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OZET

YAPAY ZEKA MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE iSSiZLERIN
ZAMANA GORE iSSiZ KALMA RiSKLERININ TESPITI

Yusuf AKTAS

Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Zeka ve Veri Bilim Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Hidayet TAKCI
2024, 156+xvi sayfa
Issizlik hem olusum sebepleri hem de sonuglari itibariyle ¢ok boyutlu bir sorun olarak
¢oziim beklemektedir. Issizlik sorunun ¢dziimiinde mikro diizeyde aktif istihdam
politikasi araci olan is arayan danigmanligi 6nemli konumdadir. Danismanligin plani
ise bireysel eylem plani ile saglanmaktadir. lyi bir bireysel eylem plan1 gegerli bir is
profillemesi ile miimkiindiir. Is profilleme ile is arayanlar is arama 6zelliklerine gore
ayirt edilebilir ve siiflandirilabilir. Gergekei bir ig profilleme ise zamana gore issiz
kalma risk tespiti ile gerceklesebilir. Issiz kalma risk tespitine dayal: profilleme islemi
ise istatistiksel profillemedir. Bilimsel ¢alismalar klasik istatistiksel modellemelere
alternatif olarak yapay zeka makine 6grenmesi modellerini sunmaktadir. Bu ¢alismada
Sivas ISKUR’a basvuran issizlerin bazi is arama &zellikleri iizerinden basvuru sonrasi
bir yil igerisinde ige yerlesmeleri istatistiksel yontemler ve makine Ogrenmesi
yontemleri ile modellenmesi, siniflandirilmasi, yontemlerin karsilagtirilmasi
yapilmistir. Ayrica issizlik risk siniflart ve ise yerlestirmede etkili olan degiskenler
belirlenmigtir. Calisma sonuglarina gore makine 0grenmesi modelleri istatistiksel
modellere gore ¢ogunlukla daha yiiksek dogruluk performansi gostermistir. Model
dogruluk performansinda ana belirleyici faktoriin model algoritmalarinin oldugu tespit
edilmistir. En yiiksek dogruluk performansi %78,8 rasgele orman modellemesinde
gerceklesmistir. En diisiik performans ise lojistik regresyon ve naive bayes gibi
istatistik tabanli modellerde gerceklesmistir. Risk siniflandirmasi i¢in rasgele orman
regresyon kullanilmis ve iyi bir agiklama oran(0,48) elde edilmistir. Siniflandirmaya
gore Sivas da igsiz kalma riski tasiyanlarin orani %76,6 olarak hesaplanmistir.
Modeldeki is arama 6zelliklerinin issizin ise yerlesmesi ile ¢ok zayif iliskisi oldugu ve

baskaca ozellikler ile daha iy1 bir modelleme yapilacagi tespit edilmistir. Yapay zeka

Vi



makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan is profilleme isleminin il igsizlik sorunun

¢Oziimiine 6nemli katkilar saglayacagi sonucuna varilmistir.

Anahtar kelimeler: Issizlik, Danismanlik, Bireysel Eylem Plani, Is Profilleme, Risk
Tespiti, Istatistiksel Modelleme, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

DETECTION OF THE RISK OF UNEMPLOYED PEOPLE BEING
UNEMPLOYED BY TIME USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
MACHINE LEARNING METHODS

Yusuf AKTAS

Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Zeka ve Veri Bilim Anabilim Dah
Damsman: Prof. Dr. Hidayet TAKCI
2024, 156+xvi sayfa

Unemployment awaits a solution as a multi-dimensional problem, both in terms of its
causes and consequences. Job seeker consultancy, which is an active employment
policy tool at the micro level, is important in solving the unemployment problem. The
consultancy plan is provided with an individual action plan. A good individual action
plan is possible with a valid job profiling. With job profiling, job seekers can be
distinguished and classified according to their job search characteristics. A realistic
job profiling can be achieved by determining the risk of becoming unemployed over
time. The profiling process based on unemployment risk detection is statistical
profiling. Scientific studies offer artificial intelligence machine learning models as an
alternative to classical statistical modeling. In this study, the job placement of
unemployed people who applied to Sivas ISKUR within one year after the application,
based on some job search characteristics, was modeled, classified and compared with
statistical methods and machine learning methods. Additionally, unemployment risk
classes and variables effective in job placement were determined. According to the
study results, machine learning models generally showed higher accuracy performance
than statistical models. It has been determined that model algorithms are the main
determining factor in model accuracy performance. The highest accuracy performance
was 78.8% in random forest modeling. The lowest performance was achieved in
statistical-based models such as logistic regression and naive bayes. Random forest
regression was used for risk classification and a good explanation rate (0.48) was
obtained. According to the classification, the rate of people at risk of becoming

unemployed in Sivas is calculated as 76.6%. It has been determined that the job search
viii



features in the model have a very weak relationship with the job placement of the
unemployed and that a better modeling can be done with other features. It has been
concluded that job profiling with artificial intelligence machine learning algorithms
will make significant contributions to the solution of the provincial unemployment

problem.

Anahtar kelimeler: Unemployment, Consultancy, Individual Action Plan, Job
Profiling, Risk Detection, Statistical Modeling, Artificial Intelligence, Machine
Learning
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1. GIRIS

Issizlik; agirlikla yapisal sebepler kaynakli cesitli tiir ve boyutta olumsuz sonuglari
olan bir yasam gergekligidir. Yasam gercekligi olmasi ise issizlik olgusunun énemini
ortaya koymaktadir. Issizlik olgusunun temelini “issiz” olusturmaktadir. Issiz ise en
sade ve soOzlik manasiyla “gecinmek i¢in is bulamama durumu olarak”
tanimlanmaktadir. Issizlik ise issizlerin bir arada olusturdugu kurumsal bir yap1y1 ifade

etmektedir.

Issizlik, ge¢misten giiniimiize bir¢ok iilkenin, farkl1 tiir ve boyutta ¢ozmesi gereken bir
sorunudur. Issizlik sorunun ¢dziilmesi ile birgcok alanda fayda saglanacaktir. Issizlik
sorunun ¢oziimiinde ana belirleyici ve issizligin meydana getirdigi veya getirecegi
olumsuz sonugclarin ortadan kaldirilmasi ve bir anlamda olumlu sonuglara tebeddiil
ettirilmesi ancak issiz bireylerin ise yerlestirilmesi ve istthdamiyla miimkiindiir.
Istihdam en basit ve sozlilk anlamiyla “bir insani bir iste, bir gérevde kullanma,
calistirma anlamma” gelmektedir. Istihdamin saglanmasi ise “mikro ve
makroekonomik istihdam politikalar1” ile gergeklestirilmektedir. Makroekonomik
istihdam politikalarinda makro gostergeler tizerinden issizlik sorunu incelenir. Mikro
ekonomik istihdam politikalarinda ise mikro diizeyde araglarla soruna ¢6ziim aranir.
Mikro ekonomik istihdam politikalar1 aktif ve pasif istihdam politikalaridir. Pasif
istihdam politikalar issizlik sigortasi, kisa ¢alisma 6denegi, yarim ¢alisma 6denegi,
icret garanti fonu, i kayb1 tazminati, kidem ve ihbar tazminati ve sosyal yardimlar
gibi bir takim istihdam siibvansiyonlaridir. Aktif istthdam politikalar1 ise danigmanlik
hizmetleri, meslek edindirme hizmetleri, isbast egitim programlart ve istihdam
tesvikleri gibi hizmetlerden olusmaktadir Aktif istihdam politikalarinin merkezinde
damigmanlik hizmetleri yer almaktadir. Bir kamu istihdam kurumu olan ISKUR
damsmanlik hizmetlerini “Is ve Meslek Danismanligi” adi altinda yiiriitmektedir.
Danigmanlik hizmetleri i1 arayan danismanlifi, isveren damismanligi, meslek
danismanhig gibi kisimlara ayrilmaktadir. Is arayan danismanligy, is arayanin istihdam
edilmesi siirecinin kurumsallagsmis bi¢imidir. Bu siirecte ise ve meslege yonlendirme,
i3 arama becerilerinin gelisimi ve isgiicli piyasast hakkinda bilgilendirme ana
faaliyetleri yiiriitiilmektir. Tiim bu faaliyetler bir is arayan bireysel eylem plani ile

yonetilmekte ve yiiriitiilmektedir.



Iyi bir bireysel eylem plani, is arayamin tiim o6zelliklerine gére profillenmesi ile
miimkiindiir. Is profilleme ile is arayanlar kisisel, demografik ve is arama 6zelliklerine
gore ayirt edilebilir ve smiflandirilabilir. Danmismanlik goriismesinde danisman is
arayant danismanlik teknikleri ile tanir ve profilleme yapabilir. Ancak danigsmanlik
goriismesinin muhteviyati, danigman tecriibesi gibi bir takim nedenler ¢ogu zaman iyi
bir is profillemesini zorlastirmaktadir. Bu engelin agilmasi i¢in bilimsel tekniklerin
kullanilmas1  gerekmektedir. Bu noktada iyi bir is profilleme isleminin
gergeklestirilmesi is arayanlarin is bulma olasiliklarina gore issiz kalma riskinin tespit
edilmesinden ge¢mektedir. Baska bir deyisle istatistiksel profilleme islemi
gerceklestirilmelidir. Istatistiksel profilleme de hedef degisken, issizin ise yerlesme
durumu olabilecegi gibi nitelik ve beceri durumu da olabilir. Issizlerin ise yerlesme
durumuna gore yapilan profilleme isleminin temelini ise issizin ise yerlesmeme riski
olusturmaktadir. Bu baglamda issizlerin belirli bir zaman dilim i¢in issiz kalma risk
degerlendirmesinin yapilmasi1 gerekmektedir. Baska bir ifadeyle is profillemenin en
onemli parcalarindan biri risk degerlendirmesidir. Issiz kalma riski tespiti ve
degerlendirilmesi isleminde iki ana yontem bulunmaktadir. Bu yontemler klasik ¢ok

degiskenli istatistiksel yontemler ve yapay zeka makine 6grenmesi yontemleridir.

Istatistiksel yontemler tek degiskenli ve c¢ok degiskenli olmak iizere iki kisima
ayrilabilir. Verinin istatistiksel tekniklerle anlamli bilgiye doniistiiriilme stirecinde
degisken sayisinin tiirii istatistiksel teknigin tek degiskenli mi yoksa ¢cok degiskenli mi
oldugunu ortaya koymaktadir. Hayatin olagan akisinda bir olay ve sonug birden fazla
faktor ve degiskenin etkisinde meydana geldiginden ¢ok degiskenli istatistiksel
analizler daha fazla 6nem kazanmaktadir. Hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli
istatistiksel analizler betimsel ve ¢ikarimsal istatistiksel analizler olarak iki ana gruba
ayrilmaktadir. Betimsel istatistiksel analizler veri madenciligindeki veri kesfine,
cikarimsal istatistiksel analizler ise veri madenciligindeki modelleme siirecine
benzemektedir. Betimsel istatistiksel analizler ile veri gorsellestirilir, merkezi egilim
ve yaylim ol¢iilerine gore tanimlanir. Cikarimsal istatistiksel analizlerde ise bagiml
ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler ortaya konulur, veri setindeki gizli kalan
bilgiler aciga ¢ikartilir ve gelecege iliskin tahminlerde bulunulur. Bununla birlikte
gozlemler arast kiimeleme ve ayirma islemleri de yapilabilir. Cok degiskenli

istatistiksel analizler, analizin amaci ve degisken yapisina gore Kiimeleme Analizi,



Faktor Analizi, Path Analizi, Cok Degiskenli Regresyon Analizi, Cok Degiskenli
Lojistik Regresyon Analizi, Temel Bilesenler Analizi farkl: tiirlere ayrilmaktadir.

Yapay zeka, 1950’lerden bu yana bilim insanlarinin kafa yordugu son donemde ise
hemen herkesin ilgi gosterdigi bir disiplindir [1]. Makinelesme siireci bilim diinyasin
da Turing tarafindan “Makineler diislinebilir mi? sorusunu da beraberinde getirmistir.
Ayni yillarda, Ordinaryiis Profesér Cahit Arf, Erzurum Atatiirk Universitesinde
“Makineler Diistinebilir mi ve Nasil Diisiinebilir?”” konulu ¢alismasini sunmustur [2].
Yapay zekanin amaci; insan gibi diigiinen, onun gibi davranan, karar verme yetenegi
olan yazilim ve donanim sistemleri gelistirmektir. Yapay zekada sadece otonom
hareket eden robotlarda degil aym1 zamanda gelismis karar destek sistemlerinde
karsimiza ¢ikmaktadir [1]. Yapay zekada kat edilen yiiksek gelisimler ve ilerlemeler
yapay zekaya olan ilgiyi ve yapay zeka iizerine yapilan arastirma ve uygulamalari da
arttirmigtir. Bu durum yeni yapay zeka tekniklerinin gelistirilmesine imkan tanidigi
gibi klasik bazi tekniklerin de yapay zekd uygulamalarina entegrasyonunu da
saglamistir. Yapay zekd uygulamalar1 dogal dil isleme, goriintii isleme, makine

O0grenmesi ve uzman sistemlerdir.

Bir yapay zeka uygulamasi olan makine 6grenmesi en basit tanimiyla mevcut veriden
makinelerin bir takim 6grenme teknikleri ve algoritmalari ile egitilerek tahmin edici
ve agciklayict bilgiler iiretmesi iglemidir. Bir bagka tanimda makine 6grenimi,
makinelerin mevcut verilerden 6grendigi ve kendi kendine 6grenip gelistirdigi bir
konsept iizerinde ¢alisir. Biiyiik verilerin yansira gegmis deneyimlerden gelen
algoritmay1 ifade eder [3]. Makine Ogrenmesinin temelini matematik, istatistik,
bilgisayar ve yazilim gibi bilimler olusturmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri
giiniimiizde ekonomi, saglik, hukuk, bilgi iletisim, tarim olmak tizere tiim sektorlerde

kullanilabilir durumdadir.

Makine 6grenmesi denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli ve takviyeli 6grenme olarak
ayirmak mimkiindiir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi makine
Ogrenmesinin tiiriine ve model se¢imine gore degigsmektedir. Bazi algoritmalar hem
denetimli 6grenme hem denetimsiz 6grenme i¢in kullanima elverigli iken bazilari ise
sadece denetimli/denetimsiz 0grenime elverislidir. Yine bazi1 algoritmalar ile hem
smiflama hem de regresyon gerceklestirilirken baz1 algoritmalar ise sadece

smiflandirma iglemine olanak saglamaktadir. Denetimli makine O6grenmesi



siiflandirma islemi lojistik regresyon, rasgele orman, destek vektor makinalari, k en
yakin komsu, naive bayes ve karar agaglart gibi makine 6grenmesi algoritmalari ile
regresyon islemi ise basit dogrusal regresyon, ¢ok degiskenli regresyon, rasgele orman
regresyon, destek vektdr regresyon, polinom regresyon ve karar agaclar1 regresyon

gibi ¢esitli regresyon tiirleri ile gerceklestirilir.

Bu calismada 2022 yili Eyliil, Ekim ve Kasim aylarinda Sivas ISKUR’a is igin
basvuran issizlerin kisisel, demografik ve isgiiciisel bazi bilgileri iizerinden basvuru
sonrast bir y1l igerisinde ise yerlesme/yerlesmemeleri klasik istatistiksel yontemler ve
yapay zekd makine Ogrenmesi yontemleri ile modellenmesi, siniflandirilmast,
yontemlerin karsilagtirilmasi, issiz kalma risk siniflarinin ve ise yerlesmede etkin
degiskenlerin belirlenmesi gerceklestirilmistir. Calismanin iki ana sorusu/problemi
bulunmaktadir, Bunlardan birincisi; “Issizlerin zamana gore issiz kalma risklerinin
tespitinde yapay zeka makine 6grenmesi yontemleri, istatistiksel yontemlere gore daha
mi1  etkili?” oldugu ikincisi ise “Issizlerin ise yerlesmesinde etkin
faktorlerin/degiskenlerin neler oldugu?” dur. Ayrica ¢alismanin ana sorular altinda
makine 6grenmesi algoritmalarin, model egitim yontemleri ve veri setine gore model

performanslari da irdelenmistir

Tez calismasi li¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde tez calismasinin genel
tesekkiilii hakkinda bir giris yapilmis olup tez ¢aligsmasinin problemi, konusu, amaci,
onemi, kapsami, kisitlari, varsayimlari, veri kaynagi, veri kitlesi ve dnceki ¢alismalara
iligkin literatiir taramas, igsizlik ve igsiz kalma riski degerlendirmesine yer verilmistir.
Calismanin materyal ve metot baglikli ikinci boliimiinde ise yapay zeki teknolojileri,
yapay zeka uygulamalari, veri madenciligi ve makine 6§renmesine iligkin tanimlayici
ve aciklayici bilgilere yer verilmistir. Bulgular baslikli calismanin tigiincii boliimiinde
ise tez calismasina iligkin bulgular yer almaktadir. Calismanin son bdliimii olan
dordiincii boliimde ise ¢calisma bulgularina iligkin tartisma ve sonuclar yer almaktadir.
Tez galismas1 muhteviyati ile ¢alisma ekonomisi, istatistik, yapay zeka, veri bilimi ve
yazilim bilimleri ortak olarak kullanilarak ¢ok disiplinli bir yap1 arz etmektedir. Bu
baglamda calisma hem yapay zeka hem de veri bilimi alanlarina dogrudan iligkili

bulunmaktadir.



11 Calismaya Ait Genel Bilgiler

Calisma, Sivas ilinde yasayan ve 2022 yili Eyliil, Ekim ve Kasim aylarinda ISKUR’a
is i¢in bagvuru yapan igsizlerin birbiriyle iliskili oldugu varsayilan kisisel, demografik
ve isgiliciisel bazi bilgileri iizerinden basvuru sonrast bir yil igerisinde ise
yerlesme/yerlesmemeleri klasik istatistiksel yontemler ve yapay zeka makine
ogrenmesi yontemleri ile modellenmesi, siniflandirilmasi, yontemlerin birbirine olan
ustiinliiklerinin ortaya konmasi, issiz kalma olasiliklarinin ve risk gruplarinin
belirlenmesi seklinde gergeklestirilmistir. Calismanin genel ¢ergevesi asagida yer alan

akis diyagramina gore sekillendirilmigtir.

~_Istihdam Politikalar

ﬂ

Mikroekonomik Istihdam Politikalar |

ke

Aktif Istihdam Politikalar

\
ﬂ
\

Danmismanhk Hizmetleri |

e

~ Is Arayan Damismanhg

ﬂ

Bireysel Eylem Plani |
AV

Is Profillme |
AV

Issiz Kalma Risk Tespiti
. . ¥ 2
B Istatistiksel/Yapay Zekalh Modelleme

Sekil 1.1 Issizlik Sorunun Céziimiine Iliskin Mikro Diizeyde Akis Diyagrami

Issizlik sorunun ¢dziimiinde mikro diizeyde aktif istihdam politikas1 araci olan is
arayan danigmanlig1 6nemli konumdadir. Danigsmanligin plani ise bireysel eylem plani
ile saglanmaktadir. lyi bir bireysel eylem plami gecerli bir is profillemesi ile
miimkiindiir. Is profilleme ile is arayanlar is arama 6zelliklerine gore ayirt edilebilir
ve siniflandirilabilir. Gergekgei bir is profilleme ise zamana gore issiz kalma risk tespiti
ile gerceklesebilir. Issiz kalma risk tespitine dayali profilleme islemi ise istatistiksel
profillemedir. Bilimsel ¢aligmalar klasik istatistiksel modellemelere alternatif olarak
yapay zeka makine 6grenmesi modellerini sunmaktadir. Bu baglamda tez ¢alismasi da
issizlik sorunun ¢dziimiinde 6nemli bir katki saglayacag: on goriilmektedir. Ozellikle
calisma c¢iktilariin bir karar destek sistemi olarak is arayan danigsmanligina entegre
edilmesi veya daha da gelistirilerek yapay zekali bir danigmana baska bir ifadeyle e-
danmismanlik  hizmetini  doniistiirilmesi  tez ¢alismasinin  6nemini daha da

arttirmaktadir.



Caligmanin ana amact issizlik sorununa bilim ve teknolojinin yardimiyla yeni
¢oziimler gelistirmektir. Calismanin bu ana amacina ulasmak i¢in birtakim ara
amaglarda belirlenmistir. Issizlerin ISKUR’a basvuru gerceklestirdikten sonraki bir
yillik siire igerisinde igsiz kalma risklerinin klasik istatistiksel yontemlerle ve yapay
zeka makine Ogrenmesi yontemleriyle tespit edilmesi ve birbirlerine olan
tistinliiklerinin karsilagtirilmasi, igsizlik risk tespitinde en uygun yontemin ve teknigin
belirlenmesi ve bu tespitlere gore ideal is arayan danismanlik uygulamasina kaynak

teskil edecek analize dayali bilginin elde edilmesi ara amag olarak belirlenmistir.

Calismanin amacina uygun olarak iki ana sorusu/problemi bulunmaktadir, Bunlardan
birincisi; “Issizlerin zamana gore issiz kalma risklerinin tespitinde yapay zeka makine
O0grenmesi yontemleri klasik istatistiksel yontemlere gére daha mu etkili?” oldugu
ikincisi ise “Issizlerin ise yerlesmesinde etkin faktorlerin/degiskenlerin neler oldugu?”
dur. Ayrica tez ¢aligmasinin ana sorulari altinda makine 6grenmesi algoritmalarinin ve
model gecgerleme yontemlerinin, yigin ve oOrneklem verilerine gore olusturulan
modellerin birbirine Gistiinliigii alt problemler olarak irdelenmistir. Bu sorulara uygun
olarak tez calismasmin konusu “Yapay Zekd Makine Ogrenmesi Yontemleriyle

Issizlerin Zamana Gére Issiz Kalma Risklerinin Tespiti” olarak belirlenmistir.

Tez calismasimnin sorusuna/problemine bagli olarak c¢alismanin varsayimlari
sekillenerek iki ana varsayimdan olusmustur. Bu varsayimlardan birincisi; ISKUR’a
bagvuran issizlerin, bagvuru sonrasi bir yil i¢erisinde ise yerlesme/yerlesmeme durumu
ile igsizin kisisel, demografik ve isgiiciisel bilgileri arasinda istatistiksel anlamli bir

iliskinin olup olmadig,

H,o=lIssizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski yoktur.
H,,=lssizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski vardir.
Ikincisi; ISKUR’a basvuran issizlerin, basvuru sonrasi bir yil icerisinde ise
yerlesme/yerlesmeme dogru simiflandirilmasinda  ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile yapay zekd makine 6grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli

bir farkin olup olmadig;

H,o=Issizin ise yerlesmesinin dogru smiflandiriimasinda ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile yapay zekd makine 6grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli

bir fark yoktur.



H,,=Issizin ise yerlesmesinin dogru siiflandiriimasinda ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile yapay zekd makine 6grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli
bir fark vardir.

Calismanin cografi, zamansal ve 0z niteliklere gore kapsami ve kisitlamalar
bulunmaktadir. Ulke genelindeki tiim issizlerin zamana gore issiz kalma risklerinin
tespitinin oldukca gii¢c ve maliyetli olmas1 ayn1 zamanda dogru arastirma verisinin elde
edilmesinin muhal olmasi nedeniyle tez ¢alismasinda sadece ISKUR araciligiyla Sivas
ilinde is arayan issizler kapsama almmmustir. Bununla beraber issizin ISKUR’a
basvurusundan sonra gecen bir yillik zaman igerisinde is bulma durumunun tespit
edilmesi i¢in ¢alismaya analiz doneminden bir yil 6nceki basvuran igsizler yani 2022
yilt Eyliil, Ekim ve Kasim déneminde bagvuran issizler kapsama alinmistir. Baska bir
ifadeyle y1l boyu basvuran issizlerin tamami dikkate almmamustir. Ayrica ISKUR’a
basvuran igsizlerin sosyal/kisisel durumu, cinsiyet, yas, egitim, meslek, medeni durum,
basvuru tiirli, sosyal yardim alma durumu, issizlik maagi alma durumu ve istthdam
durumuna gore bilgiler yer almasina ragmen issizin ig tecriibesi, mesleki bilgi, beceri
ve tecriibesi, ig arama bilgi, beceri ve tecriibesi, i arama siklig, ise olan ihtiyaci, istegi
gibi birtakim is arama donanimi ve is arama davranisina dair bilgileri ISKUR is arayan
kayit bilgilerinde olmadigi i¢in ¢alismaya dahil edilememistir. Bu noktada ¢aligmanin
yil igerisinde basvuru gerceklestiren iilke genelindeki tiim issizleri ve tiim igsizlerin
demografik ve isgiiciisel Ozelliklerini kapsamamis olmasi ve igsizlerin bir yil
oncesinde ve bir yil sonrasindaki igsiz kalma risklerinin ve yeniden istihdam
edilmelerini  tespit edememis olmast tez calismasinin kisitlart  olarak

degerlendirilmektedir.
1.2 Onceki Cahsmalar ve Literatiir Taramasi

Bu tez ¢alismasinda issizlerin ISKUR’a basvuru sonrasi bir yil icerisinde ise yerlesme/
yerlesmeme durumuna gore igsiz kalma risklerinin tespiti amaclanmistir. Ancak tez
calismasimin bir kamu istihdam kurumu olan ISKUR’a basvuru ile sinirlandirilmasi
literatiir taramasimi kisitlayacagindan, issizlerin is aramasi ile bagslayan siire¢
iceresinde igsiz kalma riski tespiti ile iligkili yapilar tizerinden literatiir taramasi
yapilmustir. Dolayisiyla is profilleme gibi yapilara da deginilmistir. Literatiir taramas1

Google akademik ve YOK tez veri tabanlari iizerinden yapilmustir.



Google akademik iizerinden yabanci kaynaklardan “work profiller, statistical profil
unemployment, machine learning unemployment, risk prediction unemployment”
kelimeleri iizerinden arastirma yapilmis ve 48 adet konuyla dogrudan ve dolayl ilgili
caligma tespit edilmistir. Yapilan calismalar agirlikla tilkelerin kamu istihdam
kurumlar1 araciligiyla gerceklestirdigi istatistiksel ve yapay zekali profilleme
araglarmin etkileri, uygulanabilirligi, olumlu ve olumsuz sonuglari, eksiklikleri,

avantaj ve dezavantajlar1 noktasinda agirlik gostermektedir.

YOK Tez ve Google akademik iizerinden Tiirk¢e kaynaklardan “is profilleme,
istatistiksel profilleme, makine 6grenmesi is profilleme, makine 6grenmesi issizlik,
makine Ogrenmesi, istihdam, yapay zeka issizlik ve istihdam, risk ve issizlik”
kelimeleri lizerinden yapilan arastirmalarda istatiksel/yapay zeka metotlar1 ile
igsizlerin profillemesine iligkin sadece bir ¢alismaya rastlanmistir. Bu ¢alismada Emeg
ve arkadaslar “Tiirkiye Istatistik Kurumunun 2014 - 2017 yillar1 arasinda yaptig1 Gelir
ve Yasam Kosullar1 Arastirmasi Anketi Panel Verileri kullanilmistir. Anket verilerine
gore 15 - 29 yas araliginda drneklemdeki 38.109 gencin 23.375°1 issizdir. Bireyin
igsizligini etkileyen faktorler fert ve hane bazinda, tesadiifi etkiler dengesiz panel logit
model kullanilarak analiz edilmistir. Analiz bulgularina gore kadinlarin erkeklere gore,
evli olanlarin bekarlara gore issiz olma olasiliginin daha fazla oldugu ortaya ¢ikmistir

[4], sonucuna varmuslardir.

Bu literatiir taramasina ek olarak tez ¢calismasi konusuyla dogrudan alakali kurum olan
ISKUR uzmanlik tezleri incelenmis ve tez calismasi konuyla dogrudan alakali bir
uzmanlik tezi tespit edilmistir. “Profil temelli danmismanlik kapsaminda bireysel eylem
planlarinin olusturulmasi: diinya uygulamalar1 ve Tirkiye simiilasyonu” isimli
calismada ISKUR ’a belirli bir donem de kayit yaptiran is arayanlarm kayit sonrasi “6
Aydan Uzun Siireli Issiz Olma Durumu” birgok degiskenli istatistiksel ydntem olan
lojistik regresyon analizi ile modellenmistir. Calisma Kapsaminda is arayanlarin
istatistiksel modelle profillenmesi asamasinda ikili lojistik regresyon modeli
kullanilmistir. Bagimli degisken is arayanlarin kuruma kayit olduktan sonraki ilk ise
girene kadar gegen siirenin 6 ay dan (180 giin) fazla olup olmamasina gore alinmigtir
[5]. Calismada 12 adet bagimsiz degisken kullanilmis olup bu degiskenlerden dokuz
tanesi dogrudan ve ii¢ tanesi dolayli olarak is arayan ilgilidir. Calisma kapsaminda
%31,8 aciklama orani ve %72,2 dogru siniflama orani elde edilmistir. Olusturulan
model %95 giiven diizeyinde anlamhidir. Calisma kapsaminda dortli risk
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siiflandirmasi olusturulmus ve is arayanlarin %5,2’si ¢ok yiiksek issiz kalma riski
tagidig1 sonucuna varilmistir. Calisma sonucunda bir takim 6nerilerde bulunulmus ve
bu onerilerden en fazla gdze carpani “Istatistiksel modellerden ISKUR un azami
diizeyde faydalanmasini saglayacak modeller gelistirilmesi ve kullanilmasini tesvik
etmesi [5]” olarak tespit edilmistir. Ayn1 zamanda ¢alismanin bir diger nemli sonucu
ise “Calisma kapsaminda uygulanan modelin bagimsiz degiskenler tarafindan ne
kadarinin agiklandigini ifade eden R? degeri % 31,8 olarak bulunmustur. Bu oran 6
aydan uzun siireli igsiz olma durumunu kestirmek i¢in daha fazla agiklayici degiskene
ihtiya¢ duyuldugunun bir gostergesidir [5]”. Bu ¢aligma alanin da ilk olmasi, dogrudan
ilgili Kurum ve uzman personeli eli ile yiiriitiilmesi ve iyi seviyede agiklama ve
dogruluk performansi1 gostermesi agisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Ancak
calisma sonuglarinda da bahsedildigi tizere calismanin hem modele girecek
degiskenler yoniinden hem de modelleme teknigi yoniinden iyilestirilmesi ve
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu tez calismasinda model teknigi yoniinden yapay zeka

makine 6grenmesi algoritmalar1 bu gelisimin saglanmasina imkan tanimaktadir.

Tablo 1.1 OECD Genelinde Istatistiksel Profil Olusturma Modellerinin Ozellikleri

Ulkeler Model
Avustralya Lojistik Regresyon
Avusturya Lojistik Regresyon

Belcika Random Forest Model
Danimarka Biiyiik Veri Model

Irlanda Probit Regresyon

italya Lojistik Regresyon

Letonya Faktor Analizi

Hollanda Lojistik Regresyon
Yeni Zelenda Random Forest (LET), Gradient boosting (SEM)

Isve¢ Lojistik Regresyon

Amerika Lojistik Regresyon

OECD tarafindan yayimlanan “Herkese agik istatistiksel profil olusturma istihdam
hizmetleri: Bir uluslararasi karsilastirma (Statistical Profiling in Public Employment
Services: An international comparison)”isimli ¢alismaya goére OECD iilkeleri
genelinde agirlikla bir istatistiksel metot olan lojistik regresyon modellemesi
kullanilmaktadir. Yine ayni rapora gore daha gelismis metot olan yapay zeka makine

O0grenmesi algoritmalar1 kullanan Belgika ve Yeni Zelanda gibi tilkeler bulunmaktadir

[6].



1.2 Issizlik ve Issiz Kalma Riski Degerlendirmesi

Issizlik; agirlikla yapisal sebepler kaynakli olusan, bireysel, ailesel ve toplumsal
cesitli tiir ve boyutta olumsuz sonuglari olan bir yagsam ger¢ekligidir. Yasam gercekligi
olmast ise igsizlik olgusunun dnemini ortaya koymaktadir. Issizlik olgusunun temelini
“issiz” olusturmaktadir. Issiz ise en sade ve sdzliik manasiyla “gecinmek igin is
bulamama durumu olarak” tanimlanmaktadir. Issizlik, issizlerin bir arada olusturdugu
kurumsal bir yap1 veya bir olgudur. Issiz somut olarak bir isi olmay1p is arayarak is
bulamayanlar ifade ederken issizlik ise tiim igsizlerin olusturdugu soyut bir yapiy1
ifade etmektedir. Bu soyut yapi igsizlik nedenleri, igsizlik etkileri, igsizlik sonuglar1 ve
issizligin boyutlar1 gibi kavramlar ile somutlastiriimaya ¢alisilmaktadir. Issizligin daha
somut bir sekilde gosterimi ise igsizlik orani, issiz sayis1 gibi temel isglicii gostergeleri
tizerinden dogrudan yapilmaktadir. Ayrica issizlikle ilintili dolayli gostergeler ile de

bu somutlagtirma islemine destek saglanmaktadir.

Issizligin olusmasinda birden ¢ok faktér bulunmaktadir. Genel olarak issizlik isgiicii
arzi ve isgiicli talebi kaynaklt mikro ve makro boyutta nedenlere dayanmaktadir.
Niifus, gog, egitim ve meslek gibi nedenler isgiicli arzi kaynakli issizlik nedenleri iken
ekonomik ve teknolojik gelismeler, istihdam maliyetleri, kiiresel gelismeler ise isgiicii
talebi kaynakli issizlik nedenleridir. Issizligin olusum nedeni, yogunlugu ve etki
stiresindeki farklilasma issizlik tiirlerini iradi-gayri iradi, agik-gizli issizlik gibi ana
tiirelere ayirmaktadir. Bu ana ayirima ek olarak agik issizlik tiiri de arizi, yapisal,
mevsimsel, konjoktiirel ve teknolojik issizlik olmak iizere alt tiirelere ayrilmaktadir.
[radi igsiz piyasadaki cari iicret seviyesinde ¢aligmay1 kabul ederken gayri iradi issiz
ise kabul etmemektedir. Isgiicii piyasasinda istihdam da bulunmalarina karsin mal ve
hizmet tlretimine katki saglamayan bireyler gizli issizlerdir. A¢ik igsizlikte egitim,
meslek gibi yapisal nedenler, ekonomik kriz veya daralma gibi konjoktiirel nedenlerle,
tiretimde robotlagsma gibi teknolojik nedenler is arayanlarin igsiz kalmalarina neden
olmaktadir. Issizlik nedenleri ve tiirlerinde oldugu gibi sonuglar1 itibariyle de ¢ok
cesitlik gostermektedir. Issizlik en kiigiik birim olan issizden en biiyiik yapilanma olan
topluma kadar bir¢cok olumsuz sonuglar igermektedir. Bu olumsuz sonuglar mikro
boyutta, issiz bireyin ¢caligma istek ve arzularinin ve ¢alisma yeteneklerinin azalmasina
ve zamanla kaybolmasina, gelir kayb1 ile ekonomik sikintilar yasamasina ve sug
islemeye yonelme seklinde kendini gosterirken makro boyutta ise iilkeyi ekonomik
krizlere ve politik cikmazlara, hukuki uyusmazliklarda artisa, yetersiz egitim
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faaliyetlerine siiriikler. Issizligin bu denli olumsuz etkileri toplumsal baris, huzur ve
siiklinu bozarak hem bireysel hem toplumsal hem de iilkesel gelisime ket vurur.
Issizlik sorunun kisa ve orta vadede ¢oziilmemesi ise sorunu kronik hale getirerek
blyiitiir ve daha i¢inden ¢ikilmaz bir yapiya doniistiiriir. Bu haliyle issizlik sorunu
ekonomik, sosyal, siyasal, hukuksal ve egitime iliskin bircok ana yapi iizerinden

meydana gelecek degisim ve gelisimlerle ¢6ziim beklemektedir.

Issizlik sorunun olagan dénemlerde ¢dziimii ise iki sekilde gerceklesir. Birinci olmasi
istenmeyen bir gerceklik olarak issizlerin isgiicii piyasasindan ¢ekilmesidir. Issizlerin
is bulma timitlerini kaybederek isgiicii piyasasindan ¢ekilmesi durumunda nicel
anlamda igsizligi diisiirmesine karsin, sorunun 6telenerek daha biiyiik olumsuzluklara
neden olma riskini tasimaktadir. Ikinci ise issizlerin istihdam edilmesidir. istihdam ise
gercek anlamda issizligi ¢dzen ve olmasi istenen bir ¢oziimdiir. Istihdam en basit ve
sOzlik anlamryla “bir insani bir iste, bir gorevde kullanma, g¢alistirma anlamina”
gelmektedir. istihdam genis anlamda iiretim faktorlerinin {iretime dahil edilmesini, dar
anlamda ise emegin arz edilmesi anlamma gelmektedir. Istihdam isleminin
gerceklestirilmesinde birtakim ana ve alt faktor belirleyici ve etkileyici konumdadir.
Istihdamin gerceklesmesinde ii¢ ana faktor bulunmaktadir. Bu ana faktorler is arayan,
acik is ve isgiicli piyasasidir. Bagka bir ifadeyle isgiicii arzi, isgiicii talebi ve eslesme

ortamidir.

Issizlerin istihdam isleminin gergeklestirilmesi “mikro ve makroekonomik istihdam
politikalar” marifetiyle gerceklestirilmektedir. Makroekonomik istihdam politikalari,
para, maliye ve gelir politikasidir. Makroekonomik istihdam politikalarinda esasinda
istthdam, enflasyon, biiylime gibi makroekonomik gostergeler iizerinden issizlik
sorunu incelenir ve yine makro diizeydeki araclar ile issizlik sorununu ¢oziimiine
iligskin politikalar gelistirilir. Mikro ekonomik istihdam politikalar1 ile mikro 6lgekte
soruna ¢oziim aranir. Mikro ekonomik istthdam politikalari ise aktif ve pasif istihdam
politikalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Pasif istihdam politikalari igsizlik sigortasi, kisa
calisma 6denegi, yarim ¢alisma 6denegi, licret garanti fonu, is kayb1 tazminati, kidem
ve ihbar tazminati ve sosyal yardimlar gibi bir takim istthdam siibvansiyonlaridir.
Aktif istihdam politikalari ise danismanlik hizmetleri, meslek edindirme hizmetleri,
isbasi egitim programlar: ve istihdam tesvikleri gibi hizmetlerden olusmaktadir. Pasif
istthdam politikalarinin amaci agirlikla istihdami koruyucu, issizligi onleyici ve
issizlik sonrasi gelir kaybini azaltici faaliyetlerden olusturmaktadir.
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Mikro diizeyde ve aktif bir sekilde istihdamin korunmasi ve gelistirilmesi islemi aktif
istihdam politikas1 araglari marifetiyle ger¢eklesmektedir. Aktif istihdam politikasi
araclarinin hedef kitlesi iggiicli arzinin ve talebinin ana birimleri olan is arayanlar ve
igverenlerdir. Aktif istthdam politikas1 ile isglicii piyasasindaki mesleksizlik,
tecriibesizlik, is ve eleman arama davranis yetersizligi kaynakli igsizlik sorununa
¢Oziim {iretilmesi amaclanmaktadir. Bu kapsamda is arayan, igveren ve 0grencilere
danmismanlik hizmeti, isyerlerinde isbast egitim programi, meslek edindirme
programlar1 diizenlenmektedir. Ancak 6nemle belirtmek gerekir ki aktif istthdam
politikalarinin merkezinde tiim hizmetlerle iligkili yapida olan danigmanlik hizmetleri

yer almaktadir.

Danigsmanlik hizmetleri aktif isttihdam politikalarinin kalbi hiikmiinde olup hizmet
yiirlitimiiniin ana omurgasinin olusturmaktadir. Danigsmanlik hizmetleri; Bir danisan
tarafindan ihtiya¢ duyulan bilginin, bir danisman tarafindan belirli bir siire igerisinde
nitelikli ve kurumsal olarak verilmesi islemidir. Burada danisan bilgi hakkinda hig
veya geregi kadar bilgi sahibi olmamasi, danismanin ise tam veya geregi kadar bilgi
sahibi olmasi durumu vardir [7]. Is arayan, eleman arayan ve mesleki gelisim
cabasinda olan danisan farkliligi danismanlik hizmetinin ¢esitlenmesine sebep
olmustur. Bu c¢esitlilik i3 arayan danismanligi, isveren danmigmanhigi, meslek
danigmanligy, is kuliibii lideri, engelli kogu gibi danismanlikta ihtisaslasmay birlikte
getirmistir. Diinyada oldugu gibi iilkemizde bir kamu istihdam kurumu olan ISKUR
danismanlhik hizmetlerini “Is ve Meslek Danismanhig” hizmetleri adi altinda

gerceklestirmektedir.

Is arayan danismanhg faaliyetinde danisanlar is arayanlar, danismanlar ise is ve
meslek danigsmanlaridir. Is arayan ile is ve meslek danismani arasinda istisare edilen
ana mevzular ise i arayanin ise yerlesmesinde belirleyici olan ve etkileyen
faktorlerdir. Bu faktorler is arayanin ise olan ihtiyaci, is arama ve ¢alisma istegi, is
arama donanimi ve is arama davranisidir. Is arayan danismanligi hizmeti kapsaminda
1§ arama statlisline gore ise ve meslege yonlendirme, is arama becerilerinin gelisimi ve
isgiicii piyasasi hakkinda bilgilendirme ana faaliyetleri yiiriitiilmektir. Is arayan
danigsmanlarinin en 6nemli gorevi ise ig arayanin ig arama davranisinin gelistirilmesi,
giincel tutulmasi ve hazirlanan eylem planma gore is arama silireci takibinin
yapilmasidir. Burada is arama eylem plani/bireysel eylem plan1 is arayan
danigmanliginin ana omurgasini olusturmaktadir.
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Bireyin ihtiyaglarini, becerilerini, fiziksel ve ruhsal olarak ¢alisma hayatina hazir olup
olmadigini, sosyal statiisiinii vb. 6zelliklerini birlikte degerlendirerek uygun faaliyetin
gergeklestirilmesi dogrultusunda bir yol haritasi diizenleme ve takip ederek sonuca
ulagsma olgusunun biitiinii “Bireysel Eylem Plani1” olarak tanimlanmaktadir [5].
Bireysel eylem plani ile is arayanin is arama siire¢ yonetimi planlanmaktadir. Bu plan
kapsaminda is arayanin i arama siirecindeki yapmas1 gereken faaliyetler ile almasi
gereken is arayan danismanlik hizmetleri planlanmaktadir. Planin  hem
olusturulmasinda hem de icrasinda is arayan ve danisman birlikte hareket etmelidir.
Planin etkin ve verimli uygulanmasi is arayanin sartlarina uygun bir ise kisa siirede
yerlesmesine olanak saglayacaktir. Plana uyulmamasi durumunda ise is arayan
beklenti ve tercihleri disinda bir ise girme veya uzun siire ise girmeme riski olusacaktir.
Bu baglamda bireysel eylem planin temelini is arayaninin mevcut is arama
ozelliklerine gore isgiicli piyasasinda istihdam edilip edilmeyecegi konusu/riski
olusturmaktadir. Bu noktada isgiicii piyasasinda is arayanlarin is bulma olasiliginin
bilinmesi is arayanin issiz kalma riskinin belirlenerek profillemesine ve bu profile gore

iyi bir eylem planin hazirlanmasina olanak saglayacaktir.

Profil kavrami sozliik anlamina gore, “bir kisi veya esya i¢in ayirt edici 6zelliklerin
biitinii [8]” anlamina gelmektedir. Profil aym1 zamanda goriintii anlamina da
gelmektedir. Bu tanimlara gore profilleme ayirt edici 6zelliklere gore goriintiileme
anlamia gelmektedir. Profilleme de amag profillenen seyin ayirt edici 6zelliklerinin
ortaya ¢ikarilmasidir. Is profilleme ise bir is igin gerekli nitelik ve beceriye gore ayirt
edilmesi veya bu is i¢in gerekli nitelik ve beceriye uygun is arayanlarin ayirt edilmesi
olarak tanimlanabilir. KIK’ler(Kamu istihdam Kurumlari) nezdinde profilleme ise;
hizmet sunulan tiim bireylerin ¢alisma hayati bakimindan ayirt edici 6zelliklerinin
tanimlanmasi olarak degerlendirilmektedir [5]. Is arayan profilleme ile is arayanlar
kisisel, demografik ve is arama 6zelliklerine gore ayirt edilebilir ve siniflandirilabilir.
Bununla birlikte is arayanlar igsiz kalma risklerine gore siniflandirilabilir. Bu
siniflandirma uygun olarak bireysel eylem plan1 hazirlanarak is arayan danismanlik
hizmetleri 1s arayana sunulur. Béylece is arayanin daha hizli bir siirede ise yerlesmesi
saglanabilir. Is arayan profilleme de istatistiksel profilleme, kural tabanli profilleme,
soft profilleme, danisman yaklasimiyla profilleme gibi yontemler bulunmaktadir [5]
Istatistiksel profilleme de hedef degisken, issizin ise yerlesme durumu olabilecegi gibi

nitelik ve beceri durumu da olabilir. Issizlerin ise yerlesme durumuna gore yapilan
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profilleme isleminin temelini ise igsizin ise yerlesmeme riski olusturmaktadir. Bu
baglamda issizlerin belirli bir zaman dilim i¢in igsiz kalma risk degerlendirmesinin

yapilmas1 gerekmektedir.

Risk sozliik anlami olarak, zarara ugrama tehlikesi [8] iken terimsel anlam olarak
kullanim alanina gére de sekillenmektedir. Ornegin ¢alisma hayatinda risk, is arayanin
gerekli is arama davranisi sergilememe tehlikesi ile igsiz kalma ihtimali olarak
tamimlanabilir. Riske neden olan sebepler, istenmeyen ve zarara neden olan
tehlikelerdir. Risk ayn1 zamanda bir yonetim siireci olup, tanimlama, 6lgme ve analiz
etme, degerlendirme, ¢oziim Onerileri, uygulama ve iyilestirme gibi asamalardan
olusmaktadir. Risk degerlendirmesi risk yonetim siirecinin bir parcasi olup tehlikenin
bir risk teskil edip etmeyecegi, risk teskil ederse riskin boyutunun ne oldugu etraflica
irdelenir ve degerlendirilir. Birgok risk degerlendirme yontemi bulunmakla beraber
bunlardan en sik kullanilani karar matrisidir. Karar matrisi ile olasilik ve siddet
lizerinden yapilan bir puanlama ile risk degerlendirmesi islemi yapilir. Issizin ise
yerlesme olasilig1 ile danismanin kanaati iizerinden gerceklestirilecek puanlama karar
matrisine 6rnek olarak verilebilir. Issiz kalma risk degerlendirilmesinde is arayanin
igsiz kalma riskine neden olan tehlikelerin 6nemi ve boyutlar1 ortaya konularak etkin
tehlikeler belirlenir ve kiymetlendirilir. Bu kiymetlendirme islemi agirlikla modelleme

tizerinden gerceklestirilir.

Issiz kalma risk degerlendirilmesi isleminde gerekli olan modelleme isleminin
yapilmasinda iki ana yontem bulunmaktadir. Bu yontemler klasik olasilik hesaplarina
dayanan ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerle beraber farkli tiirlii matematiksel ve
istatistiksel hesaplara sahip yapay zeka makine 6grenmesi algoritmalaridir. Klasik ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemlerin uygulanmasinda birgok varsayimin olmasi ve
mevcut sorunun ¢oziimiinden daha ¢ok analizin uyum iyiligine odaklanilmasi gibi
nedenler yapay zeka makine 6grenmesi metotlarin1 daha da 6n plana ¢ikarmaktadir.
Yapay zeka makine 6grenmesi metotlarinin herhangi bir varsayima tabi tutulmamasi
ve dogrudan kullanilmaya ve sonu¢ almaya elverisli olmasi bu metotlarin ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemlerin yerine siklik¢a tercih edilmesi durumunu ortaya
cikarmigtir. Ayrica makine 6grenmesi metotlarinin daha dogru siiflandirma islemi

gerceklestirmesi bu metotlarin kullanilmasini daha da 6ncelemektedir.
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2. MATERYAL VE METOD

Tez calismasinda “Cok Degiskenli Istatistikler Ydntemler” ve “Yapay Zeka Makine
Ogrenmesi Yontemleri” olmak iizere iki ana modelleme teknigi kullanilmistir. Bu iki
ana teknigin etkin kullanilmasi ig¢in ise “Veri Madenciligi Siireci” isletilmistir
Dolayisiyla iic ana teknik materyal ve metot olarak calismanin ana omurgasini
olusturmaktadir. Bu boliimde yapay zeka ve makine 6grenmesi, veri madenciligi ve
cok degiskenli istatistiksel yontemler hakkinda bilgi verilmis olup bu {i¢ yontemin

birbiriyle iliskileri ve etkilesimleri irdelenmeye ¢aligilmistir.
2.1 Yapay Zeka, Veri Madenciligi Ve Makine Ogrenmesi

Kainatin merkezine hayat, hayatin merkezine ise insan konumlandirilmistir. Insan 6zel
ve yiiksek bu konumu itibariyle konumuna uygun maddi ve manevi cihazlarla
donatilmistir. Bu cihazlarin varligi insanda maddi ve manevi bir gelismisligi gerekli
kilmaktadir. Insanin bu ikiz gelismislik siireci birbirini tamamlayici niteliktedir.
flerlemenin ve gelisimin temelini bilgi olusturmaktadir. Bilgiye ulasmanin ise akil ve
nakil basta olmak iizere farkl tiirde kaynaklar1 bulunmaktadir. Insan nakil yolu ile
edinilmis tecriibe ve bilgilere ulasirken akil vasitasiyla dogruyu yanlistan ve gercegi
yalandan ayirarak yine bilgiye ve hakikate ulasir. Dogru ve gercekei bilgiye ulasimda
akil zeka ile etkilesim halindedir. Zeka ile insan olaylar1 tanimlar, anlamlandirir, 6lger
ve somut ¢ozlimler iiretir. Bu noktada bilgiye ulasimda akil ve zeka birbirinden

ayrilmaz birliktelik arz ederek insanin fikir ve diisiince diinyasinin temelini olusturur.

Bilgi kimi zaman hazir ve paket halinde insanin fikir ve diisiince alanina gelirken kimi
zaman ise heniiz islenmemis ham veri seklinde islenmeyi beklemektedir. Esasinda
bilginin kaynagi veridir. Veri islenmis ve islenmemis veri olarak iki kisima
ayrilmaktadir. Islenmis veri bilgiye doniismeye hazir iken islenmemis verinin bilgiye
hazir hale gelmesi i¢in bir takim veri madenciligi islemlerine tabi tutulmasi

gerekmektedir. Bilginin elde edilmesinde veri madenciligi biiyiik nem arz etmektedir.

Madencilik ile yer altindaki bir takim cevherler arastirilir, tespit edilir, cevher olmayan
unsurlardan ayiklanir, c¢ikarilir ve nihayetinde kullanima elverisli hale getirilerek
kullanicilarin bilgisine sunulur. Veri madenciliginde de klasik gercek madencilikte
oldugu gibi ham veri gereksiz ve degersiz verilerden ayristirilarak cevher niteligindeki
degerli bilgiye doniistiiriiliir. Giinliik hayatta insan gorsel, isitsel, sézel ve sayisal

bircok bilgiye maruz kalmaktadir. Insan zekdsmmn tiim bu bilgileri tanimlayip
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anlamlandirmasi, bilgiye doniistiirmesi ve hafizaya kaydetmesi fizyolojik bir veri
madenciligi siireci olup bu siire¢ insan beyninde yiiksek bir hizla ger¢eklesmektedir.
Ancak verinin nicelik olarak artmasi, nitelikli hale gelmesi ve ugrasilan problemlerin
daha karmasik olmasi insan beyninde gergeklesen verinin bilgiye doniisiim siirecini

biiyiik 6l¢ekte kisitlamakta ve ¢gogunlukla da imkansiz hale getirmektedir.

Giliniimiiz diinyas1 biiylik verinin hakim oldugu bir yapiya biirlinmiis olup bu yap1 giin
gectikce daha da biiyiimekte ve devasi bir hal almaktadir. Bu olusum biiyiik verinin
bilgiye doniistiiriilmesinde ve depolanmasinda insan beyni ve hafizasini yetersiz
kilmaktadir. Bilim ve teknolojinin ilerlemesi biiyliik verinin olusumuna kaynaklik
yaptig1 gibi biiyiik verinin bilgiye doniistiiriilmesinde gerekli bilimsel ve teknolojik
yeni yontem ve tekniklerin gelistirilmesine biiyiik katki saglamistir. Bu tekniklerden
en 6nemlisi yapay zekadir. Yapay zeka ile yetersiz kalan insan beyni taklit edilmeye
calisilmig olup suni ve sanal bir mekanizma gelistirilmistir. Gelistirilen bu yapay zeka
diizenegi ile 6n islemeye tabi tutulan veriler anlaml bilgiye doniistiiriiliir. Anlamh
bilgiye doniisiim siireci yapay zekanin dogal dil isleme, goriintii islem, makine
O0grenmesi ve uzman sistemler olmak iizere bir takim uygulama ¢esitliligine imkan

tanimigtir.

Makine O0grenmesi, farkli tiir ve teknikle elde edilmis algoritmalar ve 6grenme
tekinleri marifetiyle makinenin 6grenerek, veriyi modellemesi ve bilgiye doniistiirmesi
stirecini ifade etmektedir. Makine 6grenmesi, veri madenciligi ve yapay zeka ile
dogrudan iligki halinde olup sistemsel bir biitlinliik saglamaktadir. Baska bir ifadeyle
makine Ogrenmesi bilgi liretim sisteminin bir pargasini olusturmaktadir. Makine
ogrenmesi, iiretilecek bilginin yapisina gore denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve
takviyeli 6grenme seklinde tiirlere ayrilmaktadir. Makine 6grenmesi ile elde edilen
bilginin dogru, giivenilir ve gegerli olmasinda verinin yapisi, islenisi, model teknigi,
model se¢imi, model egitimi ve model algoritmalart belirleyici konumdadir. Bu
baglamda performansi yiiksek modellerle bilgiye ulagsma siireci ancak iy1 yonetilmis

ve ylritiilmiis veri madenciligi ile ancak miimkiindiir.
2.1.1 Zeka ve Yapay Zeka(YZ)

TDK ’ya gore zeka, “Insanin diisiinme, akil yiiriitme, dgrenme, kavramlari ve nesneleri
zihinde canlandirabilme, objektif gergekleri algilama, yargilama, sonu¢ ¢ikarma,

bedeni kontrol edebilme, duygulari dogru algilayabilme, degerlendirebilme, icat
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edebilme vb. yeteneklerinin ve becerilerinin tamami [8]” olarak tanimlanmaktadir. Bu
tanima gore zeka kavramsal olarak insan ve yetenek/beceri olmak tizere iki ana temele
oturtulmustur. Yine TDK ‘ya gore yapay kelimesi “Dogadaki 6rneklerine benzetilerek
insan eliyle yapilmis veya iiretilmis; yapma, bilesimli, suni, tasni, sentetik, dogal
karsit1 [8]”olarak ifade edilmistir. Bu iki tanim bir araya getirildiginde yapay zeka,
insan zekasina benzetilerek, insan eliyle yapilmis bir diizenek olarak tanimlanabilir.
TDK ise yapay zekayi, “Bir bilgisayarin, bilgisayar kontroliindeki bir robotun veya
programlanabilir bir aygitin insana benzer bi¢imde algilama, 6grenme, fikir yliriitme,
karar verme, sorun ¢dzme, iletisim kurma vb. islevleri sergileyebilme yetenegi [8]”
seklinde sozliik anlamindan daha fazla terimsel anlam olarak tanimlamistir. Terimsel
anlamdan da anlasilacag: {lizere yapay zeka insan dis1 bir bilgisayarin veya robotun

insan zekasi gibi hareket etmesidir.

Yapay zeka ile ilgi birgok tanim bulunmaktadir. Bu tanimlardan bazilar1 soyledir.
Yapay zeka, karmasik problemlerin ¢éziimii i¢in makinelerin, insanin diisiinme
yapisini temel alarak ¢6ziim iiretmesini saglayan, uygulamali bilgisayar biliminin bir
alt dalidir. Bir bagka tanima goére yapay zeka, bir problemin ¢6ziimii i¢in diisiinme,
anlama, kavrama, yorumlama, 6grenme yapilarinin programlama ile taklit edilmesidir.
Kisacasi, zeka ve diistinme gerektiren islemlerin, bilgisayarlar tarafindan yapilmasini
saglayarak aragtirmalarin ve yeni yontemlerin gelistirilmesi konusuyla ilgili bir bilim

dalidir [9].
2.1.2 Yapay Zekanin Amaci ve Tarihcesi

Insan siirekli gelisime acik olarak kendi ve cevresi ile iletisim ve etkilesim halinde var
edilmistir. Insandaki bu siirekli gelisim ihtiyaci bilim ve teknolojide yeni tekniklerin
elde edilmesini gerekli kilmistir. Bilim ve teknikte ilerleme sanayi alaninda da

ilerlemeyi ve liretimi beraberinde getirerek sanayi devrimlerine yol agmuistir.

[lk sanayi devrimi (1.0) su ve buhar giiciinii kullanarak mekanik {iretim sistemleri ile
ortaya ¢ikt1. Ikinci sanayi devrimi (2.0) ile elektrik giiciiniin yardimiyla seri {iretim
tamtilmist. Ugiincli sanayi devriminde (3.0) ise dijital devrim, elektroniklerin
kullanomi ve BT (Bilgi Teknolojileri)nin gelismesiyle {iretim daha da
otomatiklestirildi. Dordiincii sanayi devrimi (4.0) bir¢ok ¢agdas otomasyon sistemini,
veri aligverislerini ve liretim teknolojilerini igeren kollektif bir sistemdir. Endiistri 4.0,

gomiilli sistem teknolojisiyle akilli {irtin liretim siireclerini birlestirecek, yeni bir
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teknolojiyi ortaya ¢ikaracak, bu teknolojiyi is modellerine, tiretim zincirlerine ve
sanayiye aktaracaktir. Endiistri 4.0 nesnelerin internetinin iiretim igerisinde hayat
bulmas1 anlamina gelmektedir. Endiistri 4.0 ile nesnelerin interneti, internetin
hizmetleri ve siber-fiziksel sistemler olusmustur, ayni zamanda bu yap1 akilli fabrika
sisteminin olusmasinda biiyiik rol oynamaktadir. Bu durum, {iretim ortaminda her bir
verinin toplanmasina ve iyi bir sekilde izlenip analiz edilmesine olanak saglamaktadir

[10].

Bilim ve sanayi alanindaki bu devrimler iiretim-tiikketim dongtisii daha ileri tekniklerde
makinelesmeyi ve iiretimde insan emegini azaltan otomasyon sistemlerine gecise
olanak saglamistir. Tiim bu gereksinimler daha az maliyetlerle daha kisa siirede bir
iiretim amaciyla ortaya cikmistir. Makinelesme siireci, elektrik ve seri tiretim
kapasitelerinin icat edilmesinden sonra toplumlarin gelisme gostergesi haline gelen
sanayi toplumunu tetiklemeye devam etmistir. Arayislar devam etmis ve otomatik
calisan makine hayalleri bilgisayarlarin icat edilmesine ve bilgi teknolojisindeki
ilerlemelere yol agmistir. Bu sayede isletmelerin otomatik makineler ve yazilim
operasyonlar1  yayginlasmaya baslamistir. Ozellikle 1950°1i yillarda bilim
insanlarindan bazilar1 artik otomatik makineler yapabiliyorsa yapay beyinde
yapabilecegini disiinerek calismalart o yone dogru kaydirmustir [11]. Boylece
makinelesme siireci bilim diinyasin da Turing tarafindan “Makineler diisiinebilir mi?
sorusunu da beraberinde getirmistir. Ayni yillarda, Ordinaryiis Profesor Cahit Arf,
Erzurum Atatiirk Universitesinde “Makineler Diisiinebilir mi ve Nasil Diisiinebilir?”
konulu ¢alismasini sunmustur [2]. Sonrasinda basta Allen Newell ve John McCarthy
olmak {izere olmak {izere baz1 aragtirmacilar bugiinkii anlayisa gére ¢ok sinirli olsa da
baz1 programlar yazmayi basararak robotlara zeka kazandirmanin yolunu agmayi
basarmislardir. 1956 yilinda Dartmouth’ta yapilan bir konferans ile bu gelismelere

“yapay zeka” adin1 vererek yeni bir bilimin dogmasina yol agniglardir [11].

Yapay zekanin kronolojik degisim ve gelisim tarihi incelendiginde 1950 yilinin milat
olarak kabul edilecegi sdylenebilir. Gliniimiiz yapay zeka teknolojileri halen Turing’in

“Makineler diislinebilir mi?” sorusunun {izerine konumlandirildig1 dikkat ¢ekici bir
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gerceklik olarak durmaktadir. 1950-2024 déneminde yapay zeka kimi zaman bilim?

kimi zaman teknoloji2, kimi zaman da endiistri olarak gelisimine devam etmistir.

Yapay zekanin tarihi perspektifi esasinda yapay zekdnin amacini da ortaya
koymaktadir. Bu baglamda yapay zekanin amaci insan gibi davranis sergileyen ancak
insandan ¢ok daha fazla islevsellie ve hafizaya sahip mekanik ve elektronik bir
diizenegin gelistirilmesidir. Burada 6nemli olan husus yapay zekali sistemlerin insan
gibi hareket etmesine karsin bir insan zekasi ve hafizasinin ¢ok ¢ok iistiinde biri veri
elde etme, depolama, isleme, bilgi tiretme ve iiretilen bilgi ile deger katma Gzelligine
sahip olmasidir. Dolayisiyla yapay zekanin iki ana amaca hizmet ettigi soylenebilir.
Bunlardan birincisi “insan gibi davranis sergileyen” ikincisi ise * yiiksek islevsellige
ve Uretkenlige” sahip bir yapinin olusturulmasidir. Bu noktada klasik tanimlardaki
“insan gibi diigiinen, davranan, karar veren yazilim ve donanim sistemleri gelistirmek”
seklindeki tarif edilen yapay zeka amaci yetersiz olup yapay zekanin amacinin sadece

bir bolumiinu ifade etmektedir.
2.1.3 Yapay Zeka Uygulamalari

Yapay zekada kat edilen yiiksek gelisimler ve ilerlemeler yapay zekaya olan ilgiyi ve
yapay zeka iizerine yapilan arastirma ve c¢alismalari da arttirmistir. Bu durum yeni
yapay zeka tekniklerinin gelistirilmesine imkan tanidigi gibi klasik bazi tekniklerin de
yapay zekd uygulamalarina entegrasyonunu saglamistir. Genel olarak yapay zeka
uygulamalar1 dogal dil isleme, goriintii isleme, makine Ogrenmesi ve uzman
sistemlerdir. Bununla birlikte yapay sinir ag1 yaklasimi, optimizasyon teknikleri,
bulanik mantik ve karar destek sistemlerinde yapay zeka uygulamalari arasinda
sayllmaktadir. Yapay zeka uygulamalarina genis bir perspektifte bakildiginda bir
insanda olan konusma, yazma, gérme, analiz etme, anlamlandirma, tahmin etme ve
¢ikarimda bulunma 6zelliklerinin daha geligmis sekilleriyle farkl tiirdeki yapay zeka
uygulamalar1 ile makinelere ve robotlara kazandirilma cabalar1 goriilmektedir.
Dolayisiyla farkli tiirdeki her bir yapay zeka uygulamasi yapay zekanin gelistirilmesi

asamasina hem 6zel hem de genel bir katki saglamaktadir.

! Bilim; Evrenin veya olaylarin bir boliimiinii konu olarak secen, deneye dayanan yontemler ve
gercgeklikten yararlanarak sonug ¢ikarmaya galisan diizenli bilgi; ilim [8]

2 Teknoloji; Bir sanayi dali ile ilgili yapim ydntemlerini, kullanilan arag, gereg ve aletleri, bunlarin
kullanim bi¢imlerini kapsayan uygulama bilgisi; uygulayim bilimi [8]
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Dogal dil isleme(DDI); insanin konusma, anlama yetenegini taklit eden yapay zeka
alt alanidir. Dogal dil isleme ¢alismalar1 kapsaminda hem konusma dili hem de yazili
dil lizerinde ¢alismalar yapilmaktadir. Temel amaci dil igerigi liretimi ve bunlarin
anlasilmasidir [1]. Bilisim firmalari gelistirildigi ¢eviriler, yonetici asistanlar1 dogal
dil isleme kapsaminda degerlendirilebilir. Dogal dil isleme ile insan gibi konusan,

yazan, terciimanlik ve asistanlik/sekreterlik yapan diizenekler hedeflenmistir.

Goriintii Isleme(GI); Insanin gérme kabiliyetinin taklit eden yapay zeka uygulamasi
goriintii iglemedir. Bilgisayar bilimlerindeki 6nemli ¢alisma konularindan biri de
goriintii islemedir. Bir goriintiiden faydali bir bilgi c¢ikarillarak yorumlanmasi
gerektiginde goriintii isleme tekniklerinden faydalanilmaktadir. islenecek goriintii,
kameralar, optik tarayicilar ve fotograf makineleri yardimiyla elde edilebilir. Bu dijital
goriintlilerin  sayisallastirilmastyla tizerinde farkli islemler uygulanarak anlamli
yorumlanabilir sonuglar elde edilebilir. Tip, Askeri, Endiistriyel ve Cografi Sistemler
gibi bir¢ok alanda kullanilan goriintii isleme teknikleri, glivenlik sistemleri alaninda
da yaygin olarak kullanilmaktadir. Parmak izi, iris ve yiiz tanima gibi uygulamalar

giivenlik alaninda goriintii isleme teknikleri kullanilarak yapilabilmektedir [12].

Uzman Sistemler(US); Insanim kendisi disindaki diger varliklardan ayiran en biiyiik
ozelligi zekasidir. Insan gibi davranis sergileyen bir mekanizma i¢inde olmazsa olmaz
fonksiyon zeka olmasi gerekmektedir. Bazi problemler vardir ki insan uzmanligina
olanak saglayan zekay: gerektirmektedir. Uzman sistemler iste tam da bu ihtiyaca
hizmet etmektedir. Uzman sistemler, 6zel bir alanda ele alinan problemi konu ile ilgili
uzmanlarin ¢ozdiigii sekilde ¢ozebilen bilgisayar programlaridir. Uzman sistemlerin
kokeni, insan zekasinin bilgiyi isleme siirecinin makine tarafindan otomatik olarak
gergeklestirilebilmesi amaciyla siirdiiriilen caligmalardir. Bunu yapabilmek icin
uzmanlarin sahip oldugu bilgi ve tecriibelerin bilgisayara aktarilabilmesi ve yine
bilgisayar tarafindan saklanmasi gerekmektedir. Boylelikle uzman sistemler, bilgi
tabaninda saklanan bilgileri kullanarak insan karar verme siirecine benzer bir yapiyla
ele alinan probleme ¢oziim iretir [9]. Uzman sistemler endiistri miithendisligi, is
stirecleri, ariza tespit sistemleri, tipta teshis ve karar verme, finans, sigortacilik,
konfigiirasyon hazirlama, kiitiiphanecilik ve sistem kontrolii gibi alanlarda

uygulanmaktadir [13].
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Makine Ogrenmesi; Geleneksel programlama yontemleri kullanilmadan, cesitli
algoritmalar ile 6grenme yetenegi kazandirilmis sistemler olusturan bir yapay zeka
alanidir [14]. Makine 6grenmesi, 6grenme yetenegi nedeniyle yapay zekanin en ¢ok
gelisen koludur. Bugiin yapay zeka alaninda ortaya ¢ikan calismalarin bir¢ogunda
makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Makine 6grenmesinin ana fonksiyonu
gecmis deneyimler ve 6renme algoritmalar1 yardimiyla sistemlerin 6grenmesidir [1].
Makine 6grenmesinin temelini matematik, istatistik, bilgisayar ve yazilim gibi bilimler
olusturmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri gliniimiizde ekonomi, saglik, hukuk,
bilgi iletisim, tarim olmak iizere tiim sektdrlerde kullanilabilir durumdadir. Makine
ogrenmesi denetimli, denetimsiz ve yari1 denetimli ve takviyeli dgrenme olarak

ayirmak miimkiindiir.
2.1.4 Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zekada bir bilim olarak ilerlemeye kaydedip 6nem arz ettigi gibi bu bilime
dayanilarak elde edilen teknolojide biiylik 6nem arz etmektedir. Teknoloji esasinda
teorik bilimin uygulamali karsiligidir. Bu baglamda yapay zeka teknolojileri denilince
yapay zekaya dayali giinliik hayatin her bir alaninda kullanilan teknolojik arag, gereg
ve aletler kastedilmektedir. Genel olarak yapay zeka teknolojileri egitim, saglik,
miihendislik, kamu hizmeti, sosyal, hukuk, kiiltiir, tarim, sanayi, savunma sanayi Ve
uzay olmak iizere tiim alanlarda artik kendine bir edinmistir. Otonom soforsiiz taksiler,
hastalik tespit sistemleri, karanhik fabrikalar, e-danigsmanlik, yapay zeka
teknolojilerine 6rnek gosterilebilir. Giinliik hayatin kolaylagtirilmasi ve maliyetlerin

diistiriilmesi yapay zeka teknolojilerinin gelismesine baglhdir.
2.1.5 Verive Veri Madenciligi

TDK ‘ya gore veri, “Gozlem ve deneye dayali arastirmanin sonuglart [8]” olarak
tanimlanmaktadir. Yine TDK ‘ya gore madencilik ise “Yer altindaki bir takim
cevherler arastirilir, tespit edilir, cevher olmayan unsurlardan ayiklanir, ¢ikarilir ve
nihayetinde kullanima elverisli hale getirilerek kullanicilarin bilgisine sunulur [8]”
seklinde tanimlanmaktadir. TDK tarafindan heniiz yapilmis bir veri madenciligi tanimi1
olmamakla beraber veri ve madencilik kelimeleri bir araya getirildiginde veri

madenciligi kavramsal olarak “veri tabanlar1 gibi bir takim veri kaynaklarinda yer alan

ham veri i¢inde gizlenmis ve cevher niteliginde deger tasiyan anlamli bilginin
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arastirilma, tespit etme ve igleme gibi bir dizi islemlere tabi tutularak agiga ¢ikartilmasi

islemidir.” olarak tanimlanabilir.

Veri madenciliginin terimsel olarak birgok tanimi bulunmaktadir. Genel olarak, veri
madenciligi, verilerin farkli bir bakis agisindan analiz edilmesi ve kullanigh bilgi
halinde Ozetlenme siirecidir. Teknik olarak veri madenciligi, biiyiikk ve birbiriyle
iliskili veri tabanlar1 i¢inde diizinelerce alan arasinda korelasyonlar ve diizenler bulma
stirecidir. Veri madenciligi tizerinde fikir birligine varilmis ortak bir tanim yoktur [15].
Ancak veri madenciligi tanimlanir incelendiginde veri madenciliginin baz1 belirleyici

unsurlar iizerine bina edildigi gdzlemlenmektedir.
Veri madenciliginde belirleyici unsurlar;

Veri tabanlar1 ve diger veri kaynaklari

Biiyiik ve karmasik veri,

Bilimsel Teknikler/Farkli Disiplinler(Matematik, istatistik, yapay zeka, vb.)
Veri Analizi/Modelleme

o > w0 DN e

Anlamli/Gizli/Degerli Bilgi olmak tizere bes unsurdan olusmaktadir.

Giinliik hayatta insan gorsel, isitsel, sozel ve sayisal bir¢ok elde eder ve zekasiyla tiim
bu bilgileri tanimlayip anlamlandirmasi, bilgiye doniistiirmesi ve hafizaya kaydetmesi
fizyolojik bir veri madenciligi siireci olup bu siire¢ insan beyninde yiiksek bir hizla
gerceklesmektedir. Ancak verinin nicelik olarak artmasi, nitelikli hale gelmesi ve
ugrasilan problemlerin daha karmasik olmasi insan beyninde gergeklesen verinin
bilgiye doniisiim siirecini biiyiik 6l¢ekte kisitlamakta ve cogunlukla da imkansiz hale
getirmektedir. Dolayisiyla biiyiik ve karmasik verilerin madenciliginde bilgisayar
teknolojisi gerekmektedir. Bu baglamda literatiirde yapilan veri madenciligi
tanimlamalarindaki belirleyici unsurlara veri madenciligi isleminin gergeklestirilecegi
alanlara bilgisayar teknolojileri bir belirleyici unsur olarak eklenmesi gerekmektedir.
Tiim bu belirleyici unsurular tizerinden bir tanim yapildiginda veri madenciligi; Veri
tabanlar1 ve diger veri kaynaklarinda yer alan karmasik ve biiyiik veride gizli kalmig
anlamli ve degerli bilginin bir takim bilimsel teknikler uygulanarak bilgisayar
teknolojileri ile elde edilmesi siirecidir. Bu baglamda veri madenciligi bir siire¢ olarak

da degerlendirilmektedir.

Veri madenciligi siirecinde ham veri giris(input), degerli bilgi ise ¢ikig(output) olarak
yer almaktadir. Ham veriden degerli bilgi elde edilmesinde gergeklestirilen veri kesfi,
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veri On islemesi, istatistiksel analizler ve modelle teknikleri ise veri madenciligi
stirecine ait faaliyetlerdir. Dolayisiyla veri madenciligi kendini olusturan alt alanlarin

hepsinden daha fazlasini ifade eder [1].

Bilginin parasal olmayan gii¢ olarak konumlandirilmasi giinlimiiz diinyasinda bilgiyi
ve bilgiye kaynakli eden veriyi daha da degerli kilmistir. Bilim ve teknolojide alaninda
yasanan gelisimler bilgiye ulagimi ve verinin depolanmasini daha da kolay kilmustir.
Ancak bu kolaylik nicel anlamda biiyiik, nitel anlamda ise karmasik bilgi/veri
kitlelerine de olanak saglamistir. Veri tabanlarinda depolanan ve biiyiik veri olarak
ifade edilen veri kitlesinden degerli ve anlamli bilginin iiretilmesi hem devlet hem de
Ozel isletmeler i¢in finansal ve finansal olmayan bir¢cok faydalar saglamaktadir.
Dolayisiyla veri madenciligi hem kamu hem de 06zel kurum ve kuruluslarin
vazgecilmez bir aract haline doniigmistiir. Genel olarak giivenlik, saglik, egitim,
kiiltiir, sosyal ve ekonomi alanlar1 basta olmak iizere bir¢ok alanda veri madenciligi
islemleri gerceklestirilmektedir. Ozel olarak ise is zekasi, is profilleme, hastalik
tespiti, insan kaynaklar1 yonetimi, {irlin 6nerimi gibi bir¢ok farkli sektor ve alanda veri

madenciligi islemleri uygulanmaktadir.

Veri madenciliginin genis bir yelpazede kullanim1 veri madenciliginin 6nemini ortaya
koymaktadir. Yapay zekad ¢alismalarindaki yiiksek ivme veri madenciligi siirecinin
daha gelismesine imkan tanidigr gibi veri madenciliginin daha da Onemli hale
gelecegini gostermektedir. Bu noktada veri madenciligi, yapay zeka teknolojilerinin

gelistirilmesinde biiyiik 6nem arz etmektedir.
2.1.6 Veri Madenciligi islem Siireci

Siireg; olgularin ya da olaylarin belli bir taslaga uygun ve belli bir sonuca varacak
bicimde diizenlenmesi ve art arda siralanmasi. Bir seyin yapilis, iiretilis bigimini
olusturan siirekli islemler, eylemler dizisi olarak da tanimlanir [16]. Veri madenciligi
veri girisi ile baglayip bir takim sirali faaliyetlerin geceklesmesi sonrasi bilgi ¢ikisi ile
son bulan bir siirectir. Literatiir incelendiginde veri madenciligi siirecini agiklamak ve
bir standarta uygun hale getirmek iizere farkli sematik gosterimler bulunmaktadir. Bu

gosterimler CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), SEMMA
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(Sample, Explore, Modify, Model, Assess)® ve KDD (Knowledge Discovery in

Databases) olmak iizere {i¢ farkli siire¢ modelinden olugmaktadir.
CRISPM-DM veri madenciligi siireci;

Problemin tanimlanmasi
Verilerin anlasilmasi
Verilerin hazirlanmasi
Modelleme

Degerlendirme

© o k~ w N oE

Modellerin kullanimi olmak {izere alt1 asamadan olusmaktadir.
KDD bilgi kesfi siireci ise;

Veri se¢imi
Veri 6n isleme
Veri doniistiirme

Veri madenciligi

o~ w0 DN e

Degerlendirme/Y orumlama olmak {izere bes asamadan olugmaktadir.
SEMMA siireci ise;

Veri toplama
Veri kesfi
Veri doniistimii

Modelleme

o B~ w0 D

Degerlendirme olmak {izere bes asamadan olugmaktadir.

Her {i¢ veri madenciligi siireci birlikte degerlendirildiginde esasinda ayni amaca
hizmet ettigi net olarak meydana ¢ikmaktadir. Ancak her {i¢ siire¢ yine de standart bir
veri madenciligi siireci olusturamamistir. Ayrica veri madenciligi siirecinde olmasi
zorunlu olmayan bazi asamalar kesin olmasi gerekli gibi gosterilmistir. Ornegin
CRISPM-DM veri madenciligi siireci problemin tanimlanmasi ile baglamigtir. Halbuki
bazen veri madenciligi bir problem olmaksizin da baslatilir. Bununla birlikte KDD

bilgi kesfinde veri madenciligi siireci kesfin bir parcasi seklinde gosterilerek veri

? Sample, Explore, Modify, Model, ve Assess kelimelerinin bas harflerinden olusan bir metodolojidir.
Istatistik ve Is Zekas1 yazilimi gelistiren SAS Enstitiisii tarafindan gelistirilen ardisik adimlar listesidir.
[17]
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madenciligi daraltilmistir. SEMMA siireci veri madenciligi siirecini daha 6zet ve net
ortaya koyarken anlamli bilgiye deginilmemistir. Ayrica tiim siiregler verinin kaynagi
ve madenciligin bizzat yapildig1 veri tabanlarma ve geri bildirime hi¢ deginmemistir.
Dolayisiyla veri madenciligi slirecinin tanimina ve yapisina uygun daha iyi veri

madenciligi siirecinin gosterilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.

Tablo 2.1 Veri Madenciligi Siirecinin Ana ve Alt Asamalari

Ana Asamalar Alt Asamalar

Amacin Problemin/isin Tanimlanmasi

Belirlenmesi Amacin Tanimlanmasi

(Isin Tanimi) Planlamanin Yapilmast

Veri Kaynaginin Veri Tabanlari, Idari Kayitlar, Deneyler, Veri Ambari

Belirlenmesi Anketler vb. Belirlenmesi

Verinin Hedef Verinin Secilmesi( Y181, Orneklem vb.)

Secilmesi Hedef Verinin Incelenmesi
Hedef Verinin Diizenlenmesi

Veri Verinin Betimlenmesi (Egilim ve Dagilim Olgiileri)

Kesfi Verinin Gorsellestirilmesi(Histogram,Diyagram, Dagilim G.)
Verinin Anlamlandiriimasi(istatistiksel Testler)

Verinin Veri On Isleme(Veri Temizleme, Ayiklama, Doldurma vb.)

Hazirlanmasi Veri Doniistiirme(Normalizasyon, Standartlagtirma vb.)

Veri Boyutlandirma(Feature Selection, Feature Extraction)

Veri Dengeleme(Oversampling, Undursampling, SMOTE)
Modelleme Model Se¢imi( Tahmin Edici, Tanimlayici Modeller)

Model Tekniginin Belirlenmesi

(Istatistiksel Yéntemler, Yapay Zeka Yontemleri vb.)

Model Yonteminin Sec¢imi (Siniflandirma, Regresyon,

Kiimeleme, Diskriminant, Birliktelik, Korelasyon vb.)

Model Algoritmasinin Se¢imi

( Lojistik Regresyon, Rasgele Orman vb.)

Model Gegerleme/Dogrulama Y 6nteminin Se¢imi

(Hold Out, K-Capraz Dogrulama vb.)

Ozellik/Oznitelik Secimi

Model Egitimi ve Insasi

Model Performans Degerlendirme

Model Performans lyilestirme

Amaglanan Modelin Se¢imi

Yeni Veri Ile Modelin Test Edilmesi

Modelin Siirekli Izlenmesi

Model Gelistirme
Anlamh Bilginin Elde Edilmesi
Bilgiye Ulasma Bilginin Degerlendirilmesi ve Yorumlanmasi

Bilginin Eyleme Déniistiiriilmesi(Karar Destek,Is Profilleme)
Geri bildirim/ Geri Bildirim(Bilginin Yenilenmesi ve Giincellenmesi)
Yenileme/ Bilginin Veri Madenciligi Siirecine Dahil Edilmesi
Giincelleme Bilginin Depolanmasi
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Tarafimizca hazirlanan veri madenciligi siireci diger siireclerden biraz farkli olarak
sekiz ana asamadan olusmaktadir. Bu ana asamalarda kendi i¢erisinde alt asamalardan

olusmaktadir.

1. Amacin belirlenmesi, Problemin/isin tanimi
2. Veri kaynaginin belirlenmesi

3. Verinin se¢ilmesi

4. Veri Kesfi

5. Verinin hazirlanmasi

6. Modelleme

7. Anlaml bilgiye ulasma

8

Geri bildirim/Y enileme/Gtuincelleme

Veri madenciligi ana ve alt agamalari incelendiginde amactan bilgiye ulasmanin ¢okta
kolay olmadigi ortaya c¢ikmaktadir. Veri madenciligi siireci Oncelikle veri
madenciligine gereklilik hissedilen amacin belirlenmesi ile baslar. Bu amag¢ kimi
zaman bir arastirma sorusudur, kimi zaman bir meraktir, kimi zaman ise igletmesel bir
problemden kaynaklanabilir. Amacin belirlenmesine miiteakip gergeklestirilecek veri
madenciligi siirecinin planlamasi yapilarak en 6nemli veri madenciligi asamasi

tamamlanir.

Amaca uygun bilginin elde edilmesinde dogru veri setinin temin edilmesi
gerekmektedir. Dogru veri setinin temini ise veri kaynaginin dogru belirlenmesinden
gecmektedir. Veriler deneysel, gézlemsel yollarla toplanir ve kimi zaman idari kayit
sekliden kimi zamanda bagka sekillerde veri tabanlarinda depolanir. Bazen ise anket
teknigi ile elde edilen verile ise depolanmadan analize dahil edilebilir. Veri
madenciliginde talep edilen veri i¢in dogru veri kaynagma gidilerek ikinci asama

gegilir.

Ucgiincii asamada veri setinin tiirii belirlenerek veri seti veri kesfi icin incelenir ve
diizenlenir. Veri seti incelenmesinde verini boyutu, 6znitelik ve gézlem sayisi, veri
metinin tutarlilig1, verinin kendi igerisinde tutarliligi ve uyumu gibi 6zellikleri ile veri

seti incelenir ve veri kesfine uygun olmasi i¢in gerekli diizenlemeler yapilir.

Veri kesfinde veriler mod, medyan, aritmetik ortalama gibi merkezi egilim 6Slgiileri ve

varyans, standart sapma ve degisim katsayis1 gibi dagilim 6l¢iilerine gore betimlenir,

histogram, diyagram, kutu grafigi, daire ve c¢ubuk grafigi gibi araclarla
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gorsellestirilerek ve istatistiksel testlerle anlamli hale getirilerek veri madenciliginin
dordiincii asamasi gegilir. Veri kesfi ile veri seti hakkinda detayl: bilgi sahibi olunur

ve verinin bilgiye doniistiiriilme siirecinde 6nemli bir yol alinmis olur.

Veri madenciliginin besinci asamasinda veri seti veri 6n igleme islemleri ile ayrik, ug,
hatali ve gereksiz verilerden temizlenir, eksik hiicreler doldurulur ve gerektiginde
gozlem ve Oznitelikler arasinda satir ve siitun birlestirme islemler yapilir, veri 6n
isleme sonrasinda veri numerik ve kategorik olmasina gore, birim farkliliklarina gore
gerekli normalizasyon ve standardizasyon islemlerinden gegirilir, gerektiginde veri
seti 6znitelik ¢cikarma ve se¢me islemleri ile boyutlandirilir ve yine gerektiginde veride

dengeleme islemi gergeklestirilerek veri modellenmeye hazir hale getirilir.

Veri madenciliginin altinci asamas1 ile modelleme islemine baslanir. Oncelikle
modellemenin teknigi belirlenir. Modelleme tekniginde istatistiksel yOntemler
kullanilacag: gibi makine 6grenmesi, uzman sistemler gibi yapay zeka teknikleri veya
fuzzy*, optimizasyon gibi bagkaca modelleme tekniklerinde kullanilabilir. Modelleme
tekniginden sonra model se¢imi yapilir. Model se¢imi veri madenciliginin amacina
uygun olarak tahmin edici ve tanimlayict modeller seklinde yapilir. Model se¢iminin
yapilmasindan sonra model uygun yontem ve algoritma belirlenir. Segilen model
teknigi bir yapay zekd makine 6grenmesi teknigi ise model egitimi i¢in uygun model
gecerleme/dogrulama yontemi segilir. Modele girecek 6zniteliklerin belirlenmesinden
sonra model egitimi ve insasindan sonra model performanslar1 dogruluk, kesinlik gibi
performans gostergeleri lizerinden hesaplanir ve model performanslari degerlendirilir
Gerektiginde hesaplanan model performanslarinin arttirilmas: i¢in performans
lyilestirme islemi yapilarak amaclanan en uygun modele ulasilir. Amacglanan model
yeni veriler ile test edilir ve testi gecen model uygulamaya konulur ve siirekli izlenerek
gelistirilmesi saglanir. Artik model anlamli ve degerli bilgi liretmeye hazir hale

gelmigtir.

Veri madenciliginin yedinci asamasi ile anlaml bilgi iiretimi baslamistir. Uretilen

bilginin degerlendirilmesi ve yorumlanmasi islemi ile bilginin eyleme doniismesi

4 Dogada nasil ki karmasik davranislar, sekiller bulunuyor, her durumda bir kesinlik olmayabiliyor,
kaliplar ¢ok net ve dogrusal degilse bunlarin makinelere de aktarilisindaki bu bulaniklik ve belirsizlik
“Bulanik Mantik” (Fuzzy Logic) kavraminin ortaya ¢ikisinda etkili olmustur. Klasik mantiktaki “0” ve
“1” gruplarina ayirma manti§inin aksine iki deger arasindaki diger ihtimallere de firsat taninir, bunlar
mutlak degerlerden ziyade gri bdlge igin sinir degerleri olarak goriiliir. Bulanik Mantik; elektronik
aletler, endiistri, robotik, otomasyon, goriintii isleme ve Oriinti tanima gibi birgok alanda
kullanilmaktadir [18].
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karari verilir. Bu karar eyleme doniisme seklinde oldugunda veriden elde edilen bilgiye
dayali karar destek sistemleri, ig zekalar1 gibi teknolojik araclar gelistirilebilir. Verinin
dinamik yapist veri gilincelliginin beraberinde getirmektedir. Giincel olmayan

verilerden elde edilen bilgiler ise gergeklik ve tutarliliktan uzaktir.

Veri madenciliginin bir siire¢ olmasi geri bildirimi de zorunlu kilmaktadir. Bu noktada
veri madenciligi siireci sonunda elde edilen bilginin gilincellenmesi ve yenilenmesi
etkin bir geri doniisiim ile miimkiindiir. Bilginin elde edilmesi kadar bir diger 6nemli
husus bilginin depolanmasi ve yeni bilgi {iretimi i¢in veri madenciligi siirecine dahil
edilmesidir. Elde edilen bilginin veri madenciligi siirecine dahil edilmesi ile veri

madenciligi siirecinin son agamasi biter ancak siire¢ yeni bilgi ile tekrar isletilir.

Veri madenciligi islem siireglerine genel olarak bakildiginda i¢eriginde matematiksel
ve istatistiksek teknikler, yapay zeka teknikleri ve bilisim teknolojileri gibi birgok
teknik ve yontem birlikte kullanilmaktadir. Dolayistyla veri madenciligi siirecinin s6z
konusu tekniklere gore daha kapsayict ve daha biiyiik bir yap1 arz ettigi sdylenebilir.
Bu baglamda bir yapay zeka uygulamasi olan makine 6grenmesi teknigi de veri
madenciligi siireclerinin bir parcasi olarak degerlendirilmektedir. Belki de giiniimiizde

veri madenciliginde en fazla tercih edilen teknik olup biiyiikk 6nem arz etmektedir.

Ver madencilige, Ozellikle yapisal olan ve olmayan biiyiikk veri yiginlarindan
yararlanarak yeni durum ve yontem bilgilerinin agiga ¢ikarilmasi amaciyla yiiriitiilen
caligmalar1 icermektedir. Bu ¢alismalarda yararlanilan yontemler iki kategoride ele
alinabilir: Istatistiksel yontemler ve yapay zeka yaklagimlari. Ver madenciliginde
istatistiksel yaklasimlarin kullaniminda klasik istatistiksel yaklasimlara gére dnemli
bir fark bulunmaktadir. Klasik yaklasimlarda, gerceklesenle model arasindaki
farklarin yan hata karelerinin azaltilmasi esas iken biiyiik veride artan ver hacmi,
hatalarm goz ardi1 edilmesine olanak vermektedir. Ote yandan kesinlik igermeyen
yapay zeka algoritmalari, verilerdeki riintiilerin yakalanmasinda veri biiytikliigiinden
istatistiksel yontemler kadar etkilenmemektedir [19]. Yapay zeka algoritmalarinin
basta biiyiik veriye duyarlilifi olmak iizere istatistiksel yontemlere gore baskaca

tistlinliikleri bu yontemlerin uygulanma sikligin1 arttirmigtir.
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2.1.7 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi bir yapay zekd ve veri madenciligi uygulamasidir. Makine
O0grenmesinin tarihsel gelisimi yapay zeka ile paralellik gostermekte olup Turing’in
1952°de “makineler diistinebilir mi?” Sorusuna dayanmaktadir. Veri madenciliginde
oldugu gibi makine 6grenmesine iligkinde pek ¢ok tanim bulunmaktadir. En basit
tanimiyla makine 6grenmesi mevcut veriden makinelerin bir takim 6grenme teknikleri
ve algoritmalari ile egitilerek tahmin edici ve agiklayici bilgiler iiretmesi islemidir. Bir
baska tanimda makine dgrenimi, makinelerin mevcut verilerden 6grendigi ve kendi
kendine 6grenip gelistirdigi bir konsept lizerinde calisir. Biiyiik verilerin yansira
ge¢mis deneyimlerden gelen algoritmayi ifade eder [3]. Bununla birlikte makine
Ogrenimi programlanmamis sonuglart bile ortaya ¢ikarabilen bir tiir yapay zeka ve
insan miidahalesi olmadan sonuglari tahmin etmede daha dogru olmasini saglayan bir

yapay zeka tiirii olarak da tanimlanabilir [3].

Makine 6grenmesi de tipki veri madenciliginde oldugu gibi bir siire¢ olup veri
madenciligi silireci ile benzerlikler igcermektedir. Esasinda verinin bilgiye
doniistiiriilmesi siirecinde makine dgrenmesinin model teknigi olarak belirlenmesi
durumunda veri madenciligi siireci dogrudan makine 6grenmesi siireci olmaktadir. Bu
noktada veri madenciligi siireci(CRISP-DM) ve makine 6grenmesi siireci(CRISP-

ML) olarak biiyiik benzerlikler igermektedir.

Makine 6grenmesinin ana fonksiyonu ge¢cmis deneyimler ve 6grenme algoritmalari
yardimiyla sistemlerin 6grenmesidir. Deneyimlerde oOgrenen makine O6grenme
algoritmalar1 bugiin ve gelecek i¢in faydali bilgiler iretmektedir [1]. Bu noktada
tiretilen bilginin tiirli ve liretim tekniklerini daha net ortaya koyan makine 6grenmesi
sistem tasarimi makine 6grenmesini daha iyl anlamamiza ve tanimlamamiza yardimeci

olmaktadir.
2.1.8 Makine Ogrenmesi Sistem Tasarimi ve Asamalari

Makine Ogrenmesi silireci verinin hazirlanmasi  ve modellenerek bilgiye
dontstiiriilmesi olarak iki ana asamadan olugmaktadir. Bu iki ana asama makine
ogrenmesi slireci “veri tasarim1” ve “makine 6grenmesi sistem” tasarimi olarak da

adlandirilabilir.
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Tablo 2.2 Makine Ogrenmesi Sistem Tasarimi ve Asamalari

Asamalar Aciklama
1 | Problem/Amag Anlamli bilgiye ulagma amaci
2 | Model Teknigi Makine Ogrenmesi Teknikleri
3 | Model Se¢imi Tahmin Edici, Tanimlayic1 Modeller

4 Model Ogrenme Tiirii Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Yari
Denetimli Ogrenme, Takviyeli Ogrenme

5 | Model Algoritmalari Rasgele Orman, K-En Yakin Komsu, Naive
Bayes, Karar Agaglar1 ve Destek Vektor
Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Lojistik

Regresyon
6  Model Hold Out,
Gecerleme/Dogrulama | K-Capraz Dogrulama
Yontemi
7 | Veri Seti Secimi Y1gm ve Orneklem
8 | Ozellik Secimi Veri setindeki 6zniteliklerin se¢ilmesi islemi

9 | Model Egitimi ve Insas1 = (Egitim=%70, Test=%30),
(Egitim=%80, Test=%20)
K-5 Ve K-10 Capraz Dogrulama

10 = Model Performans Dogruluk(Accuracy),Kesinlik(Precision),
Degerlendirme Duyarlilik(Recall), F-Olgiitii, ROC Egrisi

11 ' Model Performans Veri Seti Degisimi, Algoritma Degisimi,
Tyilestirme Gegerleme Degisimi, Ozellik Degisimi, Egitim

Degisimi, Algoritma Parametre Degisimi
12 | Nihai Modelin Se¢imi Model Performans Degerleri

En lyi Model
13 | Model Veri Tahmini Yeni Veri Ile Nihai Model

Uzerinden Tahmin /Tanimin yapilmasi

Makine 6grenmesi sistem tasarimi anlamli bilgiye ulasmak i¢in gerekli olan problemin
tanimlanmasi ile baslayip ve model teknigi olarak makine 6grenmesi tekniklerinin
uygulanmasina karar verdikten sonra model se¢imi, model gegerleme yontemlerinin
belirlenmesi, 6zellik se¢imi, model egitimi ve insasi, model performans degerlendirme
ve yorumlama, model performans iyilestirme, nihai modelin se¢imi ile devam edip
modelin yeni veri ile test edilmesi ve yeni veriye iliskin tahmin yapilmasi ile son
bulmaktadir. Esasinda yeni veri ile nihai model iizerinden gergeklestirilen tanimlama

veya tahmin ile anlaml bilgiye ulasilmis olmaktadir.
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2.1.9 Makine Ogrenmesi Modelleri ve Yontemleri

Hem veri madenciligi siirecinde hem de makine 6grenmesi siirecinde verinin bilgiye
dontistiiriilmesi bir amaca istinaden gerceklestirilir. Bu amag¢ ayni1 zamanda model
secimini ve teknigini de belirleyici konumdadir. Eger makine 6grenmesi siirecinin
amac1 mevcut veri setindeki de deneyimlerden gelecege yonelik tahmin edici bilgiler
tiretmek oldugu gibi veri setindeki 6znitelikler ve gozlemler arasindaki gizli ancak
degerli iliskinin a¢iklanmasi seklide de olabilir. Dolayisiyla hem veri madenciligi hem
de makine 6grenmesi siiregleri iki ana bilgi liretmek {izere kurgulanmistir. Bunlar
veriyi agiklamak/tanimlamak ve veriden tahminlerde bulunmaktir. Bu noktada makine
o0grenmesi modelleri tahmin edici ve agiklayict modeller olmak iizere iki ana kisma

ayrilir.

Smiflama

Tahmin Edici

Modeller Regresyon

Zaman Seri

Analizi
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2 Analizi
=

Birliktelik
Kurallari

Aciklayict Siral1 Oriintii
Modeller Kesfi

Diskriminant
Analizi

‘?
S
=
=
)
&
=U]
Q
v
=
=<
=

Boyut Azaltma

Sekil 2.1 Makine Ogrenmesi Modelleri ve Y&ntemleri
Tahmin Edici Modeller (Predictive)

Sonugclar1 bilinen verilerden hareket ederek bir model olusturup, sonuglari bilinmeyen
veri kiimeleri igin sonu¢ degerlerinin tahmin edilmesidir [17]. Gergeklestirilen tahmin
tiirii veri setinin yapisi ile dogrudan alakalidir. Eger veri seti kategorik yapida ise
tahmin siniflandirma seklinde, veri seti siirekli yapida ise tahmin regresyon seklinde ve

veri seti bir zamana bagli olarak yapilandirilmis ise tahmin zaman serisi seklinde
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gerceklestirilmektedir. Dolayisiyla tahmin edici modeller siniflandirma, regresyon ve
zaman serisi analizi olmak iizere ii¢ kisima ayrilmaktadir. Ornegin issizlerin is aramaya
basladiktan sonra bir y1l igerisinde ise yerlesip yerlesmeme durumlarina iligkin tahmin
edici model bir simiflandirma modeli iken, ayni issizlerin ise yerlesme siirelerinin
tahmin edici model regresyon modeli ve issizlerin yil igerisinde is aramaya baslama

donemine gore ise yerlesme donemini tahmin edici model ise zaman serisi modelidir.
Tammlayic1 Modeller (Descriptive)

Karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek verilerdeki  Oriintiilerin
tanimlanmasini saglamaktadir [17]. Veriler arasindaki gizli iliskilerin agiga ¢ikarilmasi
ile veriler anlamli bir sekilde agiklanir ve karar vericiye 6nemli bir bilgi sunar. Veri
seti, Ozniteliklere kiimeleme ve ayirma(Diskriminant) analizi ile gozlemlere gore
birliktelik analizi ve sirali 6riintii kesfi yontemleri ile modellenir ve agiklanir. Makine
Ogrenmesi islem siirecinde elde edilecek bilginin tiirli, model se¢imini, model

yontemini, model 6grenme tiiriinii ve model algoritmalarini belirleyici konumdadir.
2.1.10 Makine Ogrenmesi Ogrenme Tiirleri

Ogrenme, bireyin yasantilar sonucu davranislarda meydana gelen oldukca uzun siireli
degismelerdir. Bir bilgi ve becerinin, 6grenme sayilmasi i¢in davranista degisiklik
yapmast ve davramistaki degisikligin uzun siireli olmasi gerekmektedir. Yeni
ogrenmeler ile kiginin kapasitesi gelisir, onceden yapamadigi bir seyi yapabilir hale
gelir. Daha genis anlamda, 6grenme sonucu, birey i¢inde bulundugu evrene yeni bir

anlam yiikler ve evrendeki konumunu yeniden tanimlar [20].

Ogrenme kavramimnin tanimima bakildiginda bireylerden bahsedilmistir asil sorulmasi
gereken soru ise makinelerinin d6grenip 6grenmeyecegidir. Bu soru 1940’11 yillardan
itibaren sorulmus ve makinelerin O6grenip Ogrenmeyecegi konusunda birtakim
deneyler gerceklestirilmistir. Giiniimiiz teknolojisinde artik makinelerin 6grenmesi,
yapay bir zekdya sahip olmasi islemi gerceklesmis olup otonom makineler git gide

yayginlagsmis ve makine 6grenmesi yontemleri ve birgok model gelistirilmistir.

Makine Ogrenmesi Ogrenme tilirleri olusturulmast planlanan modele gore
sekillenmekte olup genel olarak dort kisima ayrilmaktadir. Bunlar denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme, yar1 denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenmedir.
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Denetimli 6grenme

Bir 6gretmen esliginde hangi girdilerin hangi ¢iktilarla eslesecegini ifade eden bir
makine Ogrenmesi gorevidir [1]. Denetimli 6grenme, gozetimli, danismanli ve
giidiimlii 6grenme olarak da isimlendirilmekte olup giiniimiizde siklikla kullanilmakta
olan bir yontemdir. Denetimli 6grenmenin temel calisma prensibi bilinenden
bilinmeyeni tahmine c¢alismaktadir. Bu noktada bir bagimli hedef/karar/etiket
degiskene karsilik birden fazla bagimsiz degisken/6znitelik bulunmasi gerekmektedir.
Oz niteliklerin hedef degisken iizerindeki mevcut etkileri hesaplanarak farkli 6z nitelik
degerlerine karsilik yeni hedef degiskenin hesaplanmasi veya smiflandiriimasi
hedeflenmektedir. Bu baglamda girdiler ve ¢iktilar arasinda bir modelin olusturulmasi
gerekmektedir. Denetimli 6grenme regresyon ve smiflandirma islemi olarak ikiye
ayrilmaktadir. Regresyon isleminde bagimsiz degiskenlere karsilik stirekli, nicel
bagimli degiskene iliskin tahmin yapilmakta olup bu durumun istisnasi ise lojistik
regresyon modellemesidir. Siiflandirma islemi ise nitel kategorik yapida olan hedef
degiskeninin tahmin edilmesidir. Denetimli 6grenme siirecinde veri egitim ve test
verisi olarak ikiye ayrilir, egitim verisi ile modelin 6grenmesi ve akabinde test verisi
ile degerlendirmesi islemi gerceklestirilir. Modelin basar1 orani test verisi ile Olgiiliir.
Siniflandirma islemi ikili, ti¢lii veya c¢oklu sekilde gergeklestirilebilir. Denetimli
makine 6grenmesi simiflandirma iglemi lojistik regresyon, rasgele orman, destek
vektor makinalari, k en yakin komsu, naive bayes ve karar agaclar1 gibi makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile regresyon islemi ise basit dogrusal regresyon, ¢ok
degiskenli regresyon, rasgele orman regresyon, destek vektor regresyon, polinom

regresyon ve karar agaclari regresyon gibi ¢esitli regresyon tiirleri ile gerceklestirilir.
Denetimsiz 6grenme

Etiketsiz veri iizerinde 6nceden bilinmeyen kaliplari bulmaya yardimci olan ve kendi
kendine organize olan bir 6grenme tiiriidiir [1]. Denetimsiz 6grenmede danismansiz
ve gbzetimsiz Ogrenme olarak adlandirilmakta olup o6zellikle verinin
anlamlandirilmasinda siklikla kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenme problemlerinde,
veri setinde siniflara ayrilamamig veriler ile calisilir. Denetimsiz 6grenme ile veri
setindeki etiketlenmemis veriler arasindaki gizli iligkileri ortaya ¢ikarmak amaclanir
[14]. Denetimsiz o6grenmede Ozniteliklere karsi bir hedef bagimli degisken

bulunmamakta olup makinenin kendi kendine Ogrenme islemi saglanmaktadir.
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Denetimli 6grenmede bilinen x ve y degiskenleri ile bir bag aranirken denetimsiz
ogrenmede sadece bilinen x degerleri ile ayni 6zniteliklere sahip olanlarin gruplanmasi
veya kiimelenmesi hedeflenmektedir. Bu kapsamda siklikla kullanilan y&ntem
kiimeleme yontemidir. Kiimeleme yontemi disinda anormallik tespiti, birliktelik
analizi, ayirma analizi, sirali oriintii kesfi de denetimsiz 6grenme islemleri arasinda
sayllmaktadir. Bu analizlerin gerceklestirilmesi i¢in bir takim makine 6grenmesi

algoritmalar ve ¢ok degiskenli istatistiksel analizler kullanilmaktadir.
Yari denetimli 6grenme

Denetimsiz O0grenme ve denetimli 08renme arasinda bir koprii kuran ve hem
etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerden yararlanarak modellerin egitildigi bir
makine 6grenimi yaklasimidir. Bu yontem, etiketli verilerin sinirl oldugu durumlarda,
biiylik miktarda etiketsiz veriden de faydalanarak modellerin performansin1 6nemli
olgiide arttirir. Yar1 denetimli 6grenme, genellikle iki adimda gergeklesir: Oncelikle,
bir miktar etiketlenmis veriyle bir baslangic model egitilir ve ardindan bu model,
etiketlenmemis veriyi kullanarak kendisini gelistirir. Bu siirecte, sdzde etiketleme,

kendi kendini egitme ve graf tabanli yontemler gibi ¢esitli teknikler kullanilabilir [21].

Diyelim ki bir e-ticaret sirketi, miisterilerin tiriinler hakkindaki duygu ve tercihlerini
anlamak i¢in yorumlar1 analiz etmek istiyor. Mevcut yorumlarin ¢ogu etiketlenmemis.
Etiketlenmis olanlar ise sadece kiigiik bir kismi olusturuyor. Bu durumda yari
denetimli dgrenme kullanilabilir. Oncelikle, kiiciik bir etiketlenmis veri setiyle bir
duygu analizi modeli egitilir. Ardindan, bu model, etiketlenmemis yorumlar tizerinde
tahminler yapmak i¢in kullanilir. Tahminler daha sonra elle dogrulanir ve dogrulanmig
olanlar etiketlenmis veri setine eklenir. Bu dogrulanmis verilerle model yeniden
egitilir ve performansi artirilir. Bu siire¢, modelin daha fazla etiketlenmis veriyle
gelistirilmesi ve daha genis bir yelpazede yorumlar: analiz etmesi igin tekrarlanir.
Sonug olarak, sirket miisteri geri bildirimlerini daha etkili bir sekilde degerlendirebilir

ve liriinlerini gelistirmek i¢in daha iyi kararlar alabilir [21].

Takviyeli o6grenme, pekistirici ve destekleyici 6grenme olarak ta
isimlendirilmektedir. Takviyeli 6grenme hedef odakli 6grenme olup maksat en iyi
sonuglar elde edecek eylemlerin yapilmasinin tesvik edilmesidir. Bu tiirden 6grenim
bir nevi deneme-yanilma ydntemine benzemektedir [1]. Takviyeli Ogrenme, denetimli

O0grenme yonteminde oldugu gibi 6grenme danigsman kontroliinde gergeklestirilir
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ancak denetimsiz 6grenme yonteminde oldugu gibi ¢ikt1 verileri aga verilmemektedir.
Bu yontemde gergeklesen her 6grenme sonucunda danisman dogru-yanlis, yeterli-
yetersiz gibi bir skor olusturularak 6grenme siirecinin tamamlanmasi veya devam
etmesine karar verir. Bazi popiiler takviyeli 6grenme teknikleri Q-learning, State-

Action-Reward-State Action(SARSA), Deep Q Network(DQN)’dir [14].
2.1.11 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi algoritmalar1 da aslinda bir klasik algoritma ¢esidi olmakla beraber
klasik algoritmalardan bazi yonlerden ayrilmaktadir. Klasik algoritmalarin en 6nemli
Ozelliklerinden birisi agik, net, sonlu olmas1 iken makine 6grenmesi algoritmalarinda
her zaman problemlerin ¢6ziimii i¢in net ve sonlu ¢oziimler olmayabilir. O nedenle
klasik algoritma yetenekleri ile ¢oziilemeyen problemler, bunlar kimi zaman yapay
zekd problemleri olarak da karsimiza c¢ikar, makine O0grenmesi algoritmalari ile
¢oziilebilmektedir [1]. Baska bir deyisle makine Ogrenmesi algoritmalar1 klasik

algoritmalar1 tamamlayici ve gelistirici nitelik tasimaktadir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 olusturulacak modelin tiirline gore farklilik arz
etmektedir. Baz1 algoritmalar sadece bir modele 6zgiilenmisken bazi algoritmalar ise
birden fazla model olusumuna firsat tanimaktadir. Ornegin naive bayes algoritmasi ile
sadece smiflama modeli olusturulurken, rasgele orman ve karar agaclar1 gibi
algoritmalar ile hem siniflama hem de regresyon modele olusturulabilir. Ayrica lojistik
regresyon algoritmasi ile smiflama islemi yapildigi gibi regresyon islemi de
yapilabilir. Bununla birlikte lojistik regresyon algoritmasi ayn1 zaman da boyut

indirgeme islemi ile agiklayici bir model olusturulmasina da firsat tanimaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalart meydana getirildigi matematiksel ve istatistiksel
disiplinler yoniinden de farklilik arz etmektedir. Ornegin naive bayes, lojistik
regresyon, cok degiskenli regresyon algoritmalarinda istatistiksel yontemler
kullanilarak olusturulmustur. Karar agaclari, k en yakin komsu ve rasgele orman

algoritmalarin da ise matematiksel yontemler tercih edilmistir.

Giinliik hayatta karsilasilan bir sorunun ¢oziimiinde ya da elde edilen etkinin, karin ve
faydanin arttirnlmasinda veya is ve islemleri kolaylastiracak bir teknolojinin

gelistirilmesinde makine 6grenmesi algoritmalari siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 2.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi algoritmasi igin amacina uygun olarak tek kullanildig gibi birden
fazla makine O6grenmesi algoritmasi birlikte kullanilarak model performansinin
arttirtlmas1 hedeflenmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarna iliskin akademik
yayinlar incelendiginde ¢ok fazla ana ve ana algoritmaya bagh alt algoritma tiirleri
oldugu gézlemlenmektedir. Ornegin karar agaclari algoritmasinin birden fazla tiirii

bulunmaktadir. Dolayisiyla bu tez calismasinda bu algoritmalarin  tamami
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incelenmemis olup sadece tez c¢alismasinda kullanilan denetimli 6grenme

algoritmalarina yer verilmistir.
Karar Agaclari(Decision Tree) Algoritmasi

Karar agaci bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasi olup hem smiflandirma hem
de regresyon i¢in kullanilir. Bir karar agaci, kararlar1 ve karar almay1 gorsel ve agik
bir sekilde temsil etmek i¢in kullanilir. Karar agaci algoritmasinda tahminci
degiskenler diigiimleri, hedef degiskenler yapraklari olusturur ve model aga¢ veri
yapist ile sunulur, Kokten yapraklara kadar bilgi kazanci metrigine dayali olarak

boliimleme yapilarak aga¢ meydana getirilir.

Kok

[ Yaprakl Yaprakl

Yaprak2 }

[ Yaprak2 }

Sekil 2.3 Karar Agact Olusum Semasi

Bir karar agaci algoritmasinda kok diiglimiin yaprak diigiime ayrilmasi su sekilde
aciklanabilir; Kok Diiglim; Kok diiglim tiim veri kiimesini temsil eder ve agaci
baslatmak i¢in kullanilir. Agacin baslangic noktasidir ve verileri maksimum bilgi
kazanc1 veya minimum Gini Impurity saglayan 6zellige gore boler. I¢ Diigiim; Her bir
i¢ diigiim, verileri iki veya daha fazla alt kiimeye ayiran bir 6zelligi temsil eder. Bolme
islemi Ozelligin degerine gore gerceklestirilir ve her bir gbzlemin izleyecegi yolu
belirler. I¢ diigiim daha sonra birden fazla alt diigiime boliiniir. Yaprak Diigiim; Yaprak
diiglim, verilerin daha fazla bdliinemeyen bir alt kiimesini temsil eder. Kendisine
ulasan gozlemler i¢in nihai tahmini igerir. Tahmin, alt kiimedeki ¢ogunluk sinifina
veya hedef degiskenin ortalama degerine dayanir [22]. Karar agaglar ile
siiflandirma yapilirken, bir veri kiimesi giderek daha kiiciik alt kiimelere ayrilarak
karar agaci kademeli olarak gelistirilir. Sonug olarak elde edilen agag, karar diigiimleri
ve yaprak diiglimlerinden olusan bir karar agacidir. Olusturulan karar agacinda bir
karar diiglimiiniin iki veya daha fazla sayida elemani vardir. Yaprak diiglimler ise bir

siifl veya karari temsil eder. Karar agaci ile siniflandirma yapilirken, veri setinden

37



elde edilen karar agacmin olabildigince az sayida diglimden olusturulmasi

hedeflenmektedir [23].

Karar agaclarinda kokten yapraklara kadar boliinmenin geri planinda agag tiimevarimi
bulunmaktadir. Aga¢ tlimevariminin dayanak noktas1 bilgi kazanci metrigidir. Bilgi
kazanci bir diiglimiin bolinme karariyla ilgilidir [1]. Bilgi kazanci eger pozitif bir
degerse agac yeni diigiimlere boliiniir, aksi takdirde agac yeni diigiimlere boliinmez.
Homojenlik Ol¢timiinde de gini index, entropy ve missclassification error gibi
degerlere gore karar verilir [1]. Gini indexi 0-0,5 araliginda entropy ise 0-1 araliginda
deger alir. C4.5, ID3, CART, SLIQ, SPRINT ve Hunt’s Algorithm gibi karar agaci

tiimevarimlar1 bulunmaktadir.
Karar Agaclarinin Avantajlari [24],

e Anlamas1 ve yorumlamasi kolaydir. Kullanilan aga¢ yapilar gorsellestirilebilir.

e Bir karar agaci, verilerin normallestirilmesini gerektirmez.

e Bir karar agaci, verilerin dlgeklendirilmesini de gerektirmez.

e Az oranda bir veri hazirligina ihtiya¢ duyar. Fakat unutulmamalidir ki bu model
kayip degerleri desteklememektedir.

e Kullanilan agacin maliyeti, agaci egitmek icin kullanilan veri noktalarinin
sayistyla logaritmiktir.

e Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.

e ok ciktili problemleri ele alabilmektedirler.

e Istatistiksel testler kullanilarak bir modelin dogrulanmasi miimkiindir.

e Karar agacglari, parametrik olmayan bir yontem olarak diisiiniilebilir. Yani uzay

dagilimi ve siniflandirma yapis1 hakkinda bir yaklasima sahip degillerdir.

Karar Agaglarinin Dezavantajlar1 [24],

e Verilerdeki kiigiik bir degisiklik, karar agacinin yapisinda biiyiik bir degisiklige
neden olarak kararsizliga neden olabilir.

e Veriyi iyi bir sekilde agiklamayan asir1 karmagsik agaglar iiretilebilir. Bu durumda
agac dallanmasi takip edilemeyebilir.

e Bir Karar agaci icin bazen hesaplama, diger algoritmalara kiyasla ¢ok daha

karmasik olabilir. Karar agaci genellikle modeli egitmek i¢in daha fazla zaman
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gerektirir. Karar agaci egitimi, karmagiklig1 ve aldig1 zaman daha fazla oldugu i¢in
nispeten pahalidir.

e Ezbere 6grenme yasanabilir (“overfitting”). Bu problemin ¢6ziimii i¢in model
parametrelere kisitlamalar ve budama gibi yontemler kullanilabilir. Budama
islemi, az sayida nesneyi barindiran yaprak diigiimlerin karar agaci grafiginden
atilmasini ifade etmektedir.

e Karar Agaci algoritmasi, regresyon uygulamak ve siirekli degerleri tahmin etmek

icin yetersizdir.
Karar Agaci algoritmasi hangi verilerde daha basarili sonuglar vermektedir? [24],

* Sonlu sayida 6znitelik oldugunda, feature’lar, az sayida kategorik degiskenler
(6rnegin: sar1, mavi, mor) icerdiginde.

» Hedef degiskeni binary (1 ve 0) oldugunda. Ancak yine de ikiden fazla hedef
degiskeni oldugunda da basarili tahminlerde bulunabilir.

» Karar agaglar1 dogal olarak ayrik ifadeleri temsil eder.

= Egitim verileri hatalar igerebilir. Orneklerin simiflandirilmasindaki veya bu
ornekleri tanimlayan 6znitelik degerlerindeki hatalar, karar agaglari tarafindan 1yi
bir sekilde islenir ve onlar1 saglam bir 6grenme yontemi haline getirir.

» Egitim verileri Nan degerleri igerebilir. Karar agaci yontemleri, bazi egitim
orneklerinin bilinmeyen degerleri oldugunda bile kullanilabilir (6rnegin,

orneklerin yalnizca bir kismi i¢in nem bilinmektedir).
Rasgele Orman(Random Forest) Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, ilk olarak Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan
literatlire kazandirilmistir. Rastgele orman algoritmasi hem regresyon analizine hem
de smiflandirma problemlerine dayanmaktadir. Rastgele orman algoritmasi her
Ozniteligi agag gibi diigiinerek, tiim veri setini orman gibi diistinen tahmin edicilerden

olusan bir topluluktur [25].

Rastgele ormanlar, her agacin bir de8ere baglh oldugu aga¢ tahminlerinin bir
kombinasyonudur [26]. Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasi; birden ¢ok
karar agaci tlizerinden her bir karar agacini farkli bir gézlem 6rnegi lizerinde egiterek
cesitli modeller iiretip, siiflandirma olusturmanizi saglamaktadir. Kullanim kolayligi
ve esnekligi; hem smiflandirma hem de regresyon problemlerini ele aldigi i¢in

benimsenmesini ve kullaniminin yayginlagmasini hizlandirdi. Algoritmaya yonelik en
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begenilen nokta ise; veri kiimeniz iizerinde ¢esitli modellerin olusturulmasi ile

kiimenizi yeniden ve daha derin kesfetme imkan1 sunmasidir [27].
Rastgele orman algoritmasinin siniflandirmasi su sekilde ¢alismaktadir [25]:

e Rastgele aga¢ smiflandiricisi, 6znitelikleri girdi vektori olarak alir, veri setindeki
her bir veriye gore siniflandirir ve deger olarak en ¢ok girdi degerini alan degigkeni
etiketler. Ana govdeden yapraklara dogru bir ilerleme s6z konusudur. Herhangi bir
gerileme durumunda, elde edilen bilgi, ormandaki tiim agaclarin elde ettigi
yanitlarin ortalamasidir.

e Bu durumda, herhangi bir dogruluk tahmin prosediiriine gerek yoktur. Sonrasinda,
capraz dogrulama, 6n yiikleme ve ayri bir egitim hatasi ele alinmaz. Hata, agac

siiflandirmasi sirasinda test edilmektedir.
Rastgele Orman Regresyonunun Uygulamalari [28],

e Siirekli sayisal degerleri tahmin etmek: Ev fiyatlarini, hisse senedi fiyatlarini veya
miisteri yasam boyu degerini tahmin etmek.

e Risk faktérlerinin belirlenmesi: Hastaliklar, finansal krizler veya diger olumsuz
olaylara iliskin risk faktorlerinin tespit edilmesi.

e Yiiksek boyutlu verileri isleme: Cok sayida giris 6zelligine sahip veri kiimelerini
analiz etme.

o Karmasik iliskileri yakalama: Giris Ozellikleri ile hedef degisken arasindaki

karmasik iliskileri modelleme.
Rastgele Orman Regresyonunun Avantajlari [28],

e Kullanimi kolaydir ve karar agacina gore egitim verilerine daha az duyarlidir.
e Karar agaci algoritmasindan daha dogrudur.
e Bircok 6zellige sahip biiylik veri kiimelerinin islenmesinde etkilidir.

e Eksik verileri, aykir1 degerleri ve giiriiltiilii 6zellikleri isleyebilir.
Rastgele Orman Regresyonunun Dezavantajlari [28],

e Modelin yorumlanmasi da zor olabilir.
e Bu algoritma, karar agaclar sayisi, her agacin maksimum derinligi ve her
bdélmede dikkate alinacak 6zelliklerin sayis1 gibi uygun parametrelerin segilmesi

icin bazi alan uzmanlig1 gerektirebilir.
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e  Ozellikle biiyiik veri kiimeleri i¢in hesaplama agisindan pahalidir.
e Modelin ¢ok karmasik olmasi veya karar agaglarinin sayisinin ¢ok fazla olmasi

durumunda asir1 uyum sorunu yasanabilir.
Naive Bayes Algoritmasi

Naive bayes algoritmasi bir denetimli 6grenme algoritmasi olup siiflandirma islemi
gerceklestirmektedir. Naive Bayes(Simple Bayes), veri setindeki Ozniteliklerin
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi tizerine olusturulmus ve
Bayes Teoremine dayanan bir smiflandirma algoritmasidir. Birgok simiflandirma
tekniginde, Oznitelikler arasinda korelasyon olabilecegi varsayilmaktayken, Naive
Bayes siniflandiricilar 6znitelikler arasinda iliski olmadigin1 varsayar [14]. Naive
Bayes algoritmasi genellikle biiyiik veri setlerinde kullanilmaktadir. Genellikle
verilerin siniflandirilmasinda ve literatiirde spam maillerin filtrelenmesi gibi 6rnek

olaylarda kullanilmigtir [25],

Algoritmanin temel fikri siniflandirilacak bir kaydin biitiin sinirlar i¢in olasiliginin
hesap edilmesi ve en yiiksek olasiligi veren sinifa kaydin atanmasidir [1]. Naive Bayes
algoritmasi, bayes teoremine dayanir. A ve B olaylar1 {izerinde Bayes Teoremi icin
asagidaki esitlikler yazabiliriz.

P(ANB)
P(B)

P(ANB)

P(A\B)= b

ve P(B\A)=

(1.1)

Boylece, A ve B olaylarinin birlikte gerceklesme olasiligi ile B olayimnin olasiligim
biliyorsak B ger¢eklestiginde A olayin gergeklesme olasiligini bulabiliriz. Bu
yaklasim yardimiyla siniflandirmada, egitim verisinden elde edilen olasiliklara dayali
olarak test verisinin smifi bulunabilecektir [1]. Naive Bayes algoritmasinin genel
calisma manti1, ayni kriterlerin sonuca olan etkilerinin olasiliksal olarak
hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Bir¢ok yazilim uygulamasinda kullanilmasinin

ana nedeni de budur [29].

Naive bayes siniflandiricilar hizli ¢alisan ve kolay yorumlanabilen siniflandiricilardir.
Ayrica veri setindeki Oznitelikler arasinda bir korelasyon yok ise cok daha iyi
performans gostermesi miimkiindiir. Bir diger nokta ise veri setindeki Gznitelik
sayisindaki artigin bir¢ok siniflandirma algoritmasinda bir yiik olusturdugu gercegidir.
Bu dezavantajli durumu, Naive bayes smiflandiricilar igin bir avantaja

dontigebilmektedir ve iyi sonuglar elde edilmektedir [14]. Naive Bayes algoritmasinda
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siral1 verilerin kullanilmasi tercih edilmez. Bu nedenle sirali degerler igeren, bagimli

ya da bagimsiz degiskenler kategorik verilere doniistiiriilmelidir [29].
Naive Bayes Simiflandiricisinin Avantajlari,

e Her 0Ozellik birbirinden bagimsiz kabul edildigi icin lojistik regresyon gibi
modellerden daha iyi performans gosterebilir [30].

e Az veriyle iyi isler basarabilir [30].

e Siirekli ve kesikli veriler ile kullanilabilir [30].

e Yiiksek boyutlu verilerde iyi ¢alisabilir [30].

e Hizli calisan ve kolay yorumlanabilen siniflandiricilardir [14].

e  Oznitelik artis1 bir yiik olusturmaz [14].

e Dengesiz veri kiimesinde basarisiz sonuglar verebilir [1].

e Degiskenler arasinda korelasyon zayifladik¢a daha iyi sonuglar verir [31].

e Hesaplama hizli [31].

e Uygulanmasi kolay [31].

o Kiiciik veri kiimeleri ile iyi ¢alisir [31].

e Naive varsayim miikemmel bir sekilde karsilanmasa bile iyi performans gosterir.

Cogu durumda, yaklagim iyi bir siniflandirict olusturmak i¢in yeterlidir [31].
Naive Bayes Siniflandiricisinin Dezavantajlart [31],

e Ogzellikler birbirinden bagimsiz varsayilarak islem yapildig1 icin degiskenler arasi
iliskiler modellenemez.

e Sifir olasilik problemi ile kars1 karsiya kalabilirsiniz. Sifir olasilik istedigimiz
ornegin veri setinde hi¢ bulunmamasi durumudur. Yani herhangi bir isleme
alindiginda sonucu sifir yapacaktir. Bunun i¢in en basit yontem tiim verilere
minimum deger ekleyerek (genellikle 1) bu olasilik ortadan kaldirilabilir. Bu

duruma Laplace kullanilarak tahminleme de denmektedir.
Destek Vektor Makinalari(Support Vector Machines)

Destek vektor makineleri algoritmasi ile simiflandirma, regresyon ve aykirt deger
tespiti yapilabilmektedir. Destek vektér makineleri gozetimli 6grenme temeline
dayanan bir metottur [25]. Destek vektor makinalari, kalkuliis, vektor geometrisi ve
kisitli en iyileme gibi matematik konularina dayanan; dogrusal ve dogrusal olmayan

simiflandirma problemlerini gerceklestirmeye olanak taniyan bir makine dgrenmesi
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teknigidir. ilk olarak AT&T laboratuvarlarinda Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmistir. Daha 6ncesinde ise 1963 yilinda yine Vapnik tarafindan gelistirilen bir

algoritmaya dayanmaktadir [14].

Destek vektor makineleri denetimli 6grenme teknigini kullanan bir algoritmadir.
Algoritma tahminsel modellere uygun sekilde calisir. Destek vektor makinalar
nliimerik giris degerleri ve kategorik ¢ikis degerleri tiretebilen ve siklikla siniflandirma
islemlerinde kullanilan etkili bir algoritmadir [1]. Algoritmanin destek vektor
makinesi adini almasinin sebebi sudur. Karar yiizeyi adin1 verdigimiz iki sinifi
birbirinden ayiran diizelmenin iki tarafinda farkli siiflara ait veriler bulunur. Bu
veriler iizerinden gecen vektorlere destek vektorleri, destek vektorlerini ayiran ¢izgi

veya diizleme de destek vektor makineleri adi verilir [1].

Destek vektdr makineleri ile siniflandirmanin temel amaci, iki boyutlu bir uzayda
siiflandirma yapmanin yam sira yiiksek boyutlu 6znitelikler uzayinda da hiper
diizlemlerin iyi bir sekilde ayrilarak en uygun siniflandirmanin saglanmasidir [14].
Algoritmanin ¢alismast esnasinda verilerin tiiriine bagli olarak ¢ekirdek
fonksiyonlarda kullanilabilmektedir. Bu sayede hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan smiflandirma islemlerini gerceklestirilebilmektedir. Eger siniflandirma
isleminde, tam ayristirilabilir veriler kullanilirsa genellikle tiim veriler bir hiper
diizlem ile smiflandirilabilmektedir. Fakat eger tam ayristirilamayan veriler
kullanilirsa, ¢ogunlukla ayn1 boyutta tek bir diizlem ile siniflandirilamamaktadir. Bu
nedenle de farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [29]. Destek Vektor
Makinesi Tiirleri Karar sinirmnin dogasina bagli olarak Destek Vektér Makineleri

(SVM) iki ana boliime ayrilabilir:

Dogrusal DVM: Dogrusal DVM'ler, farkli siniflarin veri noktalarmi ayirmak igin
dogrusal bir karar sinir1 kullanir. Veriler tam olarak dogrusal olarak ayrilabildiginde
dogrusal DVM'ler ¢ok uygundur. Bu, tek bir diiz ¢izginin (2B'de) veya bir
hiperdiizlemin (daha yiliksek boyutlarda) veri noktalarinm1 tamamen ilgili siniflara
bolebilecegi anlamina gelir. Siniflar arasindaki marji maksimuma ¢ikaran hiperdiizlem

karar siniridir [32].

Dogrusal Olmayan DVM: Dogrusal Olmayan DVM, verileri diiz bir ¢izgiyle iki sinifa
ayrramadiginda (2B durumunda) siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Dogrusal olmayan

DVM'ler, c¢ekirdek islevlerini kullanarak dogrusal olmayan sekilde ayrilamayan

43



verileri isleyebilir. Orijinal girdi verileri, bu ¢ekirdek islevleri tarafindan, veri
noktalarinin dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiliksek boyutlu bir 6zellik uzayma
dontstiiriiliir. Bu degistirilmis alanda dogrusal olmayan bir karar sinirinin yerini

belirlemek i¢in dogrusal bir DVM kullanilir [32].

Her algoritmanin kullanim alani, avantaji, dezavantaji oldugu gibi destek vektor

makinelerinin de avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir.
Destek vektor makineleri algoritmasinin avantajlart su sekilde siralanabilir:

e Biiyiik hacimli veriler i¢in uygundur. Ozellikle, boyut sayisinin dzellik sayisindan
daha biiyiik oldugu durumlar i¢in uygundur [25].

e Karar noktasinda farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir ve hafiza
acisindan algoritma bunu tutabilmektedir [25].

e Dagilimi hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip olunmayan veri setlerinde de

yiiksek basarimlar elde edilir [1].
Destek vektor makineleri algoritmasinin dezavantajlari ise su sekilde siralanabilir [25],

e Ornek sayisi, oznitelik sayisindan az oldugu durumlarda gekirdek fonksiyonlart
se¢iminden ve diizenlilestirme aktivitelerinden kaginilmasi gerekmektedir
e Destek vektor makineleri diger algoritmalarin aksine olasilik tahminleri ortaya

koymaz.
K En Yakin Komsu Algoritmasi( K Nearest Neighbor-KNN)

K-En Yakin Komsular (KNN) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek icin kullanilan denetimli bir makine 6grenme yontemidir. Evelyn Fix ve
Joseph Hodges bu algoritmayr 1951'de gelistirdiler ve daha sonra Thomas Cover
tarafindan genisletildi [33].

(K-NN) algoritmasi, oncelikle basitligi ve uygulama kolayligi nedeniyle kullanilan,
cok yonlii ve yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. Temel veri
dagilimi hakkinda herhangi bir varsayim gerektirmez. Ayrica hem sayisal hem de
kategorik verileri isleyebilir, bu da onu siniflandirma ve regresyon gorevlerinde cesitli
veri kiimesi tiirleri i¢in esnek bir se¢im haline getirir. Belirli bir veri kiimesindeki veri

noktalarinin benzerliine dayali olarak tahminler yapan parametrik olmayan bir
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yontemdir. K-NN, diger algoritmalarla karsilastirildiginda aykir1 degerlere kars1 daha
az duyarlidir [33].

K-NN bilinen en eski ve basit siniflandirma algoritmalarindan birisidir. Algoritmanin
genel mantigl, yeni gelen ornek bir veri ile K adet komsu arasindaki mesafenin
Ol¢iilmesine dayanmaktadir. K-NN algoritmast denetimli bir algoritma olmasi
nedeniyle kullanim esnasinda veriler ilk olarak egitim ve test olarak ikiye

ayrilmaktadir. Sonrasinda;

e K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en yakin komsularin
sayisini ifade etmektedir. K degeri, komsu siniflar arasindaki uzaklik ve
siiflandirma performansini dogrudan etkilemektedir.

e Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere gore uzakligi tek tek
hesaplanir.

e Uzaklik hesaplanmasi i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Literatiirde ise yaygin
olarak  Minkowski, Oklid, Manhattan ve Chebyschev fonksiyonlari
kullanilmaktadir.

e Hesaplanan uzakliklardan en yakin K. komsu ele almir. Oznitelik degerlerine gore
K. komsunun sinifina atanir.

e Atanilan sinif, tahmin edilmesi beklenen siif degeri olarak kabul edilir. Yani yeni

verinin smifi bulunmus olur [29].

En yakin k komsu algoritmasi1 ger¢ek manada bir 6grenim algoritmasi degildir. Daha
¢ok bir arama metodudur. Bununla birlikte en ham tekniklerinden birisidir. Ciinkii
referans olarak verinin kendisi kullanilir. N tane eleman iceren bir veri setinde her bir
eleman i¢in bir tahmin yapilmak istendiginde her bir kayd bir digeriyle karsilagtirmak
gerekmektedir. Bu ise biiyiik veri setleri i¢cin ¢ok uygun degildir. Ciinkii karmasiklik
cok fazladir [1].

KNN algoritmasinda, algoritmadaki komsularin sayisini tanimlamak i¢in k degeri cok
onemlidir. K-en yakin komsular (k-NN) algoritmasinda k degeri, giris verilerine gore
secilmelidir. Girig verilerinde daha fazla aykir1 deger veya giiriiltii varsa, daha yiiksek
bir k degeri daha iyi olur. Siiflandirmada baglardan ka¢inmak i¢in k i¢in tek bir deger
secilmesi Onerilir. Capraz dogrulama yontemleri, verilen veri kiimesi i¢in en 1yi k

degerinin secilmesine yardimci olabilir [33]. K parametresinin seg¢iminde dikkat
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edilmesi gereken onemli bir nokta ise K parametresinin sadece tek sayir olarak

belirlenmesi zorunlulugudur.
KNN algoritmasinin avantajlari;

e Egitim islemlerinin diger algoritmalara nazaran daha kolay olmasi [34],

e Siireglerin ve analizlerin analitik/sayisal olarak takip edilebilir olmasi [34],

e Kompleks ya da karmasik (Giiriiltiilii) egitim verilerine kars1 etkili olmasi [34],

e Upyarlanabilirliginin (uygulanabilirligi) kolay olmasi dile getirilebilir [34].

e Az sayida Hiperparametre ile ¢alisabilir olmasi [33],

e KNN algoritmasinin igleyisi geregi tiim verileri bellekte saklar ve dolayisiyla yeni
bir 6rnek veya veri noktasi eklendiginde algoritma kendisini bu yeni dérnege gore

ayarlar ve gelecek tahminlerine de katkida bulunur [33].
KNN algoritmasinin dezavantajlari,

e Islem hacmi ve islem adimi fazla oldugundan dolay: yiiksek donanima ihtiyag
duymaktadir, (maliyet) [34],

e Yiiksek hacimli verilere karsi direngli olsa da adim ve islem sayisi fazla
oldugundan dolay1 zaman almaktadir [34],

e Performans adma uygun algoritmanin bulunmasi kimi zaman dilimlerinde uzun
stirmektedir, (Uzaklik denklemi, parametreler vb.) dile getirilebilir [34],

e Olgeklenme ve asir1 uyuma egilim sorunu. Bu sorunun iistesinden gelmek igin

genellikle 6zellik se¢imi ve boyut azaltma teknikleri uygulanir [33].
Yapay Sinir Aglari(Artificial Neural Networks)

[k yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile
bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gergeklestirilmistir [35]. Yapay Sinir
Aglari(Artificial Neural Networks), makine 6grenmesinde yaygin kullanima sahip bir
modeldir. Temeli 1940’11 yillara dayanan yapay sinir aglar1 hakkinda gegmiste bir¢cok
calisma yapilmis ve bu caligmalarda 6nemli basarilar elde edilmistir. Yapay sinir
aglari, son yillarda popiiler olan deri O6grenme ¢alismalarinin da temelini

olusturmaktadir [14].

Gegmisten giliniimiize yapay sinir aglarni birgok alanda ve uygulamalarda
kullanilmaktadir. Bu uygulama alanlarina; tretim planlama, kan analizlerinin

siniflandirilmasi, beyin modellemesi ¢alismalari, kalite kontrolii, parmak izi tanima,
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otomatik arag denetimi, kredi karti hilelerini saptama, zeki araglar ve robotlar igin
optimum rota belirleme, mekanik pargalarin 6miirlerinin tahmin edilmesi, ses tanima,
denetim, meteorolojik yorumlama, elektrik isareti tanmima, el yazisi tanima,
hastaliklarin tanimlanmas1 ve tedavisi, radar ve sonar sinyalleri siniflandirma, spam

maillerin filtrelenmesi olarak 6rnekler verilebilir [36].

Bilim ve teknolojinin gelismesinde mevcudattaki ¢alisma sistemler defaten 6rnek
alimmustir. Yapay sinir aglari da biyolojik sinir agalari 6rnek alinarak yapilmis ve
gelistirilmistir. Tipik bir sinir hiicresi ya da noron, dentrit, hiicre gévdesi, aksonlar ve
sinapslardan olusmaktadir. Dendiritler noral iletisimin Onemli alicilaridir. Bir
norondan digerine gecen mesajlar, mesaji yollayan hiicrenin terminal butonlariyla
mesaj1 alan hiicrenin dendirit membrani ya da soma (hiicre govdesi) boliimii arasindaki
birlesme yerleri olan sinapslar araciligiyla iletilir/transfer edilir [37]. Yapay sinir
aglarinda dentritlere karsilik toplama fonksiyonu, hiicre gévdesine karsilik transfer
fonksiyonu, aksonlara karsilik yapay noéron ¢ikisi ve sinapslara karsilik agirliklar
bulunmaktadir. Bu sistemler ise biyolojik sinir sistemi taklit edilerek yapay sinir

sistemi tasarlanmigtir.

Yapay sinir aglar1 ile yapay zekad alanindaki bircok probleme ¢oziim iiretmek
miimkiindiir. Onunla smniflandirma, kiimeleme ve optimizasyon basta olmak tizere
bircok alandan problemler ¢ozebilirsiniz [1]. Yapay sinir aglari, normalizasyon,
temizleme ve kiimeleme analizleri sonrasinda veriler arasindaki iligkiyi tahmin etmek
i¢in kullanilmaktadir. Denetimli ag yapis1 olan perceptron ag yapisi kullanilmaktadir.
Bu ag yapisinda, yeni hesaplanan ¢ikti degeri, her asamadaki gergek degerlerle

ilerlemektedir [25].
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En temel ve basit bir yapay sinir agi girdi katmani, gizli/ara katman ve c¢ikti
katmanindan olugmaktadir. Bu yap1 daha detayli olarak girdiler, agirliklar,
toplama/transfer fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardan olusmaktadir. Bir
yapay sinir ag calisma sistemi ise genel olarak su sekilde ger¢ceklesmektedir. Girdi
katman1 ile alman girdi degleri(x,, ) ara/gizli katmana aktarilir burada
agirhiklar(w,y,) ile carpilarak islenir daha sonra esik deger(bias) ile toplanarak
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve y degeri olarak ¢ikti katmanin da islenmis
veriler ¢ikar. Bu yapay sinir ag1 eger geri beslemeli bir 6zellige sahip ise bu isleme

geriye dogruda isleyerek tekrarlanir.

Yapay sinir aglar1 katman sayisina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli algilayicilar
olarak ikiye ayrilmaktadir. Tek katmanli algilayicilar yalmizca girdi ve c¢ikti
katmanlarindan olusmaktadir. Tek katmanli ag yapisina sahip ag modellerinde bir veya
birden fazla girdi girebilir fakat tek bir ¢ikt1 olusturulur. Dogrusal iligkinin oldugu
durumlarda etkilidir ve Perceptron, Coklu Adaptif Dogrusal Eleman (Madaline) ve
Adaptif Dogrusal Eleman (Adaline) en onemli tek katmanli algilayicilardir. Cok
Katmanli Algilayicilar, girdi katmani, ara (gizli) katmanlar, ¢iktt katmanindan
olugmaktadir. Cok katmanli algilayicilarin gizli katmanlarinda kullanilan dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde girdiler ve ¢iktilarin arasinda dogrusal
iligkinin olmadigi durumlarda kullanilmaktadir. Kullanilan veri kiimesinin

karmasiklik diizeyine gore gizli katman sayisi degisiklik gosterebilir.

Baglanti sekline gore yapay sinir aglari ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve geri beslemeli
yapay sinir ag1 olmak iizere ikiye ayrilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda ndronlar
giristen ¢ikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden
sonraki katmanlara bag bulunmaktadir. Yapay sinir aginin girisine gelen bilgiler bir
degisime ugratilmadan orta noktaya diger bir deyisle gizli katmandaki hiicrelere
iletilir. Daha sonra sirastyla ¢ikis katmanindan islenerek gecger ve dis ortama aktarilir
[38]. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart: En az bir hiicrenin ¢ikisi, diger herhangi bir
hiicreye giris olarak verilir bundan dolayir genellikle geri beslemeli yapay sinir
aglarinda bir geciktirme eleman lizerinden yapilir. Besleme islemi bir katmandaki
hiicreler arasinda olmayabilir, bu sebeple dogrusal iliskinin varligindan s6z edilemez.
Bu sebeple yapay sinir aglarinin geri beslemenin yapisi veri setine gore degiskenlik

gosterebilir [39].
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Yapay Sinir Aglar1 avantajlari olarak [40];

e Bir kez egitildiklerinde yeni bir veri kiimesini dogrudan analiz edebilirler, (Oriintii
Deneyimleri)

e Yiiksek hassaslikta ortintiilii iliskilendirme ve genel siniflandirma igin ideal bir
yontem olarak nitelendirilmektedirler,

o Agirlik ve Ag Yapisi gibi analiz modelindeki dinamiklerin degisiminde kendilerini
yeni modele adapte edebilirler,

e Dogrusal olmayan analizler i¢in yiiksek dogruluk degerleri saglamaktadirlar, YSA
hiicreleri dogrusal degildir,

e Algilamaya ve egitilmeye yonelik gii¢lii bir algoritma olarak goriilmektedirler.
Yapay Sinir Aglar1 dezavantajlari olarak [40];

e Yiiksek nitelikte donanim bagimli algoritmalardir, (Yetersizlikte giivenilirlik
saglamaz.)

e Analiz edilecek probleme yo6nelik ag yapisini deneme yanilma yontemi ile elde
edebilmektesiniz, (Zaman kaybi olusturabilir.)

e Ele alinacak girdi parametreleri-degerleri i¢cin herhangi bir kural bulunmamaktadir,

e Algoritmanin ¢ikt1 olusturma siiresi dnceden net olarak 6ngoriilememektedir,

e Her durumda yiiksek dogruluk degeri elde edilecegi garantisi verilememektedir.
2.1.12 Model Gecerleme/Dogrulama Yontemleri

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 {izerinden makinenin 6grenmesi i¢in makinenin
egitilmesi ~ gerekmektedir. =~ Makinenin  egitilmesi  islemi  ise  model
gecerleme/dogrulama yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Makinenin egitilmesi igin

parametrik ve parametrik olmayan farkli yontem bulunmaktadir.

Parametrik Yontemler: Bu yontemlerde veri setindeki verilerin dagiliminin belli bir
formiille ifade edilebildigi varsayilir. Ornegin; Holdout ve Simple Cross Validation
gibi yontemler verise tinin belirli bir yiizdesini test verisi, geri kalanini ise egitim verisi
olarak kullanir. Non-Parametrik (Parametrik Olmayan) Y ontemler: Bu yontemler, veri
setindeki verilerin dagilimmin belli bir formiille ifade edilemedigi varsayilir. Ornegin;
K-Fold Cross Validation, Leave One Out Cross Validation, Time Series Cross

Validation, Bootstrap gibi yontemler veris etinin timiinii egitim ve test igin kullanir
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[41]. Parametrik ve parametrik olmayan bir¢ok yontem bulunmakla beraber literatiirde

siklikla kullanilan Holdout Ve K-Fold Cross Validation yontemleri incelenmistir.
Holdout gecerleme yontemi

Holdout yonteminde veri seti egitim(trade) ve test(test) verisi olarak ikiye ayrilir. Bu
ayirma islemi genellikle %80 egitim-%20 test veya %70 egitim-%30 test seklinde olur.
Veri setinin egitim-test seklinde ayrilmasinda mutlak sinirlamalar bulunmamakta olup
aragtirmacinin farkli ayrimlar ile yiiksek performans denemesi yapmasina olanak
saglamaktadir. Kimi zamanda asir1 uyumu(overfitting) énlemek i¢in veri seti egitim,
test ve dogrulama(validation) olmak iizere ii¢ kistma ayrilir.® Egitim setindeki veriler
ile makine 6grenmesi modeli egitilir. Egitim sonunda yeterli performans elde edilirse
test setindeki veriler(sistemin daha 6nce gérmedigi veriler) ile model test edilir [14].
Hold-out yontemi; veri setinin yeterli biiyiikliikte oldugu durumlarda kullanighdir.
Ciinki test verileri yeterli sayida veri noktasi igermelidir, aksi durumda test verileri

yeterli sayida veri noktasi igermeyebilir ve modelin dogrulugu yaniltici olabilir [41].
K-Kath Capraz Dogrulama(K-Fold Cross Validation)

Veri setinin egitim seti ve test seti olarak ayrilmasi esnasinda veri setinin dagilimda
olusabilecek diizensizlikler, makine Ogrenmesi modelinin performansini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu problem k-katli ¢apraz dogrulama(k-fold cross validation)
yontemi ile ¢oziime kavusturulmaktadir. Capraz dogrulamada veri seti k olarak ifade
edilen say1 kadar parcaya ayrilir. Daha sonra her adimda k-1 adet parca makine
O0grenmesi algoritmasinda egitilir ve kalan parca {lizerinde test edilir. Burada 6nemli
olan nokta, her adimda daha oOnce denenmemis parganin test verisi olarak
kullanilmasidir. Son olarak da her adim neticesinde elde edilen hata degerlerinin

ortalamasi alinarak modelin toplam hatas1 elde edilmis olur [14].

Model egitiminin k-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile gergeklestirildiginde dikkat
edilecek husus ise veri setinin dagilimidir. Veri seti bir kurala bagl olarak
olusturuldugunda k-katli ¢capraz dogrulama ile insa edilen modelin orta ve diisiik bir

dogruluk performansi gostermesidir.

% Overfitting durumunda model egitim verisini ezberlemis olup modele test verisi uygulandiginda model
diisiik performans gosterecektir. Baska bir ifadeyle test verisi iizerinden elde edilen performanslar diigiik
¢ikacaktir. Asirt 6grenmenin ortadan kaldirilmasi i¢in bir takim yontemler bulunmaktadir.
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2.1.13 Model Performansi Degerlendirme Yéntem ve Olgiileri

Makine 6grenmesi algoritmalar1 tizerinden gergeklestirilen modellerin performansinin
Olctlilmesi ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Model performans degerlendirme ol¢iitleri
kullanilarak uygulanan modelin ne 6l¢giide performans sagladigi goriilebilmektedir. Bu

sayede;

e Gelistirilen modelin uygulamaya gegirilip gecirilmeyecegine,
e Birden fazla modelin gelistirildigi durumlar i¢in, hangi modelin daha basaril

olduguna karar verilebilmektedir [42].

Bir modelin uygulamaya konulup konulmayacagi model basarisi ile dogrudan
iligkilidir. Bu noktada model basarisinin degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu
baglamda smiflandirma modellerinin basarisinin 6l¢timiinde hata matrisi(Confision
Matrix) ile gesitli performansa degerlendirme Olgiitleri gelistirilmistir. Bu Slgiitler

dogruluk, kesinlik, duyarllik, F-6l¢iitii ve ROC egrisi olarak sayilabilir.

Hata matrisi, bir siniflandiricinin farkli sinif etiketlerini ne 6l¢iide siniflandirabildigini
gosteren bir analiz aracidir. Bir veri setindeki sinif etiketi sayisi k adet ise hata matrisi

k*k boyutundan olusan bir matris olarak diigiiniilebilir [14].

Tablo 2.3 Hata Matrisi(Confision Matrix)

TAHMIN
0 1
A 0 (TN) (FP)
5 TRUE POSITIVE FALSE POSITIVE
5 1 (FN) (TP)
O FALSE NEGATIVE TRUE POSITIVE

Dogruluk(Accuracy):Dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin tiim 6rnek sayilarinin

toplamina orant. (Dogruluk=TN+TP/TOPLAM)

Kesinlik(Precision): Dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisinin, pozitif olarak
tahmin edilen 6rnek sayisina orani. (Kesinlik=TP/TP+FP)

Duyarhhik(Recall):Dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisinin, gercekte pozitif olan
ornek sayisina orani.(Duyarlilik= TP/TP+FN)

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik lgiitlerinin harmonik ortalamas.

(F-Olgiitii= 2(*Precision*Recall)/(Precision + Recall))
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Makine Ogrenmesi ile olusturulan smiflandirma modelinin  performans
degerlendirilmesinde dogruluk olgiitli biiylikk 6nem arz etmektedir. Yiksek bir
dogruluk siniflamasi gosteren bir model uygulamaya konulmak icin biiylik yol kat
etmistir. Ancak bu durum her zaman bdyle olmaz. Diger bir ifadeyle her yliksek
dogruluk performansi iyi kabul edilmez. Ornegin veri setinin dengesiz dagildig
durumda model yiiksek bir siniflama performansi gostermekle beraber ayni zamanda
yanli bir sonugta gostermistir. Bununla birlikte kimi zaman yiiksek dogruluk
performansi yiiksek maliyeti de beraberinde getirilebilir. Boyle bir durumda yiiksek
dogruluk performansindan ziyade maliyete gore optimum dogruluk performans: daha

fazla deger kazandirabilir.

Ayrica asir 6grenme (overfitting) durumunda model egitim verisinde yliksek dogruluk
performanst gostermesine ragmen test verisinde diisilk dogruluk performansi
gdstermektedir. Bazi modellemelerde pozitif drnek sayisinin(Ornegin ise yerlesenlerin
sayis1 ya da kanserli hasta sayis1 veya siber saldir1 sayis1) dogru tahmin edilmesi daha
fazla 6nem kazanabilir. Bu durumda ise kesinlik, duyarlik veya F-0lciitii dogruluk
performansindan daha fazla onem arz edebilir. Dolayisiyla tek basma dogruluk
performansi iizerinden model performans degerlendirmesi yapmak yeterli degildir.
Model performans degerlendirmesinde hata matrisinden elde edilen diger Slgiitlerle

beraber model tiirii ve maliyeti de degerlendirmeye alinmasi gerekmektedir.

Elde edilen model degerlendirme &lgtimlerine ek olarak baska bir islem de bu siiregte
karsimiza ¢ikmaktadir. Bunun adi capraz dogrulamadir(cross-validation). Capraz
dogrulama, ozellikle egitim verisinin yetersiz oldugu durumda yeniden 6rnekleme
yontemi yardimiyla modelin egitildigi ve degerlendirildigi siirecin adidir [1]. Baska
bir ifadeyle capraz dogrulama ile hem model egitilebilir hem dogruluk performans
artig1 saglanabilir hem de asir1 6grenme sorununa karsi 6nlem alinabilir. Ancak burada
dikkat edilmesi gereken 6nemli husus veri setindeki kuralli/sistematik siralaniga karsi
capraz dogrulama yonteminin asir1 duyarli olmasidir. Bu duyarlilik nedeniyle egitilen
model diisiik performans gostermektedir. Boyle bir durumun asilmasi i¢in veri
setindeki diizenli siralanigin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Diger bir ifadeyle
veri setindeki tesadiifilik arttirilmalidir. Aksi takdirde capraz dogrulama model

performansini arttirmadigi gibi azaltacaktir.
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Sekil 2.5 ROC Egrisi Ornegi

Model performans degerlendirmesinde bir diger hata matrisi 6l¢iiti ROC(Receiver
Operating Characteristic) egrisi analizidir. ROC egrisine gore iki tiir performans
degerlendirmesi yapilir. Bunlardan birisi egrinin sol iist koseye yakin olmasidir. ROC
egrisinde arzulanan goriiniir aslinda egrinin grafigin sol iistiine yakin olmasidir [14].
ROC egrisinde yorum yapilirken bir diger kullanilabilecek 6l¢iit ise egrinin altinda
kalan alandir(area under the curve, AUC). Bu alan ne kadar biiylikse performans o
kadar iyidir yorumu yapilabilir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisirken, arzulanan ise
AUC degerinin 1’e yakin olmasidir. Ornegin AUC degerinin 0,74 olarak bulunmasi,
kanser ve kanser degil smiflarinin %74 oraninda smiflandiric1 tarafindan dogru
siniflandirilabildigi sonucunu ortaya koymaktadir [14]. Dengeli dagilima sahip
olmayan veri setlerinde yapilacak modelleme islemlerinde etkin bir performans

degerlendirme Olgttiidiir.
2.1.14 Model Performans lyilestirme/Giincelleme

Makine 6grenmesi algoritmalari {izerinden gergeklestirilen modellerin performansinin
arttirtlmasi yada iyilestirilmesi model devamlilig1 i¢in 6nem arz etmektedir. Model
performans iyilestirme yetersiz performans durumunda yapilacagi gibi performans
artirimi i¢inde yapilir. Yine veri setinde meydana gelen gelisimler nedeniyle de model

giincelleme veya iyilestirmeye gidilebilir.
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Model iyilestirme/Giincelleme faaliyetleri/siirecleri.

Veri seti degisimi(Y1gin veya 6rneklem veri seti ile modelleme).
Veri artirmi(Ilave veriler ile modelin giincellenmesi).

Veri dengeleme(Veri dengeleme metotlar ile verinin dengelenmesi).
Veri niteliginde degisim( Siirekli verinin kategorik hale getirilmesi).
Veri standardizasyonu(Veri 6l¢ii biriminde tek diizeligin saglanmasi)

Veri normalizasyonu( Veri dagilim fonksiyonunda tek diizeligin saglanmasi)

AN N NN

Model algoritmalarin da farklilik (Farkli tiir makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilmast).

Model gecerleme ve dogrulama tekniklerinde farklilasma (Holdout, k ¢arpan vb.).
Egitim ve test verisi oranlarinda degisime gitme(Egitim/%80/Egitim/%70).
Dogrulama sayisinda farklilasma(10-kat yada 5-kat ¢apraz dogrulama).
Hiperparametrelerde degisim(gini/entropy, yakin komsu, uzaklik 6lgtimii vb.)
Boyut indirgeme(Oznitelik sayisinda degisim veya faktorleme)

Egitim verisini arttirma [1].

Ozellik degerlerinin yeniden agirliklandiriimasi [1].

Ozellik setini giincelleme [1].

NS N N N N NI

Model birlestirme [1]. Birden fazla makine 6grenmesi modeli ile daha iyi bir model

olusturma. Topluluk 6grenmesi

<

Yeni veriler ile model giincelleme.
v" Model tekniginde degisim.(Makine 6grenmesi algoritmalar yerine ¢ok degiskenli

istatistiksel yontemler ya da fuzzy gibi matematiksel yontemler kullanilabilir).

Yukarida yer alan islemlerin biri ya da birden fazlas1 model amacina gore
gergeklestirilebilir. Calismalar bir geri besleme mantig1 igerisinde en iyi sonuca
ulasana  kadar devam ettirilmelidir [1]. Baska bir ifadeyle model
lyilestirme/gilincelleme  iglemi  bir  sistem  olup igerisinde iyilestirme

faaliyetleri/siirecleri barindirir.
2.1.15 Makine Ogrenmesi Araclari

Makine 6grenmesi algoritmalari ile modelleme islemini gergeklestirmek i¢in birgok
makine 6grenmesi araci bulunmaktadir. Bu araglarin bir kismi paket program seklinde
iken bir kismi ise programlama dili seklindedir. SPSS, RAPID MINER, WEKA,
JASP, TANAGRA, ORANGE, MATLAB gibi paket programlar ile makine 6grenmesi
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modellemeleri gergeklestirilebilir. Bu programlar bir kismi ticretli iken bir kismi
ticretsiz ve acik lisans kodludur. PHTYON, R, C gibi yazilim dilleri ile de makine
o0grenmesi modellemeleri gerceklestirilebilir. Makine O0grenmesi modellemelerine
imkan taniyan bu programlarin ve program dillerinin birbirine {stiinliik gosteren
taraflar1 oldugu gibi benzerlik ve farklilik gosteren taraflari da bulunmaktadir. Makine
Ogrenmesine araglarinin kullaniminda 6zellikle PHTYON ve R dilleri son yillarda

oldukca yaygin kullanilmaktadir.
2.1.16 Cok Degiskenli Istatistiksel Analizler

Veri madenciliginde modelleme tekniklerinden biriside ¢ok degiskenli istatistiksel
analizlerdir. Istatistiksel analizler tek degiskenli ve cok degiskenli istatistiksel
analizler olarak iki pargaya ayrilabilir. TDK’ye gore istatistik(sayilmama) “Bir sonug
ctkarmak icin verileri yontemli bir bicimde toplayip sayr olarak belirtme isi” ve
“Ilkelerini olasilik kuramlarindan alarak eldeki verileri grafik ve sayi biciminde
degerlendirmeye dayandiran matematigin uygulamall dali; sayim bilimi [8].” olarak
tanimlamaktadir. TDK tarafindan yapilan bu sozliik tanimi oldukca terimsel
goriinmektedir. Istatistiksel analizler ise en basit tanimiyla verinin bilgiye doniisiim
stirecidir. Bu tanim itibariyle istatistiksel analizler ile veri madenciligi arasindaki
yiiksek benzerlik gbze carpmaktadir. Her iki yaklasim da verilerin anlamin1 ¢6zmek
ile ilgilenir. Her iki arag¢ belirsizliklerin istesinden gelmek ve gelecekteki olaylar
hakkinda bilgi vermek i¢in bulunmustur. Veri madenciligi ve istatistigin her ikisi de
bir olay1 etkileyen odnemli faktorleri belirlemek ve tiiretilen modeller ile gelecekteki
olaylart daha iyi 6ngormek ile ilgilenmektedir [15]. Ancak Onemle belirtmek
gerekmektedir ki veri madenciligi uygulamalarinda istatistiksel analizler bir model
teknigi olarak kullanildigindan veri madenciligi siirecleri daha biiyiik ve kapsayici bir
yapiya sahiptir. Bu baglamda veri madencisi, veri bilimci ve veri analisti gibi

meslekler istatistik¢i mesleginin kariyer uzmanliklar: olarak da degerlendirilebilir.

Verinin istatistiksel tekniklerle anlamli bilgiye doniistiiriilme siirecinde bagimli ve
bagimsiz degisken sayisinin tiirii istatistiksel teknigin tek degiskenli mi yoksa ¢ok
degiskenli mi oldugunu ortaya koymaktadir. Ornegin bir bagimsiz degiskenin bir
bagimli degiskeni agiklamasi basit dogrusal regresyon analizi iken birden fazla

bagimsiz degiskenin aciklanmasi ise ¢oklu dogrusal regresyon analizidir.
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Hayatin olagan akisinda bir olay ve sonug birden fazla faktor ve degiskenin etkisinde
meydana geldiginden ¢ok degiskenli istatistiksel analizler daha fazla Onem
kazanmaktadir. Ancak kimi zaman karmasik olmayan problemlerin ¢éziimiinde tek
degiskenli analizlere de ihtiya¢ duyulmaktadir. Hem tek degiskenli hem de ¢ok
degiskenli istatistiksel analizler betimsel ve ¢ikarimsal istatistiksel analizler olarak iki
ana gruba ayrilmaktadir. Betimsel istatistiksel analizler veri madenciligindeki veri
kesfine, ¢ikarimsal istatistiksel analizler ise veri madenciligindeki modelleme siirecine
benzemektedir. Betimsel istatistiksel analizler ile veri gorsellestirilir, merkezi egilim
ve yaylim Olgiilerine gore tanimlanir ve veri hakkinda 6énemli bilgiler elde edilir.
Betimsel analizler ile ayrica veri ¢ikarimsal analizlere uygun hale getirilmesi i¢in 6n
hazirlik gergeklestirilir. Cikarimsal istatistiksel analizlerde ise bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiler ortaya konulur, veri setindeki gizli kalan bilgiler aciga
cikartilir ve gelecege iliskin tahminlerde bulunulur. Bununla birlikte g¢ikarimsal

istatistiksel analizlerle gézlemler arasi kiimeleme ve ayirma islemleri de yapilabilir.

Cok degiskenli istatistiksel analizler, analizin amaci1 ve degisken yapisina goére farkl
tirlere ayrilmaktadir. Siklikla kullanilan ve bilinen ¢ok degiskenli istatistiksel

analizler sdyle siralanabilir.

e Kiimeleme Analizi

o Faktor Analizi

e Path Analizi

e (Cok Degiskenli Regresyon Analizi

e (Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Analizi
e Temel Bilesenler Analizi

e Diskriminant(Ayirma Analizi)

e Manova ve Mancova Analizi

e Uyum Analizi

Istatistiksel analizlerle birlikte az da olsa baz1 kaynaklarda istatistiksel grenmeden®
bahsedilmistir. Istatistik; veri toplama, diizenleme, gorsellestirme, analiz etme,

cikarsama, tahminleme ve betimleme gibi ¢ok genis kavramlar1 kapsarken, istatistiksel

6 statistiksel dgrenme teorisi, verilere dayal bir tahmin fonksiyonu bulmanin istatistiksel ¢ikarim
problemiyle ilgilenir. Istatistiksel Ogrenme teorisi bilgisayarli gorme, konugma tanima ve
biyoenformatik gibi alanlarda bagarili uygulamalara yol agmugtir [43].
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O0grenme ¢ok daha dar bir kavrami yani ¢ikarsama(inference) ve
tahminlemeyi(estimation/prediction) icerir. Bagka bir deyisle istatistiksel 6grenme,
stokastik bir model kurma ve bu modeli ge¢erleme durumudur [44]. Bu tanimdan da
anlasilacag1 Tlizere istatistiksel Ogrenmeden anlasilan ¢ikarimsal istatistiksel
analizlerdir. Bu ¢ikarima gore lojistik regresyon, dogrusal regresyon, kiimeleme ve
ayrim analizi gibi analizler istatistiksel 6grenme metotlar1 olarak degerlendirilebilir.
Bazi anlatimlarda karar agaci, k en yakin komsu, desek vektor makinalar1 gibi makine
O0grenmesi algoritmalarinin istatistiksel 6grenme seklinde yer verildigi tespit
edilmistir. Bu noktadan hareketle istatistiksel 6grenmenin makine O0grenmesi ile
karigtirildig tespit edilmistir. Esasinda ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerde bir
ogrenme sz konusu degildir. Ogrenmenin oldugu yéntemlerde veri seti egitim ve test
verisi seklinde ayrilmakta iken istatistiksel yontemlerde boyle bir ayrim s6z konusu
olmay1p veri oldugu gibi analize dahil edilmektedir. Dolayisiyla istatistiksel 6grenme
ifadesinin zorlama bir kavram oldugu tarafimizca degerlendirilmektedir. Cok
degiskenli istatistiksel yontemler ile makine 6grenmesi modelleri arasindaki yiiksek
iligki bu teknikler arasindaki benzerlik ve farkliliklarin daha net bir sekilde ortaya

konulmasi gerekliligini de birlikte getirmektedir.
Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Analizi/Modellemesi

Regresyon analizi degiskenler arasindaki matematiksel iligkiyi modellemek ve
incelemek amaciyla kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Hastalarin iyilesme siiresi
ile tedavide kullanilan ila¢ dozu arasinda matematiksel bir bagint1 var midir? Eger bu
iki degisken arasinda matematiksel bir bagnti varsa, bunun bigimi nasildir?
Regresyonda degiskenler arasindaki bagmtinin bigimi model i¢in model ifadesi
kullanilir [45].

Regresyon analizinin amaci, bagimsiz degiskenlerdeki(x) degisime sayali olarak
bagimli degiskendeki(y) degisimin agiklanmasidir. Amaci giris ve ¢ikis de8iskenleri
arasindaki iligkiyi yakalamak olan regresyon analizi i¢in nedenselligi(sebep-sonug
iliskisi) agiklayan bir algoritmadir [1]. Cogu kez bir bagimh degisken ile yapilan
modelleme yeterli olmayabilir. Eger bir bagimsiz degisken le yapilan modelleme
yeterli olmazsa modelleme islemine baska bagimsiz degiskenlerde katilmalidir. Bu

durumda yapilan islem ¢oklu regresyon( multiple regresyon) olarak adlandirilir [45].
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Bilindigi gibi basit ve ¢oklu dogrusal regresyonda bagimli degisken sayisal veri
tiriindedir. Buna karsilik, ¢aligmalarda bagimli degiskenin kategorik/niteliksel veri
tiirlinde olmas1 durumu ile siklikla karsilagilir. Bu durumda, dogrusal regresyonda
parametre kestirimlerini hesaplamak i¢in kullanilan en kiiglik kareler yonteminden
yararlanmak bu yontemle ilgili varsayimlar saglanmadigi i¢in uygun olmamaktadir.
Bu nedenle, bagimli degisken iki ya da ikiden ¢ok kategorili niteliksel veri tiiriinde
oldugunda lojistik regresyon yontemi ile ¢oziimleme gerceklestirilmektedir.
Degiskenlerin tiirii ve dagilim ile ilgili varsayimlarin az olmasi ve sonuglarin
kolaylikla yorumlanabilmesi, vb. nedenlerle lojistik regresyon yontemi son yillarda

siklikla kullanilan bir regresyon yontemi konumuna gelmistir [46].

Bagimli degisken sayisinin iki kategorili olmas1 durumunda binary lojistik regresyon,
iki kategoriden fazla olmasi durumunda ¢ok kategorili(multinominal) lojistik
regresyon ve bagimli degiskenin sirali olmas1 durumunda ise ordinal lojistik regresyon

modelleri bulunmaktadir.
Lojistik regresyon analizinde asagida ye alan islemler sirali sekilde gerceklestirilir.

1. Dogrusallik, hata terimlerinin bagimsizligi; ¢oklu dogrusal baglant1 ve beklenen
frekans sayis1 gibi model varsayimlarinin saglanmasi,

2. Bagimli degisken ile aciklayict bagimsiz degiskenler arasinda iligkinin test
edilmesi(ki-kare analizi, korelasyon analizi ve tek degiskenli logit model),

3. Bagimmli degisken ile istatistiksel olarak yeterli iligkiye sahip bagimsiz
degiskenlerin secilmesi(p degeri 0,25’ten kiigiik bagimsiz degiskenlerin
secilmesi),

4. Belirlenen bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglant1 sorunu olan
degiskenlerin belirlenerek ve uygun olmayanlarin ¢ikartiimasi( 0,60 veya 0,70
tizerinden korelasyona sahip degiskenler),

5. Sadece sabit degerin ve bagimli degiskenini yer aldigi basit baslangic modeli
olusturulmasi(basit lojistik regresyon modeli),

6. Sabit deger ve iliski analizlerine gére modele alinmasi uygun goriilen bagimsiz
degiskenlere gore ana modellenin olusturulmasi ve ilk olusturulan basit model ile
son olusturulan ana model karsilastirilarak iki model arasindaki farkin test

edilmesi(olabilirlik oran testi),
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10.

11.

12.

Ana modelde yer almasina ragmen istatistiksel anlamliga sahip olmayan bagimsiz
degiskenlerin modelden ¢ikartilmasi (enter, ileriye dogru ve geriye dogru ¢ikarma
yontemleri),

Bagimsiz degisken ¢ikarma islemi ile amaglanan modele ulasilip ulasilmadigi test
edilmesi(olabilirlik oran testi),

Model parametrelerinin istatistikse anlamliliginin test edilmesi(wald testi ve skor
testi),

Modelin veri setini ne kadar iyi temsil ettiginin uyum iyiligi ile test
edilmesi(hosmer-lemoshow testi),

Olusturulan amaglanan modele ilisgkin model parametrelerinin yorumlanmasi(
ODDS’ de geri lizerinden),

Modelin yorumlanmasi(A¢iklama katsayisi tizerinden(R?).

Lojistik regresyon analizini istatistiksel yontemlerle gerceklestirilmesi durumunda

yukarida yer alan islemlerin sirali bir sekilde gergeklestirilmesi gerekmektedir. Ancak

literatlirde lojistik regresyon modellemesi bir yapay zekd makine Ogrenmesi

algoritmas1 seklinde de uygulandiginda ve s6z konusu istatistiksel islemlerin

gerceklestirilmemektedir.

Lojistik Regresyon Avantajlari [47],

Lojistik regresyonun uygulanmasi, yorumlanmasi kolaydir.
Veri seti dogrusal olarak ayrilabiliyorsa oldukga iyi performans gosterir.

Overfitting daha az meyillidir ama biiyiik veri setlerinde overfit olabilir.

Lojistik Regresyon Dezavantajlar1 [47],

Gozlem sayisi 6zellik sayisindan azsa, Lojistik Regresyon kullanilmamalidir, aksi
takdirde overfit olabilir.
Lojistik regresyonun ayrim yapabilmesi i¢in veri setinin dogrusal olarak

ayrilabiliyor olmasi lazim) Bir takim varsayimlarin saglanmas1 gerekmektedir.

7 ODDS degeri(Bir olayin gergeklesme olasihigmin gergeklesmeme olasiligina orani):

P;Y) seklinde

1-P(Y)

gosterilir.
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2.1.17 Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ile Cok Degiskenli Istatistiksel

Yontemler Karsilastirmasi

Veri madenciligi kapsaminda hem makine O6grenmesi algoritmalar1 hem de ¢ok
degiskenli istatistiksel yontemler modelleme teknigi olarak kullanilmaktadir. Daha
oncede belirtildigi lizere bu modelleme teknikleri kimi zaman birbiriyle de

karistirilmakta veya birbiri yerine de kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir uygulama alani iken ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler istatistigin bir uygulama alanidir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 agirlikla
matematiksel tabanli olup model olusturulmasi i¢in herhangi bir varsayimin kabul
edilmesi gibi bir 6n sart tasimamaktadir. Cok degiskenli istatistiksel yontemler ise
istatistiksel teknikler ile olusturulmus olup ¢ogu zaman, normallik, dogrusallik ve
yeterli 6rneklem gibi saglanmasi gereken varsayimlara sahiptir. Makine 6grenmesi
algoritmalari ile tahmin islemi yapilirken ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ile hem
tahmin hem de ¢ikarim yapilir. Makine O0grenmesi algoritmalari ile olusturulan
modeller ve model parametreleri bir teste tabi tutulmadan uygulamaya konulma
imkan1 varken ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ile olusturulan modeller kismi ve
tiimel F testi gibi testlere tabi tutuldugu gibi modelin veriye uygunlugu da uyum iyiligi
testleri ile saglanir. Makine 6grenmesin de ¢esitli dogruluma ve gecerleme yontemleri
ile veri seti egitim ve test olmak {izere pargalara ayrilir ve makine 6grenme iglemi
gergeklestirilir. Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde ise veri herhangi bir parcaya
ayrilmadan biitiin sekilde analize alinir ve 6grenme islemi yerine veriye gére model

uydurma islemi gergeklesir.

Makine 6grenmesi modellerinde yiiksek performans hedeflenirken cok degiskenli
istatistiksel yontemlerde yiiksek performanstan ziyade modelin agiklama oranin
yiiksek olmast ve modelin veri setine olan uyum iyiligi hedeflenmektedir. Model
performans degerlendirmesinde her iki yontem i¢in de hata matrisi ve ROC egrisi
kullanilabilir. Makine 6grenmesi modelleri biiyiik veriler i¢in kullanimi daha elverisli
olup veri 6n isleme siireclerine duyarlidir. Cok degiskenli istatistiksel yontemler ise
daha kiiglik veri setlerinde ¢ogunlukla orneklem veri seti ile kullanilir ve daha

elverislidir ayrica veri one isleme siirecine ¢ok duyarhdir.
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Tablo 2.4 Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler [le Makine Ogrenmesi Algoritmalar:
Arasindaki Benzerlikler ve Farkliliklar

Cok Degiskenli
Istatistiksel Yontemler

Makine Ogrenmesi
Algoritmalari

Kaynak Agirlikla olasilik  ve istatistik | Agirlikla matematik temelli olup bazi
temellidir. Istatistigin alamindan | algoritmalar olasilik ve istatistik temellidir.
sayilir. Yapay zekanin alanindan sayilir.

Hedef Uyum iyiligine ve yiiksek | Performans gostergeleri yiiksek bir model
aciklama oranina sahip model | amaglanmaktadir.
amaglanmaktadir.

Amag Degiskenler/Oznitelikler Bilinen bilgilerden 6grenme yoluyla
arasindaki iligkinin ag¢iklanmasi | bilinmeyen anlamli verilerin ¢ikartilmasi ve
yapar ve tahminde bulunmaktadir | tahmin edilmesi islemi yapilir. Ancak elde
Cikarim (inference) yapar. | edilen anlamli bilgiyi belirleyen ve
(Parametre testi, Giiven araliklar1 | etkileyen faktorler ile ilgilenmez. Cikarim
tahmini, uyum iyiligi, Hata | yapilamaz. Performans  metriklerine
incelemesi vs. gibi) [44] bakilarak modelin giiciine karar verilir.

(Confusion matrix:  Accuracy, recall,
sensitivity, roc-auc gibi) [44]

Yontem Istatistiksel yontemlere tabidir. Optimizasyon  yontemleri 6n  plana
cikar.(gradient descent, newton
raphsongibi) [44]

Varsayim Uygulanmas:1 i¢in bir takim | Uygulama igin varsayimlar ve on savlara
istatistiksel varsayimlarin | gerek yoktur.
gerceklesmesi gerekmektedir.

Uyum Hazirlanan model i¢in uyum | Olusturulan model bir teste tabi tutulmaz.

Tyiligi iyiligi testi uygulanir.

Egitim Yontemin  egitilmesine  gerek | Veri seti egitim ve test verisi olarak ikili bir

Ogrenme yoktur. Veri setinin tamami model | ayrima tabi tutulur ve Ogrenme islemi
olusturma asamasinda kullanilir. saglanir.

Oznitelik Cok  Degiskenli  Istatistiksel | Makine dgrenmesi algoritmalar 6z nitelik

Boyutlandirma | modeller ayni zamanda bir 6z | boyutlandirma i¢in ¢ok elverisli olmayip,
nitelik ¢ikarma ve se¢me araci | bagkaca  boyutlandirma  yontemlerine
olarak ta kullanilmaya ¢ok | ihtiya¢ duymaktadir. Ancak denetimsiz
elveriglidirler. 6grenme yontemi algoritmalari ile 6znitelik

boyutlandirilabilir.

Gelisim Aciklama orant sayesinde | Farkli tip algoritma kullanimi ve degisik tip
modelde yer almayan ancak hedef | model gegerleme yontemleri ile modelin
degiskeni aciklayabilecegi 6z | performans degerleri arttirilabilmektedir.
niteliklerin  arastirilmasimna  ve
modelin  gelistirilmesine ~ ve
dogruluk oranm arttirilmasina
olanak saglamaktadir.

Veriye Veri 6n islemeye ¢ok duyarhidir Veri islemeye duyarlidir.

Duyarhhk1

Veriye Kiigiik veriler i¢in hem uygun hem | Daha biiyilk ve ¢ok biiyiik veriler icin

Duyarhhik2 de yeterlidir. uygundur.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ve c¢ok degiskenli istatistiksel yontemlere iliskin
ortaya koyulan benzerlikler ve farkliklar birlikte degerlendirildiginde her iki

modelleme tekniginin avantaj ve dezavantajlar1 su sekilde agiklanabilir.

Makine 6grenmesi modellerinin avantajlari;

e Modelleme i¢in bir varsayima tabi olmama,
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e Biiyiik veri ile calismaya elverisli olma,

e Yiiksek model performansi sergileme,

e Performans iyilestirme ve giincellemeye olanak tanima,
e Veri 6n islemeye daha az duyarlilik,

e Model i¢in uyum iyiligine gerek duymama,

e Model parametreleri igin teste tabi olmama,

Makine 6grenmesi modellerinin dezavantajlari;

e Model agiklamasi ve ¢ikarimda yetersizlik,
e Boyut indirgemede etiksizlik,

e Biiylik veri temini, igslemesi ve modellemesi kaynakli ¢esitli maliyetlerdir.

Makine 6grenmesi modellerinin avantaj ve dezavantajlari birlikte degerlendirildiginde

makine 6grenmesi modellerinin avantajlar1 dezavantajlara {istiin gelmektedir.

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin avantajlar;

e (ikarimsal bilgilerin elde edilmesine olanak saglar,

e Model ile tahmin gergeklestirilebilir,

e Degiskenler arasindaki nedensel ve nedensel olmayan iliskiyi tespit eder,
e Yiiksege yakin bir model performansi sergiler,

¢ Boyut indirgemede ¢ok etkilidir,

e Orneklem ile veri seti indirgemeye olanak saglar,

e Veri temini ve modelleme maliyeti daha diistiktiir
Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin dezavantajlari;
e Varsayimlara tabidir,

e Model ve model parametreleri teste tabidir,

e Biiyiik veride performans diistikliigline neden olur,

e Veri 0n islemeye daha duyarlidir,

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerinde makine Ogrenmesinde oldugu gibi
avantajlar1 dezavantajlara dstiin gelmektedir. Her iki modelleme tekniginden
hangisinin segilecegi sorusu ¢ok net olarak arastirmanin problemi ya da isin ve veri
setinin durumu ile ilgilidir. Eger yiiksek bir performans isteniyor ise makine 6grenmesi

modelleri tercih edilebilir. Ancak her iki yontemde birlikte de kullanilabilir.
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3. BULGULAR

Calisma kapsaminda Oncelikle c¢aligma  sistematiginin  olusturulmasi  ve
semalastirilmasi islemi yapilmistir. Daha sonra g¢alisma problemin tanimlanmasi
yapilmustir. Sonrasinda ise ISKUR’a 2022 Eyliil, Ekim ve Kasim aylarinda is icin kay1t
yaptiran is arayanlara ait ISKUR’dan resmi olarak elde edilen veri setinin veri
madenciligi siirecine hazir hale getirilmesi ve tanimlayici istatistikler ile veri kesfi
yapilmasi, veri madenciligi ile verilerin 6n islem tabi tutularak modellenmeye ve
siiflandirilmaya uygun hale getirilmesi, issizlerin kayit sonrasi bir yil igerisinde ise
yerlesme/yerlesmeme durumuna gore modellenmesi, siniflandirilmasi, ise yerlesmede
etkin ana ve alt faktorlerin belirlenmesi, is arayanin kisisel, demografik ve isgiiciisel
ozelliklerine gore ise yerlesme olasiliklarinin hesaplanmasi ve bu olasilik hesabina
gore issiz kalma risk gruplarinin belirlenmesi, ¢cok degiskenli istatistiksel siniflama
modeli ile makine 6grenmesi algoritmalarinin birbirine iistiinliigli ve model gegerleme
/dogrulama yontemlerine gore dogruluk performansinda meydana gelen degisimler,
yigin ve Orneklem verilerine gore makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk
performansinda meydana gelen degisimler ve calisma sorusunun test edilmesi
islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan islemlere dair bulgulara ve bulgulara dayali

yorumlara yer verilmistir.

Calismaya iligkin istatistiksel testler ve analizler GRETL, TURCOSA, JASP
TANAGRA gibi istatistiksel analizlere imkan veren programlarda hazirlanmistir.
Yapay zeka makine 6grenmesine iliskin modellemeler ise Google Colab platformu
kullanilarak PYTHON programi ile yapilmistir. Bununla birlikte veri seti incelemesi,

diizenlenmesi ve kesfi ise EXCEL programi ile gergeklestirilmistir.
3.1 Calisma Sistematiginin Olusturulmasi ve Semalastirilmasi

Tez c¢alismasi esasinda alti ana asamadan olusmaktadir. Bu asamalar su sekilde
siralanmaktadir. Veri madenciligi ile veri setinin modellenmeye uygun hale
getirilmesi, ¢ok degiskenli istatistikse]l yontem ile modellenmenin ve
siiflandirilmanin saglanmasi, makine 6grenmesi algoritmasi ile siiflandirmalarin
saglanmasi, teknik, yontem ve algoritmalarin kiyas edilmesi ve varsayimlarin test
edilmesi, ise yerlesmede etkin ana ve alt faktdrlerin tespiti ve issiz kalma olasilig1 ve

bu olasiliga gore issiz risk gruplarinin belirlenmesi.
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TANIMLANMASI
¥
VERI SETiINiN SECiMi VE
iINCELENMESi

$

VERI SETININ
DUZENLENMESi

L

VERI SETININ
ISLENMESI

$

VERI SETININ
DONUSTURULMESI

L 2

VERI SETININ
BOYUTLANDIRILMASI

MODELLEME TEKNIKLERiNiN
BELIRLENMESi

[ PROBLEMIN/SORUNUN 1

COK DEGiSKENLI MAKINE OGRENMESi
iSTATISTIKSEL YONTEM ALGORTIMALARI
YIGIN VE ORNEKLEME GORE YIGIN VE ORNEKLEME GORE
SONUCLAR SONUCLAR
4

TEKNIKLERIN KIYAS EDILMESI
VARSAYIMLARIN TEST EDILMESi

4

iSE YERLESMEDE ETKIN ANA VE ALT
FAKTORLERIN BELIRLENMESI

4

i$SiZ KALMA OLASILIKLARININ
BELIRLENMESi

4

iSSiZ KALMA RiSK GRUPLARININ
BELIRLENMESI

Sekil 3.1 Calisma Sistematigine iliskin Akis Semasi
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3.2 Problemin/Sorunun Tanimlanmasi
Tez galismasi iki ana problemden/sorudan olusmaktadir.

Birincisi; “Issizlerin zamana gore issiz kalma risklerinin tespitinde yapay zekd makine

O0grenmesi yontemleri klasik istatistiksel yontemlere gore daha mi etkili?”
Ikincisi; “Issizlerin ise yerlesmesinde etkin faktorlerin/degiskenlerin neler oldugu?”

Esasinda c¢alismada yer alan her iki problem birbirini tamamlayici ve gelistirici
niteliktedir. Ozellikle daha sonra yapilacak ¢alismalarda daha iyi modellemelerin ve
siniflamalarin yapilmasi i¢in daha yiliksek performans teknigin belirlenmesi ve bu
teknigin daha yiiksek aciklama ve dogruluk oranina sahip olmasi i¢inde ise yerlesmede
etkin degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir. Dolayisiyla ¢alismada yer alan her iki
problem ve probleme iliskin sonuc¢lar1 6nem arz etmektedir. Ayrica tez ¢aligmasinin
ana sorular1 altinda makine Ogrenmesi algoritmalarinin ve model gecerleme
yontemlerinin, yigin ve drneklem verilerinin de birbirine istiinliigli alt problemler
olarak irdelenmistir. Boylece performans degerlendirilmesi secilen teknik, algoritma,

egitim yontemi ve veri setine gore de ayr1 ayr1 yapilmistir.
3.3 Veri Setinin Secimi, incelenmesi ve Diizenlenmesi

Calisma kapsaminda ISKUR tarafindan verilen ham veriler ii¢ par¢adan olusmaktadar.
Veri setinde toplam 13.459 satirdan yani is arayana ait bilgiden olusmaktadir. Yine
veri setinde i arayanin kisisel, demografik ve isgiiciisel bilgilerine ait 19 siitun
bulunmaktadir. Verilerin birinci pargasinda 2022 Eyliil, Ekim ve Kasim déneminde is
arayanlarin cinsiyet, yas, dogum yili, dogum ay1, 6grenim, medeni durum gibi bilgiler
yer almaktadir. Verilerin ikinci parcasinda is arayanlarin is arama kaydi sonrasi ise
baslama tarihleri, li¢lincii pargasinda ise is arayanlarin kayit yaptirdiklar: son meslek
bilgisi yer almaktadir. Ham veri seti bu haliyle bir analiz ve modelleme yapmaya
elverisli degildir. Dolayisiyla veri setindeki bu pargali yapr kisiPK numarasi®
kullanilarak Excel ortaminda ortadan kaldirilmis ve {i¢ veri seti pargasi tek parga

seklinde birlestirilmistir. Birlestirilen veri seti incelendiginde i arayan mesleginin ana

meslek gruplarina gore ayrilmadig, is arayanin dogum yilina yer verildigi ancak yas

8 KisiPK numarasi; Kayith is arayan 6zgii bir numara olup belirli bir kisiyi ifade etmektedir.
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bilgisinin olmadig1, Sygm® ve 10 baslama tarihlerinde “NULL” ifadesinin yer
aldig1 gozlemlenmistir. Bu noktada Tiirk Meslekler Sozligi kullanilarak is arayan
meslekleri meslek gruplara ayrilmistir. Ayrica Excel’de is arayanlarin dogum yili
lizerinden yaslar1 hesaplanmis ve yaslar en uygun sekilde kategorilere ayrilarak
doniistiiriilmiistiir. Bununla birlikte “NULL” ifadesi ¢ikartilarak siitlin igcerigine uygun
ifadeler yazilmistir. Ayrica Sivas ilinde ikamet etmeyen is arayan veri setinden
cikartilmistir boylece veri setindeki is arayan sayist 13.457° diigmiistiir. Tiim bu
inceleme ve diizenleme islemleri ile veriler, veri kesfine ve On islemeye hazir hale

getirilmistir.

Tablo 3.1 Birlestirilmis Ornek Ham Veri Seti(20 Is Arayana Ait)!2

isE SOSYAL_ 0_
; s Sygm
GIRME,_}I5E 9”.“5 CINSIYET BASVURU MESLEK OGRENIM_DURUM BASVURU_TUR Baslama  Baslama
DURUM  TARIHi _TARIH - - DURUM "9
U Tarihi Tarihi
1 1 20221126 Erkek 20221124 BURO MEMURU (GENEL) Ortaogretim (Lise ve Calisirken igsiz kalan Engelli NULL NULL
2 0 Erkek 20221128 TEMIZLiIK GOREVLISI Ortadgretim (Lise ve Daha iyi sartlarda is arayaiNormal ~ NULL NULL
3 0 Erkek 20221118 KASAP Ortadgretim (Lise ve Galigirken igsiz kalan Normal NULL NULL
4 0 Erkek 20221121 MOTOR IMALAT BAKIM VE ONAR Lisans Daha iyi sartlarda is arayai Normal NULL NULL
5 1 20221201 Erkek 20221024 MEKANIK BAKIM ONARIMCISI Ortadgretim (Lise ve ilk kez is hayatina atilan ~ Normal NULL 20221015
6 0 Kadin 20221014 MAKINECI (DiKiS) ilkégretim Calisirken issiz kalan Normal  NULL NULL
7 0 Erkek 20221129 TEMIZLIK GOREVLISI Ortadgretim (Lise ve Galisirken igsiz kalan Normal ~ NULL NULL
8 0 Erkek 20221017 FIRINCI USTASI-UNLU MAMULLER ilkégretim Cahsirken issiz kalan Engelli NULL NULL
9 0 Erkek 20221004 BEDEN iSCiSi (INSAAT) ilkokul Calisirken issiz kalan Normal  NULL  NULL
10 0 Erkek 20221130 TEMIZLIK GOREVLISI ilkégretim Daha iyi sartlarda is arayaiNormal 20171124 NULL
11 0 Erkek 20221124 BURO MEMURU (GENEL) Ortadgretim (Lise ve Daha iyi sartlarda is arayaiNormal NULL NULL
12 0 Erkek 20221017 BEDEN iSGiSi (GENEL) ilkégretim Daha iyi sartlarda i arayaiNormal ~ NULL 20221017
13 0 Erkek 20221020 ORTACI/AYAKGI (TEKSTIL) ilkokul ilk kez is hayatina atilan  Normal ~ NULL 20221014
14 0 Erkek 20221024 ASGI (YORESEL MUTFAK) ilkégretim ilk kez is hayatina atilan  Normal ~ NULL 20220925
15 0 Erkek 20221125 TEMIZLIK GOREVLISI Ortadgretim (Lise ve Daha iyi sartlarda is arayaiNormal ~ NULL NULL
16 0 Kadin 20221017 SATIS DANISMANI / UZMANI Lisans Cahsirken issiz kalan Normal NULL NULL
17 1 20230101 Erkek 20221128 ODA GOREVLISI-TURIZM ilkogretim Daha iyi sartlarda is arayaiNormal ~ NULL NULL
18 0 Erkek 20221028 DIGER BURO MEMURLARI Ortadgretim (Lise ve Daha iyi sartlarda is arayai Normal NULL NULL
19 0 Erkek 20221005 OVERLOK MAKINESI OPERATORU Onlisans Daha iyi sartlarda is arayaiNormal ~ NULL NULL
20 0 Erkek 20221103 TEMIZLIK GOREVLISI Ortadgretim (Lise ve Calisirken issiz kalan Engelli  NULL NULL

3.4  Veri Kesfi ve Tammlayici Istatistikler

Birlestirilmis ham veri setine gore is arayanlarin %99,9 Tiirkiye Cumhuriyeti uyruklu,
%78,4’1 Sivas merkezde kalani ilgelerde, %97,5’1 normal statiide kalan1 engelli ve
eski hiikiimlii statiisiinde, %55°1 erkek ve %45°1 kadin, %80,4’1 15-39 yas araliginda
kalan1 40 ve lizeri yas araligin da, %56,3’1 bekar, %39,3 evli ve kalan diger medeni
hale sahip, %99,9’u sosyal yardim almiyor, %18,2 ilkdgretim ve alti, %39,1 orta
ogretim(lise), %13,4’1 On lisans ve %15,9’u lisans ve iizeri 6renime sahip, %46,7’si
nitelik gerektirmeyen mesleklere sahip iken kalani nitelikli mesleklere sahiptir,

%42,5’u bir isi olan ve daha iyi sartlarda is ararken %57,’1 issiz olarak is aramaktadir,

° Sygm baslama tarihi; Is Arayanin sosyal yardim almaya baslama tarihini ifade etmektedir.

10 {O baslama tarihi; Is Arayanin issizlik 6denegi almaya baslama tarihini ifade etmektedir.

1 NULL ifadesi; Bos/gegersiz anlamina gelip is arayanin sosyal yardim ve issizlik 6denegi almadigimi
ifade etmektedir.

12 s arayana ait dogum ay, giin, yili ve dogum yeri, ikamet edilen ilge bilgilerine yer verilmemistir.

66



%94,6’s1 issizlik ddenegi almiyorken kalani almakta ve is arayanlarin %=89,6’s1

ISKUR’a bagvuru sonrasi bir y1l igerisinde ise yerlesmemisken kalani ise yerlesmistir.

Veri setindeki is arayanlarin demografik, kisisel ve is aramaya iliskin 6zellikleri
esasinda Sivas ili iggiicli piyasasinda is arayanlarin bir mikyasta o6zelliklerini de
yansitmaktadir. Bu yansimaya gore Sivas ili isgiicii piyasasi agirlikla niteliksiz veya
daha az nitelikli meslek ve G6grenime sahip, normal statiide daha iyi sartlarda is
arayanlarin ve issizlerin is aradigi bir yap1 goriiniimiindedir. Buna ek olarak is
arayanlar arasinda cinsiyet, medeni durum ve yas gibi degiskenler arasinda il niifusu
kaynakli bir dengeliligin oldugu degerlendirilmektedir. Ayrica veri seti il isgilicli
piyasasinin istthdam edilebilirligi hakkinda da 6nemli bilgiler vermektedir. Baska bir
ifadeyle bagvuru sonrasi ilde istihdam edilebilirlik oldukg¢a diisiik olup istihdam
edilmeme sorununa igaret etmektedir. Malum istihdam edilmeme sorunu da issizlige
ve igsiz kalma siirelerinin uzunluguna isaret etmektedir. Tiim bu tanimlayici
istatistikler birlikte degerlendirildiginde Sivas ilinde isgiicii piyasas1 gelisimine iliskin
bir sorundan da bahsedilebilir ve bu sorunun ¢éziimiinde bu ¢aligma 6nemli bir yer

teskil edebilir.

Veri seti incelendiginde az sayida Tiirkiye Cumhuriyet uyruguna sahip is arayanlarin
oldugu yine is arayanlarin agrilikla merkezde ikamet etmesine karsin Sivas ilinin genis
bir cografyaya yayilmasi nedeni ile ilgede ikamet eden is arayanlarin homojen bir
yapida olmadigi, sosyal durumu eski hiikiimlii olan, medeni durumu dul ve evliligin
iptali olan, 6grenimi okuryazar olmayan, okuryazar, yiiksek lisans ve doktora olan,
meslek grubu nitelikli tarim ve ormancilik, yonetici ve diger meslek mensuplari olan
ve sosyal yardim alan is arayan sayisinin ¢ok az oldugu tespit edilmistir. Bununla
birlikte 6grenci olmasina karsin is arayanlarda veri setinde yer almaktadir. Veri setinde
baz1 kategorilerde i§ arayan sayisinin az olmasi 6zellikle ¢cok degiskenli istatistiksel
modeli dogrudan etkileyerek yanli sonuglara sebebiyet verme ihtimali bulunmaktadir.
Ayrica bilindigi lizere kategori sayisinin artmast modeli agiklama giiciinii biiytiterek

modelin gerceklikle olan iligkisini azaltmaktadir.

Modelin gergeklikle olan iliskisini azaltan ve modelin yiiksek dogru siniflama
yapmasina sebebiyet veren nedenlerden bir tanesi de verinin dengeli dagilmamasidir.
Tanimlayic: istatistiklere gore is arayanlarin ancak %10,4’{i ISKUR’a basvuru sonrasi

bir yil igerisinde ise yerlesmistir. Bu oran olduk¢a az olup veri seti bagimli/hedef
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degisken yoniinden dengeli dagilmamistir. Baska bir ifadeyle dengesiz bu veri seti ige
yerlesmemis olanlar1 yiiksek dogruluk orani ile siniflayacak ancak ise yerlesenler i¢in
ayni siniflamay1 bagaramayacaktir. Dolayisiyla veri setinde hedef 6znitelik/degisken
yoniinden veri dengelemeye ihtiya¢ bulunmaktadir. Aksi takdirde iyi bir modelleme
ve smiflama gerceklestirilmeyecektir. Tiim bu bilgiler birlikte degerlendirildiginde
veri setinin bu haliyle analiz edilmesi, modellenmesi ve siiflandirilmas: ancak veri

madenciligi kapsaminda iyi bir 6n isleme siireci ile miimkiindiir.

Tablo 3.2 Oznitelikler ve Kategorilere Gore Tanimlayici Istatistikler

Oz Nitelikler =~ Kategoriler Is Arayan  Yiizde
Sayisi
Uyruk Afganistan Islam Cumbhuriyeti 2 0,0%
Almanya Federal Cumhuriyeti 2 0,0%
[ran Islam Cumbhuriyeti 1 0,0%
Suriye Arap Cumhuriyeti 3 0,0%
Tiirkiye Cumhuriyeti 13448 99,9%
Uganda Cumhuriyeti 1 0,0%
Ikamet il Sivas 13457 100,0%
ikamet Akincilar 40 0,3%
fice Altinyayla/Sivas 166 1,2%
Divrigi 135 1,0%
Dogansar 17 0,1%
Gemerek 203 1,5%
Golova 9 0,1%
Giirlin 253 1,9%
Hafik 78 0,6%
Imranli 67 0,5%
Kangal 359 2,7%
Koyulhisar 71 0,5%
Sivas Merkez 10553 78,4%
Susehri 330 2,5%
Sarkisla 420 3,1%
Ulag 148 1,1%
Yildizeli 387 2,9%
Zara 221 1,6%
Sosyal Engelli 278 2,1%
Durum Eski Hiikiimlii 53 0,4%
Normal 13126 97,5%
Cinsiyet Erkek 7406 55,0%
Kadin 6051 45.0%
Yas 15-19 1319 9,8%
20-24 3486 25,9%
25-29 2621 19,5%
30-34 1826 13,6%
35-39 1565 11,6%
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Medeni
Durum

Sosyal Yardim
Alma Durumu

Ogrenim

Meslek

Basvuru
Tiirt

Issizlik
Odenegi Alma
Durumu
Ise Yerlesme
Durumu

40-44

45+

Bekar

Bosanmais

Dul

Evli

Evliligin Iptali

Sosyal Yardim Almiyor

Sosyal Yardim Aliyor

Doktora

Ilkokul

[kdgretim

Lisans

Okur Yazar

Okur Yazar Olmayan
Ortadgretim (Lise Ve Dengi)
On lisans

Yiiksek Lisans

Biiro Hizmetlerinde Calisan
Elemanlar

Ogrenci

Hizmet Ve Satis Elemanlari
Nitelik Gerektirmeyen Islerde Cal.
Nitelikli Tarim, Ormancilik Ve Su
Uriinleri Calisanlari
Profesyonel Meslek Mensuplari
Sanatkarlar Ve Ilgili Islerde Cal.
Teknisyenler, Teknikerler Ve
Yardimci Profesyonel Meslek
Mensuplari

Tesis Ve Makine Operatorleri Ve
Montajcilar

Yonetici Ve Diger Meslek Mensuplari

Calisirken Issiz Kalan

Daha Iyi Sartlarda Is Arayan
Emekli Olup Is Arayan

[k Kez Is Hayatina Atilan
Issizlik Odenegi Almiyor

Issizlik Odenegi Aliyor
Ise Yerlesmemis
Ise Yerlesmis
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1324
1316
7574
527
66
5289

13437
20

208
3854
2054

141

45
5256
1807

90
1365

115
1710
6284
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838
1329
838

825

85
3378
5717

4359
12730

727
12054
1403

9,8%
9,8%
56,3%
3,9%
0,5%
39,3%
0,0%
99,9%
0,1%
0,0%
1,5%
28,6%
15,3%
1,0%
0,3%
39,1%
13,4%
0,7%
10,1%

0,9%
12,7%
46,7%

0,5%

6,2%
9,9%
6,2%

6,1%

0,6%
25,1%
42,5%

0,0%
32,4%
94,6%

5,4%
89,6%
10,4%



3.5  Veri Madenciligi On Isleme Tekniklerinin Uygulanmasi

Verinin anlamli bilgiye doniisiimii siireci ancak degerli verilerin degersiz ve gereksiz
verilerden ayiklanmasina olanak saglayan iyi bir veri on isleme ve hazirlama islemi ile
miimkiindiir. Aksi takdirde veri 6ncelikle iyi bir modele akabinde ise gercek bir bilgiye
doniismeyecektir. Bu noktada veri madenciligi 6n isleme teknikleri 6nem arz
etmektedir. Veri madenciligi 6n isleme ile ham veriler eksik, aykiri, yanhs, giirtiltiilii
ve gereksiz bilgilerden ayiklanarak model hazirlamaya ve siiflandirilmaya hazir hale
getirilmektedir. Veri 6n islemeye tabi tutulmayan verilerden gerceklestirilen modeller
yanli, tutarsiz ve gergek disi bilgilere doniismesi kuvvetle muhtemeldir. Ayrica veri 6n
isleme teknikleri ile verinin yigin veya Orneklem seklinde analize dahil edilip
edilmemesi karar1 da veriler. Buna ek olarak modelde ve siiflandirma da yer alacak
0z niteliklerin se¢imi ve ¢ikarimi islemi de bir veri 6n isleme teknigi olup o6zellikle
biiyiik veri yiginlarindaki maliyeti en aza indirmek i¢in uygulanmasi kagmilmaz bir
tekniktir. Tim bu bilgilere gore verilere veri madenciligi 6n isleme teknikleri
uygulanmis ve gerekli iyilestirmeler asagida yer aldigi lizere sirali bir sekilde

yapilmustir.
Veri 6n isleme islemi kapsaminda veri setinde asagidaki islemler gergeklestirilmistir.

1. Tirkiye Cumhuriyeti Uyrugu disinda %0,1 oraninda bagka iilke uyruguna sahip is
arayanlar veri setinden tamamen c¢ikartilmis ve veri setinde sadece Tiirkiye
Cumhuriyeti Uyruguna sahip is arayanlara yer verilmistir.

2. Sivas ili disinda ikamet eden iki is arayan veri setinden ¢ikartilmig ve sadece Sivas
ilinde ikamet eden is arayanlara yer verilmistir.

3. [llgede ikamet eden is arayan sayilarinin homojen dagilmamasi, ilge sayisinin fazla
olmasi ve bazi ilgeler i¢in is arayan sayisinin yetersiz olmast nedeniyle ikamet
degiskeni “Merkez” ve “ilge” seklinde ikili kategorize edilmistir.

4. Sosyal durumu eski hiikiimlii olanlar bu statiide is arayan sayisinin azlig1 nedeniyle
veri setinden ¢ikartilmig ve sosyal durumu degiskeni “Normal” ve “Engelli” olmak
tizere iki kategoriye ayrilmistir.

5. Medeni durumu evliligin iptali seklinde bir is arayan oldugu i¢in bu i arayan veri
setinden ¢ikartilmis ve kalan medeni durum tiirleri “Bekar”, “Bosanmis”, “Dul”

ve “Evli” olarak dort kategoriye ayrilmistir.
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6. Okuryazar, okuryazar olmayan ve ilkokul 6grenimine sahip is arayanlarin sayisi
yetersiz oldugundan bu 6grenime sahip tiim is arayanlar “Ilkokul ve Alt1” seklinde
birlestirilmistir. Bununla birlikte yiiksek lisans ve doktora tiirlinden 6grenime
sahip is arayanlarin sayisi az oldugundan bu adaylar lisans 6grenim tiirii altinda
toplanarak “Lisans ve Uzeri” sekline birlestirilmistir. Tiim bu islemlerden sonra
ogrenim degiskeni, “Ilkokul ve Alt”, “ilkdgretim”, “Orta Ogretim(Lise)”, “On
Lisans” ve “Lisans ve Uzeri” seklinde kategorize edilmistir

7. Meslek grubu 6grenci olanlar veri setinden tamamen ¢ikartilmistir. Yonetici ve
diger meslek grubundaki is arayan sayisi az oldugundan bu meslek grubundaki is
arayanlar profesyonel meslek mensuplart grubundaki is arayanlar birlestirilmistir.
Nitelikli tarim, ormancilik ve su iirlinleri calisanlar1 meslek grubunda is arayan
sayisinin az olmasi ve ISKUR’un is arayanlara yonelik hizmet sunumunun
tamaminin hizmet ve sanayi ana sektorlerinden olmasi1 nedeniyle veri setinden bu
meslek grubundaki is arayanlar ¢ikartilmistir. Tiim bu islemlerden sonra veri seti
TMS’ye uygun olarak “Biiro Hizmetlerinde Calisan Elemanlar”, “Hizmet Ve Satis
Elemanlar1”, “Nitelik Gerektirmeyen Islerde Calisanlar”, “Profesyonel Meslek
Mensuplar1”, “Sanatkarlar Ve Ilgili Islerde Calisanlar”, “Teknisyenler, Teknikerler
Ve Yardimci Profesyonel Meslek Mensuplari” ve “Tesis Ve Makine Operatorleri
Ve Montajcilar” olmak tizere yedi kategoriye ayrilmistir.

8. Calismanin konusu issizlerin zamana gore igsiz kalma risklerinin tespit edilmesi
oldugu i¢in daha iyi sartlarda is arayan ve emekli olup is arayan basvuru tiiriine
sahip is arayanlar veri setinden ¢ikartilmistir. Bagvuru tiirii degiskeni/6z niteligi
“Calisirken Issiz Kalan” ve “ilk kez Is Hayatina Atilan” olmak iizere iki kategoriye
ayrilmistir. Boylece veri setindeki ayrik/u¢ degerlere iliskin veri 6n isleme
gerceklestirilmistir.

9. Veri setinde eksik bir veri olmadigi i¢in veri tamamlama iglemi yapilmamaistir.

Gergeklestirilen veri diizenlemesi ve veri 6n isleme adimlari ile hem 6znitelik i¢i hem
de 6znitelikler arasi bir uygunluk ve ahenk saglanarak ham veri seti modellenebilir bir
yapiya erigsmesi saglanmistir. Ancak halihazirda 6n islemeye tabi tutulan verilerin bir

takim doniislim, ¢ikarim ve se¢im asamalarinda da gegmesi gerekmektedir.
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3.6  Veri Madenciligi Doniistiirme Tekniklerinin Uygulanmasi

Ham verinin anlamli, degerli ve gercgekgi bilgiye doniisiimii siirecinde veri hazirlama
ve On isleme asamasindan sonra verinin doniisiimii gelmektedir. Bir veri setinde
Oznitelikler birden farkli yapida olabilirler. Bu olabirlik 6zniteliklerin Sl¢iimi ve
Ol¢iim birimi ile alakali bir durumdur. Dolayisiyla 6zniteligin 6l¢iim birimindeki
farklilik hem analiz hem modelleme hem de siniflama performanslarini olumsuz
etkileyen bir yap1 arz edebilir. Boyle bir olumsuzluktan kagmmmak i¢in tiim
Ozniteliklerin ayn1 Ol¢iim birimine getirilmesi gerekmektedir. Baska bir ifadeyle
oznitelik  birimlerinin  standartlastirllmas1  gerekmektedir.  Olgiim  birimi
standartlastirilmasi tizerine birden fazla farkli metot bulunmaktadir. Bununla birlikte
bir veri setinde 6znitelikler siirekli sayisal veriler olabildigi gibi kategorik verilerde
olabilir. Bazi durumlarda siirekli verilerin kategorik hale getirilmesi daha iyi
performans sonuglar1 verebilmektedir. Ayni1 zamanda dogrusal olmayan ve normal
dagilmayan verilerin 6zellikle istatistiksel analiz varsayimlarinin saglanmasi icin

cesitli teknikler ile dogrusallig1 ve normalligi saglanabilir.

Veri doniisiimiinde bir diger 6nemli konu ise veri dengelemedir. Baz1 durumlarda veri
setinde 6zellikle hedef 6znitelikte dengesizlikler olabilir. Ornegin olagan durumlarda
bir web sitesine normal giris ¢cok yiiksek iken siber saldir1 amagh giris oldukc¢a azdir.
Yine gelismemis veya az gelismis bir isglicii piyasasinda bir yildan az siirede yani kisa
ve orta vadede ise yerlesmeme sayisi ¢ok yiiksek iken ise yerlesme sayisi ise azdir.
Her iki 6rnekten elden edilen veri seti dengesiz bir yapi arz ettiginden bu veri setine
gore gergeklestirilen hem istatistiksel analiz, hem modelleme hem siniflama yanli,
tutarsiz ve gercek disi sonuclar vererek arastirmaciyi yaniltacaktir. Boyle bir durumda
veriler arasinda dengenin saglanmasi gerekmektedir. Veri dengelemeye iliskin farklica

yontemler bulunmaktadir.

Veri doniisiimiinde bir diger husus ise hedef degisken ile iliskisiz Ozniteliklerin
c¢ikarilmasi, birbiriyle ytliksek bir iligski ile ¢oklu baglantili 6zniteliklerin se¢imi ve
Oznitelik sayisinin ¢ok oldugu durumlarda 6zniteliklerin grup ici yliksek gruplar arasi
ise diislik iliskiye sahip faktorlere doniistiirme islemi yapilmasidir. Bu islemelere
Oznitelik ¢ikarimi ve secimi ve daha genel ifadeyle boyutlandirma/boyut kiigiiltme

denilmektedir. Boyutlandirma islemi i¢in uygulanan bir¢ok teknik bulunmaktadir.
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Veri doniisiimii kapsaminda veri setinde asagidaki islemler gerceklestirilmistir.

1.

Veri setinde dogrudan bir yas bilgisi olmadigi i¢in oncelikle is arayanlarin dogum
tarithinden yas bilgisi hesaplanmis ve siirekli bir veriye doniistiiriilmiistiir. Ancak
is arayanlarin yasi1 disindaki tiim veriler kategorik olmasi nedeniyle yas bilgisi
kategorik bir yapiya doniistirilmistiir.

Veri setindeki tiim 6zniteliklerin kategorik olmasi/doniistiiriilmesi nedeniyle tiim
Oznitelikler ayni Ol¢ii  birimine sahip oldugundan Oznitelikler arasi1 bir
standartlastirma islemi ger¢eklesmemistir.

Tez calismas1 kapsaminda gerceklestirilen istatistiksel analizlerde uyum iyiligi
yiiksek bir model olusturmadan ziyade dogruluk orami yiiksek bir smiflama
amaglandigi i¢in dogrusallik ve normallik varsayimini gerceklestirilmesine iligkin
bir veri doniisimii yapilmamagtir.

Veri setinde yer alan is arayanlarin ISKUR’a basvuru sonras1 bir y1l icerinde ise
yerlesmeyenlerin sayist 12.054 ve ise yerlesenlerin sayisi ise 1.403 tiir. Anlasildig1
tizere veri seti hedef degisken lizerinden dengelilik arz etmemektedir. Veri
setindeki bu dengesizligi gidermek igin Oncelikle veriler Ozniteliklere gore
sistematik sekilde sirlanmigtir. Sonrasinda oversampling(az sayida Ornek
cogaltarak dengeleme) dengeleme yoOntemi ile ise yerlesenlerin sayisi ise
yerlesmeyenlerin sayisina yakin degerde ise yerlesen is arayanlara ait satir
ozelliklerine gore arttirilmistir. BOylece veri seti dengeli hale getirilerek ise
yerlesenlerin sayist 7.050 ve ise yerlesemeyenlerin sayist 7.096 seviyesine ve
toplam satir sayis1/is arayan sayis1 14.146 seviyesine getirilmistir.

Veri setine boyutlandirma islemi, 6znitelik se¢gme teknigi kullanilarak filter ve
sarmal metot kullanilarak gerceklestirilmistir. Filter metotta istatistiksel
korelasyon ve ki-kare analiz kullanilmis, sarmal metotta lojistik regresyona analizi
geri arama teknigi kullanilmistir. Yapilan islemlere iliskin detayli agiklama
caligmanin ileriki basliklarinda yer almaktadir. Boyutlandirma yontemi ile bazi

Oznitelikler veri madenciligi siirecinden ¢ikartilarak modele dahil edilmemistir

Gergeklestirilen veri doniisiim islemleri ile 6n iglemeye tabi tutulan veri seti tutarl,

gercekei ve yiiksek performans saglayacak bir yapiya donistiirilmistiir. Veri setinin

analize ve modellemeye hazir hale getirilmistir.
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Tablo 3.3 Veri Hazirlama, On Isleme ve Doniisiim Sonras1 Tanimlayici Istatistikler

Oz Nitelikler Kategoriler Is Yiizde
Arayan
Sayisi
Uyruk Tiirkiye Cumhuriyeti 14146 | 100,0%
Ikamet il Sivas 14146 | 100,0%
Ikamet flce 3019 | 21,3%
Iice Merkez 11127 | 78,7%
Sosyal Engelli 425 3,0%
Durum Normal 13721 | 97,0%
Cinsiyet Erkek 6866 | 48,5%
Kadin 7280 @ 51,5%
Yas 15-19 2299 16,3%
20-24 4863 | 34,4%
25-29 2366 16,7%
30-34 1362 9,6%
35-39 1019 7,2%
40-44 1189 8,4%
45+ 1048 7,4%
Medeni Bekar 9176 64,9%
Durum Bosanmig 579 4,1%
Dul 65 0,5%
Evli 4326 | 30,6%
Sosyal Yardim Sosyal Yardim Almiyor 14102 | 99,7%
Alma Durumu Sosyal Yardim Aliyor 44 0,3%
Ogrenim flkokul ve Alt1 412 2,9%
[kogretim 3785 | 26,8%
Ortadgretim (Lise ve Dengi) 5685 40,2%
On lisans 1967 | 13,9%
Lisans ve Uzeri 2297 16,2%
Meslek Biiro Hizmetlerinde Calisan Elem. 1620 11,5%
Hizmet Ve Satis Elemanlari 1668 11,8%
Nitelik Gerektirmeyen Islerde Cal. 6435 45,5%
Profesyonel Meslek Mensuplari 898 6,3%
Sanatkarlar Ve Ilgili Islerde Cal. 1427 10,1%
Teknisyenler, Teknikerler Ve Yar. 1149 8,1%
Prof. Mes. Men.
Tesis Ve Makine Oper. Ve Mon. 949 6,7%
Basvuru Calisirken Issiz Kalan 6611 | 46,7%
Tiiri Ik Kez Is Hayatina Atilan 7535 53,3%
Issizlik Odenegi | Issizlik Odenegi Almiyor 13439 = 95,0%
Alma Durumu 5. 1k Gdenegi Aliyor 707 | 50%
Ise Yerlesme Ise Yerlesmemis 7096 | 50,2%
Durumu Ise Yerlesmis 7050 @ 49,8%
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Ise yerlesmenin gerceklesmesi is arayan, acik is ve isgiicii piyasas1 ana faktorleri ve
ana faktorler altinda yer alan alt faktorlere bagli oldugunu daha onceki satirlarda
belirtilmisti. Calismada is arayan ana faktoriiniin ise yerlestirmede etkisinin ortaya
konulmasi amaglanmistir. Bu baglamda is arayan issizlerin Oznitelikleri ve bu
Ozniteliklerin agiklamasi, tiirii ve modeldeki durumu asagida yer alan tablodaki sekilde

belirlenmistir.

Oznitelik tablosu incelendiginde 6zniteliklerin tamamiin kategorik hale getirildigi
goriilmektedir. Bu veri doniistimiiniin model performanslarint olumlu etkileyecegi

degerlendirilmektedir.

Tablo 3.4 Ozniteliklerin Tiirii, A¢iklamas1 ve Modeldeki Durumu

Oznitelikler Nitelik Nitelik Modeldeki
Aciklamasi Tiirii Durumu
Ikamet Tlce Issizin ikamet ettigi ilce | Nominal Aciklayict Oznitelik
Sosyal Durum Issizin ig arama sosyal Nominal Aciklayici Oznitelik
durumu
Cinsiyet Issizin cinsiyeti Nominal Aciklayict Oznitelik
Yas Issizin yas1 Ordinal Aciklayict Oznitelik
Medeni Durum Issizin medeni durumu | Nominal Aciklayict Oznitelik
Sosyal Yardim Issizin sosyal yardim Nominal Aciklayict Oznitelik
Alma Durumu alma durumu
Ogrenim Issizin 6grenimi Ordinal Aciklayict Oznitelik
Meslek Grup Issizin sahip oldugu Nominal | Aciklayict Oznitelik
meslegin meslek grubu
Basvuru Issizin is arama basvuru | Nominal | Aciklayic1 Oznitelik
Tiirt tiirii(Calisirken Issiz/ilk
kez)
Issizlik Odenegi [ssizin issizlik denegi  Nominal Aciklayic1 Oznitelik
Alma Durumu alma durumu
Ise Yerlesme Issizin basvuru sonrasi Aciklanan/Hedef
Durumu bir yil igerisinde ise (Binary) Degisken/Target
yerlesme durumu
3.7 Veri Madenciligi Modelleme Yontemlerinin Se¢imi

Veri hazirlama, 6n isleme ve doniistirme islemlerinden sonra veri madenciligi
stirecindeki bir sonraki asama hazir hale getirilmis veri setine uygun modelin
belirlenmesidir. Veri madenciliginde iki ana modelleme ydntemi bulunmaktadir.
Bunlardan birincisi tahmin edici modellemeler diger ise aciklayici/tanimlayici
modellerdir. Tahmin edici modeller siniflama modelleri ve regresyon modeli olmak

tizere iki gruba ayrilmaktadir.
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Lojistik
- = Regresyon
Cok Degiskenli Modellemesi
Istatistiksel

Model

Rasgele
Tahmin Edici | Orman

K-En Yakin
Komsu

Makine
Ogrenmesi
Algortimalari

Destek Vektor
Makineleri

Karar Agaglari

Yapay Sinir
Aglan

Sekil 3.2 Veri Madenciligi Kapsaminda Uygulanacak Modeller
Calisma kapsaminda tahmin edici model grubunda yer alan siniflama modeli ISKUR’a
kayit yaptiran igsizlerin kayit sonrasi ise yerlesme(1)/yerlesmeme(0) durumu
siiflandirilmistir.  Siiflandirma islemi c¢ok degiskenli istatistiksel modelleme
yontemi ve makine 0grenmesi algoritmalart kullanilarak iki sekilde yapilmustir.
Verilerin tamaminin kategorik olmasi nedeniyle veri yapisina uygun ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz yontemi olan lojistik regresyon®® modellemesi kullanilmistir. Yine
veri yapisina uygun olarak denetimli 6grenme algoritmalarindan Rasgele Orman, K-
En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor Makineleri, Yapay

Sinir Aglar1 algoritmalari kullanilmustir.
3.8 Cok Degiskenli Istatistiksel Modelleme ve Boyutlandirma

Aciklayict 6zniteliklerin veya agiklanan hedef 6zniteligin ¢oklu bir yap1 arz etmesi
durum c¢ok degiskenli istatistiksel analizler ve modellemelere uygunluk
gostermektedir. Ancak bu uygunluk veri tipinin sayisal ve kategorik olmasina gore
farklilik arz etmektedir. Ornegin tamamu siirekli sayisal verilerden olusan bir veri seti
cok degiskenli dogrusal istatistiksel analize uygun iken kategorik verilerden olusan bir

veri seti de lojistik regresyona analizine uygundur.

13 Her ne kadar lojistik regresyon modellemesi bazi kaynaklarda bir denetimli makine &grenmesi
algoritmasi olarak yer verilse de, aslinda lojistik regresyon modellemesi ¢ok degiskenli istatistiksel
analiz yontemi olup kendine 6zgii varsayimlar1 ve istatistiksel testleri yapisinda bulundurmaktadir.
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Calismadaki hem agiklayan hem de agiklanan 6zniteliklerdeki tiim verilerin kategorik
olmasi/kategorik hale getirilmesi ve issizlerin ise yerlesip yerlesmemelerine gore
siniflandirilmast  amaciyla calismada lojistik regresyon modellemesi/analizi
uygulanmistir. Esasinda lojistik regresyon analizinin = gerceklestirilmesi i¢in
dogrusallik, hata terimlerinin bagimsizligi, ¢coklu dogrusal baglanti, beklenen frekans
say1st seklinde varsayimlar bulunmaktadir. Ancak ¢alismanin uyum iyiligine sahip bir
model olusturmaktan daha ziyade dogru siniflandirmaya odaklanmasi, ayrica verinin
kategorik olmas1 ve orneklem sayisinin fazla olmasi ile merkezi limit teoremine!

uygunlugu gibi nedenlerden dolay1 analize iliskin varsayim uygunlugu yapilmamistir.

Coklu lojistik regresyon analizi uygulanmadan once ¢alismada kullanilan bagimsiz
degiskenlerin tek degiskenli analizlerle incelenerek 1ilgisiz olanlarin modele
alinmamasi Onerilmektedir. Bu amagla, iki yaklasimdan yararlanilir. Birinci
yaklagimda bagimli/yanit/sonug degiskeni ile ilgili bagimsiz degiskenler arasinda bir
iliski olup olmadig1 ki-kare, iki ortalama arasindaki farkin Onemlilik testi,
MannWhitney U testi gibi testlerden yararlanilarak incelenir. Diger yaklasimda ise her
bir bagimsiz degiskenle tek degiskenli lojistik regresyon analizi yapilmast ve p
degerlerinin incelenmesi gerekir. Her iki yaklasim sonucunda(yani tek degiskenli
analizler sonucunda) p degeri 0,25 altinda bulunan degiskenlerin ¢ok degiskenli
coziimlemede dikkate alinmas1 onerilmektedir. Boylece ¢ok degiskenli ¢oziimlemede
daha az sayida degisken ile ilgilenilir. Ozellikle gdzlem sayisinin az oldugu
caligmalarda, bu yaklagim c¢oklu baglant1 gibi sorunlarin ortaya ¢ikmasini onleyebilir
[46]. Calismada birinci yaklagim tercih edilerek oznitelikler/degiskenler arasindaki
iligki ki-kare analizi ile test edilerek p degeri 0,25 {istlinde bulunan 6znitelikler cok

degiskenli ¢oziimlemede dikkate alinmamis ve model alinmamastir.

Lojistik regresyon modellemesi agiklanan hedef degiskendeki kategorik yapiya gore
binary, ordinal, multinominal gibi birden fazla tiiri bulunmaktadir. Calismada
aciklanan degisken ige yerlesme(1) ve ise yerlesmeme(0) olarak iki farkli deger aldigt
i¢in Binary Lojistik Regresyon Modellemesi kullanilmigtir. Binary lojistik regresyon

modellemesine gore yordanan degiskenler O ile 1 arasinda olasilikli sonuglar

1% Y1gmin dagilm normal degilse, n arttikga X 6rnekleme dagiliminin normale yaklastigi sdylenebilir
[49].
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vermektedir. Sonuglarin 0,50’den biiyiik olmast durumunda issizler ise yerlesmis,

0,50’den kii¢lik olmas1 durumunda ise yerlesmemis olacaklardir.

Lojistik regresyon analizinde modele alinacak Oznitelikler bir dizi yonteme tabi

tutulurlar. Bu yontemler asagida sirali bir sekilde yer verilmistir.

1.

10.

Oncelikle modele alinacak veri setinin veri madenciligi veri hazirlama, isleme ve
doniistiirme siireclerinden gegirilerek modellemeye hazir hale getirilmelidir.
Sonrasinda modele verinin tamaminin m1 yoksa bir 6rnekleminin mi alinmasi
karar1 verilir. Eger sadece bir siiflama islemi yapilacaksa verinin tamami tipki
makine Ogrenmesi yontemlerindeki gibi alinabilir. Ancak ileriye yonelik bir
kestirim yapilacaksa veriden drneklem ¢ekilmesi gerekmektedir.

Modelde alinacak veri tipi belirlendikten sonra agiklanan hedef Oznitelik ile
aciklayici 6znitelikler arasinda dogrusal veya dogrusal olmayan iliskinin tespitidir.
Bu tespitler ki-kare analizi, korelasyon analizi ve tek degiskenli logit model
analizidir. Bu analizlere gore hedef 6znitelik ile istatistiksel olarak yeterli iliskiye
sahip Oznitelikler segilir.

Belirlenen 6znitelikler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti sorunu olan 6znitelikler
belirlenir ve uygun olmayan 6znitelik ¢ikarilir.

Sadece sabit degerin ve hedef Ozniteligin yer aldigi basit baglangic modeli
olusturulur.

Sabit deger ve iliski analizlerine gore modele alinmasi uygun goriilen 6znitelikler
icin ana modelleme yapilir. Ilk olusturulan basit model ile son olusturulan ana
model karsilastirilir ve iki model arasindaki fark test edilir.

Ana modelde yer almasina ragmen istatistiksel anlamliga sahip olmayan
oznitelikleri modelden ¢ikarmak i¢in enter, ileriye dogru ve geriye dogru ¢ikarma
yontemlerinden biri yapilarak 6znitelik ¢ikarimi islemi gerceklestirilir. Oznitelik
¢ikarma islemi ile amaglanan modele ulasilip ulasilmadigr test edilir.

Olusturulan amacglanan modele iliskin model parametreleri ODDS degeri(Bir
olaymm gergeklesme olasiliginin gerceklesmeme olasiligina orani) {izerinden
yorumlantr.

Ki-kare analizi ve ODDS oranlarina gore risk gruplart belirlenir.

Son olarak olusturulan amaglanan modele iligkin etraflica bir genel degerlendirme

yapilir.
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Lojistik Regresyon Uygulamasi

Lojistik regresyon uygulamasi kapsaminda yukarida belirtilen islemler asagida sirali

bir sekilde uygulanmstir.
1. Veri hazirlama, 6n isleme ve doniisiim

Veri seti daha 6nce yapilan islemlerle modellemeye hazir hale getirildiginden tekrar

bir islem yapmaya gerek kalmamistir.
2. Veri Seti Tipinin Belirlenmesi

Lojistik regresyon modellemesinde kestirim yapilacagi igin veri setini en iyi temsil
edilen 6rneklemin belirlenmesi gerekmektedir. Orneklemin belirlenmesi icin cesitli
yontemler’® bulunmaktadir. Genelde, ¢ok degiskenli analizlerden iyi sonug elde
edilebilmesi i¢in degisken sayisinin 10 kati gozlem ile calismanin yiiriitiilmesi
onerilmektedir [46]. Bu ¢alismada 6ncelikle veri yigin1 6zniteliklere gore siralanmis
ve Orneklem sayisina goére tabakali ve sistematik Orneklem kullanilarak sec¢im

yapilmistir.

Orneklem sayisinin belirlenmesinde bir takim formiiller ve tablolar bulunmaktadir.
Calismada ise yerlesme/ise yerlesmeme gibi bir oran hesabinin yapilmasi belirtilen

1¥® ve tablolar iizerinden!’ hesaplanan Orneklem sayisinin ok diisiik

formii
olmasina(n=374) neden oldugu gibi 6rnek sayisinin en yiiksek n=1000 olmasina da
neden olmaktadir. Bu durum ise drneklememizin yiin1 ¢ok iyi temsil etmemesine
veya 1yi bir model olusturulamamasina neden olmaktadir. Bu nedenden dolay1 veri

yigmindan %10, %15 ve %20 oraninda drnekler cekilmis ve ODDS!® oranindaki

15 Tabakali, sistematik, basit tesadiifi, kota, kiime 6rneklemesi 6rnekleme teknikleridir.

16 _ | (pxqxz?) _ mng
"O_l (@?) J’"‘(H%)

p = Gergeklesme sikligi(ise Yerlesme Orani)

q = Gergeklesmeme sikligi(ise Yerlesmeme Orant)

z = Guven diizeyi

d = Hata pay

n = Yigindan cekilmesi gereken 6rnek hacmi

N = Yigindaki issiz Sayist

17Y1gin sayisinin 14.146 oldugu bir veri setinden érnekleme hatasi(d=0,05), p=0,5, g=0,5 ve %95 giiven
diizeyinde(z=1,96) n=374 6rnek ¢ekilmektedir.

18 Bir olayin gergeklesme olasiliginin gergeklesmeme olasiligina orani.
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sapmalar hesaplanmistir. 14.146 issizin yer aldig1 yigindan %10 oraninda 6rneklem
cekildiginde 1.415 issiz, %15 oraninda 6rneklem ¢ekildiginde 2.021 issiz ve %20

oraninda 6rnekleme cekildiginde ise 2.830 issiz belirlenmektedir.

Gergeklestirilen hesaplamalara gore ODDS Hata ve Oransal Hata ortalamasi en diisiik
olan %20 oranindaki 6rneklem ile analiz ve modelleme yapilmasina karar verilmistir.
%20 oraninda yigindan cekilen drneklem, 6znitelik ve kategori diizeyinde yigindan
sadece %0,5 oraninda farklilik arz etmektedir. Bu haliyle model olusumuna kaynaklik
edecek orneklem verisi y1gin verisi ile neredeyse bire bir benzerlik arz ederek iyi bir

analizin yapilmasina ve modelin olusturulmasina olanak saglamaktadir.

Tablo 3.5 Orneklem Oranina Gore Ortalama ODDS ve Oransal Hata Orani

%10 Orneklem %15 Orneklem %20 Orneklem

Orneklem Hacmi 1.415 2.021 2.830

Hata Tiirleri ODDS | Oransal | ODDS @ Oransal | ODDS | Oransal
Hata Hata Hata Hata Hata Hata

Ortalama 9,7% 0,9% 4,4% 0,7% 1,2% 0,5%

3. lliski Analizi Ile Oznitelik Se¢imi

Oznitelikler/Degiskenler arasindaki dogrusal/dogrusal olmayan, nedensel/nedensel
olmayan ve neden/sonug iligkinin belirlenmesinde birden farkli tiirde analizler
bulunmaktadir. Bu analizlerden en bilinenleri korelasyon analizi, ki-kare analizi,
regresyon analizidir. Bununla birlikte path analizi, yapisal esitlik modeli, kanonik
regresyon gibi daha az bilinen analizlerde bulunmaktadir. Ancak bu analizlerin tamami
biitiin veri tipleri i¢in uygun degildir. Verinin sayisal ve kategorik olmasina gore iliski
analizi tipide degismektedir. Ornegin sayisal veriler igin korelasyon ve regresyon
analizinin uygulanmasi uygun iken, kategorik veriler i¢in ki-kare analizi ve lojistik
regresyona analizi daha uygundur. Bu ¢alismada hem agiklayici hem de acgiklanan
degiskenlerin kategorik olmasi nedeniyle ki-kare analizi tercih edilmistir. Bununla
birlikte kategorilerin kodlanmasi ile elde edilen sayisal verilere de korelasyon analizi
uygulanarak degiskenler arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkiler

ortaya koyularak birbiriyle kiyas edilmistir.
Ki-kare Analizi Sonuclarina Gére lliskiler

Ki-kare analizi ile issizlerin ISKUR’a bagvuru sonrast ise yerlesip yerlesmeme durumu
ile igsizin Oznitelikleri arasinda bir iliski olup olmadig1 test edilmistir. Bu test islemi

halihazirda tez ¢calismasinin varsayimlarindan biridir. Analiz sonuglarina gore igsizin
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ise yerlesmesi durumu ile issizin sosyal yardim alma durumu digindaki tiim
Oznitelikleri arasinda %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iliski
bulunmaktadir. Bagka bir ifadeyle issizin ise yerlesmesi durumu ozniteliklerden

bagimsiz degildir.

H,y=Issizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski yoktur.
H,=Issizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski vardir.

® incelendiginde issizin ise yerlesmesi ile tiim

Kontenjans katsayisi ile iliski giicii®
oznitelikleri arasindaki ¢ok zayif iliski bulunmaktadir. Iliski degerlerine gore en
yiiksek iligki 0,18 ile issizin yasi ile 0,17 ile medeni durumu ve meslegi iledir. En
diistik iliski ise 0,01 ile igsizin ikameti ve 0,05 korelasyon ile igsizlik 6denegi alma
durumu ve 0,07 korelasyon basvuru tiirii ve sosyal durumu iledir. Her ne kadar igsizin
basvuru sonrasi ise yerlesmesi ile demografik, kisisel ve is arama 6znitelikleri arasinda
cok zayif iliski bulunsa da bu iliskilerin bir modelde birlikte degerlendirilmesi daha
giiclii bir yap1 ortaya koyabilir. Zaten istatistiksel modellemenin bir amaci da diisiik
iliskilerden aciklayaciligi yiiksek bir model olusturmaktir. Issizin ise yerlesmesi ile
Oznitelikleri arasindaki iliskinin varligi bu 6zniteliklerin ise yerlesme durumunun
hedef degisken olarak yer aldigi bir modele girebilmesine olanak saglamaktadir. Ki-

kare analizi sonuglarma gore p degeri 0,25’ten biiyiik olan sosyal yardim alma

durumuna iliskin 6zniteligin disinda tiim 6znitelikler modele girmeye adaydirlar.

Tablo 3.6 Ise Yerlesme ile Issizin Ozellikleri Arasindaki iliskiler(Oreklem, Ki-Kare)

OZNITELIKLER Test S. P Iiski  Tliski Tiski
istatistisi d Degeri Varhg: Giicii  Derecesi
Ikamet 4,8 1 0,028 Var 0,014 Cok Zayif
Sosyal Durum 15,1 1 | <0,001 Var 0,073 | Cok Zayif
Cinsiyet 24,2 1 <0,001 Var 0,092  Cok Zayif
Yasl 89,0 6 <0,001 Var 0,175 @ Cok Zayif
Yas2 87,6 4  <0,001 Var 0,173 = Cok Zayif
Medeni Duruml 76,0 3  <0,001 Var 0,162 = Cok Zayif
Medeni Durum?2 72,0 1 | <0,001 Var 0,158 = Cok Zayif
Sosyal Yardim 0,4 1 0,519 Yok | 0,012 -
Alma Durumu
Ogrenim 16,6 4 0,002 Var 0,076 = Cok Zayif
Meslek 79,3 6 <0,001 Var 0,165 Cok Zayif
Basvuru Tiirii 14,7 1 | <0,001 Var 0,072 | Cok Zayif
Issizlik 6denegi Alma 8,2 1 0,004 Var 0,054 = Cok Zayif
Durumu

19 Pearson’un Kontenjans Katsayis1 (Contingency Coefficient): Kontenjans katsayisi, katsayisinin
IxJ boyutlu tablolardaki iki degisken arasindaki iligkinin biiyiikligiinii 6lgen bigimidir [48].
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Yas2 degiskeni ile Yasl degiskeninin kategori sayis1t ODDS oranlarina gore azaltilmis
ancak iligki giiclinde belirgin bir artig gerceklesmedigi i¢in Yasl degiskenin modelde
yer almasina karar verilmistir. Bununla birlikte Medeni Duruml1 degiskeninin de
“Dul” kategorisindeki orneklem sayisinin ¢ok diisiik olmasi ve “Bekar” ve
“Bosanmis” kategorisindeki issizlerin ise yerlesmesi ODDS oranlarinin birbirine
yakin olmast nedeniyle bekar, bosanmis ve dul olan igsizler i¢in “Evli Olmayan”
seklinde yeni bir kategori olusturulmus ve evli olan issizler i¢in de ve “Evli Olan”
seklinde bir kategori olusturarak iki kategorili Medeni Durum2 degiskeni meydana
getirilmistir. Analiz sonuglarina gore iliski derecesi yoniinden Medeni Duruml
degiskeni ile Medeni Durum2 degiskeni arasinda belirgin bir fark olmadigi igin
Medeni Durum2 degiskenin modele girmesine karar verilmistir. Ancak Onemle
belirtmek gerekir ki ki-kare analizi sonuglar1 6zniteliklerin tek basina modele alinmasi
icin yeterli olmayip, 6zniteliklerin modele girip girmeyecegine korelasyon analizi ve

coklu baglant1 degerlendirilmesi sonrasinda karar verilecektir.
Korelasyon Analizi Sonucuna Géore iliskiler

Korelasyon analizi®® ile issizin ISKUR’a basvuru sonrasi ise yerlesip yerlesmeme
durumu ile igsizin Oznitelikleri arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigi test
edilmistir.

Tablo 3.7 ise Yerlesme ile Issizin Ozellikleri Arasindaki Iliskiler(Orneklem,
Korelasyon)

Oznitelikler P Iliski | Tliski Mliski
Degeri = Varhi@i | Giicii = Derecesi

Ikamet 0,028 Var 0,041 | Cok Zayif
Sosyal Durum <,001 Var -0,073 | Cok Zayif
Cinsiyet <,001 Var -0,093 | Cok Zayif
Yasl <,001 Var -0,128 | Cok Zayif
Yas2 <,001 Var -0,118 | Cok Zayif
Medeni Duruml <,001 Var -0,163 | Cok Zayif
Medeni Durum?2 <,001 Var -0,159 | Cok Zayif
Sosyal Yardim Alma Durumu 0,519 Yok -0,012 -
Ogrenim 0,322 Yok | -0,019 -
Meslek <,001 Var 0,094 | Cok Zayif
Basvuru Tiirii <,001 Var 0,072 | Cok Zayif
Issizlik Odenegi 0,004 Var -0,054 | Cok Zayif

20 Korelasyon katsayisi iki degisken arasindaki dogrusal iligkinin yoniinii ve derecesini belirtir.
Degiskenler arasinda dogrusal olmayan ¢ok siki iliskiler olsa bile, korelasyon katsayis1 sifir ya da sifira
yakin ¢ikabilir [49]
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Analiz sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile igsizin sosyal yardim alma
ve 6grenim durumu disindaki tabloda yer alan tiim 6znitelikleri arasinda %95 giiven

diizeyinde istatistiksel olarak anlamli dogrusal bir iliski bulunmaktadir.

Hy=Issizin 6znitelikleri ile ise yerlesmesi arasinda dogrusal iliski yoktur.

H,=lssizin 6znitelikleri ile ise yerlesmesi arasinda dogrusal iliski vardir.

Mliski giicii incelendiginde issizin ise yerlesmesi ile dogrusal iliskili tiim 6znitelikleri
arasindaki ¢ok zayif iliski bulunmaktadir. Iliski degerlerine gore en yiiksek dogrusal
iliski 0,16 korelasyon ile issizin medeni durumu ile 0,13 ile yas1 ve 0,09 ile meslegi ve
cinsiyeti iledir. En diisiik dogrusal iligki ise 0,04 korelasyon ile igsizin ikameti ve 0,05
ile igsizlik 6denegi alma durumu ve 0,07 ile bagvuru tiirii ve sosyal durumu iledir.
Issizin bagvuru sonrasi ise yerlesmesi ile demografik, kisisel ve is arama 6znitelikleri
arasinda c¢ok zayif dogrusal iligki bulunsa da bu iligkilerin bir modelde birlikte
degerlendirilmesi daha giiclii bir yap1 ortaya koyabilir. Korelasyon analizi sonuglarina
gore issizin sosyal yardim alma durumu ve 6grenimi Ozniteligin disindaki tiim

Oznitelikleri modele girmeye adaydirlar.

Yasl Ozniteligi ile Yas2 Ozniteligi arasinda iligkinin giicii yoniinden bir farklilik
olmadigi i¢in Yasl Ozniteliginin modelde yer almasi daha uygun goriilmiistiir. Yine
ayni durum Medeni Duruml ve Medeni Durum2 6zniteliginde de goriildigii igin
Medeni Durum2 6zniteliginin modelde yer almasi daha uygun goriilmistiir. Hem ki-
kare hem de korelasyon analizi sonuglarinda Yasl ve Medeni Durum2 6zniteliginin
modelde yer almasinin uygun goriilmesinde ODDS hata ve kategori icerikleri dikkate

alinmustir.

Ki-kare analizi ve korelasyon analizi sonuglarina gore igsiz bireyin ise yerlesmesi ile
Oznitelikleri arasinda hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligski varligi, giicii ve
derecesi arasinda yiiksek benzerlikler ortaya c¢ikmistir. Bundan sonraki asamada
igsizin Oznitelikleri arasindaki ¢oklu dogrusal baglanti (yiiksek iliski(r>0,60)) kontrol
edilerek yiiksek iligkili degiskenlerden biri modele dahil edilmeyecektir.

4. Ogznitelikler Arasindaki Coklu Dogrusal Baglant1 Sorunu

Oznitelikler arasinda 0,60 ve iizeri korelasyon olmasi ¢oklu dogrusal baglantiy1 isaret
etmektedir. Baz1 ¢alismalarda ¢oklu dogrusal baglanti oran 0,70 hatta 0,80 olarak ta

kabul edilmektedir. Oznitelikler arasindaki korelasyon incelendiginde &znitelikler
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arasinda sadece Yasl Ozniteligi ile Medeni Durum2 oOzniteligi arasinda 0,607
degerinde orta diizeyde dogrusal iliski olup c¢oklu dogrusal baglantt sorunu
bulunmaktadir. Ancak hem korelasyonun orta diizeyde ve sinirda olmast hem de daha
yiiksek oranlar i¢in ¢oklu dogrusal baglanti olmasi gerekliligi yoniindeki goriisler
nedeniyle s6z konusu ¢oklu dogrusal baglant1 degerlendirmeye alinmayarak hem Yas1
Ozniteligi hem de Medeni Durum2 6zniteliginin modelde yer almasi uygun

gorilmistiir.

Ki-kare analizi, korelasyon analizi ve ¢oklu dogrusal baglanti sorunu birlikte
degerlendirildiginde issizin sosyal yardim alma durumu O6zniteligi disindaki tiim
ozniteliklerinin modele almmasi uygun goriilmiistiir. Issizin sosyal yardim alma
durumu ile issizin ise yerlesmesi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
olmamasinda sosyal yardim alan issiz sayisinin ¢ok az olmasmin kaynaklik ettigi
degerlendirilmektedir. Esasinda igsiz bireyin sosyal yardim alma durumu issizin gelir
ile iligkili bir durumdur. Gelir ise issizin ise ihtiyacini, i$ arama ve calisma istegini
dogrudan ve dolayli olarak etkileyen bir 6zniteliktir. Ancak bu ¢alismadaki sosyal
yardim alma durumuna iligkin veri yapisi igsizin geliri ile olan bu iligkiyi ortaya
koymak i¢in oldukga yetersizdir. Baska ¢alismalarda ve daha yeterli veriler ile bu

Oznitelik tekrar degerlendirilebilir.

Tablo 3.8 Oznitelikler Arasindaki Korelasyon

N .Sh
> —
E g g =] :E g =
= 5 € § 5 S E
= > o D = S =
a a | &5 S £
(| - = >~ = = q =
" E s 3 z 1228 |3 |8 |25
Oznitelikler £ T = —_ kS So § o 5 i
.g 3 £ s QL z § >80 @ e = §
o = (7p] (@) >" 2 77} < :o 2 M '£,<
Ikamet —
Sosyal Durum 0025 —
Cinsiyet 0065 0111 —
Yasl 0,016 -0,14 0041 —
Medeni Durum?2 0004 | -0018 0156 | 0,607 | —
Sosyal Yardim 0042  -001 0002 -0,003 -0012 —
Alma Durumu
Ogrenim 0002 0078 0118 0258 -0204 -002 —
Meslek 0003 006  -0,134 0044 0013 -0003 -0,094 —
Basvuru Tiirii 0041  -0056 -0198 0271 01 0,016 0052 0042 —
issizlik Odenegi 0046 004 0099 023 -0152 -0013 0123 -0089 -0,062

Alma Durumu
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5. Basit Baslangi¢ Lojistik Regresyon Modelinin Olusturulmasi

Sadece sabit degerin ve hedef 6zniteligin yer aldig1 model basit baglangi¢ modeli olup
amaclanan model ile en i1yi modele ulasilip ulasilmadigi test edilmesi igin

kullanilacaktir.

Tablo 3.9 Basit Baslangi¢ Lojistik Regresyon Modellemesi(Orneklem)

Katsay1 Ol¢. Hata z P-degeri
Const(Sabit Deger) -0,007 0,038 -0,188 0,851

Ozniteliklerin yer almadig basit baslangic modelinde sabit deger i¢in p degeri 0,05’ ten
biiylik olmas1 nedeniyle sabit deger %95 giiven diizeyinde istatistiksel anlamlilik arz
etmemektedir.

Tablo 3.10 Basit Baslangic Lojistik Regresyon Model Ozeti (Orneklem)

Sonugclar Degerler
McFadden R-kare 0,000
Log-olabilirlik -1961,589
'Dogru kestirilen' durum oram 50,2%

Model oOzetine gore olusturulan basit model heniiz ise yerlesme degiskenini

aciklamamaktadir. Dogru kestirilen durum sayis1 %50,2 oran ile orta seviyededir.
6. Ana Modelinin Olusturulmasi

Sabit deger ve iliski analizlerine gore modele alinmasi uygun goriilen 6zniteliklerin

yer aldig1 ana modele olusturulmustur.

H,=Baslangi¢c modelle ana model arasinda fark yoktur.

H,=Baslangi¢ modelle ana model arasinda fark vardir.

Tablo 3.11 Ana Lojistik Regresyon Modeli (Orneklem)

Katsay1  Ol¢. Hata Z P-degeri
Const(Sabit Deger) 4,336 0,721 6,015 <0,0001
Ikamet 0,202 0,096 2,105 0,035
Sosyal Durum - 1,225 0,259 | - 4,723 <0,0001
Cinsiyet - 0,040 0,084 | - 0,483 0,629
Yasl - 0,163 0,029 | - 5,532 <0,0001
Medeni Durum?2 - 0,557 0,111 - 5,018 <0,0001
Ogrenim - 0,136 0,040 | - 3,443 0,001
Meslek 0,114 0,024 4,679 <0,0001
Basvuru Tiirii 0,466 0,085 5,468 <0,0001
Issizlik (")denegi Alma Dur - 0,841 0,197 - 4,268 <0,0001
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Olusturulan modele gore cinsiyet ve ikamet 6zniteligi digindaki tiim 6znitelikler i¢in
p degeri 0,05’ten kiicik oldugu icin %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak
anlamlidir. Bununla birlikte ikamet 6zniteligi %90 giiven diizeyinde anlamli olup
cinsiyet 6zniteligi bu diizeyde de anlamli degildir. Bu bilgilere gore cinsiyet 6zniteligi

modelden ¢ikarilmaya aday goriilmektedir.

Tablo 3.12 Ana Lojistik Regresyon Model Ozeti (Orneklem)

Sonuclar Degerler
McFadden R-kare 0,050701 (5,1%)
Log-olabilirlik -1862,134
'Dogru kestirilen' durum orani 59,2%
Olabilirlik Oran Sinamas1 Kikare(9) 198,911 [0,0000]

Model 6zeti verilerine gore log-olabilirlik degerinin basit modele gore biraz diistiigi,
olabilirlik oran sinamasinda®* p degerinin de 0,05’ten kiiciik bir deger alarak H,
hipotezi reddedilir ve H; hipotezi kabul edilir. Baska bir ifadeyle olusturulan ana
model ilk olusturulan basit modelden farklilik arz etmektedir. Her ne kadar bu farklilik
olsa da modelde istatistiksel olarak anlamsiz 6znitelikler oldugu igin bu 6zniteliklerin

olmadig1 yeni bir model olusturulabilir.

Olusturulan ana modeldeki McFadden R-kare(Ac¢iklama Katsayisi)’ye gore modelde
yer alan Oznitelikler model hedef degiskeni olan issizin ise yerlesme durumunu
yaklasik %35,1 oraninda agiklamaktadir. Bagska bir deyisle issizin temel kisisel,
demografik ve is arama bilgileri igsizin ISKUR’a basvuru sonras1 bir yil siirede ise
yerlesmesini en fazla %35,1 oraninda agiklamaktadir. Bu bilgi issizin bagvuru sonrasi
ise yerlesmesine etki edecek %95 oraninda ana ve alt faktorlerin oldugunu

gostermektedir.

Tablo 3.13 Ana Modele Iliskin Smiflandirma Tablosu (Orneklem)

Kestirilen

Ise Yerlesmemis(0) Ise Yerlesmis(1)

§ Ise Yerlesmemis(0) 802 618
D
E Ise Yerlesmis(1) 537 873
&)

21 Olabilirlik oran testi; Modeldeki tiim degiskenlerin birlikte test edilmesi mantigina dayanmaktadir.
Modelde sadece sabit deger varken elde edilen indirgenmis log-olabilirligi ile tiim modelin log-
olabilirligi birlikte degerlendirilir.

86



Ana modele iliskin siniflandirma tablosuna gore dogru siniflandirma oran1 %59,2’dir.
Bu oran yiiksek bir oran olmayip modelde yer alan 6znitelik sayisinin diisiikliigiinden
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Istatistiksel ¢ok degiskenli modellemede amag
en az degiskenle en yiiksek aciklama oraninin yakalamaktir. Bu amaca ulagilabilmesi
icinde modelin olgunlagtirilmasi1 gerekmektedir. Olusturulan modeldeki istatistiksel
olarak anlamsiz Ozniteliklerin ¢ikartilarak modelin daha olgunlagmasi kararinin
verilmesi ¢aligmanin amaci ile ilintili bir meseledir. Tez ¢alismasinda daha yiiksek bir
aciklama ve dogru sinama orani elde edilmesi amaglandigi i¢cin modelde yer alan
anlamsiz 6zniteliklerin ¢ikartilmasi gergeklestirilecektir. Bu 6znitelik ¢ikartma islemi

ile veri setinde boyut diisiirme/boyutlandirma islemi de gergeklestirilmis olacaktir.

7. Amacglanan Modelin Olusturulmasi

Ana modelde yer almasina ragmen istatistiksel anlamliga sahip olmayan 6znitelikleri
modelden ¢ikarmak i¢in geriye dogru ¢ikarma yontemi yapilarak 6znitelik ¢ikarimi
islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminde %95 giiven diizeyi tercih
edildigi i¢in modelden sadece cinsiyet 6zniteligi ¢ikartilmis ve amaglanan modele
ulagilmistir. Amaclanan modeldeki tiim 6znitelikler %95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamlidir ve igsizin bagvuru sonrasi ise yerlesme durumunu agiklamaktadir.

H,=Baslangi¢ modelle amaglanan model arasinda fark yoktur.

H;=Baslangi¢c modelle amag¢lanan model arasinda fark vardir.

Tablo 3.14 Amaglanan Lojistik Regresyon Modeli (Orneklem)

Katsay1 Ol¢. Hata Z P-degeri
Const(Sabit Deger) 4,339 0,721 6,015 <0,0001
Sosyal Durum -1,239 0,258 -4,804 <0,0001
Yasl -0,164 0,029 -5,569 <0,0001
Medeni Durum?2 -0,566 0,109 -5,182 <0,0001
Ogrenim -0,140 0,039 -3,587 0,000
Meslek 0,116 0,024 4,769 <0,0001
Bagvuru Tiirii 0,476 0,083 5,738 <0,0001
Ikamet 0,198 0,096 2,074 0,038
Issizlik Odenegi -0,853 0,196 -4,357 <0,0001

Alma Durumu

Olusturulan amaglanan modeldeki McFadden R-kare(Aciklama Katsayisi)’ye gore
modelde yer alan Oznitelikler model hedef degiskeni olan issizin ise yerlesme
durumunu yaklasik %35,1 oraninda agiklamaktadir. Ancak bir dnceki model olan ana

87



modelde ¢ok kiiciik bir diislis yasanmistir. Bu diisiis 0znitelik ¢ikarma igsleminden
kaynaklanmaktadir. Halihazirda 6znitelik arttikca agiklama oranin artmasi beklenen
bir gercekliktir. Ancak 6nemle belirtmek gerekir ki 6znitelik ¢ikarma islemi en az
Oznitelik ile en iyi modele ulasma amacina uygun dismektedir. Modellemenin
baslangicindan itibaren 3 adet Oznitelik c¢ikartilarak 8 6zniteligin oldugu amaglanan

modele ulagilmstir.

Tablo 3.15 Amaglanan Lojistik Regresyon Model Ozeti (Orneklem)

Sonugclar Degerler
McFadden R-kare 0,050642 (5,1%)
Log-olabilirlik -1862,250
'"Dogru kestirilen' durum oram 59%
Olabilirlik Oran Sinamasi Kikare(9) 198,678 [0,0000]

Amagclanan model 6zeti verilerine gore log-olabilirlik degerinin basit modele gore
biraz diistligli, olabilirlik oran sinamasinda p degerinin de 0,05’ten kiiciik bir deger
alarak H, hipotezi reddedilir ve H, hipotezi kabul edilir ve son olusturulan amaglanan

modelimizde istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 3.16 Amaglanan Modele iliskin Siniflandirma Tablosu (Orneklem)

Kestirilen

Ise Yerlesmemis(0) Ise Yerlesmis(1)

§ Ise Yerlesmemis(0) 805 615
D
,:% Ise Yerlesmis(1) 546 864

Olusturulan modele iliskin simiflandirma tablosuna gore dogru siniflandirma oram
%59’dur. Amaglanan modeldeki dogru siniflandirma orani bir 6nceki ana modele gore
9%0,2 azalis gostermistir. Diigiik siniflandirma orani issizin temel kisisel, demografik
ve is arama bilgilerinin ISKUR’a basvuru sonrasi bir yil igerisinde ise yerlesme
bilgisinin etkili bir sekilde tespit edilemeyecegini de ortaya koymaktadir. Olusturulan
amaglanan modeldeki agiklama oranin ve dogru siniflandirma oranin diistikliigii iki
seyin Onemini ortaya koymakta ve gerekli kilmaktadir. Bunlardan birincisi bagvuru
sonrasi issizin ige yerlesmesinde etkin ve agiklama oranimi ylikseltecek diger ana ve
alt faktorlerin belirlenmesi, ikincisi ise daha yiiksek siniflandirma oranina sahip

siiflandirma tekniklerinin kullanilmasidir.
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8. Model Parametrelerinin?? Yorumlanmasi

1
1+e~ 2

P(Y)=P(ise Yerlesme)=

Elde edilen sonug P(Y) esitligine konuldugunda 0 ile 1 arasinda bir deger elde edilir.
P(Y)<0,50 ise Y=0, P(Y)>0,50 ise Y=1 kabul edilir. Y=0 oldugunda issizin ISKUR’a
bagvuru sonrasi ise yerlesmedigi, Y=1 oldugunda ise yerlestigi kabul edilir. 0,05

anlamlilik seviyesinde model asagidaki sekilde olusturulur.

Tablo 3.17 Amaglanan Modele iliskin ODDS Ratio(OR) Oranlar1 (Orneklem V.S.)

Oznitelikler Kategoriler ODDS
Ratio
(OR)ZS
Sosyal Durum | Engelli Referans®*
Normal 2,48
Yasl 15-24 Referans
25-34 1,74
35-39 2,99
40-44 1,18
45+ 2,28
Medeni Evli Olmayan Referans
Durum2 Evli 2,02
Ogrenim Ilkokul ve Alt1 2,25
[kdgretim 1
Ortadgretim(Lise) Referans
Yiiksekogretim 1,23
Meslek Biiro Hizmetlerinde Calisan Elemanlar 2,69
Hizmet Ve Satis Elemanlari 3,07
Nitelik Gerektirmeyen Islerde Calisanlar 3,36
Profesyonel Meslek Mensuplari 5,75
Sanatkarlar Ve Ilgili Islerde Calisanlar 2,18
Teknisyenler, Teknikerler Ve Yar. Prof. Mes.Men. 2,4
Tesis Ve Makine Operatorleri Ve Montajcilar Referans
Basvuru Tiirii Calisirken Issiz Kalanlar Referans
Ik Kez Is Hayatina Atilan 1,15
Issizlik Odenegi  Issizlik Odenegi Alanlar Referans
Alma Durumu  fgsizlik Odenegi Almayanlar 1,66

22 Ozniteliklere iliskin agirliklar/katsayilar rnekten elde edilerek kestirildigi igin parametre olarak
adlandiriimaktadir.
0DDS agiklanmak istenen

“ ODDS RATiO(O): ODDS referans

24 Referans kategorisi ODDS orani en diisiik olan kategori olarak belirlenmistir.
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Z=4,339-1,239(SosyalDurum)-0, 164 (Yas1)-0,566(MedeniDurumz2)-
0,140(Ogrenim)+0,116(Meslek)+0,476(BasvuruTiirii)+0, 198 (Tkamet)+0,967 (Issizlik
Odenegi Alma Durumu,)

Modele gore issizin basvuru sonrasi ise yerlesme durumu ile issizin meslegi, basvuru
tiiri ve issizlik 6denegi alma durumu arasinda pozitif iliski varken issizin sosyal

durumu yas1, medeni durumu ve 6grenim arasinda negatif iliski vardir.

ODDS Ratio oranlarma gére ISKUR ‘a basvuru sonrasi bir yil igerisinde ise
yerlesmemede(issiz kalmada) daha fazla riskli olanlar asagida sirala bir seklide

gosterilmistir.

» Sosyal durumu engelli olanlara gére normal olanlar yaklasik 2,5 kat daha fazla
risklidir.

=  Yas1 15-24 grubunda? olanlara gore 25-35 grubunda?® olanlar yaklasik 1,7 kat, 35-
39 grubunda olanlar 3 kat, 40-44 grubunda olanlar 1,2 kat ve 45+ grubunda olanlar
2,3 kat daha fazla risklidir.

* Medeni durumu evli olmayanlara gore evli olanlar yaklasik 2 daha fazla risklidir.

= Ogrenimi ortadgretim olanlara gore ilkokul ve alt §grenimde olanlar yaklasik 2,3
kat, yiiksekogretimde olanlar ise 1,2 kat daha fazla risklidir. Ortadgretim
diizeyinde 6grenimde olanlar ilkogretim diizeyinde 6gretimde olanlar ile benzer
riske sahiptir.

* Meslek grubu Tesis Ve Makine Operatorleri Ve Montajcilar olanlara gére Biiro
Hizmetlerinde Calisan Elemanlar yaklasik 2,7 kat, Hizmet Ve Satis Elemanlari 3,1
kat, Nitelik Gerektirmeyen Islerde Calisanlar 3,4 kat, Profesyonel Meslek
Mensuplar1 5,8 kat, Sanatkarlar Ve Ilgili Islerde Calisanlar 2,2 kat, Teknisyenler,
Teknikerler Ve Yardimci Profesyonel Meslek Mensuplari ise 2,4 kat daha fazla
risklidir.

» Bagvuru tiirii ¢calisirken issiz kalanlara gore ilk kez is hayatina atilanlar yaklagik
1,3 kat daha fazla risklidir.

= Issizlik 6denegi alanlara gore almayanlar yaklasik 1,7 kat daha fazla risklidir.

25 15-19 ve 15-24 yas gruplarimm ODDS degerleri birbirine ¢ok yakin olmasi ve bu iki yas grubunun
gen¢ yas grubunu olusturmasi nedeniyle bu yas gruplari 15-24 yas grubu seklinde birlestirilmistir
26 25-29 ve 30-34 yas gruplarinin ODDS degerleri birbirine ¢ok yakin olmasi ve bu iki yag grubunun
orta yas grubunu olusturmasi nedeniyle bu yas gruplari1 15-24 yas grubu seklinde birlestirilmistir
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9. Ozniteliklere Gore Riskli Gruplarinin Belirlenmesi

Calismanin en 6nemli amaglarindan biri de issizlerin ISKUR’a basvuru sonrasi bir yil
igerisinde issiz kalma risklerinin belirlenmesidir. Baska bir ifadeyle basvuru sonrasi
issizleri ise yerlesmeme risklerinin tespit edilmesidir. Issizlerin issiz kalma risk tespiti
kadar onemli bir diger konu Ozniteliklere gore risk gruplarinin belirlenmesidir.
Ozniteliklere gore risk tespiti issizin ozniteligi ile ise yerlesmesi/yerlesmemesi
arasinda ki-kare analizi sonucglarina gore istatistiksel iliskinin olmasi ve ODDS
sonuglarma gore irdelenmesi ile ortaya konulur. Halihazirda risk kestiriminde?’ bir
goreceli risk olgiitii olan ODDS orani tercih edilir. Ki-kare analizi sonuglarina gore
igsizin sosyal yardim alma 6zniteligi disindaki tiim 6znitelikleri ile basvuru sonrasi bir
yil igerisinde ise yerlesmesi arasinda istatistiksel anlamli bir iliski oldugu i¢in s6z
konusu 6znitelik disindaki tiim 6znitelikler i¢in risk tespiti yapilmistir. Risk tespitinde
kategoriler “riskli” ve “daha riskli” olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Gruplarin tasnifi,
ise yerlesmeme ODDS orani diigiik olan kategoriler “riskli”, ODDS orani1 yiiksek olan

kategoriler ise “daha riskli” olarak gergeklestirilmistir.

Tablo 3.18 Ozniteliklere Gore Issizlerin Basvuru Sonrasi Issiz Kalma Risk Gruplari

Riskli Daha Riskli
Ikamet Merkez flce
Sosyal Durum Engelli Normal
Cinsiyet Erkek Kadin
Yasl 15-24(geng) 25-39(Orta) Ve
Ve 40-44(1leri) 45+(Dabha Ileri)
Medeni Durum?2 Evli Olmayanlar Evliler
Ogrenim flkdgretim Ve Ustii flkokul Ve Alts
Ogrenime Sahip Olanlar Ogrenime Sahip Olanlar
Meslek Tesis Ve Makine Diger Meslek Gruplari
Operatdrleri Ve Montajcilar Mensuplari
Basvuru Tiirii Calisirken Issiz Kalanlar [k Kez Is Hayatina Atilanlar
Issizlik Odenegi Issizlik Odenegi Issizlik Odenegi
Alma Durumu Alanlar Almayanlar

Risk gruplandirmasina gore il¢e de oturanlar, normal statiide olanlar, kadinlar, orta ve
daha ileri yasta olanlar, evliler, ilkokul ve alt1 egitime sahip olanlar, tesis ve makine
operatdrii ve montajcisi disinda meslege sahip olanlar, ilk kez is hayatina atilanalar ve
issizlik 6denegi almayanlar ISKUR’a bagvuru sonrasi bir yil icerisinde igsiz kalma

riski daha yiiksektir. Ancak 6nemle belirtmek gerekir ki sadece bu risk gruplamasi

27 Risk Kestirimi, genel risk dlgiileri ve goreceli risk olgiileri olarak ele alinir [46].
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tizerinden bir issizin issiz kalip kalmayacagimin degerlendirilmesi dogru sonuglar
vermeyebilir. Oregin calisirken issiz kalan bir issiz ilk kez is hayatina atilan bir issize
gore daha az issiz kalma riski tasimasina ragmen bu issiz etkili bir i arama davranisi
sergilemediginde etkili bir is arama davranisi sergileyen ilk kez is arayan issizden daha
fazla igsiz kalma riski tasiyacaktir. Dolayisiyla igsiz kalma risk hesabinin ¢cok yonlii ve
coklu Oznitelikler ile yapilacak hesaplamalara gore belirlenmesi 6nem arz etmekte
olup yukarida yer verilen tablo temel risk gruplandirmasi olarak kabul edilmesi

gerekmektedir.
Risk gruplandirmasina dair daha detayli inceleme asagida yer verilmistir.

e Merkezde agik is ilanlarinin ve is kurabilme firsatlarinin ilgeye gore daha ¢ok
olmas1 merkezde ikamet edenlerin ilge de ikamet edenlere gore daha az igsiz kalma
riski olusturdugu,

e 4857 sayili Is Kanunun “engelli ve eski hiikiimlii calistirma zorunlulugu” baslikls
30. Maddesi geregince hem kamu hem de 6zel sektor isyerleri belirli oranlarda
engelli ¢alistirma zorunlulugu bulunmaktadir. Bu pozitif ayrimciligin pratikteki
yansimasi kapsaminda engelli issizler normal igsizlere gore daha az issiz kalma
riski tasidigi,

e Erkek issizlerin kadin issizlere gore daha az igsiz kalma riski tagimasinda ana
sebebin ise hem toplum hem de il isgiicii piyasasi olarak erkek merkezli bir yapinin
olusmasi ve mevcut iggiicli piyasasinin kadin istihdamina nitelik olarak ¢ok uygun
olmadig,

e Esasinda geng issizlik iilke diizeyinde bir sorun iken orta yas igsizlere gore daha az
risk tagimasinda ana sebebin il isgiicli piyasasmnin az gelismisligi ve daha az
nitelikli iggiiclinlin daha kolay ve hizli igse girmesi olmasi,

e Evli bireylerin bakmakla ytikiimlii oldugu aile bireylerinin olmasi onlarin ise olan
ithtiyaglarmi arttirdigr gibi is arama ve calisma isteklini arttirarak daha yiiksek
oranda ve daha hizli ise yerleserek daha az igsiz kalma riski tagimalar1 beklenirken
evli olmayan bireylerin daha az issiz kalma riski tasimlarinda evli bireylerin is
tercih ve beklentilerinin daha iist seviyede olmasindan kaynaklandig,

e llkokul ve alt1 dgrenime sahip olan issizlerin daha iist 5renime sahip olanlardan
daha fazla igsiz kalma riski tasimasi beklenir bir durum iken yiiksekogretim

mezunlarinin daha alt 6grenime sahip igsizlere gore daha fazla igsiz kalma riski
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tasimasi yine il isgiicii piyasasinin az gelismisligi baska bir ifadeyle daha az
nitelikli isgiictinden olugmast,

e Tesis ve makine operatdrleri ve montajcilart meslek grubunda yer alan issizlerin
diger meslek gruplarindaki igsizlere gore daha az issiz kalma riski tagimasinda
Ozellikle dikis makinesi operatdrii meslegine sahip issizlerin istihdam edildigi
ildeki tekstil faaliyetinin yiiksek olmasindan kaynaklandigi ayrica nitelik
gerektirmeyen meslekler, hizmet ve satis elemanlari, biiro hizmetinde ¢alisanlar,
teknisyenler, teknikerler ve yardimc1 profesyonel meslek mensuplari, sanatkarlar
ve ilgili islerde ¢alisanlar ve profesyonel meslek mensuplarina gore daha az issiz
kalma riski tasimasinda yine il isglici piyasasinin az gelismisliginden
kaynaklandigi,

e (Calisirken issiz kalanlarin bir is arama ve ¢alisma tecriibesine sahip olmasi ve
isgiicli piyasasi deneyimleri, onlar1 ilk kez is hayatina atilan igsizlere gore daha az
igsiz kalma riski tasimalarina neden olmaktadir. Buna mukabil ilk kez is hayatina
atilan issizlerin hem is ve is arama tecriibelerinin olmamasi hem de is beklenti ve
tercihlerinin yiiksek olmasi onlar1 daha fazla issiz kalma riski tasimlarina neden
oldugu,

e Issizlik denegi alan issiz bireylerin daha az issiz kalma riski tasimasinda issizlik
Odenegi alma sartlarinin agirliginin neden oldugu,

e Issizin yas1 ve medeni durumuna gore issiz kalma risk smiflamasinda issizin
beklenti ve tercihlerini etkin iken diger Ozniteliklerine gore issiz kalma risk
simiflamasinda isgilicli piyasasinin durumu ve gelismisliginin etkin oldugu

degerlendirilmektedir.

10. Genel Degerlendirme
Amagclanan model i¢in elde edilen tiim bilgiler birlikte degerlendirildiginde,

v' Veri yigmindan g¢ekilen %20 oranindaki orneklem ile analiz ve modelleme
yapildiginda ODDS Hata ve Oransal Hata ortalamasinin minimize edildigi, ayrica
daha az maliyetli bir secenek olarak %15 oraninda da 6rnekte ¢ekilebilecegi,

v Ki-kare analizi sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile issizin sosyal
yardim alma durumu disindaki calismada yer alan tiim oOznitelikleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulundugu ancak bu iliski giicliniin ¢ok zayif
oldugu,
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Korelasyon analizi sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile issizin sosyal
yardim alma ve 6grenim durumu disindaki ¢alismada yer alan tiim 6znitelikleri
arasinda istatistiksel olarak anlamli dogrusal bir iliski bulundugu ancak bu
dogrusal iligki giiciiniin ¢ok zayif oldugu,

Korelasyon ve ki-kare sonuglarinda yiiksek benzerlikler olmasi nedeniyle her iki
yontemin Oznitelik boyutlandirma isleminde ayr1 ayr1  veya birlikte
kullanilabilecegi,

Lojistik regresyon modellemesi ile olusturulan amaglanan modelin ¢ok diisiik
seviyede bir agiklama oranina(%5,1) sahip oldugu ve modelin istatistiksel olarak
anlamli doymus bir model oldugu,

Cok diisiik agiklama oranin modelde yer alan Oznitelik sayisinin hem yetersiz
olmasi hem de ise yerlesmede etkin degiskenler olmamasindan kaynaklandigi,
Cok diisiik agiklama orani nedeniyle issizin basvuru sonrasi ise yerlesmesine etki
edecek %95 oraninda baskaca ana ve alt faktorlerin oldugu,

Issiz bireyin basvuru sonrast ise yerlesmesinde issizin temel kisisel, demografik ve
is arama bilgilerinin ¢ok diisiik bir etkisinin oldugu ve issizin temel
bilgileri/6znitelikleri disinda baskaca ana(is arayan, agik is ve isgiicii piyasasi) ve
alt faktorlerin etkisinin de dl¢tilmesi gerekliligi,

Amaglanan ¢ok degiskenli lojistik regresyon modelin orta seviyede ve yetersiz bir
dogru smiflandirma oranina(%59) sahip oldugu,

Orta diizey dogru siniflandirma oranina olanak saglayan issize ait temel kisisel,
demografik ve is arama bilgileri ile issizin ISKUR’a basvuru sonrasi bir yil
icerisinde ise yerlesme bilgisinin yiiksek bir isabetle tespit edilemeyecegi ve
baskaca bilgi ve teknige bagvurulmasi gerekliligi,

Tutarsiz ve yanlis bir ise yerlesme bilgisi iizerine is arayan danigsmanlik
hizmetlerinin bina edilemeyecegi ve dogru bir danismanlik belirlenmesi igin
1gsizin ise olan ihtiyaci, i arama donanimi ve is arama davranisi gibi bilgilerinin
tespit edilmesi ve daha kapsamli bir is profillemenin yapilmasi gerekliligi,
Amaglanan modelde daha yiiksek bir agiklama ve dogru siniflandirma oranin elde
edilmesi igin igsizin ise yerlesmesinde etkin ana ve alt faktorlerin belirlenmesi,
modele alinmasini Ve daha yiiksek siniflandirma oranina imkan taniyan yapay zeka

ve makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilmasini gerekliligi
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v" Oznitelik segme ve ¢gikarma islemi ile yapilan boyut diisiirmenin hem agiklama
oraninda hem de dogru smiflandirma oraninda diisiik bir etkisinin oldugu,
boyutlandirmadaki bu diisiik etkide 6zniteligin sayisi ve tiiriiniin belirleyici oldugu

v Risk gruplandirmasina gore ilge de oturanlar, normal statiide olanlar, kadinlar, orta
ve daha ileri yasta olanlar, evliler, ilkokul ve alt1 egitime sahip olanlar, tesis ve
makine operatdrii ve montajcist disinda meslege sahip olanlar, ilk kez is hayatina
atilanalar ve issizlik 6denegi almayanlar ISKUR’a basvuru sonrast bir yil
igerisinde igsiz kalma riski daha yiiksek oldugu ancak tek basina bu risk gruplamasi
tizerinden bir igsizin issiz kalip kalmayacaginin degerlendirilmesi dogru sonuclar
vermeyecegi, lIssizin yast ve medeni durumuna gore issiz kalma risk
gruplandirmasinda issizin beklenti ve tercihleri 6n plana ¢ikmakta iken diger
Ozniteliklerde ise isglicii piyasasinin 6n plana ¢iktigi,

v' Cok degiskenli analizlerin hem modelleme hem smiflandirma hem de
boyutlandirma islemi gergeklestirmeye imkan sagladigi ve oznitelik ¢ikarma ve
secme de etkin bir sekilde kullanilabilecegi ancak yiiksek bir dogru siniflandirma
gerceklestirmedigi icin daha yiiksek siniflandirma oram1 imkan sunan bagkaca
yontemlere ihtiyag¢ biraktigi,

v Genel olarak gerceklestirilen ¢ok degiskenli istatistiksel analizler ve testler ile
issizin ISKUR’a basvuru sonrasinda bir yil icerisinde ise yerlesmesinin daha
yiiksek agiklama oraninda tespit edilmesinin bagkaca ana ve alt faktorlerin yer
aldig1 bir modelle saglanacagi ve daha yiiksek dogru siniflandirma orani iginde
yapay zeka ve makine ogrenmesi algoritmalarinin denenmesi gerekliligi tespit

edilmis ve degerlendirilmistir.
3.9  Makine Ogrenmesi Sistem Tasarim

Yiiksek bir aciklama ve dogru smiflandirma oranin i¢in ¢ok degiskenli istatistiksel
modellemenin disinda bagkaca modelleme tekniklerinin kullanilmas: gerektigi daha
onceki satirlarda belirtilmistir. Bu modelleme tekniginin en bilineni ve en ¢ok tercih
edileni yapay zeka makine 6grenmesi teknigidir. Bu teknigin uygulanarak verinin
bilgiye doniistiiriilmesi i¢in bir takim sartlarin yerine getirilmesi gerekmektedir.
Esasinda bu sartlar biitiinii veri madenciligi siireci olarak da adlandirilmaktadir. Bu
siire¢ li¢ ana asamadan olusmaktadir. Bu agsamalardan birincisi arastirma probleminin
belirlenmesidir. Ikincisi arastirma problemine uygun olarak ham verinin secilip,
diizenlenip, islenip, doniistiiriiliip ve en nihayetinde boyutlandirilarak modellemeye
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hazir hale getirilmesi asamasidir. Ugiincii asama da ise modellenmeye hazir hale
getirilen verinin bir takim modelleme teknik ve yontemleriyle modellenerek bilgiye
doniistiiriilmesidir. Ugiincii asamada makine 6grenmesi teknigi tercih edilmesi makine

Ogrenmesi sistem tasarimini da beraberinde getirmektedir.

Makine 6grenmesi sistem tasarimi problemin tanimlanmasi ile baglayip, model se¢imi,
model gegerleme yontemlerinin belirlenmesi, 6zellik se¢cimi, model egitimi ve insasi,
model performans degerlendirme ve yorumlama, model performans iyilestirme, nihai
modelin se¢imi ile devam edip modelin yeni veri ile test edilmesi ve yeni veriye iligkin
tahmin yapilmasi ile son bulmaktadir. Calisma kapsaminda makine 6grenmesi sistem
tasarimina iligkin gerceklestirilecek islemler detayl bir sekilde asagida 6zet sekilde

siralanmustir.

Makine (")grenmesi Sistem Tasariminda Gerceklestirilen islemler

Tablo 3.19 Makine Ogrenmesi Sistem Tasarimi Asamalar1

Asamalar Aciklama
1 | Problem ’in ISKUR a kayit yaptiran issizlerin kayit sonrasi bir
Tanimlanmasi yil igerisinde ise yerlesme(1)/yerlesmeme(0)’sinin
Tahmin Edilmesi
2 | Model Teknigi Makine Ogrenmesi Teknikleri
3 | Model Se¢imi Tahmin Edici Modeller
4 | Model Tiirii Denetimli Ogrenme(Siniflandirma)
5 | Model Algoritmalar1 | Rasgele Orman, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes,
Karar Agaglar1 ve Destek Vektdor Makineleri,
Yapay Sinir Aglar
6 | Model Gecerleme Hold Out,
/Dogrulama Yontemi | K-Capraz Dogrulama
7 | Veri Seti Se¢imi Y1 ve Orneklem
8 | Ozellik Secimi Ikamet, Sosyal Durum, Cinsiyet, Yasl, Medeni
Durum(1 ve 2), Ogrenim, Meslek, Basvuru Tiirii,
Issizlik Odenegi Alma Durumu
9 | Model Egitimi ve (Egitim=%70, Test=%30),
insas1 (Egitim=%80, Test=%20)
K-5 Ve K-10 Capraz Dogrulama
10 = Model Performans Dogruluk(Accuracy),Kesinlik(Precision),
Degerlendirme Duyarlilik(Recall), F-Olgiitii
11  Model Performans Veri  Seti Degisimi, Algoritma Degisimi,
Tyilestirme Gegerleme Degisimi, Ozellik Degisimi, Egitim
Degisimi, Algoritma Parametre Degisimi
12 | Nihai Modelin Secimi = Model Performans Degerleri, En Iyi Model
13 | Model Veri Tahmini | Yeni Veri Ile Nihai Model

Uzerinden Tahmin Yapilmasi
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Calismanin ana problemlerinden biri daha onceki satirlarda “Issizlerin zamana
gore issiz kalma risklerinin tespitinde yapay zekd makine dgrenmesi yontemleri
klasik istatistiksel yontemlere gore daha mu etkili?” seklinde oldugu belirtilmisti.
Makine dgrenmesi sistem tasarmmina iliski ara problem ise “ISKUR’a kayit
yaptiran igsizlerin kayt sonrasi bir yil icerisinde ise
yerlesme(1)/yerlesmeme(0)’sinin tahmin edilmesi” seklinde belirlenmistir.

Model Teknigi olarak arastirma problemine uygun olarak daha 6nce ¢cok degiskenli
lojistik regresyon modellemesi yapilmis olup bu kisimda ise makine 6grenmesi
teknigi kullanilmistir.

Veri madenciliginde iki ana modelleme bulunmaktadir. Bunlardan birincisi tahmin
edici modellemeler diger ise aciklayici/tanimlayict modeller olup calisma
probleminin yapisina uygun olarak tahmin edici modeller se¢ilmistir.

Calisma sorusu bir siniflandirma islemini gerektirdiginden denetimli makine
Ogrenmesi tiri kullanilmigtir.

Denetimli makine Ogrenmesi kapsaminda siniflama islemini gerceklestiren
Rasgele Orman, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaglar1 ve Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 algoritmalari kullanilmistir.

Model gecerleme yontemi olarak hem Hold Out hem de K-Capraz Dogrulama
yontemi kullanilarak model performanslarinin kiyas edilmesi saglanmistir.
Calismada iki farkl veri seti bulunmaktadir. Bunlardan birincisi tiim igsizlerin yer
aldigi y1gin ve diger ise yigindan %20 oranda ¢ekilen orneklemdir. Calisma
kapsaminda yi1gin ve 6rneklem verilerine gore elde edilen model performanslari
kiyas edilmigtir.

Oznitelik segme ve ¢ikarma islemine gore indirgenmis veri seti ile indirgenmemis
veri seti i¢cin makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmis ve her iki veri setinin
model performanslari kiyas edilmistir.

Modelin egitimi dort farkli sekilde gergeklestirilmistir. Birincisinde veri setinin
%70 egitim, %30’u test, ikincisinde veri setinin %80’1 egitim ve %20’si test,
ticiinciistinde K-5 ¢apraz dogrulama ve dordiinciisiinde K-10 ¢apraz dogrulamadir.
Boylece makine o6grenme isleminin Ogrenme tiiri ve sekline gore model

performanslar1 degerlendirilmistir.

10) Model performanslar1 Dogruluk, Kesinlik, F-Olgiitii ve Duyarlilik gibi &lgiitler

tizerinden degerlendirilmistir. Model algoritmasi, gecerleme yontemi, veri seti,
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ozellik se¢imi, egitim sekline gore model performans degerlendirmeye tabi
tutulmustur.

11) Model  performansinin  iyilestirilmesi  i¢in  model  algoritmalarinin
parametrelerinde degisime gidilmistir.

12) Performans degerlerine gore en iyi model nihai model olarak segilmistir.

13) Yeni veya veri setinde yer alan bir veri lizerinden nihai model ile siiflandirma
tahmin islemi gerceklestirilerek ¢alisma probleminin ¢6ziimii i¢in gerekli olan

bilgiye ulagilmistir.
3.10 Makine Ogrenmesi Uygulamas: ve Bulgular

ISKUR’a kayit yaptiran issizlerin kayit sonrast bir yil icerisinde ise
yerlesme(1)/yerlesmeme(0)’sinin  tahmin edilmesi i¢in  makine Ogrenmesi
tekniklerinden bir tahmin edici model tiirii olan denetimli 6grenme ile model
algoritmalarinin veri seti, model gegerleme yontemi, 6zellik se¢imi ve model egitim
seklinde gore performanslari asagida tespit edilmistir. Oncelikle y1gin veri setine gére
s0z konusu uygulamalar gergeklestirilmis sonrasinda ayni uygulamalar 6rneklem veri
seti i¢inde yapilarak her iki veri setindeki performans degerleri karsilastirilmistir. Tim

islemler Google Colab platformunda Python yazilim dilinde yapilmistir.
Yigin Veri Setinde Oznitelik Boyutlandirma

Veri madenciligi siirecinin en énemli agamalarindan biride modelleme islemi i¢in
belirlenen veri setindeki 6zniteliklerin boyutlandiriimasidir. Oznitelik boyutlandirma
oznitelik se¢imi ve Oznitelik ¢ikarimi olmak {iizere iki sekilde yapilmaktadir. Daha
onceki konu baghiginda yi8in veri setinden segilen %20 oraninda Orneklem igin
boyutlandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu baglik altinda ise y18in veri seti i¢in

boyutlandirma islemi yapilmistir.
Boyutlandirma isleminde sirastyla,

1. Oznitelikler ile ISKUR’a bagvuru sonras1 bir yil igerisinde ise yerlesme arasindaki
iligkileri ki-analizi ile tespit edilmistir.

2. Daha sonra korelasyon analizi ile iligkiler arasindaki ¢oklu dogrusal baglantinin
varlig tespit edilmistir.

3. En sonunda lojistik regresyon modellemesi ile modelden ¢ikartilacak 6znitelik

belirlenmistir.
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Ki-Kare Analizi Sonuclarma Gore Iliskiler

Ki-Kare analizi ile issizin ISKUR’a basvuru sonras1 ise yerlesip yerlesmeme durumu
ile igsizin Oznitelikleri arasinda bir iliski olup olmadig1 yi8in veri seti iizerinde test
edilmistir. Analiz sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile igsizin tim
Oznitelikleri arasinda %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iliski

bulunmaktadir.

Kontenjans katsaysi ile iliski giicii?® incelendiginde issizin ise yerlesmesi ile tiim
Oznitelikleri arasindaki ¢ok zayif iligki bulunmaktadir. Bu iliski sonuglarina gore
igsizin tiim Oznitelikleri modele girmeye aday konumundadir. Ancak issizin sosyal
yardim alma durumu 6zniteliginin iligski derecesinin ve test istatistiginin diisiik olmasi
ve bu Ozniteligi ait veri sayisinin az olmasi nedeniyle bu 6znitelik modele alinmamis
olup diger 6zniteliklerin tamami model girme potansiyeline sahiptirler. Ancak dnemle
belirtmek gerekir ki Ki-kare analizi sonuglar1 6zniteliklerin tek basina modele alinmasi
icin yeterli olmayip, 6zniteliklerin modele girip girmeyecegine korelasyon analizi ve

coklu baglant1 degerlendirilmesi sonrasinda karar verilecektir.

Tablo 3.20 ise Yerlesme ile Issizin Ozellikleri Arasindaki iliskiler(Y1gin, Ki-Kare)

OZNITELIKLER Test S. P Iiski = Iliski Iiski
istatistigi d Degeri Varhgr Giicii Derecesi

Ikamet 26,15 1  <0.001 Var 0,043 | Cok Zayif
Sosyal Durum 75,47 1 | <0.001 Var 0,0728 | Cok Zayif
Cinsiyet 121,91 1 | <0.001 Var 0,0924 = Cok Zayif
Yasl 439,93 6 <0.001 Var 0,1737 = Cok Zayif
Medeni Duruml 388,64 3 | <0.001 Var 0,1635 | Cok Zayif
Sosyal Yardim 5,94 1  0.015 Var 0,0205 ' Cok Zayif
e\lma Durumu

Ogrenim 81,21 4 @ <0.001 Var 0,0756 | Cok Zayif
Meslek 378,04 6 <0.001 Var 0,1613 | Cok Zayif
Basvuru Tiiri 68,32 1 | <0.001 Var 0,0693 ' Cok Zayif
Issizlik 6denegi 27,25 1 <0.001  Var | 00439 Cok Zayif

Alma Durumu

Korelasyon Analizi Sonuclaria Géore iliskiler
Korelasyon analizi ile igsizin ISKUR’a basvuru sonras1 bir y1l igerisinde ise yerlesip

yerlesmeme durumu ile igsizin 6znitelikleri arasinda dogrusal bir iliski olup olmadigi

28 Pearson’un Kontenjans Katsayis1 (Contingency Coefficient): Kontenjans katsayisi, katsayisinin
IxJ boyutlu tablolardaki iki degisken arasindaki iligkinin biiyiikliigiinii lgen bigimidir [48].
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test edilmistir. Analiz sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile issizin tabloda
yer alan tlim O6znitelikleri arasinda %95 giliven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli

dogrusal bir iliski bulunmaktadir.

Mliski giicii incelendiginde issizin ise yerlesmesi ile dogrusal iliskili tiim 6znitelikleri
arasindaki ¢ok zayif iliski bulunmaktadir. Issizin bagvuru sonrasi ise yerlesmesi ile
demografik, kisisel ve is arama 6znitelikleri arasinda ¢ok zayif dogrusal iliski bulunsa
da bu iliskilerin bir modelde birlikte degerlendirilmesi daha giiclii bir yap1 ortaya
koyabilir. Bu iliski sonuglarina gore igsizin tim Oznitelikleri modele girmeye aday

konumundadir.

Tablo 3.21 Ise Yerlesme ile Issizin Ozellikleri Arasindaki Iliskiler(Y1gm, Korelasyon)

Ikamet <,001 Var 0,043 Cok Zayif
Sosyal Durum <,001 Var -0,073 Cok Zayif
Cinsiyet <,001 Var -0,093 Cok Zayif
Yasl <,001 Var -0,128 Cok Zayif
Medeni Duruml <,001 Var -0,162 Cok Zayif
Ogrenim 0,021 Var -0,019 Cok Zayif
Meslek <,001 Var 0,089 Cok Zayif
Basvuru Tiirii <,001 Var 0,069 Cok Zayif
Issizlik Odenegi Alma Durumu| <,001 Var 0,044 | Cok Zayif

Ki-kare analizi ve korelasyon analizi sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi ile
Oznitelikleri arasinda hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligki varligi, giicii ve
derecesi arasinda yiiksek benzerlikler ortaya c¢ikmistir. Bundan sonraki asamada
igsizin Oznitelikleri arasindaki ¢coklu dogrusal baglanti (yiiksek iliski(r>0,60)) kontrol
edilerek yiiksek iliskili degiskenlerden biri modele dahil edilmeyecektir.

Oznitelikler Arasindaki Coklu Dogrusal Baglanti1 Sorunu

Oznitelikler arasinda 0,60 ve iizerinde degerde korelasyon olmasi coklu dogrusal
baglantiy1 isaret etmektedir. Bazi ¢alismalarda ¢oklu dogrusal baglant1 oran 0,70 hatta
0,80 olarak ta kabul edilmektedir. Oznitelikler arasindaki korelasyon tablosu
incelendiginde Oznitelikler arasinda 0,60 ve daha yukari oranda bir korelasyonun
sadece yas! ile medeni durum1 Gzniteligi arasinda goriildiigii tespit edilmistir. Ancak

hem korelasyonun ¢oklu dogrusal baglanti sinir degerine yakin olmasi hem de daha
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yiiksek oranlar i¢in ¢oklu dogrusal baglanti olmas1 gerekliligi yoniindeki goriisler
nedeniyle ihtiyatli davranilarak s6z konusu ¢oklu dogrusal baglanti degerlendirmeye
alinmayarak hem Yasl 6zniteligi hem de Medeni Durum1 6zniteliginin modelde yer
almas1 uygun goriilmiistiir. Burada aragtirmacinin bilgi birikimi ve tecriibesiyle
konuya hakim olmasi ve Ozniteliklerden hangisinin modele alinip hangisinin

alinmayacagina karar vermesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Tablo 3.22 Oznitelikler Arasindaki Korelasyon(Y13in)

]
E
<
£ = £ 2
> = = L
|- =] =
S = A )
g |2 E |t |« |8 |g S8
> = = 2 o
g £ = & B € 8 &8 8
= z < o0 o ] 5 < =5
O 0! > © e = = = el
Cinsiyet —
Sosyal 0,108  —
Durum
Yasl 0,041 -0,14 —
Ogrenim 0115 0074 -0258 —
Basvuru -0,193 -0,058 0,27 0,051 —
Tiiri
Meslek -0,132 0,056 0,049 -0,093 0,046 —
Medeni 0,174 -0,027 0,648  -0,324 0,114 0,029 —
Duruml
ikamet 0,068 0,021 0,021 -0,007 0,036 -0,001 0,024 —
issizlik -0,1 0,037 0,231 -0,11 0,075 0,098 0,157 0,035 —
Odenegi
Alma
Durumu

Ki-kare analizi, korelasyon analizi ve coklu dogrusal baglanti sorunu birlikte
degerlendirildiginde issizin sosyal yardim alma durumu Ozniteligi disindaki tiim
ozniteliklerinin modele alinmasi uygun goriilmiistiir. Analiz sonuglarina gore y1gin
veri seti ile 6rneklem veri seti arasinda ¢ok benzer sonuglar ¢ikmistir. Bu ¢ok yiiksek
benzerlik yi§indan segilen %20 oranindaki drneklemin yigini ¢ok iyi temsil ettigini
gostermektedir. Bu iyi temsil ise y18in ve 6rneklemden elde edilecek modellemelerin,
siniflandirmalarin ve performans degerlerinin de yiiksek benzerlikler gdsterecegini

isaret etmektedir.
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Lojistik Regresyon Modeli ile Ozniteliklerin Kesin Olarak Belirlenmesi

Iliski analizleri sonucunda modele aliacak &znitelikler segilmistir. Sirada ise lojistik
regresyon modellemesi ana modelin olusturulmasi ve 6zniteliklerin ikinci derecede
boyutlandirilmas1 bulunmaktadir. Burada gercgeklestirilen ¢ok degiskenli lojistik
regresyon modellemesi istatistiksel analiz amacli olmayip Ozniteliklerin
secimi/¢ikarimi  amaghdir. Dolayisiyla ¢ok degiskenli lojistik regresyon
modellemesinin tiim asamalarina yer verilmeyecektir. Halihazirda bu asamalar
orneklem verisinin analizi ve boyutlandirilmasinda gergeklestirilmistir.

Sabit deger ve iliski analizlerine gére modele alinmasi uygun goriilen 6zniteliklerin
yer aldig1 ana model olusturulmustur. Olusturulan modele gore cinsiyet disindaki tiim
oznitelikler i¢in p degeri 0,05’ten kiiciik oldugu i¢in %95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamlidir. Bu bilgilere gore cinsiyet 0zniteligi modelden cikarilmaya aday

goriilmektedir.
Tablo 3.23 Ana Lojistik Regresyon Modeli(Y1gin)
Katsay1 Ol¢. Hata Z P-degeri
Const(Sabit Deger) 2,241 0,254 8,814 | <0,0001
ikamet 0,233 0,043 | 5,461 | <0,0001
Sosyal Durum -1,191 0,116 -10,3 | <0,0001
Cinsiyet -0,037 0,038 -0,974 0,33
Yasl -0,143 0,014 -10,51 | <0,0001
Medeni Durum?2 -0,21 0,018 -11,87 | <0,0001
Ogrenim -0,152 0,018 | -8,508 | <0,0001
Meslek 0,11 0,011 10,1 | <0,0001
Basvuru Tiirii 0,449 0,038 11,84 | <0,0001
Issizlik Odenegi Alma Durumu 0,693 0,085 8,153 | <0,0001

Olusturulan ana modeldeki istatistiksel olarak anlamsiz Ozniteliklerin ¢ikartilarak
modelin daha olgunlagmasi gerekmektedir. Bu 06znitelik ¢ikartma islemi ile veri
setinde boyut diisiirme/boyutlandirma islemi de gerceklestirilmis olacaktir. Ana
modelde yer almasina ragmen istatistiksel anlamliga sahip olmayan Oznitelikleri
modelden ¢ikarmak i¢in geriye dogru ¢ikarma yontemi yapilarak oznitelik ¢ikarimi
islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminde %95 giiven diizeyi tercih
edilmis ve modelden sadece cinsiyet ¢ikartilmis ve amaglanan modele ulagilmistir.
Olusturulan amaglanan modeldeki tiim 6znitelikler %95 giiven diizeyinde istatistiksel

olarak anlamlidir ve igsizin bagvuru sonrasi ise yerlesme durumunu agiklamaktadir.
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Tablo 3.24 Amaglanan Lojistik Regresyon Modeli(Y1gin)

Katsay1 Olg. Hata  Z P-degeri

Const(Sabit Deger) 2,215 0,253 8,757 <0,0001
Tkamet 0,230 0,043 5411  <0,0001
Sosyal Durum -1,203 0,115 -10,460  <0,0001
Yasl -0,143 0,014 -10,530 <0,0001
Medeni Durumz2 -0,214 0,017  -12,350 <0,0001
Ogrenim -0,155 0,018  -8,859  <0,0001
Meslek 0,111 0,011 10,290  <0,0001
Basvuru Tiirii 0,458 0,037 12,370  <0,0001
Issizlik Odenegi Alma Durumu 0,703 0,084 8,320  <0,0001

Olusturulan amaclanan model McFadden R-kare(Ag¢iklama Katsayisi)’ye gore
modelde yer alan Oznitelikler model hedef degiskeni olan issizin ise yerlesme
durumunu yaklasik %5 oraninda agiklamakta olup dogruluk orani da %59,7 dir. Ayni
zamanda model ve model parametreleri istatistiksel olarak anlamalidir. Hem agiklama
orani hem de dogru smiflama oran1 hem de modelde yer alan 6znitelikler yoniinden
yigin ve drneklem veri seti ¢ok yiiksek benzerlikler arz etmektedir. Bu ¢ok yiiksek
benzerlikler ile 6rneklemin y1gin1 iyi temsil etmesi y1gin veri seti kaynakli maliyetlerin
yiiksek oldugu durumlarda 6rneklem veri setinin kullanilmasi gerekliligini net bir
sekilde ortaya koymaktadir.

[liski analizleri ile baslayp amaglanan lojistik regresyon modellemesi ile son bulan
Oznitelik se¢me/gikarma isleminde sosyal yardim alma durumu ve cinsiyet
oznitelikleri modelden c¢ikartilmis ve sekiz Ozniteligin  oldugu bir yapiya
indirgenmigstir. Bundan sonraki asamalarda indirgenmemis ve indirgenmis y1gin ve
orneklem veri seti lizerinden makine 6grenmesi algoritmalari ile modeller olusturmak
ve bu modellerin performans degerlerini ortaya koymak ve gerekli performans

tyilestirmeleri ile en 1yi modele ulasmak islemleri gergeklestirilecektir.
Yigin Veri Seti Kapsaminda Gergeklestirilen Makine Ogrenmesi Islemleri

Bu konu baslig altinda hem indirgenmemis hem de indirgenmis y18in veri seti, hold
out model gegerleme yontemine( %70 egitim-%30 test ve %80 egitim-%20 test) ve k
capraz dogrulama yontemine(5-kat capraz dogrulama ve 10 kat capraz dogrulama)
gore denetimli 6grenme algoritmalari ile modellenmis ve gelistirilen modeller veri seti,

algoritma ve model gecerlemeye/dogrulama tiirlerine gore performans degerleri
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karsilagtirilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda uygulanan parametreler iligkin

detayl bilgi asagida yer almaktadir.

e K-en yakin komsu algoritmasi i¢in k(n_neighbors)=1 ve uzaklik 6l¢iitii olarak
“minkowski” uzaklig tercih edilmistir.

e Rasgele orman algoritmasi i¢in aga¢ sayisi parametresi(n_estimators)=10 ve
boliinme kriteri olarak(criterion=entropy) parametresi se¢ilmistir.

e Destek vektor makineleri icin ¢ekirdek parametresi “linear” olarak seg¢ilmistir.

e Naive Bayes algoritmasi i¢gin GaussianNB parametresi se¢ilmistir.

e Lojistik regresyon algoritmasi i¢in varsayilan parametre se¢ilmistir.

e Karar agaglar1 algoritmasi igin boliinme kriteri olarak(criterion=gini) parametresi

secilmistir.

Model performans gostergeleri tez ¢alismasi kapsaminda asagida yer verilen sekilde

yorumlanmustir.

Dogruluk (Accuracy): ISKUR’a bagvuru sonrasi bir yil siire igerisinde ise
yerlesmis/yerlesmemis olarak yapilan dogru tahmin oranin ifade etmektedir. Modelin
dogruluk performans gostergeleri model icin ¢ok biiyiikk bir anlam ifade etmekle
beraber tek basina yeterli degildir. Dolayisiyla model performansi kesinlik ve

duyarlilik gibi diger gostergelerle birlikte degerlendirilmistir.

Kesinlik (Precision): ISKUR’a basvuru sonrasi bir y1l siire igerisinde ise yerlesmis
olarak tahmin edilenlerin icerisindeki gercekten ise yerlesmis olanlarin oranini ifade

etmektedir.

Duyarhlik (Recall): ISKUR’a basvuru sonras: bir yil siire icerisinde gercekte ise

yerlesmis olanlarin dogru tahmin edilme oranini ifade etmektedir.

F1-Skor: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Veri setinin dengesiz
oldugu durumlarda etkilidir. Calismada veri dengeleme islemi yapildig: i¢in diger

performans gostergeleri ile birlikte degerlendirilmistir.

Indirgenmemis Yigin Veri Seti icin Hold Out-%70 Egitim-%30 Test Model

Gecerlemeye Gore Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis y18im veri setinde 14.146 satir veri ve 9 dznitelik modele alinmistir.

Veri setindeki verilerin 9.902°si egitim ve 4.244°1 test verisi olarak kullanilmustir.
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Indirgenmemis Yigin Veri Seti i¢in Hold Out Model gegerleme ydntemi ve %70 egitim
ve %30 test verisi igin gelistirilen modellerin performans degerleri asagida yer
verilmistir.

Tablo 3.25 Indirgenmemis Yigm Veri Seti Icin Hold Out-%70 Egitim-%30 Test
Modellerin Performans Degerleri

Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1
(Accuracy) @ (Precision)  (Recall) Skor

K En Yakin Komsu 0,724 0,701 0,767 0,733
Lojistik Regresyon 0,606 0,595 0,626 0,610
Naive Bayes 0,583 0,639 0,354 0,455
Karar Agaclan 0,777 0,738 0,848 0,789
Rasgele Orman 0,784 0,745 0,853 0,795
Destek Vektor Makinalar: 0,602 0,571 0,772 0,656
Yapay Sinir Aglar 0,676 0,642 0,773 0,702

Dogruluk orani en yiiksek olan modeller, rasgele orman, karar agaclar1 ve k en yakin
komsu algoritmalar1 ile en diisiik olan modeller ise naive bayes, destek vektor
makinalar1 ve lojistik regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. Kesinlik orani en
yiiksek olan modeller rasgele orman, karar agaclari ve k en yakin komsu algoritmalari
ile en diisiik olan modeller naive bayes, destek vektor makinalari ve lojistik regresyon
algoritmalari ile olusturulmustur. Duyarlilik oran1 en yiiksek olan modeller, rasgele
orman ve karar agaclar1 algoritmalari ile en diisiik olan modeller ise naive bayes ve
lojistik regresyon algoritmalar1 ile olusturulmustur. Iyi performansi rasgele orman,
karar agaglari, k en yakin komsu algoritmalar1 gdstermis olup performans diizeyi
yiiksek seviyededir. Kotii performans gosteren algoritmalar ise lojistik regresyon,
naive bayes, destek vektor makinalari, yapay sinir aglar1 algoritmasi olup orta seviyede

performans gostermislerdir.

Rasgele orman algoritmast %78,4 dogruluk orani ile en yiiksek performansi
gosterirken, naive bayes algoritmast ise %58,3 dogruluk orami ile en diisiik
performans1 gostermistir. Genel olarak karar agaglari ve rasgele orman algoritmasi
diger algoritmalardan yiiksek performans ile belirgin olarak ayrilmaktadir. Lojistik
regresyon ve naive bayes gibi istatistiksel algoritmalar diger makine G6grenmesi

algoritmalarina gore belirgin olarak daha diisiik bir performans ortaya koymustur.
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indirgenmemis Yigin Veri Seti icin Hold Out-%80 Egitim-%20 Test Model

Gecerlemeye Gore Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis y1gin veri setinde 14.146 satir veri ve 9 dznitelik modele alinmustir.
Veri setindeki verilerin 11.316’si egitim ve 2.830’u test verisi olarak kullanilmistir.
Indirgenmemis y1gin Veri Seti i¢in Hold Out Model gegerleme yontemi ve %80 egitim
ve %20 test verisi i¢in gelistirilen modellerin performans degerleri asagida yer
verilmistir.

Tablo 3.26 Indirgenmemis Y1gin Veri Seti i¢cin Hold Out-%80 Egitim-%20 Test
Modellerin Performans Degerleri

Dogruluk Kesinlik  Duyarhhk F1
(Accuracy) @ (Precision)  (Recall) Skor

K En Yakin Komsu 0,731 0,728 0,731 0,729
Lojistik Regresyon 0,607 0,600 0,626 0,613
Naive Bayes 0,584 0,644 0,361 0,463
Karar Agaclari 0,781 0,745 0,848 0,793
Rasgele Orman 0,788 0,752 0,855 0,800
Destek Vektor Makinalari 0,593 0,567 0,761 0,650
Yapay Sinir Aglar 0,686 0,658 0,763 0,706

Dogruluk orani en yiiksek olan modeller, rasgele orman, karar agaclari ve k en yakin
komsu algoritmalar1 ile en diisiik olan modeller ise naive bayes, destek vektor
makinalar1 ve lojistik regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. Kesinlik orani en
yiiksek olan modeller, rasgele orman, karar agaglar1 ve k en yakin komsu algoritmalari
ile en diisiik olan modeller ise naive bayes, destek vektor makinalar1 ve lojistik
regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. Duyarlilik oran1 en yiiksek olan modeller,
rasgele orman ve karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve destek vektér makinalari
algoritmalar1 ile en diisiik olan modeller ise naive bayes ve lojistik regresyon
algoritmalar1 ile olusturulmustur. Iyi performansi rasgele orman, karar agaclari, k en
yakin komsu algoritmalar1 gostermis olup performans diizeyi yiiksek seviyededir.
Kotii performans gosteren algoritmalar ise lojistik regresyon, naive bayes ve destek
vektor makinalari, yapay sinir aglar1 algoritmasi olup orta seviyede performans
gostermislerdir. Rasgele orman algoritmast %78,8 dogruluk orani ile en yliksek
performans1 gosterirken, naive bayes algoritmasi ise %58,4 dogruluk orani ile en
diisiik performansi gostermistir. Genel olarak karar agaclar1 ve rasgele orman
algoritmasi diger algoritmalardan yliksek performans ile belirgin olarak ayrilmaktadir.

Lojistik regresyon ve naive bayes gibi istatistiksel algoritmalar diger makine
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O0grenmesi algoritmalarina gore belirgin olarak daha diisiik bir performans ortaya

koymustur.

Egitim ve test verisi oranlarindaki degisim model performanslarinda %0,3-%3,7
araliginda bir degisime neden olmustur. Bu degisim aralig1 oldukga kisitli olup egitim
ve test verisi oranlarindaki degisimin model performansinda belirgin bir artis ve

azalisa neden olmadig1 sonucuna varilmaistir.

Indirgenmemis Y1gin Veri Seti I¢in 5-Kat Capraz Dogrulamaya Goére Modellerin

Performans Degerleri

Indirgenmemis y18in veri setinde 14.146 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmistir.
Y1gmn Veri Seti i¢in 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile gelistirilen modellerin her bir
kat i¢in dogruluk performansi ve tiim katlarin ortalama dogruluk performans degerleri
asagida yer verilmistir.

Tablo 3.27 indirgenmemis Yigimn Veri Seti I¢in 5-Kat Capraz Dogrulama Modellerin
Dogruluk Performans Degerleri

k-1 k-2 k-3 k-4 k-5 k-O

K En Yakin Komsu 0,712 | 0,741 | 0,736 @ 0,727 | 0,713 | 0,726
Lojistik Regresyon 0,578 | 0,589 | 0,595 ' 0,604 | 0,607 0,595
Naive Bayes 0,579 0,583 0,580 0,585 0,582 0,582
Karar Agaclan 0,780 ' 0,797 @ 0,772 0,789 0,772 @ 0,782
Rasgele Orman 0,782 | 0,791 0,779 # 0,795 0,782 @ 0,786
Destek Vektor Makinalarn | 0,567 | 0,597 | 0,566 | 0,594 @ 0579 | 0,581
Yapay Sinir Aglari 0,681 0671 0,661 0,677 0692 0,676

Ortalama dogruluk orani en yiiksek modeller rasgele orman ve karar agaglari
algoritmasi ile olusturulmustur. Yiiksek dogruluk oraninda bu iki algoritmay: k en

yakin komsu ve yapay sinir aglar1 algoritmasi takip etmektedir.

Ortalama dogruluk orani en diisiik modeller ise destek vektdr makinalari, naive bayes
ve lojistik regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. En yiiksek dogruluk
performansi %79,7 oran ile 2-kat dogru ¢aprazlama ile karar agaglar1 algoritmasinda
gerceklesmistir. En diisiik dogruluk performansi ise %56,6 oran ile 3-kat dogru

caprazlama ile destek vektorleri algoritmasinda gergeklesmistir.
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Indirgenmemis Yigin Veri Seti I¢cin 10-Kat Capraz Dogrulamaya Gore
Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis Y1gin veri setinde 14.146 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmustir.
Y18in Veri Seti i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile gelistirilen modellerin her
bir kat i¢in dogruluk performansi ve tiim katlarin ortalama dogruluk performans
degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.28 Indirgenmemis Y1gin Veri Seti 10-Kat Capraz Dogrulama Modellerin
Dogruluk Performans Degerleri

k-1 k-2 | k-3 | k-4 k-5 k6 k-7| k-8 k-9 k-10 k-O

KEnYakin 251621410736 0738|0720 | 0738 | 0736 | 0732 | 0,699 | 0,719 | 0,727
Komsu
Lojistik 0,574 | 0,584 | 0,580 | 0,595 | 0,612 | 0,577 | 0,616 | 0,596 | 0,607 | 0,601 | 0,594
Regresyon
Naive
0,588 | 0,570 | 0,584 | 0,577 | 0,596 | 0,565 | 0,589 | 0,581 | 0,577 | 0,586 | 0,581

Bayes
Karar

a 0,779 0,777 | 0,791 | 0,802 | 0,765 | 0,772 | 0,796 | 0,778 | 0,784 | 0,782 | 0,782
Agaclan
Rasgele 0,778 | 0,782 | 0,789 | 0.800 | 0.770 | 0,781 | 0,801 | 0,779 | 0,789 | 0,788 | 0,786
Orman
Destek Vektor | .00 | 575 | 0577 | 0,601 | 0,567 | 0,575 | 0,600 | 0580 | 0.583 | 0,575 | 0,580
Makinalan
Igfa?l/ SINIT | 626 | 0,651 | 0,669 | 0.673 | 0,657 | 0.678 | 0,706 | 0,644 | 0.691 | 0,661 | 0,671

Ortalama dogruluk orani en yliksek modeller rasgele orman ve karar agaclari
algoritmasi ile olusturulmustur. Yiiksek dogruluk oraninda bu iki algoritmayr k en
yakin komsu ve yapay sinir aglar1 algoritmasi takip etmektedir. Ortalama dogruluk
orani en diisiik modeller ise destek vektor makinalari, naive bayes ve lojistik regresyon
algoritmalari ile olusturulmustur. En yiiksek dogruluk performans: %80,2 oran ile 4-
kat dogru caprazlama ile karar agaclar1 algoritmasinda gerceklesmistir. En diisiik
dogruluk performansi ise %56 oran ile 1-kat dogru caprazlama ile destek vektorleri
algoritmasinda gerceklesmistir.

Capraz dogrulama sayisinin 5-kat ve 10-kat olmasina goére ortalama dogrulama
oranlar1 birlikte incelendiginde %]1’in altinda ¢ok diislik farklarin oldugu tespit
edilmistir. Bu durum ¢apraz dogrulamadaki kat farkliliginin model performansinda

belirgin bir artis ve azalisa neden olmadig1 sonucunu ortaya koymaktadir.
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indirgenmemis Yigin Veri Seti Icin Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline Gore

Modellerin Dogruluk Olgiitii Uzerinden Performans Karsilastirmasi

Indirgenmemis y18m veri seti hold out gecerleme yontemine gore %70 egitim-%30
test ve %80 egitim-%20 test seklinde ve k-kat capraz dogrulama yontemine gore de 5-
kat ve 10-kat capraz dogrulamaya tabi tutulmus ve parametreleri ayni olan makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile modeller gelistirilerek modellerin performans degerleri
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-6l¢iitii performans gostergeleri iizerinden tespit
edilmistir. Modellerin sadece dogruluk/ortalama dogruluk olgiitii {izerinden
performans karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Tablo 3.29 indirgenmemis Yign Veri Seti Icin Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline
Gore Modellerin Dogruluk Olgiitii Uzerinden Performans Karsilastirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama
%70 Egitim | %80 Egitim | 5-Kat Capraz 10-Kat

%30 Test %20 Test Dogrulama Capraz
Dogrulama
K En Yakin Komsu 0,724 0,731 0,726 0,727
Lojistik Regresyon 0,606 0,607 0,595 0,594
Naive Bayes 0,583 0,584 0,582 0,581
Karar Agaclan 0,777 0,781 0,782 0,782
Rasgele Orman 0,784 0,788 0,786 0,786
Destek Vektor Mak. 0,602 0,593 0,581 0,580
Yapay Sinir Aglari 0,676 0,686 0,676 0,671

Karsilagtirmali performans degerlerine gore en yiiksek dogruluk orani %78,8 oran ile
rasgele orman algoritmasit ve %80 egitim-%20 test model gecerleme yonteminde
gerceklesmistir. ikinci sirada en yiiksek dogruluk performansi %78,6 oran ile yine
rasgele orman algoritmasinda 5-kat ve 10-kat capraz dogrulama yonteminde
gerceklesmistir. En yiiksek dogruluk oraninda rasgele orman algoritmasini tiim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde karar agaglari algoritmasi ve k en yakin komsu
algoritmasi takip etmektedir. En diisiik dogruluk performansi %58 oran ile destek
vektor makinalart  algoritmasinda  10-kat c¢apraz = dogrulama yOnteminde
gerceklesmistir. Ikinci sirada en diisiik dogruluk performans: %58,1 oran ile yine
destek vektor makinalari algoritmasinda 5-kat capraz dogrulama yonteminde ve naive
bayes algoritmasinda 10-kat ¢apraz dogrulama yonteminde ger¢eklesmistir. Destek
vektdor makinalari, naive bayes ve lojistik regresyon algoritmalari tim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde en diisiik dogruluk performansi gostermistir.

Yapay sinir aglar1 algoritmasi ise tiim gegerleme/dogrulama yontemlerinde orta
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diizeyde dogruluk performansi gostererek en yliksek ve en diisiik dogruluk

performansi gosteren algoritmalarin ortasinda yer almaktadirlar.

Makine o6grenmesi algoritmalarinin farkli tiir ve sekildeki dogruluk performansi
incelendiginde dogruluk performansinin belirleyici olarak model
gecerleme/dogrulama  yontemlerinin  etkisinin az oldugu esas belirleyicinin
algoritmalar oldugu gbze carpmaktadir. Baska bir ifadeyle makine Ogrenmesi
algoritmas1 sabit iken model gecerleme yontemleri ve tiplerinde meydana gelen

degisimler modelin dogruluk performansini ¢cok az etkilemektedir.

Indirgenmis Yigm Veri Seti icin Gecerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline Gore

Modellerin Performans Degerleri

Buraya kadar indirgenmemis y1gin veri seti i¢in modeller olusturulmus ve performans
hesaplart yapilmistir. Bu boliimde ise daha once istatistiksel metotlar gergeklestirilen
Oznitelik segme ve ¢ikarma islemine gore indirgenmis y18in veri seti i¢in modeller
olusturuldu, performans hesab1 ve degerlendirmesi yapilmistir. Indirgenmis y18in veri
setinde indirgenmemis yigin veri setine gore sadece cinsiyet 6zniteligi bulunmayip
diger 6znitelikler bulunmaktadir. indirgenmis y1gin veri setinde 14.146 satir veri ve 8
oznitelik modele alinmistir. Indirgenmis yigin Veri Seti icin Hold Out Model
gecerleme yontemi ve %70 egitim-%30 test ve %80 egitim-%20 test verisi igin
gelistirilen modellerin performans degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.30 indirgenmis Y18 Veri Seti Icin Hold Out Model Gegerleme Y dntemine
Gore Modellerin Performans Degerleri ve Karsilagtirmalari

%70 Egitim-%30 Test %80 Egitim-%20 Test

29 28 E_ . 2§ x5 E_ .

gL ve A ¢ &L ve A
K En Yakin Komsu 0,685 0,673 0,701 0,687 0,722 0,688 0,803 0,741
Lojistik Regresyon | 0,607 0,596 0,628 0,612 0,602 0,596 0,616 0,606
Naive Bayes 0,574 1 0,648 0,293 0,403 0,574 0,651 0,303 | 0,414
Karar Agaclan 0,750 ' 0,713 ' 0,824 0,765 0,753 0,722 0,816 | 0,766
Rasgele Orman 0,756 ' 0,723 0,82 | 0,768 | 0,755 0,726 0,814 | 0,767

Destek Vektor Mak. | 0,599 0,569 0,767 | 0,653 | 0,589 0,563 | 0,759 | 0,647
Yapay Sinir Aglan 0,657 0,628 | 0,744 | 0,681 | 0,675 | 0,666 | 0,691 0,678



Indirgenmis yi1gin veri setine iliskin hold out model gecerleme ydntemine gore
hazirlanan modelde en yliksek performans degerleri rasgele orman, karar agaclar
algoritmalar1 gostermistir. En diisiik performans degerlerini ise naive bayes, destek
vektor makinalar ve lojistik regresyon algoritmalar1 gostermistir. K en yakin komsu

ve yapay sinir aglar1 diger algoritmalara gore ortalama bir performans gostermistir.

Egitim ve test verisi oranlarindaki degisim algoritmalarin performans gostergelerinin
cok az bir degisime ugramasina neden olmustur. Dolayisiyla indirgenmis veri setinde
de model performansini model gecerleme yontemi belirlemeyip algoritmalar
belirlemistir.

Tablo 3.31 indirgenmis Yigin Veri Seti i¢in K-Kat Capraz Dogrulama Y&ntemine
Gore Modellerin Dogruluk Performans Degerleri ve Karsilagtirmalar:

5-Kat Capraz Dogrulama 10-Kat Capraz Dogrulama

Ortalama Dogruluk Ortalama Dogruluk
K En Yakin Komsu 0,700 0,699
Lojistik Regresyon 0,594 0,595
Naive Bayes 0,568 0,568
Karar Agaclari 0,757 0,755
Rasgele Orman 0,760 0,759
Destek Vektor Mak. 0,579 0,578
Yapay Sinir Aglan 0,670 0,672

Indirgenmis yigin veri setine iliskin k-kat capraz dogrulama ydntemine gore
hazirlanan modelde en yiiksek dogruluk performans: degerleri rasgele orman, karar

agaclar1 algoritmalar1 gostermistir.

En diisiik dogruluk performans degerlerini ise naive bayes, destek vektor makinalar
ve lojistik regresyon algoritmalar1 gostermistir. K en yakin komsu ve yapay sinir aglari

diger algoritmalara gore ortalama bir performans gdostermistir.

Capraz dogrulama kat sayisindaki farklilik algoritmalarin performans gostergelerinin
cok az bir degisime ugramasina neden olmustur. Dolayisiyla indirgenmis veri setinde

de model dogruluk performansini algoritmalar belirlemistir.
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Tablo 3.32 indirgenmis Y1gin Veri Seti I¢in Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline

Gore Modellerin Dogruluk Olgiitii Uzerinden Performans Karsilastirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama

%70 Egitim = %80 Egitim 5-Kat 10-Kat
%30 Test %020 Test Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama

K En Yakin Komsu 0,685 0,722 0,700 0,699
Lojistik Regresyon 0,607 0,602 0,594 0,595
Naive Bayes 0,574 0,574 0,568 0,568
Karar Agaclan 0,750 0,753 0,757 0,755
Rasgele Orman 0,756 0,755 0,760 0,759
Destek Vektor Mak. 0,599 0,589 0,579 0,578
Yapay Sinir Aglan 0,657 0,675 0,670 0,672

Indirgenmis y1gin veri seti i¢in karsilastirmali performans degerlerine gore en yiiksek
dogruluk orant %76 oran ile rasgele orman algoritmasinda 5-kat ¢apraz dogrulama
yonteminde gerceklesmistir. ikinci sirada en yiiksek dogruluk performansi %75,9 oran
ile yine rasgele orman algoritmasinda 10-kat capraz dogrulama yonteminde
gerceklesmistir. En yiiksek dogruluk performansinda rasgele orman algoritmasini tiim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde karar agaclari algoritmasi ve k en yakin komsu
algoritmasi takip etmektedir. En diisiik dogruluk performansi %56,8 oran ile naive
bayes algoritmasinda 10-kat ¢apraz dogrulama yénteminde gerceklesmistir. ikinci,
liclincli ve dordiincii sirada en diisiikk dogruluk performansi yine naive bayes
algoritmasinda diger model gecerleme/dogrulama yontemlerinde gergeklesmistir.
Naive bayes, destek vektor makinalar1 ve lojistik regresyon algoritmalar: tiim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde en diisiik dogruluk performansi gostermistir.
Yapay sinir aglar algoritmas1 ile k en yakin komsu algoritmasi ise tiim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde orta diizeyde dogruluk performansi gostererek en
yiiksek ve en diisiik dogruluk performansi gosteren algoritmalarin ortasinda yer

almaktadirlar.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin farkli tiir ve sekildeki dogruluk performansi
incelendiginde  dogruluk  performansinin  belirleyicisi olarak  model
gecerleme/dogrulama  yontemlerinin  etkisinin az oldugu esas belirleyicinin
algoritmalar oldugu goze ¢arpmaktadir. Diger bir ifadeyle model algoritmasi sabit iken
model gecerleme/dogrulama yontemlerindeki degisimler model performanslarin1 yok

denecek kadar az etkilemektedir.

112



Indirgenmis Yigin Veri Seti ve Indirgenmemis Yigin Veri Seti le Olusturulan

Modeller Arasindaki Dogruluk Performansi Karsilastirmasi

Tablo 3.33 indirgenmis Y1gin Veri Seti ve Indirgenmemis Yigin Veri Seti Ile
Olusturulan Modeller Arasindaki Dogruluk Performansi Karsilastirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama

%70 Egitim | %80 Egitim 5-Kat 10-Kat
%30 Test %20 Test Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama

K En Yakin Komsu 0,039 0,009 0,026 0,028
Lojistik Regresyon -0,001 0,005 0,001 -0,001
Naive Bayes 0,009 0,01 0,014 0,013
Karar Agaclan 0,027 0,028 0,025 0,027
Rasgele Orman 0,028 0,033 0,026 0,027
Destek Vektor Mak. 0,003 0,004 0,002 0,002
Yapay Sinir Aglari 0,019 0,011 0,006 -0,001

Indirgenmemis ve indirgenmis yigin veri setlerine gore olusturulan modellerdeki
dogruluk oranlar1 arasinda farkli algoritma ve model gecerleme/dogrulama
yontemlerine fark etmeksizin ¢ok diisiik bir fark oldugu anlasilmaktadr. Iki veri setine
gore en yiiksek dogruluk performans: farkliligi k en yakin komsu, karar agaglart ve
rasgele orman  algoritmalarinda  olmustur. Bu  farklilk  tim  model
gecerleme/dogrulama yontemleri i¢in ortalama %3 civarindadir. Ayni1 zamanda bu
algoritmalar en yiiksek dogruluk performans: gosteren algoritmalardir. iki veri setine
gore en diisiik dogruluk performansi farkliligi destek vektdr makinalari, lojistik
regresyon ve naive bayes algoritmalarinda olmustur. Bu farklilik tiim model
gecerleme/dogrulama yontemleri i¢in ortalama %1 civarindadir. Ayni1 zamanda bu
algoritmalar en diisiik dogruluk performansi gosteren algoritmalardir. Indirgenmis veri
seti indirgenmemis veri setinden sadece cinsiyet Ozniteligi yoniinden farklilik arz
etmektedir. Indirgenmis model hem daha diisiik dogruluk performansi géstermis hem
de bir igsizin is arama davraniginda olmazsa olmaz 6zniteligi olan cinsiyetini model
dist birakmistir. Bu durum issizlerin risk siniflamasi ve is profillemesi i¢in kabul
edilemezdir. Dolayisiyla indirgenmemis model indirgenmis modele gore hem

dogruluk performansi hem de 6znitelik zenginligi yoniinden {iistiinliik arz etmektedir.

Oznitelik ¢ikarma islemi yiiksek dogruluk performansi gdsteren algoritmalarda daha
yiiksek oranda dogruluk performansi diisiisii gergeklestirirken, diisiik performans
gosteren algoritmalarda daha diisiik oranda dogruluk performansi diisiisiine neden

olmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi ile gergeklestirilen boyut azaltmada cikarilan
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Oznitelik sayisi arttikca dogruluk oraninda azalma beklenmektedir. Dolayistyla boyut
azaltma isleminin her veri setine uygulanmayaca@ degerlendirilmektedir. Ozellikle
tez caligmasinda oldugu gibi Oznitelik sayisinin az ve yetersiz oldugu veri setinde
Oznitelik ¢ikarma islemi dogruluk performansini diisiirdiigii gibi veriye dayali bilgi

kaybina da neden olmaktadir.
Orneklem Veri Seti Kapsaminda Gergeklestirilen Makine Ogrenmesi Islemleri

Ormeklem veri seti yigmn veri setinden %20 oranda ve istatistiksel metotlarla elde
edilmis bir veri setidir. Bu konu bashigi altinda hem indirgenmemis hem de
indirgenmis orneklem veri seti, hold out model gegerleme yontemine( %70 egitim-
%30 test ve %80 egitim-%20 test) ve k ¢apraz dogrulama yontemine(5-kat ¢apraz
dogrulama ve 10 kat gapraz dogrulama) gore denetimli 6grenme algoritmalart ile
modellenmis ve gelistirilen modeller veri seti, algoritma ve model
gecerlemeye/dogrulama tiirlerine gore performans degerleri karsilagtirilmastir.
Modelleme gerceklestirilirken yigin veri setine uygulanan islemlerin aynisi
uygulanarak yigin ve Orneklem veri seti arasindaki performans degerleri

karsilastirilmistir.

indirgenmemis Orneklem Veri Seti i¢in Hold Out-%70 Egitim-%30 Test Model

Gecerlemeye Gore Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis 6rneklem veri setinde 2.830 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmustir.
Veri setindeki verilerin 1.981°1 egitim ve 849’u test verisi olarak kullanilmistir.
Orneklem Veri Seti i¢in Hold Out Model gecerleme yontemi ve %70 egitim ve %30
test verisi i¢in gelistirilen modellerin performans degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.34 Indirgenmemis Orneklem Veri Seti icin Hold Out-%70-%30 Modellerin
Performans Degerleri

Siiflama Dogruluk = Kesinlik Duyarhhk F1

Algoritmalari (Accuracy) @ (Precision) (Recall) Skor
K En Yakin Komsu 0,665 0,653 0,726 0,687
Lojistik Regresyon 0,605 0,608 0,623 0,615
Naive Bayes 0,562 0,663 0,274 0,388
Karar Agaclar 0,658 0,656 0,686 0,670
Rasgele Orman 0,693 0,669 0,779 0,720
Destek Vektor Makinalar: 0,600 0,579 0,767 0,660
Yapay Sinir Aglan 0,642 0,633 0,698 0,664
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Dogruluk orani en yiiksek olan modeller, rasgele orman, k en yakin komsu ve karar
agaclart algoritmalar ile en diisiik olan modeller ise naive bayes, destek vektor
makinalar1 ve lojistik regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. Kesinlik orani en
yiiksek olan modeller rasgele orman, karar agaglari, naive bayes ve k en yakin komsu
algoritmalar1 ile en diigiik olan modeller destek vektor makinalari ve lojistik regresyon
algoritmalari ile olusturulmustur. Duyarlilik orani en yiiksek olan modeller, rasgele
orman, destek vektor makinalar1 ve karar agaglar1 algoritmalar ile en diisiik olan
modeller ise naive bayes ve lojistik regresyon algoritmalar1 ile olusturulmustur.
Rasgele orman, karar agaclari, k en yakin komsu yiliksege yakin orta seviyede
performans gostermislerdir. Lojistik regresyon ve naive bayes, algoritmalar orta
seviyede ancak diger algoritmalara gore daha diisiik performans gostermislerdir.
Rasgele orman algoritmasi %69,3 oran ile en iyi dogruluk performansi gosterirken,

naive bayes algoritmasi ise %56,2 orani ile en kotii dogruluk performansi gostermistir.

Naive bayes, lojistik regresyon ve destek vektér makinalari algoritmasi diisiik
performans ile belirgin olarak ayrilmaktadir. Diger algoritmalarin performans
degerleri birbirinden yiiksek farkliliklar arz etmeyerek yakin degerlerdedir. Ancak

rasgele orman algoritmasi iyi performans ile goze ¢arpmaktadir.

Indirgenmemis Orneklem Veri Seti icin Hold Out-%680 Egitim-%20 Test Model

Gecerlemeye Gore Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis 6rnekleme veri setinde 2.830 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmustir.
Veri setindeki verilerin 2.264°1 egitim ve 566’1 test verisi olarak kullanilmistir.
Orneklem Veri Seti i¢in Hold Out Model gecerleme yontemi ve %80 egitim ve %20
test verisi i¢in gelistirilen modellerin performans degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.35 Indirgenmemis Orneklem Veri Seti Icin Hold Out-%80-%20 Modellerin
Performans Degerleri

Siniflama Dogruluk = Kesinlik Duyarhhk F1

Algoritmalari (Accuracy) (Precision) (Recall) Skor
K En Yakin Komsu 0,647 0,649 0,693 0,670
Lojistik Regresyon 0,599 0,617 0,594 0,605
Naive Bayes 0,602 0,715 0,386 0,501
Karar Agaclar 0,724 0,728 0,747 0,737
Rasgele Orman 0,726 0,709 0,799 0,751
Destek Vektor Makinalar: 0,624 0,609 0,765 0,678
Yapay Sinir Aglar1 0,652 0,689 0,597 0,640
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Dogruluk orani en yiiksek olan modeller, rasgele orman ve karar agaclari algoritmalari
ile en diisiik olan modeller ise lojistik regresyon ve naive bayes algoritmalart ile
olusturulmustur. Kesinlik oran1 en yiiksek olan modeller karar agaglari, naive bayes
ve rasgele orman, algoritmalar ile en diisiik olan modeller destek vektér makinalar
ve lojistik regresyon algoritmalari ile olusturulmustur. Duyarlilik orani en yiiksek olan
modeller, rasgele orman, destek vektdr makinalar1 ve karar agacglar1 algoritmalari ile
en diisiik olan modeller ise naive bayes, lojistik regresyon ve yapay sinir aglar
algoritmalari ile olusturulmustur. Rasgele orman, karar agaglari, k en yakin komsu
algoritmalar1 tabloda yer alan tiim performans gostergelerinde yiiksek seviyede
performans gostermislerdir. Rasgele orman algoritmasit %72,6 oran ile en iyi dogruluk
performansi gosterirken, lojistik regresyon algoritmasi ise %59,9 orani ile en kot
dogruluk performansi gostermistir. Rasgele orman ve karar agaglari iyi performans ile
naive bayes ve lojistik regresyon algoritmasi kotii performans ile belirgin olarak diger
algoritmalardan belirgin ayrilmaktadir. Egitim ve test verisi oranlarindaki degisim
model dogruluk performanslarinda %0,6-%4,1 araliginda bir degisime neden
olmustur. Bu degisim aralig1 oldukca kisith olup egitim ve test verisi oranlarindaki
degisimin model dogruluk performansinda belirgin bir artis ve azalisa neden olmadigi

sonucuna varilmistir.

Indirgenmemis Orneklem Veri Seti 5-Kat Capraz Dogrulamaya Gore Modellerin

Performans Degerleri

Indirgenmemis 6rnekleme veri setinde 2.830 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmustir.
Orneklem veri Seti i¢in 5-kat capraz dogrulama ydntemi ile gelistirilen modellerin her
bir kat i¢in dogruluk performansi ve tiim katlarin ortalama dogruluk performans
degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.36 Indirgenmemis Orneklem Veri Seti I¢in 5-Kat Capraz Dogrulama
Modellerin Dogruluk Performans Degerleri

k-1 k-2 k-3 k-4 k-5 | k-Ort.

K En Yakin Komsu 0,611 | 0,617 @ 0,673 | 0,611 @ 0,654 @ 0,633
Lojistik Regresyon 0541 0571 0,610 0,594 @ 0,601 0,583
Naive Bayes 0,597 | 0,553 | 0,557 | 0,527 @ 0,602 0,567
Karar Agaclar 0,634 | 0,684 0,677 | 0,682 @ 0,666 @ 0,669
Rasgele Orman 0,629 0,684 0,686 0,687 0,696 0,676
Destek Vektor Makinalarn = 0,512 | 0,583 | 0,624 | 0,604 0,553 0,575
Yapay Sinir Aglar 0,564 @ 0,604 0,663 0,643 0,618 0,618
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Ortalama dogruluk orani en yliksek modeller rasgele orman ve karar agaclari
algoritmasi ile olusturulmustur. Yiiksek dogruluk oraninda bu iki algoritmayr k en
yakin komsu algoritmasi takip etmektedir. Ortalama dogruluk orani en diisiik modeller
ise naive bayes, lojistik regresyon ve destek vektor makinalart algoritmalari ile
olusturulmustur. En yiiksek dogruluk performansit %69,6 oran ile 5-kat dogru
caprazlama ile rasgele orman algoritmasinda gerg¢eklesmistir. En diisiik dogruluk
performansi ise %51,2 oran ile 1-kat dogru ¢aprazlama ile destek vektorleri

algoritmasinda gerceklesmistir.

indirgenmemis Orneklem Veri Seti 10-Kat Capraz Dogrulamaya Gére

Modellerin Performans Degerleri

Indirgenmemis rnekleme veri setinde 2.830 satir veri ve 9 6znitelik modele alinmistir.
Orneklem veri Seti i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile gelistirilen modellerin
her bir kat i¢cin dogruluk performansi ve tiim katlarin ortalama dogruluk performans
degerleri asagida yer verilmistir.

Tablo 3.37 Orneklem Veri Seti(Indirgenmemis) 10-Kat Capraz Dogrulama
Modellerin Dogruluk Performans Degerleri

k-1 k-2 k-3 k-4 k5| k-6|k-7| k-8 | k-9 | k-10 | k-O.

K En Yakin
0,530 0,696 | 0,633 | 0,650 | 0,721 | 0,629 | 0,608 | 0,636 | 0,654 | 0,640 | 0,640
Komsu
LOjiStik 0,527 10,537 10,576 | 0,590 | 0,608 | 0,604 | 0,530 | 0,654 | 0,601 | 0,597 | 0,582
Regresyon ] ] ] ] ] ] ] ] ] 1] ]
Naive
0,565 | 0,604 | 0,530 | 0,597 | 0,587 | 0,519 | 0,527 [ 0,558 | 0,622 | 0,576 | 0,569
Bayes
Karar
o 0,590 | 0,693 | 0,668 | 0,682 | 0,714 | 0,671 | 0,686 | 0,664 | 0,661 | 0,689 | 0,672
Agaclan
Rasgele 0,587 /0,700 | 0,678 | 0,703 | 0,731 | 0,671 | 0,700 | 0,661 | 0,693 | 0,693 | 0,682
Orman 1] 1] 1 1] 1] 1] 1 1 1 1] 1]
Destek Vektor
. 0,505 /0,519 | 0,590 | 0,604 | 0,576 | 0,633 | 0,569 | 0,657 | 0,544 | 0,558 | 0,576
Makinalan
Yapay Sinir
Aglar 0,569 | 0,618 | 0,590 | 0,661 | 0,671 | 0,608 | 0,565 | 0,657 | 0,618 | 0,625 | 0,618

Ortalama dogruluk orani en yliksek modeller rasgele orman ve karar agaclari
algoritmasi ile olusturulmustur. Yiiksek dogruluk oraninda bu iki algoritmay1 k ne
yakin komsu algoritmasi takip etmektedir. Ortalama dogruluk orani en diisiik modeller

ise naive bayes, destek vektor makinalart ve lojistik regresyon algoritmalari ile
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olusturulmustur. En yiiksek dogruluk performansi %73,1 oran ile 5-kat dogru
caprazlama ile rasgele orman algoritmasinda gerg¢eklesmistir. En diisiik dogruluk
performansi ise %50,5 oran ile 1-kat dogru caprazlama ile destek vektorleri

algoritmasinda gerceklesmistir.

Capraz dogrulama sayismnin 5-kat ve 10-kat olmasina gore ortalama dogrulama
oranlar1 birlikte incelendiginde %1’in altinda c¢ok diisiik farklarin oldugu tespit
edilmistir. Bu durum capraz dogrulamadaki kat farkliligimin model performansinda

belirgin bir artis ve azalisa neden olmadigi sonucunu ortaya koymaktadir.

Indirgenmemis Orneklem Veri Seti icin Gecerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline
Gore Modellerin Dogruluk Olg¢iitii Uzerinden Performans Karsilastirmasi
Indirgenmemis 6rneklem veri seti hold out gecerleme ydntemine gore %70 egitim-
%30 test ve %80 egitim-%20 test seklinde ve k-kat ¢apraz dogrulama yontemine gore
de 5-kat ve 10-kat ¢apraz dogrulamaya tabi tutulmus ve parametreleri ayni olan makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile modeller gelistirilerek modellerin performans degerleri
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-6l¢iiti performans gostergeleri lizerinden tespit
edilmigtir. Modellerin sadece dogruluk/ortalama dogruluk olgiitii iizerinden
performans karsilagtirmalari yapilmistir.

Tablo 3.38 indirgenmemis Orneklem Veri Seti Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline
Gore Modellerin Dogruluk Olgiitii Uzerinden Performans Karsilastirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama

%70 Egitim | %80 Egitim 5-Kat 10-Kat
9030 Test 920 Test Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama

K En Yakin Komsu 0,665 0,647 0,633 0,640
Lojistik Regresyon 0,605 0,599 0,583 0,582
Naive Bayes 0,562 0,602 0,567 0,569
Karar Agaclar: 0,658 0,724 0,669 0,672
Rasgele Orman 0,693 0,726 0,676 0,682
Destek Vektor Mak. 0,600 0,624 0,575 0,576
Yapay Sinir Aglan 0,642 0,652 0,618 0,618

Karsilastirmali performans degerlerine gore en yiiksek dogruluk oran1 %72,6 oran ile
rasgele orman algoritmasi ve %80 egitim-%20 test model gecerleme yonteminde
gerceklesmistir. Ikinci sirada en yiiksek dogruluk performansi %72,4 oran ile karar

agaclar1 algoritmasi ve yine %80 egitim-%20 test model gecerleme yonteminde
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gerceklesmistir. En yiiksek dogruluk oraninda rasgele orman algoritmasini tim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde karar agaclari algoritmasi ve k en yakin komsu
algoritmasi takip etmektedir. En diisiik dogruluk performansi %56,2 oran ile naive
bayes algoritmasinda %70 egitim-%30 test model gegerleme yoOnteminde
gerceklesmistir. ikinci sirada en diisiik dogruluk performans1 %56,2 oran ile yine naive
bayes algoritmasinda 5-kat ¢apraz dogrulama yonteminde gerceklesmistir. Destek
vektor makinalari, naive bayes ve lojistik regresyon algoritmalart tiim
gecerleme/dogrulama yontemlerinde en diisiik dogruluk performansi gostermistir.
Yapay sinir aglar1 algoritmasi ise tiim gegerleme/dogrulama yontemlerinde orta
diizeyde dogruluk performansi gostererek en yliksek ve en diisiik dogruluk
performansi gosteren algoritmalarin ortasinda yer almaktadirlar.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin farkli tiir ve sekildeki dogruluk performansi
incelendiginde dogruluk performansinin belirleyici olarak model
gecerleme/dogrulama  yontemlerinin  etkisinin az  oldugu esas belirleyicinin
algoritmalar oldugu goze carpmaktadir. Baska bir ifadeyle makine Ogrenmesi
algoritmas1 sabit iken model gecerleme yontemleri ve tiplerinde meydana gelen

degisimler modelin dogruluk performansini ¢ok az etkilemektedir.

Indirgenmis Orneklem Veri Seti icin Gecerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline Gore

Olusturulan Modellerin Performans Degerleri

Buraya kadar indirgenmemis Orneklem veri seti i¢in farkli makine G6grenmesi
algoritmalar1 ve modele gecerleme yontemlerine gore modeller olusturulmus ve
performans hesaplar1 yapilmistir. Bu boliimde ise daha once istatistiksel metotlar ile
gerceklestirilen 6znitelik segme ve ¢ikarma islemine gore indirgenmis 6rneklem veri

seti icin modeller olusturuldu, performans hesab1 ve degerlendirmesi yapilmaistir.

Indirgenmis 6rneklem veri setinde indirgenmemis drneklem veri setine gore sadece
cinsiyet ve ikamet Ozniteligi bulunmayip diger Oznitelikler bulunmaktadir.
Indirgenmis 6rneklem veri setinde 2.830 satir veri ve 7 dznitelik modele alinmustir.
Indirgenmis 6rneklem veri Seti icin Hold Out Model gecerleme yontemi ve %70
egitim-%30 test ve %80 egitim-%20 test verisi i¢in gelistirilen modellerin performans

degerleri asagida yer verilmistir.
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Tablo 3.39 indirgenmis Orneklem Veri Seti I¢in Hold Out Model Gegerleme
Yontemine Gore Modellerin Performans Degerleri ve Karsilastirmalari

%70 Egitim-%30 Test %80 Egitim-%20 Test
=< [ =< -
=3 xS EFT - =8 x2 £F -«
=== =6 o == =9 =0 o
E 3| €0 ® O X E 35| €0 s © X
Q| 5 (¥)] Q| '5 o (]
= < (] a =~ =) < (] a =~

K En Yakin Komsu | 0,637 0,628 | 0,695 0,660 0,627 0,635 0,659 | 0,647
Lojistik Regresyon 0,601 0,608 | 0,598 | 0,603 0,606 0,622 | 0,608 0,615

Naive Bayes 0,549 0,662 0,223 0,334 0,581 0,741 0,294 0,421
Karar Agaclan 0,640 0,633 0,686 | 0,658 0,675 0,682 0,696 0,689
Rasgele Orman 0,661 0,644 0,740 | 0,688 0,700 0,682 | 0,785 0,730

Destek Vektor Mak. 0595 0,571 0,802 0,667 0,606 0,591 | 0,775 0,671
Yapay Sinir Aglan 0,617 0,620 0,633 0,626 0,636 0,649 0,645 ,647

Indirgenmis 6rneklem veri setine iliskin hold out model gecerleme yontemine gore
hazirlanan modelde en iyi performans degerleri rasgele orman, karar agaglari ve k en
yakin komsu algoritmalar1 gdstermistir. En kotii performans degerlerini ise naive
bayes, destek vektor makinalari ve lojistik regresyon algoritmalar1 gostermistir. Yapay
sinir aglar1 iyi ve kot performans gosteren algoritmalara gore ortalama bir performans

gostermistir.

Indirgenmis Orneklem veri setinde egitim ve test verisi oranlarindaki degisim
algoritmalarin performans gostergelerinin ¢ok diisiik bir degisime ugramasina neden
olmustur. Ancak bu ¢ok diisiik degisim yliksek performans gosteren algoritmalarda
daha yiiksek diisiik performans goOsteren algoritmalarda daha diisiik sekilde
gerceklesmistir. Bagka bir ifadeyle egitim ve test verisi oranlarindaki degisim kaynakli
olusan performans artis/azalisi algoritma performansi ile dogrusal bir iligki i¢indedir.

Tablo 3.40 Indirgenmis Orneklem Veri Seti i¢in K-Kat Capraz Dogrulama Y éntemine
Gore Modellerin Performans Degerleri ve Karsilagtirmalari

5-Kat Capraz Dogrulama 10-Kat Capraz Dogrulama

Ortalama Dogruluk Ortalama Dogruluk
K En Yakin Komsu 0,612 0,616
Lojistik Regresyon 0,584 0,584
Naive Bayes 0,548 0,553
Karar Agaclar: 0,650 0,649
Rasgele Orman 0,657 0,653
Destek Vektor Mak. 0,580 0,573
Yapay Sinir Aglar 0,608 0,614
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Indirgenmis &rneklem veri setine iliskin k-kat capraz dogrulama yontemine gdre
hazirlanan modelde en iyi performans degerleri rasgele orman, karar agaclari
algoritmalar1 gostermistir. En kotii performans degerlerini ise naive bayes, destek
vektor makinalar ve lojistik regresyon algoritmalar1 gostermistir. K en yakin komsu
ve yapay sinir aglari iyi ve kotii performans gdsteren algoritmalara gore ortalama bir

performans gostermistir.

Capraz dogrulama kat sayisindaki farklilik algoritmalarin performans gostergelerinin
cok az bir degisime ugramasina neden olmustur. Dolayisiyla indirgenmis veri setinde
de model performansini algoritmalar belirlemistir.

Tablo 3.41 indirgenmis Orneklem Veri Seti I¢in Gegerleme/Dogrulama Tipi ve
Sekline Gore Modellerin Dogruluk Olgiitii Uzerinden Performans Karsilagtirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama

%70 Egitim | %80 Egitim 5-Kat 10-Kat
%030 Test %020 Test Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama

K En Yakin Komsu 0,637 0,627 0,612 0,616
Lojistik Regresyon 0,601 0,606 0,584 0,584
Naive Bayes 0,549 0,581 0,548 0,553
Karar Agaclarn 0,640 0,675 0,650 0,649
Rasgele Orman 0,661 0,700 0,657 0,653
Destek Vektor Mak. 0,595 0,606 0,580 0,573
Yapay Sinir Aglar 0,617 0,636 0,608 0,614

Indirgenmis drneklem veri seti igin karsilastirmali performans degerlerine gore en
yiiksek dogruluk oran1 %70 oran ile rasgele orman algoritmasinda %80 egitim-%20
test model gegerleme yonteminde gergeklesmistir. ikinci sirada en yiiksek dogruluk
performansi %66,1 oran ile yine rasgele orman algoritmasinda %70 egitim-%30 test
model gecerleme yonteminde ger¢eklesmistir. En yiiksek dogruluk oraninda rasgele
orman algoritmasini tiim gecerleme/dogrulama yOntemlerinde karar agaclar
algoritmas1 ve k en yakin komsu algoritmasi takip etmektedir. En diisiik dogruluk
performans1 %54,8 oran ile naive bayes algoritmasinda 5-kat capraz dogrulama
yonteminde gerceklesmistir. Ikinci, ii¢iincii ve dordiincii sirada en diisiik dogruluk
performans: yine naive bayes algoritmasinda diger model gecerleme/dogrulama
yontemlerinde gerceklesmistir. Naive bayes, destek vektdr makinalart ve lojistik
regresyon algoritmalari tiim gecerleme/dogrulama yontemlerinde en diisiik dogruluk

performansi1 gostermistir. Yapay sinir aglar1 algoritmasi ile k en yakin komsu
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algoritmasi1 ise tim gecerleme/dogrulama yontemlerinde orta diizeyde dogruluk
performans1 gostererek en yliksek ve en diisiik dogruluk performansi gdsteren

algoritmalarin ortasinda yer almaktadirlar.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin farkl tiir ve sekildeki dogruluk performansi
incelendiginde dogruluk performansinin belirleyici olarak model
gecerleme/dogrulama  yontemlerinin  etkisinin az oldugu esas belirleyicinin
algoritmalar oldugu goze carpmaktadir. Diger bir ifadeyle model algoritmasi sabit iken
model gegerleme/dogrulama yontemlerindeki degisimler model performanslarint yok
denecek kadar az etkilemektedir. Bu ¢ikarimin aynist daha yigin veri seti i¢inde

gecerlidir.

indirgenmis Orneklem Veri Seti ve indirgenmemis Orneklem Veri Seti ile

Olusturulan Modeller Arasindaki Dogruluk Performansi Karsilastirmasi

Tablo 3.42 indirgenmis Orneklem Veri Seti ve Indirgenmemis Orneklem Veri Seti ile
Olusturulan Modeller Arasindaki Dogruluk Performansi Karsilastirmasi

Hold Out Gegerleme K-Kat Capraz Dogrulama

%70 Egitim = %80 Egitim 5-Kat 10-Kat
930 Test 9020 Test Capraz Capraz
Dogrulama Dogrulama

K En Yakin Komsu 0,028 0,02 0,021 0,024
Lojistik Regresyon 0,004 -0,007 -0,001 -0,002
Naive Bayes 0,013 0,021 0,019 0,016
Karar Agaclarn 0,018 0,049 0,019 0,023
Rasgele Orman 0,032 0,026 0,019 0,029
Destek Vektor Mak. 0,005 0,018 -0,005 0,003
Yapay Sinir Aglan 0,025 0,016 0,01 0,004

Indirgenmemis ve indirgenmis drneklem veri setlerine gore olusturulan modellerdeki
dogruluk oranlar1 arasinda farkli algoritma ve model gecerleme/dogrulama
yontemlerine fark etmeksizin ¢ok diisiik bir fark oldugu anlasilmaktadir. indirgenmis
ve indirgenmemis iki drneklem veri setine gore en yiiksek dogruluk performansi
farklilig1 rasgele orman, k en yakin komsu ve karar agaclar1 algoritmalarinda olmustur.
Bu farkhilik tim model gecerleme/dogrulama yontemleri icin ortalama 9%2,5
civarindadir. Ayni zamanda bu algoritmalar en yiiksek dogruluk performansi gosteren
algoritmalardir.
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Indirgenmis ve indirgenmemis iki 6rneklem veri setine gore en diisiik dogruluk
performansi farkliligi destek vektdr makinalari, lojistik regresyon ve naive bayes
algoritmalarinda olmustur. Bu farklilik tiim model gegerleme/dogrulama yontemleri
icin ortalama %1 civarindadir. Aym1 zamanda bu algoritmalar en diisiik dogruluk

performansi gosteren algoritmalardir.

Indirgenmis veri seti indirgenmenmis veri setinden sadece cinsiyet ve ikamet 6zniteligi
yoniinden farklilik arz etmektedir. Indirgenmis model hem daha diisiik dogruluk
performansi gostermis hem de bir igsizin is arama davranisinda olmazsa olmaz
Ozniteligi olan cinsiyet ve ikamet model dis1 birakmistir. Bu durum issizlerin risk
siniflamas1 ve is profillemesi i¢in kabul edilemezdir. Dolayisiyla indirgenmemis
model indirgenmis modele gore hem dogruluk performansi hem de 6znitelik zenginligi

yoniinden ustiinliik arz etmektedir.

Oznitelik ¢ikarma islemi yiiksek dogruluk performansi gosteren algoritmalarda daha
yiiksek oranda dogruluk performansi diisiisii gerceklestirirken, diisiik performans
gosteren algoritmalarda daha diisiik oranda dogruluk performansi diislisiine neden
olmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi ile gergeklestirilen boyut azaltmada ¢ikarilan
Oznitelik sayis1 arttik¢a dogruluk oraninda azalma beklenmektedir. Dolayisiyla boyut
azaltma isleminin her veri setine uygulanmayacag: degerlendirilmektedir. Ozellikle
tez calismasinda oldugu gibi 6znitelik sayisinin az ve yetersiz oldugu veri setinde
oznitelik ¢ikarma islemi dogruluk performansim diisiirdiigii gibi veriye dayali bilgi

kaybina da neden olmaktadir.

Yukarida yer alan degerlendirmelerin tamami1 neredeyse yigin veri seti i¢cinde daha
once yapilmistir. Bu durum yigin veri seti ile 6rneklem veri seti sonuglari arasinda gok
yiiksek benzerlikler oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak her iki 6rneklem veri seti ile
yapilan tiim modellemelerin bir tabloda gosterilmesi bu benzerlikleri daha net ortaya

koyacaktir.

indirgenmis ve Indirgenmemis Yigin ve Orneklem Veri Seti Icin
Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline Gore Olusturulan Modellerin Dogruluk

Performans Degerleri

Indirgenmis ve indirgenmemis yigmn ve Orneklem veri seti igin farkh
gecerleme/dogrulama tipi ve makine 6grenmesi algoritmasina gére 112 adet model

olusturulmus ve olusturan modellerin dogruluk performanslarina yer verilmistir.
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Tablo 3.43 Indirgenmis ve Indirgenmemis Yigm ve Orneklem Veri Seti icin
Gegerleme/Dogrulama Tipi ve Sekline Gore Olusturulan Modellerin Dogruluk
Performans Degerleri

= c 38 - = @
“2 22 & 55 85 %5 5% &
=g 238 o ST DE 2E = S
59| T3 £ ¥9 25|82 B2\ §
< < @ ®)
M rl = >
%70 Egitim- 0,724 | 0,606 | 0,583 @ 0,777 @ 0,784 | 0,602 0,676 | 0,679
£ %30 Test
g %380 Egitim- 0,731 | 0,607 | 0,584 @ 0,781 0,788 | 0,593 | 0,686 | 0,681
g %020 Test
?_.n 5-Kat Capraz 0,726 | 0,595 | 0,582 K 0,782 0,786 | 0,581 | 0,676 | 0,675
T Dogrulama
— 10-Kat Capraz 0,727 0594 0581 0,782 | 0,786 0,580 0,671 0,674
En Dogrulama
o %70 Egitim- 0,685 | 0,607 | 0,574 | 0,750 | 0,756 | 0,599 | 0,657 | 0,661
£ %30 Test
g %380 Egitim- 0,722 | 0,602 | 0,574 H 0,753 | 0,755 | 0,589 | 0,675 | 0,667
20 920 Test
.’g 5-Kat Capraz 0,700 | 0,594 | 0,568 K 0,757 | 0,760 | 0,579 | 0,67 | 0,661
™  Dogrulama
10-Kat Capraz 0699 0595 05568 0,755 | 0,759 0,578 0,672 0,661
Dogrulama
%70 Egitim- 0,665 | 0,605 | 0,562 @ 0,658 | 0,693 | 0,600 0,642 | 0,632
< %30 Test
g’ %380 Egitim- 0,647 | 0,599 | 0,602 @ 0,724 @ 0,726 | 0,624 0,652 | 0,653
£ %020 Test
é” 5-Kat Capraz 0,633 | 0,583 | 0,567 | 0,669 | 0,676 | 0,575 | 0,618 | 0,617
= Dogrulama
£ — 10-Kat Capraz 064 0582 0569 0672 0682 0,576 0,618 0,620
ﬁ Dogrulama
g %70 Egitim- 0,637 | 0,601 @ 0,549 0,640 0,661 | 0,595 0,617 0,614
O | .z | %30 Test
E %80 Egitim- 0,627 | 0,606 | 0,581 | 0,675 | 0,700 | 0,606 | 0,636 | 0,633
$0 | 920 Test
"E 5-Kat Capraz 0,612 | 0,584 | 0,548 @ 0,650 0,657 | 0,58 | 0,608 | 0,606
- Dogrulama
10-Kat Capraz 0616 0584 05553 0,649 | 0,653 0,573 0,614 0,606
Dogrulama
Ortalama 0,674 | 0,597 | 0,572 | 0,717 | 0,726 | 0,589 | 0,649 | 0,646

Farkl1 tip ve sekildeki model gegerleme/dogrulama ve makine 6grenmesi algoritmalari
ile olusturulan modellerin neredeyse tamaminda yigin veri seti ile olusturulan
modellerin dogruluk performans orani 6rneklem veri setinden daha fazladir. Y1gin veri

seti modelleri ile ortalama yaklasik %67 dogruluk performans: sergilenirken,
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orneklem veri seti ile olusturulan modeller ile ortalama yaklasik %62 dogruluk
performansi sergilenmistir. Yigin veri seti ile olusturulan modeller 6rneklem veri
setine gore olusturulan modellere gore ortalama yaklasik %5 oraninda daha fazla
dogruluk performansi gostermektedir. Esasinda bu performans farkliligi ¢ok yiiksek
olmayip Orneklem veri seti i¢in iyi bir model performansi olarak kabul edilebilir.
Ayrica bu sonug, y1gin veri seti ile modellemenin daha maliyetli oldugu durumlarda
orneklem veri setinin tercih edilebilirligini géstermektedir. Bununla birlikte 6rneklem
veri setinin yigin veri setinden c¢ok daha farkli olmayan dogruluk performansi
gostermesi Orneklem veri setinin yigmi iyi temsil ettigi ¢ikarimi yapilabilir.
Halihazirda tez ¢alismasinda belirlenen 6rneklem veri seti hem 6rneklem sayist hem
de sistematikligi yoniinden yigindan iyi bir sekilde se¢ilmistir. Olusturulacak bir
makine 6grenmesi modellemesinde y1gin veri seti mi yoksa drneklem veri setinin mi
kullanilacagina somut aragtirmanin konusu, amaci ve maliyetine gore arastirmaci
belirleyecektir. Tez ¢alismasinda issizlerin ISKUR’a basvuru sonras1 bir y1l igerisinde
issiz kalma riski tespit edilmekte olup bu risk tespitinin modellenmesinde hem y1gin
hem de 6rneklem verisi kullanilabilir olup y1gin veri seti daha iyi bir modelleme firsati

sunmaktadir.

Farkl tip ve sekildeki model gecerleme/dogrulama ve makine 6grenmesi algoritmalari
ile y1gin ve orneklem veri setine gore olusturulan modellerin neredeyse tamaminda
indirgenmemis veri seti ile olusturulan modellerin dogruluk performans orani
indirgenmis veri setinden daha fazladir. indirgenmemis yigin veri seti ortalama
yaklasik %68 dogruluk performansi gésterirken indirgenmis y1gin veri set ise ortalama
yaklasik %66 dogruluk performansi gostermistir. Indirgenmemis drneklem veri seti
ortalama yaklasik %63 dogruluk performansi gosterirken indirgenmis 6rneklem veri
set ise ortalama yaklasik %61 dogruluk performansi gdstermistir. indirgenmis veri seti
ile olusturulan modeller indirgenmemis veri setine gore olusturulan modellere gore
ortalama yaklagik %2 oraninda daha fazla dogruluk performansi gostermektedir.
Indirgenmemis veri seti ile indirgenmis veri seti arasindaki bu ¢ok diisiik orandaki
dogruluk performans farkliligi indirme isleminde c¢ikarilan Gznitelik sayisinin
azligindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla ¢ikarilan 6znitelik sayist arttik¢a dogruluk
performans oranindaki farkin artacagi degerlendirilmektedir. Burada hem indirgenmis
hem de indirgenmemis veri seti ile tez ¢alismas1 modellenebilir. Ancak indirme islemi

gerceklestirilirken ¢ikarilan cinsiyet ve ikamet Ozniteliginim issiz kalma risk
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degerlendirilmesi i¢in olmazsa olmaz nitelik arz etmesi ve indirgenmemis veri seti ile
daha yiiksek dogruluk performansi elde edilmesi tez ¢alismasi i¢in indirgenmemis veri
setini daha fazla tercih edilebilir kilmaktadir. Bu noktada indirgenmemis y1gin veri seti

birlikteliginin daha iyi bir modelleme firsat1 sunmaktadir.

Farkl1 tipteki makine 6grenmesi algoritmalari ile indirgenmis ve indirgenmemis y1gin
ve orneklem veri setine gore olusturulan modellerin neredeyse tamaminda test ve
egitim verisi seklinde holdout model gecerleme yontemi ile olusturulan modellerin
dogruluk performans k-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile olusturulan modellerin
dogruluk performansindan daha fazladir. Ancak bu fark yiliksek bir farklilik arz
etmemekte olup y18in veri seti ile olusturulan modellerde ortalama yaklasik olarak
%0,5 ve daha az iken 6rneklem veri seti ile olusturulan modellerde ise ortalama
yaklasik %2,4 ve daha az seklindedir. Baska bir ifadeyle modellerin dogruluk
performansinda model gecerleme yontemi ile model ¢apraz dogrulama yontemi
arasinda belirgin bir fark bulunmamaktadir. Bu noktada her iki ydnteminde
kullanilabilir. Ancak 6nemle belirtmek gerekir ki k-kat capraz dogrulama yontemi veri
setinin yapist ile dogrudan ilintili olup tabakali ve sirali hale getirilen veri setinde
olduk¢a diisiik performans gostermektedir. Tez calismasinda yigindan Orneklem
cekme islemi i¢in yigin veri seti tabakalanmis ve siralanmis olmast durumunda
gerceklestirilen k-kat ¢apraz dogruluma yontemi ile olusturulan modeller diisiik
dogruluk performansi géstermis ve bu durumun asilmasi igin veri seti random edilerek
sistematik yap1 ortadan kaldirilmis ve k-kat ¢apraz dogrulama ile tekrar olusturulan
modeller daha yiiksek dogruluk performansi gostermistir. Test-eZitim verisi ile
olusturulan modeller k-kat ¢capraz dogrulama ile olusturulan modellere gore az da olsa
daha yiiksek dogruluk performansi gostermesi ve test-egitim verisi ile olusturulan
modellerin k-kat ¢apraz dogrulamaya goére olusturulan modellere gore veri setinin
yapisindan daha az etkilenmesi tez caligmasi igin test-egitim verisi ile model
olusturmay1 daha tercih edilebilir kilmaktadir. Bu baglamda indirgenmemis y18in veri
setinin test-egitim verisi olarak ayrilarak gerceklestirilen makine 6grenmesi yontemi

ile daha iyi bir modelleme firsati sunmaktadir.

Farkl1 tipteki makine 6grenmesi algoritmalari ile indirgenmis ve indirgenmemis y1gin
ve orneklem veri setine gore olusturulan modellerin neredeyse tamaminda %380
egitim-%20 test verisi seklinde olusturulan modellerin dogruluk performans %70
egitim-%30 test verisi seklinde olusturulan modellerin dogruluk performansindan
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daha fazladir. Ancak bu fark yiiksek bir farklilik arz etmemekte olup y1gin veri seti ile
olusturulan modellerde ortalama yaklasik olarak %0,6 ve daha az iken 6rneklem veri
seti ile olusturulan modellerde ise ortalama yaklasik %2,1 ve daha az seklindedir.
Baska bir ifadeyle modellerin dogruluk performansinda %80 egitim-%20 test verisi
seklinde ve %70 egitim-%30 test verisi seklinde yontemi arasinda belirgin bir fark
bulunmamaktadir. Bu noktada her iki yonteminde kullanilabilir. %80 egitim-%20 test
verisi ile olusturulan modeller %70 egitim-%30 test ile olusturulan modellere gore az
da olsa daha yiiksek dogruluk performansi gostermesi nedeniyle tez calismasi i¢in %80
egitim-%20 test ile model olusturmay1 daha tercih edilebilir ve elverisli kilmaktadir.
Bu baglamda indirgenmemis y1gin veri setinin %80 egitim-%20 test olarak ayrilarak

gerceklestirilen makine Ogrenmesi yontemi ile daha iyi bir modelleme firsati

sunmaktadir.
Rasgele Orman | LI LT T T B
Karar Agaclari : L LT T T [
K En Yakin Komsu : LI LT T T B
Yapay Sinir Aglar1 : LI LT [ T [
Lojistik Regresyon | LT LT I
Destek Vektor Mak. : L LT L
Naive Bayes | L LI T I
BY1gm indirgenmemis %70 Egitim-%30 Test Yign Indirgenmemis %80 Egitim-%20 Test
Y1g1n Indirgenmemis 5-Kat Capraz Dogrulama Y1gin Indirgenmemis 10-Kat Capraz Dogrulama
B Y1gn Indirgenmis %70 Egitim-%30 Test BYign Indirgenmis %80 Egitim-%20 Test
BY1gn Indirgenmis 5-Kat Capraz Dogrulama B Yign Indirgenmis 10-Kat Capraz Dogrulama

B Orneklem Indirgenmemis %70 Egitim-%30 Test @ Orneklem Indirgenmemis %80 Egitim-%20 Test
B Omeklem Indirgenmemis 5-Kat Capraz Dogrulama B Orneklem Indirgenmemis 10-Kat Capraz Dogrulama
Orneklem Indirgenmis %70 Egitim-%30 Test Orneklem Indirgenmis %80 Egitim-%20 Test

Orneklem Indirgenmis 5-Kat Capraz Dogrulama Orneklem Indirgenmis 10-Kat Capraz Dogrulama

Sekil 3.3 Makine Ogrenmesi Modellerinin Dogruluk Performans Karsilastirmasi

Olusturulan modellerin tamaminda rasgele orman algoritmast ile olusturulan

modellerin dogruluk performans diger algoritmalar ile olusturulan modellerin
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dogruluk performansindan daha fazladir. Rasgele orman algoritmasi ise olusturulan
modellerin ortalama yaklasik dogruluk performanst %72,6’dir. Bu dogruluk
performansini %71,7 ile karar agaglari, %67,4 ile k en yakin komsu, %64,9 ile yapay
sinir aglari, %59,7 ile lojistik regresyon, %58,9 ile destek vektdr makinalar1 ve %57,2
ile naive bayes algoritmalar1 takip etmektedir. Rasgele orman ve karar agaglar
algoritmalarimin diger algoritmalara gore daha yiiksek dogruluk performansi
gostermesi ve algoritmalar arasinda dogruluk performansi yoniinden belirgin bir fark
olmamasi her iki algoritmanin kullanilmasini elverisli kilmaktadir. Bu baglamda
indirgenmemis y1gin veri setinin %80 egitim-%20 test olarak ayrilarak rasgele orman
ve karar agaclar algoritmalart ile gerceklestirilen makine 6grenmesi yontemleri ile

daha iyi bir modelleme firsat: sunmaktadir.

Olusturulan tablo ve grafikte yer yer alan tiim bilgiler birlikte degerlendirildiginde
modellerin dogruluk performanslarinda asil belirleyicilerin makine 0grenmesi
algoritmalar1 ve veri seti tiriiniin oldugu, model gegerleme ve dogrulama
yontemlerindeki degisimin modelin dogruluk performansinda yok denecek kadar az
seviyede bir etkisi oldugu, veri setinin 6znitelik ¢ikartilmasi ile olusan indirgenmis
veri seti ile olusturulan modelin dogruluk performansinin ¢ikarilan 6znitelik sayisi ile
dogrusal bir iliski gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica en yiiksek dogruluk performansi
gosteren indirgenmemis yi8in veri seti i¢in rasgele orman ve karar agaclar
algoritmalar1 i¢in temel parametrelerde degisiklik yapilarak dogruluk performansi

tyilestirmesi yapilarak yeni modeller olusturulabilir.
3.11 Makine Ogrenmesi Modellerine Iliskin Performans lyilestirmesi

Veri seti, yigin/orneklem, indirgenmemis/indirgenmis, model gecerleme/model
dogrulama, %80 Egitim-%20 Test/ %70 Egitim-%30 Test, 5-kat/10-kat capraz
dogrulama ve farkli tipteki makine algoritmalar1 ile modellenmis ve en yiiksek
dogruluk performansi indirgenmemis yigin veri seti i¢in rasgele orman ve karar
agaclar1 ve bu algoritmalara en yakin olarak k en yakin komsu algoritmasinda
gerceklesmistir. Hem model gecerleme hem de model dogrulama yontemleri dogruluk
performansi tizerinde ¢ok diisiik farklilik arz etmektedir. Esasinda yapilan tiim bu
islemler ile performans iyilestirme biiyiik 6lcekte gergeklestirilmis ve makine 6grenme
algoritmalarinin ve veri seti tiiriinlin dogruluk performansindaki etkileri tespit

edilmistir.
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Algoritmalarin dogruluk performanslarinin daha da arttirilmasi i¢in yapilmasi gereken
bir diger islemde algoritma parametrelerinin degistirilmesidir. Burada halihazirda en
yiiksek dogruluk performans gosteren rasgele orman, karar agaglar1 ve k en yakin
komsu algoritmasinda makine 6grenmesi algoritmalarinin parametrelerinde degisim
yaparak daha yiiksek bir dogruluk performansi yakalanmasi amaglanmistir. En yiliksek
dogruluk performansi indirgenmemis y1gin veri seti igin %80 Egitim- %20 Test model
gecerleme islemi ile gergeklestirildigi i¢cin parametreler iizerinden model iyilestirme
islemi bu veri seti ve model gecerleme ile yapilmistir.

Tablo 3.44 Karar Agaglar1 ve Rasgele Orman Algoritmasma Iliskin Iyilestirilmis
Performans Degerleri

KARAR AGACLARI RASGELE ORMAN

Boliinme Boliinme Boliinme Boliinme

Yontemi Yontemi Yontemi Yontemi

(Criterion) (Criterion) | (Criterion) | (Criterion)

Gini Entropy Gini Entropy
Dogruluk (Accuracy) 0,781 0,782 0,789 0,788
Kesinlik (Precision) 0,745 0,747 0,753 0,752
Duyarhhik(Recall) 0,848 0,848 0,855 0,855
F-Olciitii 0,793 0,794 0,801 0,800

Hem karar agaclarinda hem de rasgele orman algoritmasinda performans iyilestirme
sadece bolinme  yontemi(criterion) tizerinden  gergeklestirilmistir.  Diger
parametreler?® sabit tutulmustur. Gini ve entropy bdliinme yéntemine gére hem karar
agaclarinda hem rasgele orman algoritmasinda béliinme yontemlerindeki farklilik yok
denecek kadar diisiik bir oranda(yaklasik binde bir) degisime neden olmustur.
Dolayisiyla ana parametre olarak sayilan boliinme yontemindeki farkliliklar karar
agac1 ve rasgele orman algoritmalarinin basta dogruluk olmak f{izere, kesinlik ve

duyarlilik performans degerleri lizerinde belirgin bir iyilestirme saglamamaktadir.

29 Karar agacinda sabit tutulan parametreler;
splitter="best',max_depth=None,min_samples_split=2,min_samples_leaf=1,min_weight_fraction_leaf
=0.0,max_features=None,random_state=None, max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0,
class_weight=None, ccp_alpha=0.0)

Rasgele orman algoritmasinda sabit tutulan parametreler;
n_estimators=10,max_depth=None,min_samples_split=2,min_samples_leaf=1,min_weight_fraction_|I
eaf=0.0,max_features="sqrt',max_leaf _nodes=None,min_impurity_decrease=0.0,bootstrap=True,oob_
score=False,n_jobs=None,random_state=None,verbose=0,warm_start=False,class_weight=None,ccp_
alpha=0.0,max_samples=None)

129



Tablo 3.45 K-NN Algoritmasina iliskin Iyilestirilmis Performans Degerleri

1- 2- 3- 4- 5- 6- 7- 8- 9- 10-
NN NN NN NN NN NN NN NN NN NN
Dogruluk 0,731 | 0,693 | 0,737 | 0,733 | 0,740 | 0,736 | 0,738 0,746 | 0,742 | 0,746
(Accuracy)
Kesinlik 0,728 | 0,761 | 0,711 0,731 | 0,694 | 0,713 | 0,687 | 0,706 | 0,693 | 0,704
(Precision)
Duyarhhk | 0,731 0,556 | 0,791 | 0,728 0,850 0,782 0,865 0,834 | 0,863 0,843
(Recall)
F-(")lgijtﬁ 0,729 | 0,642 | 0,749 | 0,729 | 0,764 | 0,746 | 0,766 | 0,765 | 0,769 | 0,767

K-En yakin komsu algoritmas1 uzaklik 6l¢iileri, komsu sayisi ve komsu agiriklandirma
olmak tizere bir takim ana parametrelere sahiptir. Ana parametrelerde meydana gelen
degisimlerin algoritma performansi iizerine etkileri bulunmaktadir. Tez ¢aligmasinda
minkowski uzaklik Sl¢iisiinde sadece komsu sayisinda meydana gelen degisimlerin
algoritma performansi iizerindeki etkileri incelenmistir. Komsu sayisinin 1-NN oldugu
durumda %73,1 olan dogruluk performansi, 10-NN oldugu durumda %74,6 olmustur.
Dolayisiyla yaklasik %1,5 oraninda bir dogruluk performans artig1 gergeklesmistir. Bu
bilgi komsu sayisindaki artisin dogruluk performansinda belirgin bir artisa neden
olmadig1 sonucunu ortaya koymustur. Ancak énemle belirtmek gerekir ki duyarlilik
Olciitiinde yaklasik %11,3 oranda belirgin bir performans artis1 gozlemlenmistir.
Duyarlilik artis1 ile ISKUR’a basvuru sonrasi bir yil siire igerisinde gergekte ise

yerlesmis olanlarin dogru tahmin edilme oraninin da artis meydana gelmistir.

Her {i¢ algoritma igin parametre degisimleri iizerinden meydana gelen performans
degisimleri birlikte degerlendirildiginde, algoritmalarin parametre degisimleri
algoritma performanslarinda belirgin bir artis veya azalisa neden olmamaktadir. Ancak
%1°lik bir dogru siniflama artisinin ¢ok 6nem arz ettigi arastirmalarda parametre
degisimleri kaynakli olusan kiigiik performans artislari géz ardi edilmemesi
gerekmektedir. Tez galismasinda ISKUR’a basvuran issizlerin basvuru sonrast bir yil
igerisinde igsiz kalma riskleri tespit edilmeye calisildigi i¢in diisiik performans artislar
deger olarak kabul edilmektedir. Bu noktada rasgele orman algoritmasi gini boliinme
yontemine gore en yiiksek dogruluk performansi gostermesi nedeniyle tez

caligmasinda tercih edilebilir kilmaktadir.

Makine &grenmesine iligkin tiim performans iyilestirme teknikleri birlikte

degerlendirildiginde indirgenmemis yigin veri setinin %80 egitim-%20 test olarak
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ayrilarak rasgele orman algoritmasi ile gini boliinme yontemine gerceklestirilen daha

yiiksek bir model performansi elde edilmis nihai model olarak secilmistir.

Nihai modele ulastiktan sonra yapilmasi gereken bir veri iizerinden nihai model ile
smiflandirma tahmin islemi gerceklestirilerek g¢alisma probleminin ¢oziimii igin
gerekli olan bilgiye ulasilmistir. Nihai model veri setinde yer alan ilk 10 issiz i¢in
sinanmis ve dogru ve yanlis siniflandirmalar1 gosterilmistir.

Tablo 3.46 indirgenmemis Yigin Veri Seti Icin %80 Egitim-%20 Test Model
Gegerleme Yontemine Gore Rasgele Orman Algoritmasi Ile Gini Boliinme Ydntemine

Gore Olusturulan Makine Ogrenmesi Modelinin Veri Setinde Yer Alan ilk 10 Issiz
Icin Sinanmasi
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= 2 4 > 7 w ©v X & E QD =

= | £ 4 9 4 L | 2 7z o g a7 =

n (@] >~ wn ==} = = Ly Q — ot ot [=%)
1 2 3 2 2 4 1 0 5 2 0 1 Yanlis Siniflandirma
2 1 1 2 2 6 1 0 3 2 1 1 Dogru Siniflandirma
3 2 4 2 2 5 4 0 5 2 0 0 Dogru Siniflandirma
4 2 2 2 2 6 1 0 3 2 0 0 Dogru Siniflandirma
5 1 1 2 1 3 1 0 3 2 0 0 Dogru Siniflandirma
6 2 5 2 1 3 4 0 2 2 0 0 Dogru Siniflandirma
7 2 6 2 1 3 4 0 2 2 1 0 Yanlis Siniflandirma
8 1 3 2 2 3 1 0 3 1 0 1 Yanlis Siniflandirma
9 1 7 2 2 2 4 0 2 2 0 0 Dogru Siniflandirma
10 1 4 2 2 5 4 0 3 1 1 1 Dogru Siniflandirma

3.12 Iistatistiksel Testler ile Calisma Varsayimlarinin Test Edilmesi

Calismanin iki ana varsayimdan olustugunu birinci boélimde belirtilmistir. Bu
varsayimlardan birincisi; ISKUR’a basvuran issizlerin, basvuru sonrasi bir yil
igerisinde ise yerlesme/yerlesmeme durumu ile igsizin kisisel, demografik ve isgiiciisel
bilgileri arasinda istatistiksel anlaml1 bir iliskinin olup olmadig, ikincisi; ISKUR’a
basvuran igsizlerin, bagvuru sonrasi bir yil icerisinde ise yerlesme/yerlesmeme dogru
siiflandirilmasinda ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ile yapay zekd makine

O0grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli bir farkin olup olmadigy;
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Birinci varsayima iliskin hipotez asagidaki sekilde olusturulmustur.

H,,=lssizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski yoktur.
H,,=Issizin bilgileri(cinsiyet, yas vb.) ile ise yerlesmesi arasinda bir iliski vardir.

Tablo 3.47 Ki-kare Analizi Sonuglarina Gore Ise Yerlesme ile Issizlerin Ozellikleri
Arasidaki Iliskiler

OZNITELIKLER Test S. P Iiski  1liski Iliski
istatistigi d Degeri Varhg1 Giicii Derecesi

Ikamet 26,15 1 <0.001 Var 0,043 = Cok Zayif
Sosyal Durum 75,47 1 <0.001 Var 0,0728 = Cok Zayif
Cinsiyet 121,91 1 <0.001 Var 0,0924 | Cok Zayif
Yasl 439,93 6  <0.001 Var 0,1737 | Cok Zayif
Medeni Duruml 388,64 3 | <0.001 Var 0,1635 | Cok Zayif
Sosyal Yardim 5,94 1 0.015 Var 0,0205 = Cok Zayif
Alma Durumu

Ogrenim 81,21 4 | <0.001 Var 0,0756 | Cok Zayif
Meslek 378,04 6 <0.001 Var 0,1613 = Cok Zayif
Basvuru Tiirii 68,32 1  <0.001 Var 0,0693 = Cok Zayif
Issizlik 6denegi 27,25 1 <0.001 Var 0,0439 | Cok Zayif

Alma Durumu

Ki-kare analiz sonuglarina gore issizin ise yerlesmesi durumu ile igsizin tim
Oznitelikleri arasinda %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iliski

bulunmaktadir®®. Kontenjans katsayisi ile iliski giicii®

incelendiginde issizin ise
yerlesmesi ile tlim 6znitelikleri arasindaki ¢ok zayif iliski bulunmaktadir. Ancak zayif
iliskiye sahip bu Ozniteliklerin bir araya getirilmesi daha gii¢lii bir yapi/model
olusturabilmektedir. Analiz sonuglar1 ISKUR’a basvuran issizin, bagvuru sonrasi bir
yil igerisinde igse yerlesmesinde temel diizeyde kisisel, demografik ve is arama

bilgilerinin ¢ok zayifta olsa bir etkisi oldugunu gostermektedir.

Halihazirda ISKUR is arayan kayit bilgileri de séz konusu temel bilgilerden
olusmaktadir. Bu durum ISKUR’un temel issiz bilgilerinden issizlerin zaman bagh
olarak igsiz kalma risklerinin tahmin edilmesine ve is profillemesine firsat
sunmaktadir. Burada 6nemli olan husus ise risk degerlendirilmesinin iy yapilmasidir.
Risk degerlendirmesinin iyi yapilmasi ise agiklama orani ve dogru smiflama orani

yiiksek performansli modellemeler ile ancak miimkiindiir. Bu performansli modellerin

30 fssizin sosyal yardim alma durumu &zniteliginin iliski derecesinin ve test istatistiginin diisiik olmas1
ve bu 0zniteligi ait veri sayisinin az olmasi nedeniyle bu 6znitelige mesafeli yaklasilmistir.
31 Pearson’un Kontenjans Katsayis1 (Contingency Coefficient): Kontenjans katsayisi, katsayisinin
IxJ boyutlu tablolardaki iki degisken arasindaki iligkinin biiyiikligiinii 6lgen bigimidir [48].
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olusturulmasi icin halihazirda klasik ¢ok degiskenli istatistiksel yontemler ile daha
modern makine O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Ancak bu yontemlerin
hangisi/hangilerinin kullanilacagi modellerin performans gostergeleri ve birbirlerine
olan tstlinliiklerinin tespiti ile miimkiindiir. Tez ¢alismasinin ikinci varsayimi ile

yontemlerin model performanslari test edilmistir.
Ikinci varsayima iliskin hipotez asagidaki sekilde olusturulmustur.

H,o=Issizin ise yerlesmesinin dogru smiflandiriimasinda ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile yapay zekd makine 6grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli
bir fark yoktur.

H,,=Issizin ise yerlesmesinin dogru simiflandiriimasinda ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler ile yapay zekd makine 6grenmesi yontemleri arasinda istatistiksel anlamli
bir fark vardir.

Her ne kadar konuyla ilgili kaynaklarda lojistik regresyon modellemesi ve naive bayes
algoritmast bir makine Ogrenmesi algoritmasi olarak gosterilmis olsa da bu
algoritmalar esasinda istatistik kdkenli olup bir takim olasilik ve istatistik hesaplar ile
olusturulmuslardir. Ancak bu ¢alismada sadece lojistik regresyon algoritmast ile diger
makine 6grenmesi algoritmalarinin dogruluk siniflandirmasi yoniinden aralarinda

istatistiksel bir fark olup olmadigi test edilmistir.

Cok degiskenli istatistiksel modelleme yontemi olan lojistik regresyon algoritmasi ile
diger makine 6grenmesi algoritmasi algoritmalarinin dogru ve yanlis simiflandirma
sayilar ve ki-kare analizi sonuglarina yer verilmistir. S6z konusu tablo indirgenmemis
orneklem veri setinin %80 Egitim-%20 Test model egitimi ile algoritmalarin dogruluk
performanslarina gore olusturulmustur.

Tablo 3.48 Lojistik Regresyon ve Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Siniflandirma
Tablosu ve Ki-kara Analizi Sonuglari

Dogru Yanhs | = Test Sd ‘ P

Smiflama Siniflama | Istatistigi Degeri
Lojistik Regresyon 1719 1111 | | |
Rasgele Orman 2234 596 2247 1 <0.001
Naive Bayes 1653 1177 2,9 1 0,089
Karar Agaclar: 2209 621 201,9 1 <0.001
Destek Vektor Makinalar: 1677 1153 1,1 1 0,292
Yapay Sinir Aglar 1940 890 38,8 1 | <0.001
K En yakin Komsu 2068 763 98,4 1 | <0.001
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Lojistik regresyon algoritmas1 ile makine Ogrenmesi algoritmalarinin dogru
siiflandirma sayilar1 arasinda matematiksel farklar oldugu tespit edilmistir. Olusan
bu matematiksel farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig ki-kare analiz ile test
edilmistir. Ki-kare analizi sonuglarina goére p degeri 0,05’ten kiiciik olan rasgele
orman, karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve k en yakin komsu algoritmalart ile lojistik
regresyon algoritmas1 arasinda dogruluk smiflandirmast yoniinde %95 giiven
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli fark bulunmakta olup H, hipotezi reddedilir. P
degeri 0,05’ten biiyiik olan naive bayes ve destek vektor makinalari ile lojistik
regresyon algoritmast arasinda dogruluk smiflandirmasi yoéniinde %95 giiven
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli fark bulunmamakta olup H, hipotezi

reddedilmez.

Dogruluk smiflandirmas1 yoniinden Lojistik regresyon algoritmasi ile arasinda
belirgin bir fark olmayan naive bayes ve destek vektdr makinalari algoritmalari
yaklasik %60 dogruluk performansi sergilerken, dogruluk siniflandirmasi yoniinden
arasinda belirgin fark olan k en yakin komsu ve yapay sinir aglar1 algoritmasi yaklagik
%70, rasgele orman ve karar agaglari algoritmasi ise yaklasitk %80 dogruluk
performansi sergilemektedir. Bu sonuglara gére makine 6grenmesi algoritmalarinin
cogunlugunun cok degiskenli lojistik regresyon analizine gore daha yiiksek bir

dogruluk performansi gosterdigi tespit edilmistir.
3.13 ise Yerlestirmede Etkin Faktorlere iliskin Degerlendirme

Calismanin birinci boliimiinde is arayanin bir ise yerleserek istihdam edilmesinde
birtakim ana faktorler ve bu ana faktorlerin igerisinde bulunan birgok alt faktor
belirleyici ve etkileyici konumda oldugu ve istihdamin gergeklesmesinde is arayan,
acik 1§ ve isglicii piyasasi seklinde ii¢ ana faktor oldugu belirtilmistir. Tez ¢alismasinda
ISKUR’a bagvuran issizlerin basvuru sonrast bir yil igerisinde ise
yerlesmesi/yerlesmemesi issize ait kisisel, demografik ve is arama bilgileri lizerinden
bir tespit ve modelleme islemi gerceklestirilmistir. Bagka bir ifadeyle issizlerin ise
yerlesmesinde is arayan ana faktorii ve ana faktorii belirleyen bir takim alt faktorler
tizerinden degerlendirme yapilmistir. Bu baglam da is arayanin ikamet, cinsiyet, sosyal
durum, yas, 6grenim, meslek, medeni durum, basvuru tiirii, issizlik 6denegi alma
durumu gibi temel ISKUR is arayan kayit bilgileri iizerinden bir smiflama ve

modelleme islemi yapilmis olup issizin ise olan ihtiyaci, i arama ve ¢alisma istegi, is
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arama donanimi ve is arama davranisi lizerinden bir siniflama ve modelleme

yapilmamigtir.

Issizin temel ISKUR is arayan kayit islemleri iizerinden siniflama ve modelleme islemi
oncelikle klasik ¢ok degiskenli lojistik regresyon analizi ile gerceklestirilmis ve
yaklagik %59 oraninda bir dogru siniflama oran1 ve yaklasik %5 civarinda bir agiklama
orani elde dilmistir. Bagka bir ifadeyle lojistik regresyon modellemesi bize orta
diizeyde bir dogru smiflama orani ve ¢ok diisiik bir agiklama orani sunmustur. Bu
durum issizin ise yerlesmesini yaklasik %95 oraninda aciklayan baskaca ana ve alt
faktorlerin oldugunu gostermektedir. Bu ana faktdrlerin acik is ve isgiicili piyasasi ana
faktorleri oldugu alt faktorlerin ise is arayan ana faktorii altindaki ise olan ihtiyaci, is
arama ve caligma istegi, is arama donanimi ve is arama davranisi alt faktorleri oldugu

anlasilmaktadir.

Lojistik regresyon modellemesinin orta diizeyde bir dogru smiflama gostermesi
baskaca siniflama tekniklerinin kullanimini da zorunlu kilmistir. Bu noktada yapay
zeka makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak dogru siniflama orani yaklasik %80
oranina kadar yiikseltilmistir. Her ne kadar makine 6grenmesi teknikleri ile ise
yerlesmede dogru siiflama orani yiikseltilmis olsa da agiklama oraninda bir degisim
olmamistir. Bu noktada ¢ok diisiik bir seviyede de olsa model aciklama orani bizlere
biiyiik bir bilgi sunmaktadir. Diger bir ifadeyle modelin ideal agiklama oranina
ulagmas1 i¢in modelde olmasi gereken ana ve alt faktorlere yiiksek isaretler
gondermektedir. Bununla birlikte %5 agiklama oranini meydana getiren ikamet,
cinsiyet, sosyal durum, yas, 6grenim, meslek, medeni durum, basvuru tiiri, igsizlik
odenegi alma durumu gibi temel ISKUR is arayan kayit bilgilerinden hangisinin
modele en yiiksek katki yaptigin1 bilmek ise yerlesmede etkin alt faktorlerin

bilinmesine ve is arayan danigmanlik i¢eriginin belirlenmesine biiyiik katki yapacaktir.

Model igerisinde yer alan 6zniteliklerin modele ne 6lclide katki sagladiklarini bulmak
icin Ozniteliklerin modeldeki standartlastirilmis regresyon katsayilarina ve ODDS*
degerlerine bakmak gerekmektedir. Model Oncelikle ana ve sonrasinda 6znitelik
cikartma islemi ile amaglanan model seklinde olusturulmustur. Dolayisiyla her iki
model i¢in standart regresyon katsayilari ve ODDS {izerinden 6zniteliklerin modele

katkis1 irdelenmistir.

32 ODDS; Bir olayin olma olasiligimin olmama olasiligina orani.
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Tablo 3.49 Lojistik Regresyon Modelinde Yer Alan Ozniteliklerin Standardize
Edilmis Regresyon Katsayilari

Parametreler Standardize ODDS
Edilmis
Regresyon
Katsayilar:
1.Ana Model Const(Sabit Deger) -0,007
Cinsiyet -0,02 Referans
Sosyal Durum -0,209 10,5
Yasl -0,296 14,8
Medeni Durum?2 -0,146 7,3
Ogrenim 0,233 11,7
Meslek 0,187 94
Basvuru Tiirti -0,257 12,9
Tkamet 0,083 4.2
Issizlik Odenegi Alma Durumu -0,18 9,0
2.Amacglanan Model Const(Sabit Deger) -0,007
Sosyal Durum -0,212 2,6
Yasl -0,298 3,7
Medeni Durum?2 -0,15 19
Ogrenim 0,237 29
Meslek 0,189 2,3
Basvuru Tiirt -0,261 3,2
[kamet 0,081 Referans
Issizlik Odenegi Alma Durumu -0,182 2,2

Ozniteliklerin standardize edilmis regresyon katsayilarina gore olusturulmus standart
ana modele gore modele pozitif katki 0,233 oranla 6grenim, 0,187 meslek, 0,083 ile
ikamet 6znitelikleri tarafindan olmustur. Modele negatif katk ise -0,296 oranla yasl,
-0,257 oranla basvuru tiirii, -0,209 oranla sosyal durum, -0,18 oranla issizlik 6denegi
alma durumu, -0,146 oranla medeni durum2 ve -0,02 oranla cinsiyet oznitelikleri
tarafindan olmustur. Burada pozitif katkilar igsizin ise yerlesme ihtimalini arttiran
negatif katkilar ise ise yerlesme ihtimalini azaltan 6zniteliklerdir. Diger bir ifadeyle
igsizin 6grenim ve meslek bilgisi tizerinden sadece degerlendirildiginde ise yerlesme
thtimali artarken, issizin yasi, basvuru tiirli, sosyal durumu ve tecriibesi(issizlik
Odenegi alam durumu) hesaba katildiginda artan ise yerlesme ihtimali diismektedir.
Burada issizin ise yerlesme ihtimalini en az etkileyen 0znitelik cinsiyettir. Halihazirda
cinsiyet 0zniteligi modelden cikartilmistir. Cinsiyet 6zniteligine gore yas degiskeni
yaklasik 15 kat, bagvuru tiirii 13 kat, sosyal durum 11 kat, meslek 9 kat, issizlik

Odenegi alma durumu(tecriibe) 9 kat, medeni durum 7 kat ve ikamet 4 kat daha fazla
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igsizin ige yerlesmesinde etki etmektedir. Amaglanan modelle cinsiyet 6zniteligi
cikartilip ikamet Ozniteligi referans kabul edilip ODDS oranlar1 hesaplandiginda
modele katki yapan 6znitelikler arasindaki fark korunarak cinsiyet 6zniteligi kaynakli

yiiksek katki degerleri ortadan kalkmustir.

ODDS degerlerine gore issizin igse yerlesme ihtimalinin tahmin edilmesinde igsizin
yas1, bagvuru tiirli, 6grenimi, sosyal durumu, meslegi, medeni durumu, issizlik 6denegi
alma durumu, ikameti ve cinsiyeti sirali bir sekilde en ¢oktan en aza seklinde katki
saglamaktadir. Bu bilgi issizin ise yerlesmesinde etkin belirleyicileri de ortay
koymaktadir. Bu belirleyiciler basta issizin yasi, sonra bagvuru tiirii(¢alisirken issiz
kalan/ilk kez is arayan, Ogrenimi, is arama kisisel durumu(engelli/normal) ve
meslegidir. Esasinda bu bilgiler issizin is arama temel bilgileridir. Issizin medeni
durumu, ikameti ve cinsiyeti ise issizin ig arama disindaki kisisel bilgileridir. Yine
igsizin issizlik 6denegi alma durumuna ait bilgi ise yine dogrudan is arama dis1 bir
bilgidir. Standart regresyon katsayilari ve ODDS degerleri iizerinden tespit edilen bu
bilgiler, is arayan danismanlik hizmetinde danismanin nitelikli bir danigsmanlik
sunumu i¢in igsizin hangi Ozniteliklerine daha fazla 6nem vermesi gerekliligini de
ortaya koymaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus ise issizin ige
yerlesmesinde model disinda yer alan baskaca etkin ana ve alt faktorlerin oldugu ve

bu faktorlerin oldukga yiiksek bir agiklama oranina sahip oldugudur.
3.14 1ise Yerlesme Olasiliklarina Gore Risk Gruplarinin Belirlenmesi

Issizlerin risk gruplarinin belirlenmesinde iki yontem kullanilabilir. Bunlardan biri
siniflama algoritmalarina gore issizin ise yerlesmesi(y=1) veya ise yerlesmemesi(y=0)
sekline gore “issiz kalma riski tastyanlar/issiz kalma riski tasimayanlar” seklinde iki
bir siiflamadir. Bu siniflama olduk¢a 6nemli ve temel bir siniflandirma olmasina
kars1 keskin sinirlar igermesi nedeniyle bazi dezavantajlar icermekte olup issizin
danmigsmanlik ihtiyacinin seviyelerinin belirlenmesine sinirl bir katki saglayacaktir.
Risk gruplarinin belirlenmesinde bir diger yontem ise issizin igsiz kalma olasiliklarina
gore “Cok Yiiksek Riskli, Yiiksek Riskli, Riskli, Diistik Riskli ve Cok Diisiik Riskli”
tiiriinde bir likert 6lgegi siniflamasina tabi tutulmasidir. Likert 6l¢egi seklinde besli bir
1gsiz kalma risk siniflandirmasi ile igsizin risk gruplari ve risk gruplarina gore issizin

1§ arayan danigsmanliina olan ihtiyaci daha net ortaya koyulmus olacaktir.
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Cok degiskenli lojistik regresyon modellemesi her ne kadar orta diizeyde bir dogru
siniflama oran1 verse de issizin ISKUR’a bagvuru siiresi sonras1 bir yil icerisinde issiz
kalma ihtimaline iliskin 6nemli bir olasilik degeri tiireterek issizin likert dlgegi
seklinde issiz kalma risk grubunun belirlenmesinde 6nemli yer tutmaktadir. Ancak
dogru smiflama oranin istenilen seviyede olmamasi bir sorun olarak ¢oziim
beklemektedir. Bu sorunun ¢oziimiinde iki yontem bulunmaktadir. Bunlardan biri
yiiksek bir dogruluk orani imkani sunan rasgele orman algoritmalar1 ile lojistik
regresyon algoritmasinin birlikte kullanilmasi, digeri rasgele orman algoritmasinin
regresyon tipinin kullanilmasi ve en son olarak lojistik regresyon algoritmasinin dogru
siiflama oranin arttirilmasidir. Dogru siniflama oranin arttirilmasi igin ise modele
yeni Oznitelikler eklenmesi gerekmektedir. Bu noktada rasgele orman algoritmasinin
regresyon seklinin uygulanmasi hem yiiksek bir dogru siniflandirma ve agiklama orani
hem de issizin ise yerlesme/issiz kalma olasilarinin elde edilmesine ve issiz kalma risk

siiflandirmasi ile igsizin risk gruplarinin belirlenmesine imkan sunmaktadir.

Hem ¢ok degiskenli lojistik regresyon hem de rasgele orman algoritmasi 0,50’nin
altindaki degerleri sifir(ise yerlesmedi) ve 0,50 nin {izerindeki degerleri ise bir(ise
yerlesti) seklinde bir siniflama yapmaktadir. Ancak bu siniflama yontemi ¢ok keskin
olup 6rnegin 0,49 degerinde ise yerlesme olasiligina sahip issizleri dogrudan ise
yerlesmedi olarak atamaktadir. Yine 0,60 degerinde bir ise yerlesme olasiliina sahip
igsizleri de dogrudan ise yerlesmedi olarak atamaktadir. Bu durum ise dogru

siiflandirma oranin1 dogrudan diigiirmektedir.

Burada 6zellikle 0,40-0,60 aralifinda ise yerlesme olasiligina sahip issizlerin ise
yerlesme/yerlesmeme durumu kritik bir 6nem tasimaktadir. Baska bir ifadeyle 0,40-
0,60 araliginda ise yerlesme olasiligina sahip issizler ise yerlesedebilir
yerlesemeyedebilr. Bu ¢ikarimi bu aralikta ise yerlesen ve yerlesmeyen igsiz oranlari
ve ODDS oranlar desteklemektedir. Dolayisiyla bu aralik icin kesin ifadelerle ise
yerlesti/yerlesmedi seklinde bir siniflamadan kagimilarak “riskli” diizeyi kullanilmas1
ve diger risk gruplarinin bu temel iizerine bina edilmesi risk gruplariin belirlenmesi

dogru simiflama oran1 kaynakli sorunu biiytik 6l¢iide ¢ozecektir.
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Tablo 3.50 Rasgele Orman Regresyon Sonuglari

Gostergeler Oran
Tahmin Edilen Ise Yerlesme Ile Gergek Ise 0,69
Yerlesme Arasindaki Korelasyon(r)

Tahmin Edilen Ise Yerlesmenin Gergek Ise 0,48
Yerlesmeyi A¢iklama Orani(R?)

Dogru Siniflama Orani 0,80
Ortalama Kare Hatasi(Mean Squared Error(MES)) 0,13
Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute Error(MAE)) 0,26

Rasgele orman regresyon sonuglarina gore tahmin edilen ise yerlesme olasiliklar ile
gercek ise yerlesme olasiliklari arasinda 0,69 oraninda yiiksek bir dogrusal iliski
bulunmaktadir. Olusturulan rasgele orman regresyon modelinin agiklama orani 0,48
ile oldukga iyi durumdadir. Ayrica hem mutlak hata hem de ortalama hata karesi diisiik
seviyededir. Bununla birlikte yaklasik 0,80 oraninda yiiksek seviyede bir dogru
siniflama orani elde edilmistir Rasgele orman algoritmasi regresyon modeli ile hem
ise yerlesme/igsiz kalma olasiliklar1 hesaplanmis, hem yiiksek bir agiklama orani elde
edilmis ve hem de yiiksek bir dogru siniflama performansi saglanmistir. Bu haliyle
rasgele orman algoritmasi tez calismasi igin en uygun ve en iyi model olarak
degerlendirilebilir.

Bu tespitlerden sonra sirada ise yerlesme/igsiz kalma olasiliklarina gore igsizlerin besli
likert Olceginde issiz kalma risk guruplarmin belirlenmesi islemi gelmektedir.
Issizlerin risk gruplarinin belirlenmesinde &ncelikle dogru bir issiz kalma
simniflamasinin saglanmasi1 gerekmektedir. Bu siniflandirmanin yapilmasinda daha
once belirtildigi lizere igsizlerin ise yerlesme/yerlesmeme belirsizliginin en yliksek
oldugu 0,40-0,60 oransal aralig1 temel alinarak bu aralikta ise yerlesme ihtimaline
sahip igsizler “riskli” olarak smiflandirilmistir. Bu temel iizerine diger risk araliklar
ve siniflar1 olugturulmustur.

Tablo 3.51 Issiz Kalma Risk Simiflamasi

Risk Ise Risk Simiflamas1 = A¢iklama
Puan Yerlesme
Olasihgi

5 0,00-0,20 | Cok Yiiksek Riskli | Cok yiiksek olasilikla ise yerlesmeme
4 0,20-0,40 Yiksek Riskli 156 yerlesmeme olasilig1 daha yiiksek
3 0,40-0,60 Riskli Ise yerlesme/yerlesmeme belirsizligi
2 0,60-0,80 Diisiik Riskli Ise yerlesme olasilig1 daha yiiksek
1 0,80-1,00 Cok Diisiik Riskli | Cok yiiksek olasilikla ise yerlesme
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Issiz kalma risk siniflamas1 besli likert 6lcegi seklinde olusturulmus olup siniflar
arasinda esit oranli bir artis/azalis bulunmaktadir. Bu siniflandirma ile her bir issiz i¢in
bir issiz kalma risk puani ve risk sinifi belirlenmistir. Risk siniflandirmasina gore
ISKUR’a ilgili donemde kayit yaptiran her bir issiz icin ise yerlesme olasilig1, risk

grubu ve risk puani belirlenmistir.

Tablo 3.52 Issizlerin Rasgele Orman Algoritmas1 Regresyon Modellemesine Gére Ise
Yerlesme Olasilig1, Risk Grubu ve Risk Sinifi(Ornek Tablo)
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1 2 2 3 5 2 4 1 2 0 065 DisikRiskli 2
2 2 2 4 5 2 5 4 2 0 000 CokY.Riskli 5
3 2 2 2 3 2 6 1 2 0 000 CokY.Riskli 5
4 1 2 1 3 13 1 2 0 039 YiksekRiskli 4
5 2 2 5 2 1 3 4 2 0 027 YiksekRiskli 4
6 1 2 3 3 2 3 1 1 0 051 Riskli 3
7 1.2 7 2 2 2 4 2 0 000 CokY.Riskli 5
8 1 2 1 3 1 3 1 2 0 039 YiksekRiskli 4
9 2 2 7 2 2 3 4 2 0 000 CokY.Riskli 5
0 1 1 4 3 1 3 1 2 0 053 Riskli 3
1 1 2 2 3 1 6 1 2 0 044 Riskli 3
12 2 2 5 2 2 3 4 2 0 000 CokY.Riskli @ 5
13 2 2 5 2 1 3 2 2 0 000 CokY.Riskli | 5
14 1 2 6 2 2 3 4 2 0 047 Riskli 3
5 2 2 5 2 2 5 4 1 0 000 CokY.Riskli | 5
6 2 2 6 2 1 7 4 2 0 000 CokY.Riskli | 5
17 2 2 4 2 1 3 4 2 0 000 CokY.Riskli @ 5
18 2 2 3 5 2 4 1 2 0 065 DisikRiskli 2
19 2 2 3 4 2 3 4 2 0 000 CokY.Riskli 5

Olusturulan 6rnek tabloda yer alan sonuglar incelendiginde ise yerlesme olasiligi sifir
olan igsizler dikkat ¢gekmektedir. Bununla birlikte tabloda gosterilmemis olmakla bazi
igsizlerin ise yerlesme olasilig1 bir olarak hesaplanmistir. Hayatin olagan akisinda bir
1gsizin bir isgiicii piyasasinda ise yerlesme ihtimalinin sifir ve bir olmasi imkansiz bir
durumdur. Boyle bir sonucun ¢ikmasi rasgele orman algoritmasinin yapisindan

kaynaklandig1 ve ¢oziilmesi gereken bir sorun oldugu degerlendirilmektedir. Bu
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sorunun ¢oziimiinde ¢ok degiskenli dogrusal regresyon ile rasgele orman regresyona
gore ise yerlesme ihtimali sifir ve bir olan issizlerin ise yerlesme ihtimalleri
hesaplanmistir. Hesaplamalara gore dogrusal regresyon modeli ile elde edilen ise
yerlesme ihtimalinin sifir ve bir gibi mutlak degerlerden uzak daha makul degerler
ortaya koydugu tespit edilmistir. Ancak ¢oklu dogrusal regresyon siniflamasinin
rasgele orman regresyona gore daha diisiik dogru siniflama performansi gostermesi
¢oklu dogrusal regresyonu dogrudan kullanimina engel teskil etmektedir. Bu engelin
asilmasinda rasgele orman regresyon ve coklu dogrusal/lojistik regresyonun birlikte
kullanilabilir. Ancak tez ¢alismasinda sadece rasgele orman regresyon algoritmasi

sonuglaria gore risk degerlendirmesi yapilmistir.

Tablo 3.53 Igsizlerin Risk Gruplarina Gére Siiflandirma Orani

Risk Grubu Issiz Sayisi Oran
Cok Yiiksek Riskli 3.682 48,7%
Yiiksek Riskli 871 11,5%
Riskli 1.245 16,5%
Diisiik Riskli 1.280 16,9%

Cok Diisiik Riskli 488 6,4%
7.566 100,0%

Issizlerin risk gruplarmna gére risk smiflandirma oranina bakildiginda Sivas ili isgiicii
piyasasinda ISKUR ilgili dénemde kayit yaptirip issizlerin %48,7’si ¢ok riskli grupta
yer alarak ¢ok yiiksek bir olasilikla bagvuru sonrasi bir yil i¢erisinde issiz kalmaktadir.
Baska bir ifadeyle ISKUR a kayit yaptiran her iki igsizden biri Sivas ilinde bagvuru
sonrasi bir yil igerisinde ise yerlesememektedir. Bagvuru sonrasi bir yil igerisinde ¢ok
yiiksek bir olasilikla ise yerlesen issizlerin orani ¢ok diisiik olup %6,4’tiir. Ise yerlesip
yerlesmeyecegi riskini beraber tasiyan igsizlerin oran1 %16,5’tir. Riskli, yiiksek riskli
ve ¢ok yiiksek riskli igsizler birlikte degerlendirildiginde issiz kalma riski tasiyan
issizlerin oran1 %76,6’ya ¢ikmakta olup bu oran ¢ok yiiksek seviyededir. Diger bir
ifadeyle Sivas ili isgiicii piyasasinda ISKUR’a ilgili donemde kayit yaptirarak is
arayan her dort igsizden ancak biri igsiz kalma riski tagimamaktadir. Esasinda ilgili
doneme ait bu sonug Sivas ili isglicii piyasasin istihdam edilebilirligi hakkinda 6nemli
sonuglar icermektedir. Ancak unutulmamas: gereken husus bu sonuglarin ISKUR’a
basvuru yapan issizleri ait oldugu ve ISKUR disindaki is arama kanallari ile is arayan

igsizlere ait olmadigidir.
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Tablo 3.54 Issizlerin Genel Risk Gostergeleri
Genel Risk Gostergeleri

Issiz Kalma Risk Diizeyi Yiiksek Riskli
Issiz Kalma Risk Oram 0,76
Issiz Kalama Risk Puani(Ortalama) 3,79
Ise Yerlesme Oram 0,06
Ise Yerlesme Olasihgi(Ortalama) 0,30

Issizlere ait genel risk gostergelerine gore Sivas ili isgiicii piyasasinda ISKUR
araciligiyla ilgili donemde issizlerin bagvuru sonrasi ortalama ise yerlesme olasiligi
0,30 olup diisiik seviyededir. Diisiik seviyedeki ise yerlesme olasilig1 3,79 risk puan
ile yiiksek seviyede bir igsiz kalma riski seklinde tezahiir etmistir. Issizlerin genel
olarak igsiz kalma risk oran1 %76 olup bu oran yiiksek diizeyde issiz kalma riskine
tekabiil etmektedir. Bu bilgiler Sivas ilinde ISKUR araciliyla is arayan issizlerin ise
yerlesme giicliiglinii ortaya koymaktadir. Halihazirda ¢ok diisiik seviyedeki %6 ise
yerlesme orani tespit edilen ise yerlesme giigliigiinii teyit etmektedir. Bu giicliigiin
asilmasinda igsizlerin igsiz kalma risk tespitlerinin dogruluk performansi yiiksek

yontemlerle yapilmasi gerekliligi bir kez daha ortaya ¢ikmaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Issizlik sebepleri, sonuglar1 ve etkileri itibariyle cok boyutlu ve karmasik bir yap1 arz
etmektedir. Igsizlik sorunun ¢oziilmesi ile bircok alanda fayda saglayacaktir. issizlik
sorunun ¢dziimii ise istihdamdan ge¢mektedir. Istihdamin arttirilmasi ve yeni istihdam
alanlarin olusturulmasi ise makro ve mikro istihdam politikalar1 uygulanmaktadir.
Makroekonomik istihdam politikalar ile makro gostergeler lizerinden issizlik sorunu
incelerekken mikro ekonomik istihdam politikalar1 ile mikro diizeyde araglarla soruna
¢ozlim aranir. Mikro ekonomik istihdam politikalar1 aktif ve pasif istihdam
politikalaridir. Aktif istihdam politikalarinin ana gévdesini ise danigmanlik hizmetleri

olusturmaktadir.

ISKUR is arayan danismanligi ile issizlerin is arama siireclerinin yonetimi ve
yiirlitimi gergeklestirilerek issizler ise ve meslege yonlendirilmekte ve issizlerin is
arama becerilerinin gelisimi ve isgiicii piyasasi hakkinda bilgilendirme ana faaliyetleri
yiiriitiilmektir. Is arayan danismanhgnin etkin, verimli ve nitelikli olarak
gerceklestirilmesi bireysel eylem plani dahilinde gergeklestirilmektedir. Amaca uygun
ve danigmanlik hizmetlerinin hedeflerinin gergeklestirilmesine imkén tantyan iyi bir
eylem planin hazirlanmasi ise danigsmanin issizi kisisel, demografik ve is arama
ozelliklerine gore issiz kalma risklerinin meydana ¢ikarilmasi ile baska bir deyisle is
profilleme ile miimkiindiir. Is profilleme islemi sadece damigman tarafindan
gerceklestirildiginde ise kimi zaman danigman tarafindan kimi zamanda issiz
tarafindan siibjektif nedenler(eksik tanima/tanitma vb.) dolayisiyla iyi bir sekilde
gerceklestirilmemektedir. Bu noktada iyi bir is profilleme isleminin gerceklestirilmesi
is arayanlarin ig bulma olasiliklarina gore issiz kalma riskinin tespit edilmesi diger bir

ifadeyle istatistiksel profilleme islemi gerceklestirilmelidir.

Istatistiksel profilleme de hedef degisken, issizin belirli bir zaman diliminde ise
yerlesme/yerlesmemesidir. Bugilin diinyada basta OECD iilkeleri olmak {izere bir¢ok
tilkede 1issizlerin profillemesi iglemi istatistiksel yontemlerle agirlikla lojistik
regresyon analizi ile gerceklestirilmektedir. Bilim ve teknikte gergeklestirilen
ilerlemeler profilleme isleminin yeni tekniklerle yapilmasina firsat tanimaktadir.
Ozellikle yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki gelismeler makine 6grenmesi
algoritmalarini profilleme isleminde istatistiksel yontemlere alternatif hale

getirmektedir. Giiniimiizde baz iilkeler rasgele orman makine 6grenmesi algoritmasi
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ile igsiz/is arayan profilleme islemini gerceklestirmektedir. Bu iki ana yodntemin
profilleme isleminde birbirlerine olan {stiinliikkleri ve tercih sebeplerinin ortaya

konulmasi ise bir soru olarak karsimizda durmaktadir.

Bu calismada 2022 yili Eyliil, Ekim ve Kasim aylarinda Sivas ISKUR’a is igin
basvuran issizlerin kisisel, demografik ve isgiiciisel bazi bilgileri lizerinden basvuru
sonrasi bir y1l igerisinde ise yerlesme/yerlesmemeleri klasik istatistiksel yontemler ve
yapay zeka makine Ogrenmesi yontemleri ile modellenmesi, simiflandirilmasi,
yontemlerin karsilastirilmasi, issiz kalma risk siniflarinin ve ise yerlesmede etkin
degiskenlerin belirlenmesi gerceklestirilmistir. Calismanin iki ana sorusu/problemi
bulunmaktadir, Bunlardan birincisi; “Issizlerin zamana gore issiz kalma risklerinin
tespitinde yapay zeka makine 6grenmesi yontemleri, istatistiksel yontemlere gore daha
mi1  etkili?” oldugu ikincisi ise “Issizlerin ise yerlesmesinde etkin
faktorlerin/degiskenlerin neler oldugu?” dur. Ayrica ¢alismanin ana sorular altinda
makine 6grenmesi algoritmalarin, model egitim yontemleri ve veri setine gore model
performanslar da irdelenmistir. ISKUR verilerine gore Sivas ilinde 2023 yil1 itibariyle
yaklagik 25 bin issiz, %3 oraninda agik is bulunmakta olup il issizliginin dGnemsenecek
bir yapida oldugu ve c¢oziimiinde yeni yontemler ve tekniklerin kullanilmasi

gerekliligini ortaya koymaktadir.

Calismas1 kapsaminda veri madenciligi ile veri setinin modellenmeye uygun hale
getirilmesi, c¢ok degiskenli istatistiksel yontem ile modellenmenin ve
siiflandirilmanin saglanmasi, makine 6grenmesi algoritmasi ile siniflandirmalarin
saglanmasi, teknik, yontem ve algoritmalarin kiyas edilmesi ve varsayimlarin test
edilmesi, ise yerlesmede etkin ana ve alt faktorlerin tespiti ve issiz kalma olasiligi ve
bu olasiliga gore issiz risk gruplarinin belirlenmesi olmak {izere alti asama

gerceklestirilmistir.

ISKUR veri seti toplam 13.457 satir is arayanin kisisel, demografik ve isgiiciisel
bilgilerinden olusmaktadir. Calismanin konusu issizlerin zamana gore igsiz kalma
risklerinin tespit edilmesi oldugu icin daha iyi sartlarda is arayan ve emekli olup is
arayanlar veri setinden ¢ikartilmis basvuru tiirii “Calisirken Issiz Kalan” ve “ilk kez Is
Hayatina Atilan” olmak tizere iki kategoriye ayrilmistir. Ham veri seti analiz ve
modelleme yapmaya elverisli olmadigindan veri 6n islemeye tabi tutulmustur. Veri 6n

isleme kapsaminda uyruk, ikamet, sosyal durum, medeni durum ve Ogrenim
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Ozniteliklerinde kategori sayisinda degisim gergeklestirilmistir. Ayrica her bir meslek
icin meslek ana gruplari belirlenerek meslek modellemeye elverisli hale getirilmistir.
Veri déniisiimii ile tiim dznitelikler kategorik hale getirilmistir. Ozniteliklerin tamami
ayni1 6l¢ii biriminde oldugu icin standartlastirma islemi yapilmamaistir. Bagvuru sonrasi
bir yil igerisinde igse yerlesmeyenlerin sayis1 12.054 ve ise yerlesenlerin sayisi ise
1.403’tiir. Bu haliyle veri seti hedef degisken {izerinden dengelilik arz etmediginden
veri setindeki bu dengesizlik ise yerlesenlere ait satir zelliklerine gore arttirilma
yapilarak giderilmis ve ise yerlesenlerin sayis1 7.050 ve ise yerlesemeyenlerin sayisi
7.096 seviyesine getirilmistir. Veri setine boyutlandirma islemi, 6znitelik segcme
teknigi kullanilarak filter ve sarmal metot kullanilarak gergeklestirilmistir. Filter
metotta istatistiksel korelasyon ve ki-kare analiz kullanilmig, sarmal metotta lojistik
regresyona analizi geri arama teknigi kullanilarak boyutlandirma islemi
gergeklestirilmistir. Tim bu islemlerle veri seti iyi bir modellemeye hazir hale

getirilmistir.

ISKUR’a kayit yaptiran issizlerin kayit sonrasi ise yerlesme(1)/yerlesmeme(0)
durumu seklinde smiflandirilmigtir. Siniflandirma islemi ¢ok degiskenli istatistiksel
modelleme ve denetimli makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak yapilmistir.
Verilerin tamaminin kategorik olmasi ve ¢alismanin amacina uygun ¢ok degiskenli
istatistiksel analiz yontemi olan ¢ok degiskenli lojistik regresyon modellemesi
kullanilmistir. Yine amaca uygun olarak denetimli 6grenme algoritmalarindan Rasgele
Orman, K-En Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor

Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 algoritmalart siniflama iglemi i¢in kullanilmigtir.

Cok degiskenli lojistik regresyon modellemesi ile model parametreleri, model
aciklama orani ve dogru smiflandirma performansi hesaplanarak degerlendirilmistir.
Binary lojistik regresyon modellemesine gore yordanan degigkenler O ile 1 arasinda
olasilikli sonuglar almaktadir. Sonuglarin 0,50’den biiyiik olmas1 durumunda igsizler
ise yerlesmis, 0,50°den kiiciik olmasi durumunda ise yerlesmemis olarak kabul
edilmektedir. Olusturulan hem ¢ok degiskenli lojistik regresyon modeli hem de model
parametreleri %95 anlamlilik diizeyi ile istatistiksel olarak anlamlidir. Modellemenin
baslangicindan itibaren 2 6znitelik(cinsiyet, sosyal yardim alma durumu) ¢ikartilarak
8 oznitelikli(sosyal yardim, yas, medeni durum, 6grenim, meslek grup, bagvuru tiirti,
ikamet ve issizlik 6denegi alma durumu) modele ulasilmistir Model agiklama
oranma(R?) gore modelde yer alan 6znitelikler hedef degiskeni olan issizin ise
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yerlesme durumunu %5,1 oraninda agiklamaktadir. Siniflandirma tablosuna(hata
matrisi) gore dogru smiflandirma orant %59 olup ¢ok degiskenli lojistik regresyon
modellemesine gore orta seviyede simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Model
aciklama oranin ve dogru simiflandirma oranin diisiikliigli iki seyin Onemini ve
gerekliligini ortaya kilmaktadir. Bunlardan birincisi bagvuru sonrasi issizin ise
yerlesmesinde etkin ve agiklama oranini yiikseltecek diger ana ve alt faktdrlerin
belirlenmesi, ikincisi ise daha yiiksek siniflandirma oranina sahip siniflandirma

tekniklerinin uygulanma gerekliligidir.

ISKUR’a basvuran issizlerin, basvuru sonras1 bir yil icerisinde ise yerlesme durumu
ile issizin kisisel, demografik ve isgiiciisel bilgileri arasinda istatistiksel anlamli bir
iliskinin olup olmadiginin tespiti igin kategorik verilere uygun iligki tespiti ki-kare
analizi yapilmistir. Ki-kare analizine gore issizin ise yerlesmesi ile modelde yer alan
tim Oznitelikleri arasinda %95 giiven diizeyinde istatistiksel anlamli bir iliski
bulunmaktadir. Kontenjans katsayisina gore issizin ise yerlesmesi ile tiim 6znitelikleri
arasindaki ¢ok zayif iliski bulunmaktadir. Ancak zayif iliskiye sahip 6zniteliklerin bir
araya getirilmesi daha giiclii bir model olusturabilmektedir. iliski giiciine gére en
yiiksek iligki issizin yasi, medeni durumu ve meslek grubunda gozlenirken en diisiik
iligki ise issizin ikameti, sosyal yardim ve issizlik 6denegi alma durumu arasinda
gdzlemlenmektedir. Bu bilgiler ISKUR temel issiz kayit bilgilerinin is profillemede

gerekliligini ve dnemini ortaya koymaktadir.

Lojistik regresyon analizi ve ki-kare analizi sonuglarina gére ODDS Ratio oranlari
lizerinden 6zniteliklere gore risk gruplari belirlenmistir. Issizin sosyal yardim alma
Ozniteligi disindaki tiim Oznitelikleri ile basvuru sonrasit bir yil igerisinde ise
yerlesmesi arasinda istatistiksel anlamli bir iligki oldugu i¢in s6z konusu 0znitelik
disindaki tim Oznitelikler icin risk tespiti yapilmistt ve risk tespitinde kategoriler
“riskli” ve “daha riskli” olmak {izere iki gruba ayrilmistir. Gruplarin tasnifi, ise
yerlesmeme ODDS orani diisiik olan kategoriler “riskli”, ODDS oran1 yiiksek olan
kategoriler ise “daha riskli” olarak gerceklestirilmistir. Risk gruplandirmasina gore
ilce de oturanlar, normal statiide olanlar, kadinlar, orta ve daha ileri yasta olanlar,
evliler, ilkokul ve alt1 egitime sahip olanlar, tesis ve makine operatorii ve montajcisi
disinda meslege sahip olanlar, ilk kez is hayatina atilanalar ve issizlik 6denegi

almayanlar ISKUR’a bagvuru sonrasi bir y1l icerisinde issiz kalma riski daha yiiksektir.
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Ormnegin Sivas merkez de ikamet eden issizler ilgede oturan issizlere gore daha diisiik

bir igsiz kalma riskine sahiptir.

Cok degiskenli istatistiksel analizler ile gergeklestirilen modelleme, siiflama ve test
islemlerinden sonra yapay zekd makine 0grenmesi algoritmalar ile ayni islemler
gerceklestirilmistir. Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile olusturulan
modeller i¢cin hem Hold Out hem de K-Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir.
Calismada iki farkli veri seti bulunmaktadir. Bunlardan birincisi tiim issizlerin yer
aldig1 y181n ve digeri ise y1gindan %20 oranda cekilen érneklemdir. Oznitelik segme
ve ¢ikarma islemine gore indirgenmis veri seti ile indirgenmemis veri seti i¢in makine
O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmis ve her iki veri setinin model performanslari kiyas
edilmistir. Modelin egitimi dort farkli sekilde gerceklestirilmistir. Birincisinde veri
setinin %70 egitim, %30’u test, ikincisinde veri setinin %80’1 egitim ve %20’si test,
tictinciisiinde K-5 ¢apraz dogrulama ve dordiinciisiinde K-10 Capraz dogrulamadir.
Model performanslart Dogruluk, Kesinlik, F-Olgiitii ve Duyarlilik gibi dlgiitler
tizerinden degerlendirilmistir. Model algoritmasi, gecerleme yontemi, veri seti, 6zellik
secimi, egitim sekline gore model performans degerlendirmeye tabi tutulmustur.
Performans degerlerine gore en iyi model nihai model olarak se¢ilmistir. Ayrica en
yiiksek dogruluk performansi gosteren rasgele orman regresyon modellemesi ile

zamana gore igsiz kalma risk tespiti yapilmis ve degerlendirilmistir.

Indirgenmis ve indirgenmemis yigin ve o&rneklem veri seti igin farkli
gecerleme/dogrulama tipi ve makine 6grenmesi algoritmasina gore toplam 112 adet
model olusturulmus ve olusturan modeller i¢in dogruluk performanslari
hesaplanmistir. Farkli tip ve sekildeki model gecerleme/dogrulama ve makine
ogrenmesi algoritmalari ile olusturulan modellerin neredeyse tamaminda en yiiksek
dogruluk performansi indirgenmemis yigin veri setinde, holdout model gecerleme
yontemi ile %80 Egitim-%20 Test model makine egitimde rasgele orman
algoritmasinda gergeklestirilmistir. Makine G6grenmesi algoritmalarinin dogruluk
performansi incelendiginde dogruluk performansinda ana belirleyici faktoriin model
algoritmalar1 oldugu tespit edilmistir. Model veri setindeki degisim(y1gin/6rneklem)
ortalama yaklasitk %5, boyutlandirmadaki degisim(indirgenmemis/indirgenmis)
model gecerlemedeki degisim(Hold Out/K Caprazlama), model egitimindeki
degisim(%80 Egitim/%20 Egitim), model dogrulamada degisim ortalama yaklagik
%?2’nin altinda model dogruluk performansini etkilemektedir. Bununla birlikte model
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parametreleri iizerinden gerceklestirilen model iyilestirmesinde model performansini
en fazla %1 oraninda arttirmaktadir. Bu durum model dogruluk performansinda model

algoritmas tiliriiniin ve veri setinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Rasgele orman algoritmasi ile gergeklestirilen tiim modellerde dogruluk performansi
diger algoritmalara gore daha yiiksektir. Rasgele orman algoritmasi ise olusturulan
modellerin ortalama yaklasik dogruluk performanst %72,6’dir. Bu dogruluk
performansin1 %71,7 ile karar agaglari, %67,4 ile k en yakin komsu, %64,9 ile yapay
sinir aglari, %59,7 ile lojistik regresyon, %58,9 ile destek vektor makinalar1 ve %57,2
ile naive bayes algoritmalar1 takip etmektedir. Lojistik regresyon ve naive bayes gibi
istatistik tabanli algoritmalar ile olusturulan modeller makine 6grenmesi tabanli
algoritmalardan daha diisiik dogruluk performansi gdstermistir. Bunun istisnasi ise
destek vektorii modellemesidir. Veri seti tirii diisiikte olsa model dogruluk
performansinda bir etki yapmaktadir. Veri setinin boyutlandirilmasi, model egitimi
tiirii ve sekli model dogruluk performansinda belirgin bir fark olusturamamistir. En
yiiksek dogruluk performansi, indirgenmemis yigin veri seti i¢in holdout model
gecerleme yontemine gore olusturulan modeller i¢in diger performans gostergeleri
incelendiginde rasgele orman algoritmasi ile olusturulan model dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skor performansinda diger modellere cogunlukla {istiinliik
gostermistir. Karar agaclar1 ve rasgele orman algoritmasi diger algoritmalardan yiiksek
performans ile belirgin olarak ayrilmaktadir. Lojistik regresyon ve naive bayes gibi
istatistiksel modeller makine 6grenmesi modellerine gore belirgin olarak daha diistik

bir performans ortaya koymustur.

Calismada sadece lojistik regresyon algoritmasi ile diger makine 6grenmesi
algoritmalarinin dogruluk smiflandirmas: yoniinden aralarinda istatistiksel olarak
anlamli bir fark olup olmadigi ki-kare analizi ile test edilmistir. Ki-kare analizi
sonuglarina gore p degeri 0,05’ten kiigiik olan rasgele orman, karar agaclari, yapay
sinir aglart ve k en yakin komsu algoritmalar1 ile lojistik regresyon algoritmasi
arasinda dogruluk smiflandirmasi yoniinde %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli fark bulunmaktadir. P degeri 0,05ten biiyiik olan naive bayes ve destek vektor
makinalar1 ile lojistik regresyon algoritmasi arasinda dogruluk siniflandirmasi
yoniinde %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli fark bulunmamaktadir.
Dogruluk simiflandirmast yoniinden lojistik regresyon algoritmasi ile arasinda
istatistiksel fark olmayan naive bayes ve destek vektdr makinalari algoritmalart
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yaklasik %60 dogruluk performansi sergilerken, dogruluk siniflandirmasi yoniinden
arasinda istatistiksel fark olan k en yakin komsu ve yapay sinir aglar1 algoritmasi
yaklasik %70, rasgele orman ve karar agaglar1 algoritmasi ise yaklasik %80 dogruluk
performansi sergilemektedir. Bu sonuglara gére makine 6grenmesi algoritmalarinin
cogunlugu cok degiskenli lojistik regresyon analizine gore daha yiiksek bir dogruluk

performansi gostermistir.

En yiiksek dogruluk performansi indirgenmemis y1gin veri seti icin %80 Egitim- %20
Test model gecerleme islemi ile gerceklestirildigi i¢in parametreler iizerinden model
iyilestirme islemi bu veri seti ve model gecerleme ile yapilmistir. Hem Kkarar
agaclarinda hem de rasgele orman algoritmasinda performans iyilestirme diger
parametreler sabit tutularak sadece bdliinme yoOntemi(criterion) {izerinden
gerceklestirilmistir. Gini ve entropy boliinme yontemine gore hem karar agaglarinda
hem rasgele orman algoritmasinda boliinme yontemlerindeki farklilik yok denecek
kadar diisiik bir oranda(yaklasik binde bir) degisime neden olmustur. Dolayisiyla ana
parametre olarak sayilan béliinme yontemindeki farkliliklar karar agaci ve rasgele
orman algoritmalarinin basta dogruluk olmak {izere, kesinlik ve duyarlilik performans
degerleri lizerinde belirgin bir iyilestirme saglamamaktadir. K-En yakin komsu
algoritmasinda performans iyilestirme diger parametreler sabit iken komsu sayisinda
gerceklestirilmistir. Komsu sayisinin 1-NN oldugu durumda %73,1 olan dogruluk
performansi, 10-NN oldugu durumda %74,6 olmustur. Dolayisiyla yaklasik %1,5
oraninda bir dogruluk performans artis1 gergeklesmistir. Bu bilgi komsu sayisindaki
artisin dogruluk performansinda belirgin bir artisa neden olmadigi sonucunu ortaya
koymustur. Ancak dnemle belirtmek gerekir ki duyarlilik 6l¢iitiinde yaklasik %11,3
oranda belirgin bir performans artis1 gdézlemlenmistir. Duyarlilik artis1 ile ISKUR’a
basvuru sonrasi bir yil siire icerisinde gercekte ise yerlesmis olanlarin dogru tahmin
edilme oranmin da artiy meydana gelmistir. Her ii¢ algoritma i¢in parametre
degisimleri  lizerinden meydana gelen performans degisimleri birlikte
degerlendirildiginde, algoritmalarin parametre degisimleri algoritma

performanslarinda belirgin bir artis veya azalisa neden olmamaktadir.

Makine Ogrenmesi iligkin tiim performans iyilestirme teknikleri birlikte
degerlendirildiginde indirgenmemis y18in veri setinin %80 egitim-%20 test olarak gini

boliinme yontemine gerceklestirilen rasgele orman algoritmasi en yiiksek performans
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gostermistir. Halihazirda OECD iilkelerinden Belgika ve Yeni Zelanda da is profilleme

ve risk tespiti bu algoritmaya gore yapilmaktadir.

Issizlerin risk gruplarmin belirlenmesinde 0,40-0,60 araliginda kritik ise yerlesme
olasiligina sahip issizlerin icin kesin ifadelerle ise yerlesti/yerlesmedi seklinde bir
siniflamadan kaginilarak “riskli” diizeyi kullanilmasi ve diger risk siiflarinin bu temel
lizerine bina edilmesi saglanarak diger risk smiflar1 esit aralikli sekilde “Cok Yiiksek
Riskli, Yiiksek Riskli, Riskli, Diisiik Riskli ve Cok Diisiik Riskli” tiiriinde bir likert
Olcegi risk siniflandirmasi yapilmistir. Siniflama igin issizlerin zamana gore issiz
kalma olasiliklarinin yiiksek siniflandirma performansi sergileyen rasgele orman
algoritmasi regresyon modellemesi iizerinden yapilmistir. Rasgele orman regresyon
sonuclarina gore tahmin edilen ise yerlesme olasiliklar1 ile gercek ise yerlesme
olasiliklar1 arasinda 0,69 oraninda yiiksek korelasyon bulunmaktadir. Olusturulan
rasgele orman regresyon modelinin agiklama orani(R%?) 0,48 ile oldukca iyi
durumdadir. Ayrica hem mutlak hata(0,26) hem de ortalama hata karesi(0,13) diistik
seviyededir. Bununla birlikte 0,80 oraninda yiiksek seviyede bir dogru siniflama orani
elde edilmistir Rasgele orman algoritmasi regresyon modeli ile hem ise yerlesme/issiz
kalma olasiliklar1 hesaplanmig, hem yiiksek bir agiklama orani elde edilmis ve hem de
yiikksek bir dogru siniflama performansi saglanmistir. Bu tespitlerden sonra ise

yerlesme/igsiz kalma olasiliklarina gore igsiz kalma risk siniflar1 olusturulmustur.

Issiz kalma risk siiflamasi esit aralikli olup her issiz i¢in bir issiz kalma risk sinifi
belirlenmistir. Risk siniflarina gore ilgili donemde ISKUR’a basvuran 7.566 issiz
tasnif edilmistir. Risk siniflandirma oranina gore Sivas’ta ISKUR ilgili dénemde kayit
yaptiran issizlerin %48,7si ¢ok riskli grupta yer alarak ¢ok yliksek olasilikla bagvuru
sonras1 bir yil icerisinde issiz kalmaktadir. Bagvuru sonrasi bir yil icerisinde ¢ok
yiiksek olasilikla ise yerlesen issizlerin orami ¢ok diisiik olup %6,4’tiir. Ise yerlesip
yerlesmeyecegi riskini beraber tasiyan igsizlerin oran1 %16,5’tir. Riskli, yiiksek riskli
ve ¢ok yliksek riskli igsizler birlikte degerlendirildiginde igsiz kalma riski tasiyan
igsizlerin oran1 %76,6 olup yliksek seviyededir. Diger bir ifadeyle Sivas ilinde her dort
issizden iicii issiz kalma riski tasimaktadir. Issizlerin basvuru sonrasi ortalama ise
yerlesme olasilig1 0,30 olup diisiik seviyededir. Ayrica ¢ok diisiik seviyedeki( %6) ise

yerlesme orani ildeki yiiksek diizeyde igsiz kalma riskini teyit etmektedir.
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Calisma sonuglar1 hep birlikte degerlendirildigine asagida yer alan net sonuglara

ulastlmistir.

v

v

Profilleme isleminde yapay zeka ve makine 6grenmesi modellerinin ¢ok degiskenli
istatistiksel modellere gore daha yiiksek performans sergiledigi,

Model dogruluk performansinda ana belirleyici faktoriin model algoritmalarinin
oldugu,

Yigin veri seti ile yapilan modellemelerinin ortalama yaklasik %5 daha fazla
dogruluk performansi sagladigi,

Karar agaglari ve rasgele orman gibi agag tipi algoritmalarin diger makine
O0grenmesi algoritmalarina gore belirgin dogruluk performansi farki gosterdigi,
Iyi bir modelleme isleme igin iyi bir veri on isleme/veri tasarmmi siireci
isletilmesinin gerekliligi,

Rasgele orman regresyon ile hem yiiksek dogruluk hem de agiklama oram elde
edildigi,

Veri setinde yapilan boyutlandirma isleminin model dogruluk performansini ¢ok
diisiik seviyede diisiirmesiyle birlikte modelde olmasi zorunlu olan cinsiyet gibi
degiskenleri model dis1 birakmast nedeniyle boyut indirgeme islemine
gidilmemesi,

Issizlik sorunun ¢dziimiinde issiz kalma risk tespitine dayali profillemenin énemi
ve gerekliligi,

ISKUR temel issiz kayit bilgilerinin neredeyse tamaminin igsizin ISKUR’a
basvuru sonrast bir yil icerisinde ise yerlesmesi ile iligkili oldugu ve bu iliskinin
cok zayif olmasina ragmen dogru teknik ve yoOntemin sec¢ilmesiyle yliksek
performans saglayan bir modelleme saglanacagi,

Agiklama ve dogruluk orani iyi bir modelleme islemi i¢in igsizlerin basta is arama
davranisi olmak tizere bagkaca 6zniteliklerinin modellemeye dahil edilmesi,

Risk siniflandirilmasinin belirlenmesinde 0,40-0,60 aralifinda ise yerlesme/issiz
kalma riskinin tagiyanlarin temel kabul edilerek diger risk gruplarin bu gruba
gore dizayn edilmesi,

Ilgili donemde ISKUR’a bagvuran issizlerin basvuru sonrasi bir yil icerisinde
%76,6 oranla yiiksek seviyede issiz kalma riski tasidigi ve bu profillemenin

zorunlulugu,
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v’ ISKUR tarafindan gergeklestirilecek issiz kalma riski tabanli profilleme isleminde
cok degiskenli istatistiksel modelleme ve makine Ogrenmesi modelleme

islemlerinin birlikte yapilmasinin gerekliligi tespit edilmis ve degerlendirilmistir.
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