMU

Mode 0
Category i n |
TARARLANMAMI S 3750 190801
B yARARLANMIS G270 320737
Total 100.00 511588

TOPLAW BORC_MIKTARI
Adj. P-walue=0.00, Chi-square=23135.11, df=9

*8282.81

Mode 10
Cateqory 3 n
YARARLANKAIS 5450 27026
B yARARLANMIS 4541 33333

Total 1000 51159
! =
I$YERI_TURU

Adj. P-walue=0.00, Chi-square=411.21, df=1

1:4:10,15,17,22 2.3,5,8,7,8,9,11;12,;153;14 ;16,18 ;21 ,24 , 26,22
| 1
Mode 31 Mode 32
Category & n Category k3 n
YARARLANMEIS 57 .19 21812 VARARLAHMIS 4595 6113
By ARARLAMMIS 4281 16325 B yARARLAMMIE  £3.05 603
Tatal O ] e Tatal 285 13021

PRIM_MISPET_ORANI
Adj. F-value=0.00, Chi-=quare=120.83, df=1

1:1,5,2,2,5,35.55,6.65 3;4;i4,5;5
|
MNode 47 Mode 48

Categony i n Categony L n

YARARLAMNWAIS 5208 15920 YARARLANMANIS 52 86 5293
BV ARARLAMMIE — 41.02 11070 B YARARLAMMIE 4714 5285

Total 5.28 26990 Total 218 11148
[ s /S

Sekil 3.17. Karar Agaci Onuncu Anadali

Sekil 3.17.’den goriildiigii gibi; toplam bor¢ miktar1 9282,81 liradan biiyiik olan
51 159 igyeri olup, bu igyerlerinin 23 233°i (% 45) yapilandirmadan yararlanmis,
27 926’s1 (% 55) yapilandirmadan yararlanmamistir. Toplam Bor¢ Miktar1 bu
aralikta olan igyerleri igerisinde toplam bor¢ miktar agiklayici degiskeninden sonra

dallara ayirmada 6nemli bulunan bir sonraki aciklayict degisken isyeri tiirii olup;
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e lsyeri tiirii kodu “1; 4; 10; 15; 17; 22” olan 38 138 isyerinin 16 325’1 (% 43)
yapilandirmadan  yararlanmis, 21 813’0 (% 57) yapilandirmadan

yararlanmamistir,

e Isyeri tiirii kodu “2; 3; 5; 6; 7; 8; 9; 11; 12; 13; 14; 16; 18; 21; 24; 26; 28” olan
13 021 igyerinin 6908’1 (% 53) yapilandirmadan yararlanmis, 6113’1 (% 47)

yapilandirmadan yararlanmamustir.

Isyeri tiirii kodu “1; 4; 10; 15; 17; 22” olan isyerlerinde dallara ayirmada 6nemli

bulunan bir sonraki agiklayict degisken prim nispet orani olup;

e Prim nispet oran1 “1; 1,5; 2; 2,5; 3,5; 5,5; 6; 6,5” olan 26 990 isyerinin 11 070’1
(% 41) yapilandirmadan yararlanmig, 15 920’si (% 59) yapilandirmadan

yararlanmamistir,

e Prim nispet oram1 “3; 4; 4,5; 57 olan 11 148 isyerinin 5255’1 (% 47)

yapilandirmadan yararlanmis, 5893’1 (% 53) yapilandirmadan yararlanmamustir.

Uygulamada kullanilan yapilandirmadan yararlanan isyeri verilerine iliskin dagilim

grafikleri ve dagilim yiizdeleri sekiller ve ¢izelgeler halinde asagida 6zetlenmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin sektorel dagilim grafigi ve dagilim

yiizdeleri Sekil 3.18. ve Cizelge 3.9.’da ifade edilmektedir.

T T T T T
o 20,000 40,000 60,000 80,000
Count

Sekil 3.18. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin sektorel dagilim grafigi



Cizelge 3.9. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin sektorel dagilim yiizdeleri

Kisim Id Yiizde (%) Say1
A 0,70 2261
B 0,54 1743
C 24,29 77 924
D 0,99 3176
E 0,23 727
F 20,87 66 951
G 19,12 61 339
H 6,06 19 433
| 0,53 1709
J 0,10 323
K 0,70 2257
L 0,01 20
M 9,08 29 125
N 4,01 12 854
0 1,10 3538
P 0,16 526
Q 6,97 22 344
R 4,19 13 427
S 0,24 768
T 0,11 342

Toplam 100,0 320 787
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Sekil 3.18. ve Cizelge 3.9.’dan anlasilacag1 tizere, yapilandirmadan en fazla

yararlanan isyerlerinin Kisim Id alan1 “C”, “F” ve “G” olarak kodlanan, “IMALAT”,
“INSAAT” ve “TOPTAN VE PERAKENDE TICARET, MOTORLU KARA
TASITLARININ VE MOTOSIKLETLERIN ONARIMI” alaninda faaliyet gosteren

igyerleri oldugu ve sirasiyla % 24,29 ; % 20,87 ve % 19,12 yiizdelik dagilim ile

yapilandirmadan yararlandiklar1 goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin illere gore dagilim grafigi ve dagilim

yuzdeleri Sekil 3.19. ve Cizelge 3.10.’da ifade edilmektedir.



AFYO
ANTALYA

BATMA
BOLU

GCORU

ERZINCA
EGUMUSHANE
< ISTANBUL
o KARS
KIRSEHIR
MANISA
NEVSEHIR
SAKARYA
SIVAS
URFA
ZONGULDAK-

0

Sekil 3.19. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin illere gére dagilim grafigi

Cizelge 3.10. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin illere gére dagilim yiizdeleri

| [
20,000 40,000

T
60,000
Count

il ada Yiizde (%) Say1
ADANA 2,67 8570
ADIYAMAN 0,21 673
AFYON 0,61 1949
AGRI 0,11 356
AKSARAY 0,15 496
AMASYA 0,36 1156
ANKARA 8,33 26719
ANTALYA 3,51 11263
ARTVIN 0,17 535
AYDIN 1,75 5598
BALIKESIR 1,76 5652
BARTIN 0,17 541
BATMAN 0,12 384
BAYBURT 0,02 59
BILECIK 0,35 1127
BINGOL 0,08 251
BITLIS 0,08 263
BOLU 0,88 2837
BURDUR 0,25 811
BURSA 4,72 15150
CANAKKALE 0,78 2517
CANKIRI 0,17 535
CORUM 0,55 1750
DENIZLI 1,27 4084
DIYARBAKIR 0,67 2152

|
80,000

|
100,000
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Cizelge 3.10. (Devam) Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin illere gore dagilim

ylizdeleri
il ada Yiizde (%) Say1
EDIRNE 0,65 2092
ELAZIG 0,31 1000
ERZINCAN 0,11 358
ERZURUM 0,39 1241
ESKISEHIR 1,49 4764
GAZIANTEP 1,18 3783
GIRESUN 0,44 1408
GUMUSHANE 0,06 183
HAKKARI 0,09 286
HATAY 1,02 3288
IGDIR 0,08 266
ISPARTA 0,39 1261
ISTANBUL 29,00 93 029
1ZMIR 9,65 30 960
KAHRAMANMARAS 0,69 2216
KARABiK 0,40 1268
KARAMAN 0,14 450
KARS 0.20 637
KASTAMONU 0,33 1051
KAYSERI 1,04 3331
KIRIKKALE 0,31 979
KIRKLARELI 0,45 1438
KIRSEHIR 0,17 542
KOCAELI 2,80 8966
KONYA 2,20 7063
KUTAHYA 0,56 1784
MALATYA 0,74 2389
MANISA 1,64 5256
MARDIN 0,09 286
MERSIN 2,15 6889
MUGLA 1,70 5456
MUS 0,12 391
NEVSEHIR 0,14 458
NIGDE 0,08 252
ORDU 0,62 1991
OSMANIYE 0,00 2
RIZE 0,27 873
SAKARYA 1,67 5348
SAMSUN 128 4101
SIIRT 0,05 163
SINOP 0,16 513
SIRNAK 0,05 152
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Cizelge 3.10. (Devam) Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin illere gore dagilim

ylizdeleri
il ada Yiizde (%) Say1
SIVAS 0,37 1172
TEKIRDAG 0,86 2768
TOKAT 0,35 1111
TRABZON 0,89 2869
TUNCELI 0,04 137
URFA 0,39 1264
USAK 0,50 1615
VAN 0,22 718
YALOVA 0,54 1741
YOZGAT 0,22 720
ZONGULDAK 0,96 3080
Toplam 100,0 320 787
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Sekil 3.19. ve Cizelge 3.10.°dan anlasilacag1 iizere, yapilandirmadan en fazla

yararlanan illerin basinda % 29 yiizdelik dagilim ile istanbul ilinin, % 9,65 yiizdelik

dagilim ile Izmir ilinin , % 8,33 yiizdelik dagilim ile Ankara ilinin, % 4,72 yiizdelik

dagilm ile Bursa ve % 3,51 ylizdelik dagilim ile Antalya ilinin geldigi

goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin borg tiirlerine gore dagilim grafigi ve

dagilim yiizdeleri Sekil 3.20. ve Cizelge 3.11.’de ifade edilmektedir.

IPC BORC

ISSIZLIK BORC

BORC_TURU_ACIKLAMASI

PRIM BORC

Sekil 3.20. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin borg tiirii agiklamasina gore

oq

T
100,000

dagilim grafigi

Count

T
200,000

T
300,000
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Cizelge 3.11. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin borg tiirii agiklamasina gore
dagilim yiizdeleri

Boreg tiirii aciklamasi Yiizde (%) Say1
IPC BORCU 6,10 19 574
ISSIZLIK BORCU 43,92 140 891
PRIM BORCU 49,98 160 322
Toplam 100,0 320 787

Sekil 3.20. ve Cizelge 3.11.’den anlasilacag iizere; igyerlerinin % 49,98’inin prim

borcunu yapilandirdigi, %

43,92’sinin

igsizlik borcunu yapilandirdigi  ve

% 6,10’unun ise idari para cezasi borcunu yapilandirdig1 goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin bulundugu bélgenin bolge koduna gore

dagilm grafigi ve dagilim yiizdeleri Sekil 3.21. ve Cizelge 3.12.°de ifade

edilmektedir.

AKDENIZ BOLGESI
DOGU ANADOLU BOLGESI

EGE BOLGESI

GUNEYDOGU ANADOLU.
BOLGESI

BOLGE_ADI

IC ANADOLU BOLGESI
KARADENIZ BOLGEST

MARMARA BOLGEST

Sekil 3.21. Yapilandirmadan yararlanan

dagilim grafigi

I
25,000

T T T
75,000 100,000 125,000
Count

I
50,000

igyerlerinin bulundugu bolgelere gore
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Cizelge 3.12. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin bulundugu bdlgelere gore
dagilim yiizdeleri

Bolge Adi Yiizde (%) Say1
AKDENIZ BOLGESI 10,69 34300
DOGU ANADOLU BOLGESI 2,59 8293
EGE BOLGESI 17,68 56 702
GUNEYDOGU ANADOLU BOLGESI 2,76 8857
IC ANADOLU BOLGESI 14,80 47 481
KARADENIZ BOLGESI 7,89 25326
MARMARA BOLGESI 43,59 139 828
Toplam 100,0 320 787

Sekil 3.21. ve Cizelge 3.12.°den anlasilacag1 iizere; yapilandirmadan en fazla
yararlanan igyerlerinin % 43,59’luk ytizdelik dagilim ile Marmara, % 14,80 yiizdelik
dagilim ile I¢ Anadolu ve % 17,68 yiizdelik dagilim ile Ege Bolgesinde faaliyet

gosteren igyerleri oldugu goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin igyeri tliriine gore dagilim grafigi ve dagilim

yiizdeleri Sekil 3.22. ve Cizelge 3.13.’de ifade edilmektedir.

ADI ORTAKLIK‘L
APT. YON.
BELEDIYE]

DIGER
GENEL BUTGE KAP.

KAMU DIGERT]
KOLL.—

i ) KOOP.—_
OZEL BUTCE KAP.—
OZEL IDARELER-]
S. PARTI.|

SGKT]

VAKIF

T T T T
0 100,000 200,000 300,000 400,000
Count

ISYERI_TURU

Sekil 3.22. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin isyeri tiiriine gore dagilim
grafigi
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Cizelge 3.13. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin igyeri tiirline goére dagilim

ylizdeleri
Isyeri tiirii Yiizde (%) Say1
ADI. KOM. 0,01 38
ADI ORTAKLIK 0,43 1381
ANONIM 2,16 6944
APT. YON. 0,49 1560
BASIN 0,00 3
BELEDIYE 0,01 21
DERNEK 0,14 450
DIGER 73,81 236 766
DUZENLEYICI-DENETLEYICI. 0,00 1
GENEL BUTCE KAP. 0,07 220
GERCEK KISI 9,56 30 654
KAMU DIGER 0,05 168
KAMU TUZEL KISILIKLERI 0,00 4
KOLL. 0,47 1507
KONSOLOSLUKLAR 0,00 8
KOOP. 0,42 1359
LMT. 12,17 39 053
OZEL BUTCE KAP. 0,01 26
OZEL DIGER 0,11 346
OZEL IDARELER 0,00 2
PAYLI KOM. 0,02 56
S. PARTL 0,00 7
SENDIKA 0,02 65
SGK 0,00 4
SPOR KL. 0,01 17
VAKIF 0,04 127
Toplam 100,0 320 787

Sekil 3.22. ve Cizelge 3.13.’den anlasilacag1 iizere; yapilandirmadan yararlanan

isyerlerinin basinda % 73,81 yiizdelik dagilim ile mevcut bulunan igyerleri disinda

kalan “DIGER” olarak kodlanan isyerleri yararlanmis olup, bunu % 12,17 yiizdelik

dagilim ile limited sirketlerin ve % 9,56 yilizdelik dagilim ile gercek kisilerin takip

ettigi goriilmektedir.
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Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin igyeri yasina gore dagilim grafigi Sekil

3.23.’de ifade edilmektedir.

Sekil 3.23. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin isyeri yasina gore dagilim
grafigi

125,000+

100,000+

75,0007

Count

50,0007

25,000+

o
3o 40 50 60

ISYERI YASI
Sekil 3.23’den anlasilacagi iizere, yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin yaslari
arttikca yapilandirmadan daha az yararlandiklar1 goriilmektedir. Yeni acilan
igyerlerinin yapilandirmaya daha fazla bagvurdugu anlagilmakta olup, bu durum yeni

acilan isyerlerinin ayakta kalma cabasi olarak degerlendirilebilir.

Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin prim nispet oranlarina gore dagilim grafigi

ve dagilim yiizdeleri Sekil 3.24. ve Cizelge 3.14.’de ifade edilmektedir.

u

PRIM_NISPET_ORANI
[0l

QO MAE RGN o
u

u

u

T T T T T
50,000 100,000 150,000 200,000 250,000
Count

o

Sekil 3.24. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin prim nispet oranina gore dagilim
grafigi
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Cizelge 3.14. Yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin prim nispet oranina gore
dagilim yiizdeleri

Prim nispet orani Yiizde (%) Say1
1 48,28 154 878
1,5 7,49 24032
2 7,45 23913
2,5 7,34 23 536
3 28,11 90173
3,5 0,86 2743
4 0,02 77
4,5 0,02 80
5 0,00 7
5,5 0,05 161
6 0,29 922
6,5 0,08 265
Toplam 100,0 320 787

Sekil 3.24. ve Cizelge 3.14.den anlasilacag: lizere; % 48,28 yiizdelik dagilim ile

prim nispet orani 1 olan ve % 28,11 yiizdelik dagilim ile prim nispet oran1 3 olan

igyerlerinin yapilandirmadan daha fazla yararlandiklar1 goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin ¢alistirdiklar: sigortali sayisina gore dagilim

grafigi ve dagilim ylizdeleri Sekil 3.25. ve Cizelge 3.15.’de ifade edilmektedir.
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Sekil 3.25. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin calistirdiklar1 sigortalilarin

sayisina gore dagilim grafigi
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Cizelge 3.15. Yapilandirmadan yararlanan isyerlerinin calistirdiklar1 sigortalilarin

sayisina gore dagilim yiizdeleri

Sigortal Sayisi Yiizde (%) Say1
0-1 ARASI 58,78 188 552
2-3 ARASI 26,75 85 824
4 VE UZERI 14,47 46 411
Toplam 100,0 320 787

Sekil 3.25. ve Cizelge 3.15.’den anlasilacag1 iizere yapilandirmadan yararlanan

igyerlerinin ¢alistirdiklar sigortalilarin sayisina gére dagilim grafigi incelendiginde;

bir is¢i calistiran isyerlerinin % 58,78 yiizdelik dagilim ile yapilandirmadan daha

fazla yararlandiklar1 goriillmektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bilisim teknolojisindeki hizl1 degisim, sektorleri de etkilemis ve aralarindaki rekabeti
arttirmistir.  Bu nedenle kurumlar yeni teknolojilerden miimkiin oldugunca
faydalanarak, kurumlarin yararina olabilecek ileriye doniik kararlar almak

istemektedirler.

Daha c¢ok ticari sektorlerde yogun olarak kullanilan VM’nin sosyal giivenligi
ilgilendiren bir kamu kurumunda kullanilmasiyla farkli bir bakis agis1 getirilmeye

calisilmigtir.

SGK’da gercek veriler lizerinde yapilan VM uygulamasi ile elde edilmis olan
sonugclar, igverenlerin borg tiirlerinin ¢ikarilan kanunlar ile ne kadar yapilandirildigini

degerlendirmemize olanak saglamaktadir.

Yapilandirma durumu hedef degiskeni i¢in dallara ayirmada Onemli bulunan
aciklayict degiskenin “toplam bor¢ miktar1” oldugu ve bu miktarin 10 alt sinifa
ayrildig goriilmektedir. Bu alt siniflardaki, 1. ve 2. diigiimler i¢in; “isyeri yas1”, 3. ve
8.diiglimler arasindaki diiglimler i¢in “borg tiirii agiklamasi1”, 9. ve 10. diiglimler i¢in
ise “igyeri tiiri” aciklayici degiskenlerinin dallara ayirmada Onemli bulunan

aciklayict degiskenler oldugu goriilmektedir.

511 588 igyeri arasinda yapilandirmadan yararlanan 320 787 (% 63) isyeri olup,
toplam bor¢ miktar1 aciklayict degiskeninden dallara ayrilan 10 alt simif

yapilandirmadan yararlanan igyerlerinin durumu ele alinarak incelendiginde;

e Bu igyerleri arasinda toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiiciik olan

39 995 (% 78) isyeri,

e Toplam bor¢ miktar1 62,94 liradan biiyiik ve 157,69 liraya esit veya daha kiigiik
olan 37 116 (% 73) isyeri,
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Toplam bor¢ miktar1 157,69 liradan biiyiik ve 293,54 liraya esit veya daha kiiciik
olan 36 591 (% 72) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 293,54 liradan biiyiik ve 495,81 liraya esit veya daha kiiciik
olan 35 529 (% 69) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 495,81 liradan biiyilik ve 808,23 liraya esit veya daha kii¢iik
olan 34 934 (% 68) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 808,23 liradan biiyiikk ve 1328,90 liraya esit veya daha
kiigiik olan 31 205 (% 61) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 1328,90 liradan biiyiik ve 2276,01 liraya esit veya daha
kiigiik olan 28 578 (% 56) igyeri,

Toplam bor¢ miktar1 2276,01 liradan biiyiikk ve 4206,92 liraya esit veya daha
kiigiik olan 27 642 (% 54) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 4206,92 liradan biiyiikk ve 9282,81 liraya esit veya daha
kiigiik olan 25 964 (% 51) isyeri,

Toplam bor¢ miktar1 9282,81 liradan daha biiyiik olan 23 233 (% 45) isyerinin
oldugu ve bu igyerlerinin bor¢larinin % 78’inin 62,94 liraya esit veya daha kiiciik
borcu olan igyerlerinin olusturdugu anlasilmaktadir. Bor¢ miktar1 arttik¢a
yapilandirmadan yararlanma oraninda bir diisiis oldugu goézlenmektedir. Bu
durum toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiigiik borcu olan
isyerlerinin miktar1 diisiik olan borglarini taksitlendirerek borg¢larindan kurtulmak

istemeleri olarak degerlendirilebilir.
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Karar agaci sonucunda elde edilen 31 kural (sinif) incelendiginde;

e Toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiiciik ve isyeri yas1 “10 VE
UZERI” olan isyerlerinin % 83’{iniin  yapilandirmadan yararlandig

goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiiclik ve isyeri yast “4-5
ARASI”, “6-9 ARASI” olan igyerlerinin % 81’inin yapilandirmadan yararlandig:

goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktart (157,69-293,54] araliginda olan isyerlerinin, % 79’unun

prim borg¢larini yapilandirdig: goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktar1 (62,94-157,69] araliginda; isyeri yast “10 VE UZERI” olan

igyerlerinin % 78’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktart (293,54-495,81] araliginda; borg tiirii agiklamasi prim

borcu olan igyerlerinin % 76’sinin yapilandirmadan yararlandig goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktar1 (62,94—-157,69] araliginda; isyeri yas1 “4-5 ARASI”, “6-9

ARASI” olan igyerlerinin % 75’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktar1 (495,81-808,23] araliginda, bor¢ tiirii agiklamasi prim

borcu olan igyerlerinin % 74 {inilin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

e Toplam bor¢ miktar1 62,94 liraya esit veya daha kiiciik ve isyeri yast “1-3
ARASI” olan igyerlerinin % 73’lnlin  yapilandirmadan yararlandig

goriilmektedir.
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Toplam bor¢ miktar1 (157,69—293,54] araliginda, borg tiirli agiklamasi idari para
cezas1 ve issizlik borcu olup, “2-3 ARASI” ve “4 VE UZERI” sigortali ¢alistiran

isyerlerinin % 70’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (808,23—1328,90] aralifinda, borg tiirii aciklamasi prim
borcu olup, bolge kodu “1; 7” olan isyerlerinin % 68’inin yapilandirmadan

yararlandigi goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (157,69—293,54] araliginda, borg tiirli agiklamasi idari para
cezast ve issizlik borcu olup, “0-1 ARASI” sigortali c¢alistiran isyerlerinin

% 68’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (293,54-495,81] araliginda; borg tiirli aciklamasi idari para
cezast ve issizlik borcu olup, bolge kodu “1; 6; 7” olan isyerlerinin % 67’sinin

yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (495,81-808,23] aralifinda, borg tiirli agiklamasi idari para
cezasi ve issizlik borcu olup, Kisim Id “B; D; E; F; I; J; K; L; M; N; O; P; R; T”

olan igyerlerinin % 66’sinin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktart (62,94—157,69] araliginda; isyeri yas1 “1-3 ARASI” olan

isyerlerinin % 66’sinin yapilandirmadan yararlandigi goriillmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (808,23—1328,90] araliginda, borg tiirii aciklamasi prim
borcu olup, bolge kodu “2; 3; 4; 5; 6” olan isyerlerinin % 64’{iniin

yapilandirmadan yararlandig goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (293,54-495,81] araliginda; borg tiirli aciklamasi idari para
cezast ve issizlik borcu olup, bolge kodu “2; 3; 4; 5 olan isyerlerinin % 64’iliniin

yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.
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Toplam bor¢ miktart (1328,90-2276,01] araliginda, borg tiirii agiklamasi prim
borcu olup, isyeri yas1 “4-5 ARASI”, “6-9 ARASI” ve “10 VE UZERI” olan

isyerlerinin % 62’sinin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (495,81-808,23] araliginda, borg tiirli aciklamasi idari para
cezast ve issizlik borcu olup, Kisim Id “A; C; G; H; Q; S” olan igyerlerinin

% 62’sinin yapilandirmadan yararlandigi goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (2276,01-4206,92] araliginda prim borcu olup, isyeri yasi
“10 VE UZERI” olan isyerlerinin % 60’inin yapilandirmadan yararlandig

goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (2276,01-4206,92] araliginda prim borcu olup, igyeri yast
“1-3 ARASTI”, “4-5 ARASI” ve “6-9 ARASI” olan ve Kisim Id “D; E; F; K; M;

P; T” olan igyerlerinin % 59’unun yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (4206,92-9282,81] araliginda olup, isyerinin tiirii “1, 2, 3,
6,7,8,9, 11, 12, 13, 14, 15, 18, 21” olarak kodlanan isyerlerinin % 56’sinin

yapilandirmadan yararlandig goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (808,23—1328,90] araliginda, borg tiirii agiklamasi idari para
cezasl ve issizlik borcu olan igyerlerinin ise % 55’inin yapilandirmadan

yararlandigi goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (1328,90-2276,01] araliginda, borg tiirii agiklamasi prim
borcu olup, isyeri yast “1-3 ARASI” olan igyerlerinin % 54’iliniin

yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.
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Toplam bor¢ miktar1 9282,81 liradan biiyiik ve isyerinin tiiri “2, 3, 5, 6, 7, 8, 9,
11, 12, 13, 14, 16, 18, 21, 24, 26, 28” olarak kodlanan igyerlerinin % 53’iiniin

yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (2276,01-4206,92] araliginda prim borcu olup, isyeri yasi
“1-3 ARASI”, “4-5 ARASI” ve “6-9 ARASI” olan ve Kisim Id “A; B; C; G; H;
I; J; L; N; O; Q; R; S” olan isyerlerinin % 52’sinin yapilandirmadan yararlandigi

goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (4206,92-9282,81] araliginda olup, isyerinin tiirii “0; 4; 5;
10; 17; 22; 23; 26; 28” olarak kodlanan ve bolge kodu “1; 7 olan igyerlerinin

% 51’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktart (1328,90-2276,01] araliginda, borg tiirii agiklamasi idari
para cezasi ve issizlik borcu olan igyerlerinin % 47’sinin yapilandirmadan

yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 9282,81 liradan biiyiik ve isyerinin tiirii “1; 4; 10; 15; 17;
22” olarak kodlanan ve prim nispet oram1 “3; 4; 4,5; 5 olan isyerlerinin %

47’sinin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (2276,01-4206,92] araliginda borg tiirii agiklamasi idari
para cezasi ve issizlik borcu olan igyerlerinin % 46’sinin yapilandirmadan

yararlandig1 goriilmektedir.

Toplam bor¢ miktar1 (4206,92-9282,81] araliginda olup, igyerinin tiirii “0; 4; 5;
10; 17; 22; 23; 26; 28” olarak kodlanan ve bolge kodu “2; 3; 4; 5; 6” olan

isyerlerinin % 46’sinin yapilandirmadan yararlandigi goriillmektedir.
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e Toplam bor¢ miktar1 9282,81 liradan biiylik ve igyerinin tiirii “1; 4; 10; 15; 17;
22” olarak kodlanan ve prim nispet orant “1; 1,5; 2; 2,5; 3,5; 5,5; 6; 6,5 olan

isyerlerinin % 41’inin yapilandirmadan yararlandig1 goriilmektedir.

Yapilandirmadan yararlanan isyerleri igin genel olarak sonuglar asagidaki gibidir:

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “igyeri yast” bazinda incelendiginde; daha
cok yeni acilan isyerlerinin yapilandirmadan yararlandiklar1 goriilmekte olup, bu
durum daha ¢ok yeni acgilan isyerlerinin ayakta kalma c¢abasi olarak

degerlendirilebilir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “isyeri tiirii” bazinda incelendiginde; daha
cok mevcut bulunan isyerleri arasinda “diger” sinifinda bulunan isyerlerinin
(% 73.81) yapilandirmadan yararlandigi, bu isyerlerini gergek kisi ve limited

isyerlerinin takip ettigi goriilmektedir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “bolge” bazinda incelendiginde;
yapilandirmadan en fazla % 43.59’luk yiizdelik dilim ile Marmara Bdolgesinde
faaliyet gosteren isyerlerinin yararlandig1 ve bunu sirasiyla Ege ve I¢ Anadolu

Bolgelerinde faaliyet gosteren isyerlerinin izledigi goriilmektedir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu isyerlerinin “bor¢ tiirii” bazinda
incelendiginde; isyerlerinin % 49.98’inin prim borcunu yapilandirdigi, %
43.92’sinin issizlik borcunu yapilandirdigi ve % 6.10’unun ise idari para cezasi

borcunu yapilandirdigi goriilmektedir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “il” bazinda incelendiginde; % 29’luk
dilim ile Istanbul ilinin ilk sirada yer aldig1, % 9.65 ile izmir ilinin ikinci sirada
yer aldigi, % 8.33 ile Ankara ilinin ii¢iincii sirada yer aldig1, % 4.72 ve % 3.51
ylizdelik dilimler ile de Bursa ve Antalya illerinin bu illeri takip ettigi

goriilmektedir.



121

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “prim nispet oram1” bazinda
incelendiginde; % 48.28’lik yiizdelik dilim ile prim nispet orani 1 olan
igyerlerinin ilk sirada, % 28.11 yiizdelik dilim ile de prim nispet orani 3 olan

isyerlerinin yapilandirmaya daha ¢ok bagvurduklari gortilmektedir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “sigortali sayis1” bazinda incelendiginde;
% 58.78 yiizdelik dilim ile bir is¢i ¢alistiran igyerlerinin yapilandirmadan daha

fazla yararlandiklar1 goriillmektedir.

e Yapilandirmadan yararlanma durumu “sektér” bazinda incelendiginde,
“IMALAT” sektoriiniin yapilandirmadan yararlanan isyerleri arasinda % 24.29
yiizdelik dilim ile ilk sirada yer aldig1, “INSAAT” sektoriiniin % 20.87 ile ikinci
sirada yer aldigi ve “TOPTAN VE PERAKENDE TICARET, MOTORLU
KARA TASITLARININ VE MOTOSIKLETLERIN ONARIMI” sektoriiniin de
% 19.12 ile iigiincii sirada yer aldig1 gdzlenmektedir. Insaat sektdriinde faaliyet
gosteren igyerlerinin, yeni ihalelere girerek is yapabilmeleri i¢in kurumdan
“Borcu yoktur” yazisi almalari gerektiginden yapilandirmaya daha c¢ok

bagvurmalar1 dikkat ¢ekici bir durumdur.

Sonug olarak, SGK veri tabaninda tutulan bu bilgiler 1s181inda gercek veriler ile
yapilan bu caligmada bir¢ok karar agaci algoritmast mevcut veriler iizerinde
uygulanmis, kurulan modellerin basar1 yiizdeleri birbirine ¢ok yakin sonuglar elde
edilmistir. Modelin basarisinin diisiik olmasi elde edilen karar kurallarinin anlamsiz
olmas1 manasina gelmemekle birlikte, kurulan modelin basarisini arttirmaya yonelik
olarak da Tiirkiye genelinde veya pilot bolgeler bazinda bir anket caligsmasi
yapilarak, igyerlerine iliskin daha fazla bilgi toplanarak elde edilen yeni degiskenlere
iliskin veriler ile karar agaci algoritmalarin tekrar bir araya getirilen veriler {izerinde
uygulanmasi, model basarisin1 arttirmaya yonelik bir c¢alisma alam1 olarak

degerlendirilebilir.
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Bu c¢alisma daha sonra ¢ikarilmasi tasarlanan yapilandirma kanunlarina bir fikir
vermesi acisindan degerlendirildiginde ise; 5458 sayili yapilandirma kanunundan
yararlanan igyerleri icerisinde en fazla kiiciik isletmelerin yer almasi bu isletmelerin
ve kiigiik esnafin desteklenmesi gerekliligini ortaya koymakta olup, bu carpict durum

g0z ard1 edilmemelidir.
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