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OZET

Ulkemizde niifusun artmasiyla meydana gelen issizlik, yoksulluk vb. sorunlar
belediyelerin sosyal yardim ve sosyal hizmet alaninda gorev iistlenmesine neden olmustur.
Bu amagla sosyal yardim ve sosyal hizmet gorevini listlenen belediyelerin, sosyal yardim
dagitimi esnasinda eldeki verileri hizli bir sekilde kullanabilmesi ve ilgili komisyonlarda
dogru kararlar verebilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu tez calismasinda, Malatya Yesilyurt Belediyesi 6rnegi lizerinden sosyal yardim
hizmetleri dagitimina yonelik bir karar destek sisteminin gelistirilmesi amag¢lanmistir. Bu
dogrultuda oncelikle Yesilyurt Belediyesinden veriler elde edilmis ve bu verilere veri
madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma algoritmalari uygulanarak elde edilen
basarimlar karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda, ID3, C4.5, J48, K-En Yakin Komsu,
Sade Bayes, Yerine Koyarak Ornekleme, Rastgele Orman, Sirali Minimal Optimizasyon ve
Yerel Agirlikli Ogrenme smiflandirma algoritmalari en iyi sonuglar veren algoritmalar
olarak tespit edilmistir. En iyi sonucu veren ii¢ farkli siniflandirma algoritmasina ait sonuglar
ve kurallar kullanilarak, Yesilyurt Belediyesi 6rnegi lizerinde web tabanli bir karar destek

sistemi tez kapsaminda gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Yardim, Sosyal Hizmet, Veri Madenciligi, Siniflandirma,
Karar Destek Sistemi.



SUMMARY

Development of Decision Support System for Distribution of Social Assistance

Services in Municipalities

Unemployment, poverty and similar problems that have come to fore with the increase in
population in our country have caused the municipalities to take charge in the field of social
assistance and social services. For this purpose, it is very important that the municipalities
that undertake social assistance and social service tasks are able to use the present data
quickly during the distribution of social assistance and make the right decisions in the related
commissions.

In this thesis study, it is aimed to develop a decision support system for distributing social
welfare services through the example of Malatya Yesilyurt Municipality. In this direction,
firstly data was obtained from Yesilyurt Municipality and the results obtained were
compared by applying classification algorithms which are data mining methods. As a result
of comparison, ID3, C4.5, J48, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes Classifier, Bootstrap
Aggregating, Random Forest Algorithms, Sequential Minimal Optimization and Local
Weighted Learning algorithms have been determined as algorithms that give the best results.
A web-based decision support system on the Yesilyurt Municipality case was carried out
within the scope of the thesis, using the results and rules of three different classification

algorithms giving the best result.

Keywords: Social Assistance, Social Services, Data Mining, Classification, Decision
Support System
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: Destek Vektor Makineleri
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1. GIRIS

Cagin degisimiyle birlikte, giinliik yasam aktivitelerinin her pargasinda bilgi dagitimi
gerceklesmesi giiniimiizde “Bilgi Cag1” olarak adlandirilmaktadir [1]. Bilgi ¢aginin hizla
gelisimiyle, teknolojik araglar yasamin her alaninda kullanilmaya baglanmis ve bu
kullanimlar sonucunda olusan bilgiler ¢ok biiyiik veri yiginlarina sebep olmustur. Bu verilere
yani veri yiginlarina internetin oldugu her yerden ulasilabilmektedir. Fakat giiniimiizde
bilgiye her alandan ulagmak yerine ulasilan bilgilerden maksimum sonug¢ ¢ikarmak daha
onemli hale gelmistir. Dolayisiyla bu tir bir durum, veri tabani sistemleri ve Veri
Madenciligi kavramlarini daha 6nemli bir hale getirmistir.

Veri tabani, se¢ilen veri ya da kayitlart sistemli olarak depolayabilen, giincelleyebilen,
yonetebilen, tasiyabilen ve anlamlandirabilen diizenli bilgiler toplulugu olarak
adlandirilmaktadir [2,3]. Tim bilgilerin kaydedilmesine ve erisilmesine olanak saglayan
yazilim teknolojisine yani Veri tabaninin yonetim veya kontroliiniin olusumuna Veri Tabanm
Yonetim Sistemi (VTYS) denir. Veri Taban1 Yo6netim Sisteminde bir veri girisi ve
depolama, klasik dosyalamalardan farklidir. Klasik dosyalama kullanilirken dosya yapisi
veya kaydi i¢in gergeklestirilen herhangi bir degisiklik uygulama programinin tamaminin
degisimine ve tekrar derlemeye sebep olmaktadir [3]. Dolayisiyla, geleneksel sorgu ve
raporlama araglari, oldukga biiylik olan veri yiginlar1 arasinda yetersiz kalmaktadir. Bu
nedenle Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) adi altinda stirekli ve yeni arayislar ortaya
cikmaktadir. VTBK siireci icerisinde modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarinda
meydana gelen Veri madenciligi, en 6nemli kismi olusturmaktadir ve bu sebepten, birgok
arastirmact tarafindan VTBK ve veri madenciligi terimleri es anlamli olarak
kullanilmaktadir [1].

Ornegin bir markette, her iiriin i¢in bir sonraki ayin satis dngoriileri ¢ikarilarak veri analizi
yapilabilir ve miisterilerin satin aldiklar iiriinlere bagli olarak gruplanabilir. Boylece yeni
bir iiriin i¢in potansiyel miisteriler belirlenerek, miisterilerin zaman igindeki hareketleri
incelenebilir ve c¢esitli dngoriiler yapilabilir. Binlerce iiriiniin ve miisterinin olabilecegi
diisiiniildiiglinde bu analizin gbzle veya elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasinin

gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Iste bu asamada veri madenciligi devreye girmektedir.



Kisaca veri madenciligi; biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan ‘degeri olan’ bir bilgiyi elde etme
isidir. Bu sayede veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve gerektiginde de ileriye
yonelik kestirimlerde bulunmak miimkiin gériilmektedir.

Veri madenciligi; makine 6grenmesi, yapay zeka, istatistik, oriintii tanima gibi yontemler
kullanilarak anlamli veriler ve kurallar ¢ikarmaktir. Yakin gelecegin de gegmisten ¢ok fazla
farkli olmayacagini varsayarsak, ¢ikarilmis olan bu kurallar gelecekte de gecerli olacak ve

ilerisi i¢in dogru dngdriiler yapilmasini saglayacaktir.

1.1 Literatiir

Ulkemizde kapsamli bir uygulama alanmna sahip olan veri madenciligi pazarlama,
bankacilik, sigortacilik, tip ve e-ticaret gibi bircok alanda kullanilmaktadir [4]. Veri
madenciligi pazarlama alani1 olarak, miisterinin satin alirken davranis bigimlerinin
belirlenmesi, aligveris sepeti analizinin yapilmast ve miisteri degerlendirilmesi vb.
kullanilmaktadir. Bankacilik alaninda, kredi kartt dolandiriciligmmin ve sahteciliginin
belirlenmesi, kredi kartt O6demelerine dayali miisteri gruplarinin belirlenmesi vb.
kullanilmaktadir. Sigortacilik alaninda ise potansiyel miisterilerin tahmini vb. kullanim
alanina sahiptir.

Karabatak ve Ince, birliktelik kurali algoritmalarindan apriori algoritmasi kullanarak
ogrenciler ilizerinde bir ¢alisma yapmis ve Ogrencilerin basarilarma yonelik bir analiz
gergeklestirmistir [5]. Koyuncugil ve Ozgiilbas, veri madenciliginin tip ve saglik
hizmetlerinde kullanim1 ve uygulamalari iizerine bir ¢aligma yaparak saglik sektoriinde veri
madenciligi kullanimina farkli bir bakis agis1 kazandirmistir [6]. Emel ve Tagkin, veri
madenciliginde karar agaci algoritmalarindan olan C&RT algoritmasindan faydalanilarak
perakendeci bir isletmenin miisterilerine gore satis davranislarini igeren bir satis analizi
uygulamasi yapmustir [7]. Mocan ve Biiyiiklii, veri madenciliginin perakende sektoriinde
kullanim1 iizerine ¢alisma yaparak kapsamli veri setinden anlamli bilgi ¢ikarimini
saglayacak perakende firmalarina yonelik bir arastirma yapmustir [8]. Sadigmal ve Yurtay,
veri madenciliginde birliktelik kurali algoritmalarindan olan apriori algoritmasini birtakim
tipla ilgili verilere uygulayip, modern tip bilgilerinin saklandigi veri tabanindan faydali
bilgiler olusturarak hekimlere yardimci olacak bir karar destek sistemi gelistirilmesini
gostermistir [9].

Bir¢ok alanda oldugu gibi sosyal yardim hizmetleri alaninda da ¢ok sayida sayisal veri

depolanmakta ve bu verilerin bilgiye donistiirilmesinde veri madenciligi teknikleri



kullanilabilmektedir. Tiirkiye’de sosyal yardim gereksiniminin saglanmasi anayasal hak
olarak olusturuldugundan beri devletin sosyal bir devlet oldugu anayasanin ikinci
maddesinde belirtilmesiyle Tiirkiye’de yapilan sosyal yardim uygulamalar1 farkl sekillerde
gerceklesmektedir [10]. Muhtag, kimsesi olmayan 65 yasini dolduran vatandaslara aylik
baglanmasi kanunu 1 Ocak 1977 tarihinde uygulanmaya baslamis olup ayni zamanda 18
yasindan biiyiik Oziirliillere ve 18 yasini bitirmemis 6ziirlii yakini olan Tiirk vatandaglarina
aylik baglanmaktadir. Ilkdgretim ve ortadgretimde okuyan yardima muhtag dgrencilere
burslu ve iicretsiz yatili okuma olanagi saglama gorevi 17 Haziran 1982 tarihinde Milli
Egitim Bakanligi’nca saglanmistir. 14 Haziran 1986 tarihinde Basbakanliga bagli Sosyal
Yardimlagsma ve Dayanigsma Genel Midiirligii Kanunu uygulanmistir [10].

2005 yilinda kanunlasan 5393 Sayili Belediye Yasasi ve 5216 Sayili Biiyliksehir
Belediyesi Yasasi’yla muhtag ve gereksinim sahiplerine saglanacak sosyal yardimlar
olusturulmustur. Belediyeler kanunun degisimiyle beraber belediyelere daha oncekilerden
farkli bir misyon ve sorumluluk verilmesi bu agamay1 hizlandirmistir. Kadin ve ¢ocuklari
koruma haneleri agma vazifesi Biiyiiksehir Belediyelerine ve niifusu 50.000’1 gecen
belediyelere verilmistir. Yasanin 60. Maddesinde diisiik kazangli, kazanci bulunmayan ile
Oziirliilere saglanacak sosyal hizmet ve yardimlar belediye biitgesinden karsilanacak
giderlerden sayilmistir. Yasanin 38.maddesinde ise, Belediye baskaninin vazifeleri arasinda
gelir ve giderlerin tiimiinden fakir ve kazanci bulunmayanlar i¢in ayrilan 6denegi kullanmak,
Oziirliilere hizmet saglamak ve 6ziirlii merkezleri agmak olarak belirtilmistir [10, 11].

Cao, sosyal giivenlik ve sosyal refah verilerinin incelenmesine iliskin 6nemli bir ¢alisma
rapor edilmemesinden dolayr bu verilerle ilgili ¢cok sayida referansin kapsamli bir
arastirmasini yapmis ve biiylik miktarda sosyal giivenlik ve sosyal refah verileri toplamistir.
Bu sayede is ve arastirma konulari, sosyal glivenlik / refah hizmetleri ve verileri, sosyal
glivenlik / refah verilerinin incelenmesindeki zorluklar, hedefler ve gérevler de dahil olmak
tizere bir Sosyal giivenlik veri madenciligi (SSDM) ¢ergevesi olusturmustur [13].

Kum, Duncan, Flair ve Wank, Sosyal refah devlet kurumlarinin idari veri tabanlarindan
toplumda en ¢ok ihtiyaci olan ailelerin ve bireylerin deneyimleri hakkindaki bilgileri alarak
bu bilgileri veri madenciliginin dogru bir sekilde uygulanmasiyla anlaml bilgi ¢ikarip analiz
etmistir [14].

Anderson ve Mansingh, veri madenciligi kullanarak sosyal refah alanindaki verilerden

desen ¢ikarabilmeyi arastirmistir [15].



1.2 Tezin Amaci

Belediyeler halkin ihtiyaglarini karsilamak adina, yerel ve bolgesel biiylimeye yardimci
olmak, kentin refahini artirmak, sosyal hakki gozetmek vb. vazifeler iistlenmis durumdadir.
Ulkemizde niifusun artmasiyla issizlik, yoksulluk vb. sorunlarin getirdigi bir sonug olarak
belediyeler, sosyal yardim ve sosyal hizmet alaninda da 6nemli bir gorev iistlenmektedir.
Sosyal yardim ve hizmet alaninda bir misyon iistlenen belediyeleri géz oniine alarak ve
giintimiizdeki kamu kuruluslarinin sayisal ortamdaki bilgilerinin rafine edilip faydali bilgiler
haline doniistiirilememesinden yola c¢ikilarak Malatya ilge belediyesi olan Yesilyurt
Belediyesi 6rnegi lizerinden bir tez ¢alismasi gergeklestirilmek istenmistir. Bu amagla
Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Isleri Miidiirliigii’nden veriler toplanmis ve bu verilere
veri madenciligi yontemleri uygulanarak ortaya ¢ikan anlaml bilgilerle, bir Karar Destek

Mekanizmasi olusturmak amaglamstir.



2. VERI MADENCILIGI

Bilisim alanindaki gelismelere bagli olarak bilgisayarlarin kapasiteleri biiyiik oranda
artmis ve buna bagli olarak da biiyiik miktarlarda dijital veriler depolanmaya baslanmuistir.
Bu biiyiik veriler igerisinde gizli kalmis ve degeri olan bilgileri elde etme isi basit¢e veri
madenciligi olarak tanimlanabilir [1]. Diger bir deyisle bir kurum, kurulus veya is yerinde
degerli olan herhangi bir bilgiyi a¢iga ¢ikarma ve bulma olarak tanimlanabilmektedir. Veri
madenciligi ayn1 zamanda Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VBK-Knowledge Discovery in
Databases-KDD) olarak bilinir ve veri tabanlarindaki verilerden 6nemli olanlart segip
cikararak yararli bilgiler meydana getirmektedir [1]. Veri madenciligi is, bankacilik, sigorta,
elektronik ve ticaret gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Basitce veri madenciligi ¢cok biiyiik miktardaki verilerden en degerli verileri elde etmenin
yoludur [17]. Veri madenciligi anlamli kalip ve kurallar1 bulabilmek i¢in biiyiik miktardaki
verilerden otomatik veya yari otomatik bir sekilde analiz edip agiklayabilmektedir. Veri
madenciligi bir kurumda belirli yontemler kullanilarak {iretilen tiim verilerin mevcut veya
ortaya ¢ikabilecek gizli bilgileri se¢ip ¢ikarma siireci olarak kabul edilmektedir. Aslinda veri
madenciligi klasik istatistiksel yontemlere benzemektedir [18]. Klasik istatistiksel
yontemler, iyi organize edilmis ve ¢ogunlukla 6zetlenmis verilerden olusmaktadir. Fakat

veri madenciligi milyonlarca hatta milyarlarca veriden daha fazlasiyla ilgilenmektedir.

2.1 Veriyi Bilgiye Doniistiirme

Gilintimiizde bilgi teknolojisi degisiklikleri altinda sadece bilgisayar teknolojisi degil veri
iletisim teknolojileri de bulunmaktadir [16]. Teknolojik gelismelere bagli olarak neredeyse
bilginin her pargasi dijital ortamlara kaydedilmektedir. Ancak kaydedilen bu veriler
hakkinda asilmasi gereken {i¢ 6nemli soru bulunmaktadir;

e Isletmelerde kaydedilen verilerin 6nemi nedir?
e Kaydedilmis verilerin avantajlar1 ne olabilir?
e Kaydedilmis verilerden nasil bilgi edinilebilir?

Cok farkli tiplerde toplanan veriler hakkinda bazi analizler yaparak istatiksel ve
matematiksel yontemler uygulamak, yeni kavram veri tabani ve yeni analitik metotlar
olusturmak ve verileri yonlendirerek bir veri ambar1 kullanmak, analiz etmek ve degerli
veriler elde etmek gerekmektedir. Bu nedenle verinin bilgiye doniistiiriilmesi biiyiik 6nem

arz etmektedir.



2.2 Uygulama Alanlari
Veri madenciligi alanlarinda bircok yaygm kullanimlar bulunmaktadir. Ornegin

pazarlama, bankacilik, sigortacilik ve e-ticaret alanlar1 gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir [3].

2.2.1 Pazarlama

Miisterinin satin alirken davranig bigimlerinin belirlenmesi ve demografik 6zellikte
baglantilarinin ortaya ¢ikarilmasi, alisveris sepeti analizinin yapilmasi, yonetim miisteri
iliskilerinin belirlenmesi, misteri degerlendirilmesi ve satis tahmini (forecast) gibi

pazarlama alanlar1 veri madenciliginde kullanilmaktadir.

2.2.2 Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli iligkilerin ortaya konulmasi, kredi karti
dolandiriciliginin ve sahteciliginin belirlenmesi, kredi karti 6demelerine dayali miisteri
gruplarinin belirlenmesi, kredi (credit) talebinin degerlendirilmesi gibi bankacilik alanlari

veri madenciliginde kullanilmaktadir.

2.2.3 Sigorta
Yeni politikalar satin alacak tahminlerine potansiyel miisterilerin tahmini, hileli
davraniglarin tespit edilmesi, riskli misterilerin davranig bigimlerinin tespit edilmesi vb.

sigorta alanlar1 veri madenciliginde kullanilmaktadir.

2.2.4 Elektronik Ticaret
Saldirinin analiz edilmesi, E-CRM uygulamalar1 yonetimi, web sayfalarina ziyaretlerin

analizi vb. elektronik ticaret alanlar1 veri madenciliginde kullanilmaktadir.

2.3 Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi bir siire¢ olarak ele alindiginda, verilerin temizlenmesi, farkli
kaynaklardan alinan verilerin Dbirlestirilmesi, verilerin boyutunun azaltilmasi, verilerin
dontistiiriilmesi, veri madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi, sonuglarin sunumu ve
degerlendirilmesi olmak tiizere 6 asamadan olusmaktadir. Bu asamalar Sekil 2.1°de

verilmektedir.
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Sekil 2.1. Veri madenciligi Siireci [19]

2.3.1 Veri Temizleme

Veri tabaninda meydana gelen tutarsiz veriler giiriiltii olarak tanimlanmaktadir. Veri
tabaninda toplanan verilerden giiriiltiilii veya ilgisiz olan verilerin ¢ikarilmasi veri temizleme
olarak adlandirilir [1]. Baz1 uygulamalarda, analiz edilecek bulgularin istenen karakteristige
sahip olmadig1 goriilmektedir. Ornegin, eksik ve uygun olmayan veri gibi tutarsiz veri
bigimleriyle karsilasila bilinmektedir. Bu durumda eksik degerler yerine yeni degerlerin
atanmasi islemi gerekmektedir. Bu amagcla asagidaki belirtilen yontemler uygulanabilir;
e Veri kiimesinden eksik degerleri olan kayitlar atilabilir.
e Eksik degerin yerine genel bir sabit deger yani tiim eksik degerin yerine aynm1 deger
kullanilabilir.
e Tiim degerlerin ortalamasi alinarak eksik deger tamamlanabilir.
e Her bir smifa ait degiskenlerin ortalamalar1 alinarak o smifa ait eksik deger
tamamlanabilir.

e Eksik degerin yerine uygun bir tahmin modeli olusturularak eksik deger tahmin edilebilir.

2.3.2 Veri Biitiinlestirme
Veri biitiinlestirme, farkl: biiyiik veri tabanlarinin birlestirildigi ve ayristirildig: bir bilgi

siireci olarak tanimlanmaktadir [20]. Bir veri tiirii i¢ine farkli veri tabanlari toplanarak
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verilerin doniisiimiine veri biitliinlestirme denir [3]. Veri ambar1 daha 6nceden tasarlanmissa,
veri madenciligi teknigi uygulamak igin veri tiimlestirme islemi yapilmis olmasi
gerekmektedir. Ancak bir veri ambari daha 6nceden tasarlanmamissa, veri madenciligi

dogrudan yaklasimla bu verilere uygulanmaktadir.

2.3.3 Veri Indirgeme

Veri indirgeme, ayn1 zamanda veri madenciligi problemi olarak bilinir, bu problem
genellikle bilgi almak igin bir 6n-isleme yolu olarak goriilmektedir [21]. Veri madenciligi
uygulamalarinin bazen analizi uzun zaman almaktadir. Sonu¢ analiz edildikten sonra
degismeyecegi distintiliiyorsa, veri veya degisken miktar1 azaltilmaktadir. Veriyi
indirgemek i¢in bir¢ok yol vardir; Veri birlestirme veya veri kiipii, Boyut kiigiiltme, Veri

sikistirma, Ornekleme ve Genelleme.

2.3.4 Veri Doniistiirme

Veriyi bazi durumlarda veri madenciligi analizine oldugu gibi eklemek dogru
olmayabilir. Degiskenlerin ortalamalari ve degiskenlere ait varyanslar birbirinden 6nemli
oOl¢iide farkli ise, en biiylik ortalama ve varyanslara sahip degiskenlerin diger degiskenler
tizerindeki baskist daha fazla olur ve bu durum rolleri 6nemli Olclide azaltir. Ayrica
degiskenlerin ¢ok biiylik ve ¢ok kiiciik degerleri analizin saglam bir sekilde yapilmasin
engeller. Boylece degiskenleri normalize veya standardize etmek i¢in bir doniisiim yontemi

uygulamak uygun bir yol olmaktadir [3].

2.3.4.1 Min-Max Normalizasyonu

Min-max normalizasyon yontemi verileri 0 ile 1 arasinda sayisal degere doniistiirmek i¢in
uygulanir. Bu yontem, elde edilen veri iginde en biiyiik ve en kiigiik sayisal deger
belirlenerek digerlerini uygun yapiya doniistiirme prensibi tizerine dayanmaktadir. Yani

dontisiim bagintis1 olarak Denklem (2.1)’de ifade edilmektedir:

X+ = S Kmin_ 2.1)

Xmax—Xmin

Bu bagintida, X" déniistiiriilen degerleri, X gdzlem degerleri, Xmin en kiigiik gézlem degeri

ve Xmax en biiyiik gézlem degeri olarak ifade edilmektedir.



2.3.4.2 Z-Score Standartlastirma

Istatistik analizlerde yaygin olarak kullanilan bagka bir déniisiim bi¢imi z-score olarak
adlandirilmaktadir. Bu yontem, verilere ait ortalama ve standart sapmaya gore, bu verilerin
yeni degerlere doniisiimiinii temel almaktadir. Yani doniisim bagintis1 olarak Denklem
(2.2)’deki gibi ifade edilmektedir:

x+ =%% 2.2)

Ox

Bu bagintida, X~ doniistiiriilen degerleri, X gozlem degerleri, X verilerin aritmetik

ortalamasi ve o, gozlem degerlerinin standart sapmasi olarak ifade edilmektedir.

2.3.5 Veri Madenciligi Algoritmasinin Uygulanmasi
S6z konusu siirecte, veri madenciligi yontemi uygulamadan once ilk gézlemlenen daha
once belirtilen iglemlerden en iyi sonug verenin uygulanmasi islemi olmaktadir. Veri hazir

olduktan sonra ise veri madenciligi algoritmalariyla ile ilgili konular uygulanmaktadir.

2.3.6 Sonuglar: Sunum ve Degerlendirme
Verilere veri madenciligi algoritmasi uygulandiktan sonra, diizenlenen sonuglar ilgili
yerlere sunulur. Sonuglar siklikla grafikler ile desteklenir. Ornegin, eger bir hiyerarsik

kiimeleme modeli uygulanirsa, sonuglar dendogram denilen 6zel bir grafik ile verilmektedir.

2.4 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde tahmin en 6nemli hedeflerden biridir, bu yiizden veri madenciliginde
bu hedefe ulasmak i¢in ¢ok sayida yontem ve algoritma gelistirilmistir [22]. Bu yontemlerin
¢ogu, otomatik 6grenme, Orlintlii tanima ve istatistik tabanli, denenmis ve test edilmis
teknikler/yaklagimlar olmaktadir. Veri madenciligi yontemleri temel olarak ii¢ ana baslikta

gruplandirilabilir; bunlar: Smiflandirma, Kiimeleme ve Birliktelik kuralidir.

2.4.1 Simflandirma

Veri madenciliginin siniflandirilmas1  veri tabanlarinda gizli Oriintiilerin  ortaya
cikarilmasi igin siklikla kullanilan bir yontemdir [3]. Veri siniflandirmasi i¢in 6zgiin bir
siirec izlenir. Ilk olarak, mevcut veri tabaninin bir kismimnin egitim amaclh olarak kullanilmasi
siniflandirma kuralinin olusturulmasina yardimer olur. Sonrasinda, bu kural yeni bir durum

ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegini belirlemeye yardimci olmaktadir.



2.4.2 Kiimeleme

Kiimeleme, birbirleri arasindaki benzerlikleri goz dniinde bulundurarak veri kiimelerinin
gruplandirilmasi islemidir. Kiimeleme yontemi miisteri davranis analizi, hedeflenmis
pazarlama ve diger pek ¢ok analizler gibi ¢ok farkli uygulamalarda genis capta
kullanilmaktadir [23]. Boylece bu yéntem pek cok alanda uygulanabilir. Ornegin, pazarlama
arastirmasinda genis Olclide kullanilmaktadir. Ayrica, oriintii tanimlama, goriintii isleme ve

konumsal harita verilerinin analizinde de kullanilmaktadir.

2.4.3 Birliktelik Kurah

Veri madenciligi yontemlerinden Birliktelik kurali, minimum destek ve giiven esigini
bulmak tizere 6gelerin sikligini veya tekrarlanmasini arastirmaktadir [4, 24]. Birliktelik
Kural1 Yontemi, bir veri tabaninda bulunan verilerin iliskilerini analiz etmek i¢in iliskili ve
birlikte ¢alisilabilen durumlar1 belirleyen bir veri madenciligi yontemidir. Bu iliskilerin
belirlenmesi, birliktelik kurallariin elde edilmesine imkan saglamaktadir. Birliktelik
kurallar1 ozellikle pazarlama alaninda yayginca kullanilmaktadir. Pazar Sepeti Analizi
olarak adlandirilan uygulamalar bu tiir veri madenciligi yontemlerine dayanmaktadir [3].
Pazar Sepeti Analizi yardimiyla, bir miisterinin herhangi bir tiriinii alip almayacagini tahmin
etmek ve bir {irliniin satin alinabilme ihtimalini tespit etmek tizere bir dizi yontemler
uygulanmaktadir.

Ornegin Tablo 2.1°de verilen veriler goz 6niine alindiginda, miisteriler tarafindan satin
alinan veya aligveris arabalarina eklenen firiinler arasindaki iliskileri analiz etmek {izere
birliktelik kurali kullanilmaktadir.

Tablo 2.1. Bes (5) Miisterinin sepetindeki tirtinler

Miisteri Alsveris arabasindaki iiriinler
1 Makarna, Yag, Su, ElIma
Makarna, Ketcap

Kete¢ap, Yag, Su, Alkol
Makarna, Ketcap, Yag, Su
Makarna, Ketcap, Yag, Alkol

albh|lw|N

Yukaridaki verilere gore birliktelik analizi yapildiginda ve Apriori algoritmasi

uygulandiginda asagidaki sonuglar elde edilmistir;
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{Ketcap, Su}---> {Yag} (destek=0.4, giiven=1.00)
{Ketcap, Yag}---> {Meyve suyu} (destek=0.4, giiven=0.67)

{Yag, Su}---> {Ketcap} (destek=0.4, giiven=0.67)
{Su}---> {Ketcap, Yap} (destek=0.4, giiven=0.67)
{Yag}---> {Ketgap, Su} (destek=0.4, giiven=0.50)
{Ketcap}---> {Yag, Su} (destek=0.4, giiven=0.50)
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3. SINIFLANDIRMA

Veri madenciliginde siiflandirilma veri tabanlarinda gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi
icin siklikla kullanilan bir yontemdir [3]. Veri siniflandirmasi i¢in 6zgiin bir siire¢ izlenir.
Ik olarak, mevcut veri tabaninmn bir kismmin egitim amagli olarak kullanilmas:
siiflandirma kuralinin olusturulmasina yardimer olur. Sonrasinda, bu kural yeni bir durum

ortaya ¢iktiginda nasil karar verilecegini belirlemeye yardimci olmaktadir.

3.1 Model Basarim Olgiitleri

Bir modelin bagarimini 6lgerken birgok kavram kullanilmaktadir. Dogruluk, duyarlilik,
hata-orani1 ve F-0lgiitii bunlardan en ¢ok kullanilanlaridir. Bu basarim 6lgtimleri dogru ve
yanlis siif olarak belirlenen siniflara atanan 6rnek sayilarinin sayisal degerleriyle yani bagka
bir ifadeyle modelin siniflandirma islemini ne kadar dogru yaptigiyla ilgilenmektedir.
Bahsedilen modelin test isleminin gergeklestirilmesiyle elde edilen sonuglarin basarimi
karisiklik matrisi (confusion matrix) ile gosterilmektedir. Karigiklik matrisi, bir modelden
elde edilen dogru ve yanlis siniflandirmalar1 gosteren bir tablo yapisini ifade etmektedir.
Karisiklik matrisinde, test kiimesindeki 6rneklerin gergek sayilar1 tablonun satir kisminda,

kolon kisminda ise modelin tahmin degerleri gosterilmektedir. Tablo 3.1°de gdsterimi

bulunmaktadir [25-27].

Tablo 3.1. iki simf i¢in karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Pozitif Negatif

[
=
» - Dogru Pozitif Yanlis Negatif
_é Pozitif (DP) (YN)
i
L
o : Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Negatif (YP) (DN)

Tablo 3.1°’de DP ile ifade edilen kisim siniflandiricinin modelde pozitif sinifin1 dogru
tahmin ettigi nesne sayisidir. YP ile ifade edilen kisim smiflandiricinin model {izerinde
pozitif olarak tahmin ettigi ama negatif sinifa ait olan nesne sayisidir. YN ifadesi,

simiflandiricinin modelde negatif olarak tahmin edip pozitif sinifa ait olan nesne sayisidir.



DN ile ifade edilen kisim ise siniflandiricinin negatif olarak dogru tahmin yiiriittiigii nesne
sayisidir. Karigiklik matrisi sinif sayisi ne kadar artarsa o kadar biiyikk boyutlara
ulagmaktadir. Tahmin edilen siif ve gergek sinif i¢in tanimlanan birkag¢ standart terim
bulunmaktadir [26-29].

Duyarhhk veya Dogru Pozitif Oram (DPO): Dogru bir sekilde tanimlanan pozitif

durumlarin orani:

Duyarlilik = DP/(DP + YN) (3.2)
Dogru Negatif Orani1 (DNO): Dogru bir sekilde siniflandirilmis negatif durumlarin orani:

DNO = DN/(DN + YP) (3.2)

Kesinlik: Dogru olan pozitif durumlarin tahmin edilme orani:

Kesinlik = DP/(DP + YP) (3.3)
Yanhs Negatif Oram (YNO): Negatif olarak yanlis siniflandirilmis pozitif durumlarin
orant:

YNO =YN/(YN + DP) (3.4)

Yanhs Pozitif Oram (YPO): Pozitif olarak yanlis siniflandirilmis negatif durumlarin orani

YPO = YP/(YP + DN) (3.5)

Dogruluk: Dogru olan tahminlerin toplam sayiya orant:

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + DN +YP + YN) (3.6)
Hata Orani: Negatif ve pozitif olarak yanlis siniflandirilmis durumlarin toplam durumlara
orant:

Hata Oranit = (DP +YN)/(DP + DN +YP + YN) (3.7)

F-Olgiitii: Kesinlik ve Duyarlilik 6lgiitlerinin birlikte degerlendirilerek anlamli sonuglar
verilmesi amaciyla F-Olgiitii tanimlanmistir.  F-Olgiitii bu iki &lgiitiin  harmonik

ortalamasidir.

F — Olgiitii = (2 X Duyarlilik X Kesinlik)/(Duyarlilik + Kesinlik) (3.8)

3.2 Siiflandirma Algoritmalar:
Bu bdliimde, Veri Madenciligi yontemlerinden smiflandirma algoritmalar1 hakkinda
incelemeler yapilmistir. Bu yontemlere ait birka¢ algoritma sunulmustur. Siniflandirma

algoritmalarindan Karar Agact ile Smiflandirma, ID3, C4.5, J48, K-En Yakin Komsu
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(KNN), Sade Bayes Siniflandirict (BS), Yerine Koyarak Ornekleme (YKO), Rastgele
Orman algoritmalart (ROS), Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) ve Yerel Agirlikli
Ogrenme (YAO) algoritmalar1 agiklanmustir.

3.2.1 Karar Agaci ile Stmflandirma

Bir karar agaci, regresyon ve smiflandirmadaki sorulari veya sorunlari ¢ozmek iizere
kullanilan her tiirlii etkili malzeme veya arag¢ olarak tanimlanabilir [30]. Siniflandirmanin
gorevi, verilen isaretlenmemis bir nokta igin isaret veya siifi tahmin etmektir. Siiflandirici
bir 6zelligin egitim kiimesi ve degerlerine (sinif isaretleri) bagli olarak veriyi siniflandirir
(bir model olusturur) ve bunu yeni verilerin siniflandiriimasinda kullanir. Siniflandirma, bir
veri kiimesindeki Ozniteliklerin gozlemlerinin benzerliklerine bagli olarak bir veri
kiimesindeki gruplasmalar1 olusturur. Hedef, 6nceden goriilmeyen kayitlara miimkiin
oldugunca dogru bir sekilde bir smif atanmasinin gergeklestirilmesidir. Makine 6grenmesi
ad1 altinda, uygulamali istatistikte pek ¢ok karar algoritmalari gelistirilmistir [3]. Karar agaci
smiflandirmasi ¢ogunlukla anlasilmasi kolay ve uygulamasi ekonomik (ucuz) oldugu i¢in
kullanilmaktadir [31]. Karar agaclar1 siniflandirma algoritmasinin uygulanmasi i¢in altyapi
Iyi olmalidir. A ve B olarak iki girdi olarak alinirsa, A>1 ve B=2 sinifl'de, B=1 ve B=3
siif2'de bulunmaktadir. B’nin degerine bakmadan A<l sartina uyan &rnekler sinifl'de

bulunur. Sekil 3.1°de gosterimi bulunmaktadir.

Hayir

Simifl

Smifl Simnif2

Sekil 3.1. X ve Y nitelikleri {izerine uygulanan teste dayanan bir basit karar agaci [3].
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Karar Agacinda Dallanma Kriterleri;

Karar agaglarinin en 6nemli unsurlarindan birisi de akisin kokten dallara veya ug
yapraklara tanimlanmasidir. Asagidaki algoritmalar su sekilde kategorize edilebilir [3, 32]:
¢ Entropi tabanl algoritma (ID3, C4.5)
¢ Siniflandirma ve regresyon agaclari

e Hafiza tabanli siniflandirma algoritmalari (KNN)

3.2.2 1D3 Algoritmasi

ID3 Algoritmasi, Ross Quinlan tarafindan kesfedilmis, veri kiimesinden bir karar agaci
olusturmak i¢in kullanilan bir algoritmadir [33]. ID3 tipik olarak makine 6grenmesi ve dogal
dil isleme alanlarinda kullanilmaktadir. Karar agact teknigi, smiflandirma islemini
modellemek i¢in bir karar agact olusturulmasini igeren bir algoritmadir. Agac
olusturulduktan sonra, veri tabanindaki her bir degisken grubuna uygulanir ve 0 degisken

grubu igin siniflandirmayi olusturur.

Entropi

Entropi bir sistemin belirsizliginin bir 6l¢iitii olarak tanimlanabilir; sistem ya belirsizlik
ya da ihmal durumundadir [34]. Genel olarak, daha biiyiik diizensizlik daha biiyiik entropi
anlamina gelir. Verilen bir S 6rnek kiimesinde, T smifi kullanilarak S, S1 ve Sy olarak iki

araliga boliimlendirilirse, bolimlendirme sonrasi bilgi kazanci;

15,1y =il sy Szl s (3.9)

S| IS |

Entropi kiime i¢indeki 6rneklerin sinif dagilimina gore hesaplanir. Verilen m sinif igin S;

entropisi;

H(S,) =~ p, log, (p,)
= (3.10)

pi, S1'de i smifinin olasiligidir.

Karar Agacinda Entropi
Egitim i¢in veri tabanindan elde edilen kayit kiimesi g6z oniinde bulunduruldugunda,

simif Ozelligi egitim kiimesinden elde edilen degerlere gore {Ci, Cs... C} k smifa
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bolinmustiir. Bu smif ile ilgili olarak ortalama miktarda bilgi gerekli olabilir. T simif

degerlerinde bulunan kiime i¢in Pt sinifi olasilik dagiliminin hesaplanmasi soyledir [3];

p= (11 (3.11)
H(T) = — Xiz, pi logz (pi) (3.12)
Karar Agacinda Dallanma Kriterlerinin Secimi
X nitelik degerine bagli olan T'nin T1, T2, .., Tn olarak ayrilmasi goéz Oniinde
bulunduruldugunda T 6gelerinin sinifi Denklem (3.13)’teki gibi belirlenebilir.
HX, T) = ;;1%11(7"1') (3.13)

Bilgi T veri tabaninin X testi i¢in bolimlendirilmesi ile elde edilir. Bu ifadeye Kazang
Ol¢timii denir. Hesaplama Denklem (3.14)’teki gibidir;
Kazang (X, T) = H(T) — H(X,T) (3.14)

3.2.3 C4.5 Algoritmasi

ID3 algoritmasinin dezavantajlarin1 azaltmak veya ortadan kaldirmak igin bir uzanti
olarak C4.5, karar agaglarini olusturmak tizere kullanilan, iyi bilinen bir algoritmadir [35].
C4.5 algoritmasi ile olusturulan karar agaglari siniflandirma i¢in kullanilabilir ve bu nedenle
C4.5 ayn1 zamanda istatistiksel siniflandirici olarak anilmaktadir [3]. C4.5 algoritmasi 1D3

algoritmasini gelistirmek tizere bir dizi degisiklik yapmistir.

Niimerik Degerleri isleme
Egitim 6rneklerinde ilk olarak uygun esik degeri belirlemek icin niteligin aldig1 degerler
siralanir. Bu yiizden nitelik degerleri {vi, V2, ..., Vm} bigimini alir ve vi ve vi + 1 araliginin

orta noktasi alinarak t; esik degeri olarak belirlenebilir [3]:

vit+vi+1
ti -
2

(3.15)

C4.5te, {vi, vi + 1} araliginin en kiigiik olan degeri, esik degeri olarak alinir.

Bilinmeyen Nitelik Degerleri
C4.5'te, bilinmeyen degerlerin bilinen degerlerin goreceli sikligina gore olasilikli bir
sekilde dagitilmasi olarak tanimlanabilmektedir. Yeni kazang Kriteri Denklem (3.17)’deki

gibi olacaktir:
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verilen 6zellik icin veritabaninda bilinen degerli 6rnek sayisi
F= : 8 Y (3.16)

veri kiimesindeki 6rneklerim toplam sayisi

Yeni Kazane(X) = F(H(T) — H(X, T)) (3.17)

3.2.4 J48 Algoritmasi

J48, J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilen popiiler bir karar agaci algoritmasidir. C4.5
algoritmasi temeline dayanan bu algoritma, Weka veri madenciligi aracinda agik kaynak
kodlu olarak C4.5 algoritmasi i¢in yazilmis bir algoritma olarak bilinmektedir. Bl ve yonet
seklinde yukaridan asagiya dogru bir agac yapisi olusturur. Bu algoritmada 6znitelikler

diigiim noktas1 meydana getirecek sekilde yerlestirilir ve egitim verisine gore yapraklar

olusturulur [36-39].

3.2.5 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bir bellek tabanli smiflandirma algoritmasi olan K-en yakin komsu simiflandirma
algoritmasi, en temel ve basit siniflandirma yontemlerinden birisi olarak tanimlanmaktadir.
Bu siniflandirma algoritmasi, veri dagilimi hakkinda ¢ok az veya hi¢ 6n bilgi olmadiginda
simiflandirma arastirmasi i¢in ilk tercihlerden biri olarak disiiniilebilmektedir [3]. K-en
yakin-komsu siniflandiricisi genel olarak test 6rnegi ve belirtilen egitim 6rnekleri arasindaki
oklid mesafesine dayanmaktadir. Xi, p o6zellikli (Xi1 ,Xi2 ,.. Xip ), giris 6rnegi olsun, n giris
orneklerinin toplam sayis1 (i=1,2,...,n ) olsun ve p de 6zelliklerin toplam sayisi (j=1,2,...,p)

olsun. Ornek x; ve x; arasindaki Oklid mesafesi Denklem (3.18)’deki gibi tanimlanmaktadir:

A= 22 e~ 33)° (3.18)

12.00 1y
10.00 -
8.00 -
6.00 - *
4.00 -
2.00 -

0.00 . . . . . X1
000 200 400 600 800 1000 12.00

Sekil 3.2. Gozlemlenen A noktasma en yakin k=3 komgunun belirlenmesi [3]
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K-En yakin komsu algoritmasinda, gozlem degerinden olusturulan her tirli kiime
asagidaki islemlere gore gerceklestirilmelidir:
a) K parametresinin belirlenmesi
b) Mesafenin hesaplanmasi
¢) Minimum mesafenin belirlenmesi
d) Segili satirlardan ilgili siniflarin belirlenmesi

e) Yeni gozlem simifinin olusturulmasi

Agirhikh Oylama
K-en yakin komsu algoritmasi sadece k adet komsuyu gz oniline almasindan dolay1 her
zaman uygun olmayabilmektedir. Bu nedenle sadece k adet komsuyu segmek yerine bunlarin
agirliklt oylamalar1 kullanilmast daha uygun sonuglar verebilmektedir.
Agirlikli mesafenin hesaplamast Denklem (3.19)’da gorildigii gibi bir iliskiye dayanir
[3,40];
1

di) = 75

Burada d(i, j) i ve j arasindaki Oklid mesafesi anlamina gelmektedir. Mesafe her bir sinif

(3.19)

degeri icin hesaplanir ve agirlikli oylama degerini elde etmek igin toplanir. En yiiksek

agirliga sahip oylama sonucu yeni gézlem sinifi olarak kabul edilir.

3.2.6 Bayes Simiflandiricisi

Istatistiksel smiflandirma modeli olan Bayes smiflandirici, Bayes teoremini kullanan bir
algoritmadir. Bir 6rnegin hangi olasilikla hangi sinifa ait oldugunu kestirir [41].

Ornegin: bir torbada bazi cisimlerin oldugu varsayarsak, kirmizi yuvarlak cisimler
oldugunu varsayildiginda, varsayim "bu cisim bir elma" olacaktir. Burada P(H) "onsel
olasilik" olacaktir. Yani baslangicta bu olasiligin ne oldugu biliniyor. Fakat P(X | H) olasilig1
H kosulu tizerine olustugundan, "sonrasal olasilik" olarak degerlendirilir, yani X kirmiz1 ve
yuvarlak olarak biliniyorsa sonu¢ "bu bir elma" olacaktir. Bu yiizden Bayes iliskisi su
sekildedir:

pe 1 x) = P F')(H;)P(H) (3.20)
P(Gi|X) = % (3.21)
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P(X | Ci) hesaplama isleminde agirligi azaltmak igin olasilik birlestirilebilir. Bunu

gerceklestirmek icin drnekteki Xi degerlerinin bagimsiz elde edildigi diistiniiliir;
n
Px/c)=]]P(xIC) (3.22)
k=1

Bilinmeyen X 6rneginin smiflandirmasi i¢in, (3.21)'da P(X | Cj) iginde ki paydalar esit
oldugundan pay degeri ile karsilastirma yapilmalidir. Bu degerlerden en biiyiigii segilmeli

ve bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait oldugu séylenmelidir.
argmax{P(X |C)P(C)} (3.23)
Ci

Yukarida kullanilan sonrasal olasilik ifadesi, en biiyiik sonrasal siniflandirma yontemi
(Maximum A Posteriori classification = MAP) olarak da bilinir. Bu durumda, sonug olarak

Bayes siniflandiricisi i¢in agagidaki bagmti kullanilabilir:

Cuwne=argmax [ JP(x| C)) (3.24)
k=1

Ci
Bayes Teoremi

Olasilik hesabinda ¢ok 6nemli bir yere sahip olan bu teorem kullanilarak siniflandirma
islemi gergeklestirmek miimkiin olmaktadir. T: ve T seklinde iki olayr gbéz Oniine
aldigimizda bu iki olaymn bagdagsmadigimi T: N T, = @ olarak gosterimi asagida

agiklanmaktadir.

Sekil 3.3. T1, T2 ve A olaylar1

Bir A olaymni Ty ve T» cinsinden alindiginda bu kosullu olasilik P(Tz | A);

P(AIT))

P(T1|A) = 0

(3.25)

19



Sekil 3.3'te goriildiigii gibi A olayr hem T1 hem de T2 olayinda meydana gelmistir. A igin
asagidaki iliski su sekilde yazilabilir:
A=T:NnA)U(T:.NA)
Yani A olaymin olasilig1 su sekilde yazilabilir;
P(A)=P(M:nA)+P(T.NnA)
Asagidaki iliskinin sonucunu elde etmek i¢in Denklem (3.26)’da ki formiil kullanilabilir;

P(A[T,)
PMnA)+P(T.nA)

PA(T:| A) = (3.26)

Eger olay T1,To,..., Tn kiimesinin bir grubu ise ve olasilik sifira esit degilse, A olayinin

olay T; de meydana gelme olasiligi Denklem (3.27)’deki sekilde hesaplanir;

P(A|T)

PTi[A) =" (3.27)
D> P(ANT)
i=1

Bu sekilde, P(A | Tj) = P(A | Tj)P(T;) Denklem (3.28)’de ki gibi elde edilir:

P(A|T;)P(T)

P(Ti|A) = & (3.28)
> P(ANT)
i=1

Kosullu Olasihk

Kosullu olasilik, baz1 kosullarin olup olmadigina bagli olarak bir olayin meydana gelmesi
seklinde ifade edilebilir. Bagka bir deyisle, bir olayin kosullu olasiligi meydana gelmis diger
bir olayn ilave bilgisi ile elde edilmis bir olasiliktir [42]. Tki uyumlu (bagdasan) olay olarak
A ve B goz oniinde bulunduruldugunda, A ve B olaylari arasinda ortak noktalar bulunur. Bu
durumda A N B # @ denebilir. Bir B olaymin meydana gelmesi tamamen A olayina baghdir.
P(BJA) olasiligi Denklem (3.29)’da ki gibidir;

_ P(AnB)

P(B|A) P(A)

(3.29)

Verilen bilgilere gore, bilesik olasilik bagintis1 Denklem (3.30)’da ki sekilde bulunur;

P(ANB)=PA)PB|A) (3.30)
A ve B gibi iki olayin ardi ardina meydana gelme olasilig1 iki olaymn olasiliklarinin

carpimina esit olmaktadir ve su sekilde yazilabilir;
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_ P(AnB)

P(A|B) P(B)

Su sekilde de agiklanabilir;

P(A N B)=P(B)P(A | B)
Eger yerine yeniden yazilirsa Denklem (3.31)’de ki bagint1 ile elde edilebilmektedir;

P(B)(A|B)

P(B|A)= P(A)

(3.31)

Bayes Simiflandiricilarinda Sifir Deger Sorunu
Bayes simiflandirici kullanildiginda herhangi bir olasilik degeri sifir ise tiim sonug sifir
olacagindan smiflandirma problemi dogru sonug vermeyebilir. Yani diger olasiligin ¢ikarimi

sifirdir ve sonug bir anlam ifade etmez. Bu sorunu ¢6zmek igin, k gibi kiigiik bir deger her

orana eklenebilir. Bu yiizden, g olasilig1 i¢in Denklem (3.32) kullanilir:

n+kp
d+k

Burada k, 0 ve 1 arasinda bir degerdir. Cogunlukla 1 tercih edilir. p degeri 0.5 olarak

(3.32)

alinir.

3.2.7 Yerel Agirhikh Ogrenme Algoritmasi

Yerel Agirlikli Ogrenme Algoritmas: (Locally weighted learning-LWL). Ayn1 zamanda
hafiza tabanli 6grenme, 6rnek tabanli 6grenme, tembel 6grenme ve cekirdek yogunluk
tahmini, benzerlik arastirmasi olarak da bilinir ve esnek bir yapiya sahiptir [43]. LWL,
robotik sistemlerin 6zerk uyarlamali kontrolii sirasinda karmasik olgular1 6grenmek igin
yararli temsiller ve egitim algoritmalar1 saglayan istatistiksel 6grenme tekniklerinden bir
smiftir [41].

Yerel Agirlikli Ogrenme, drnek tabanl bir algoritma olup drneklere agirliklar atayarak
bu agirliklar islenmekte ve algoritma bu sekilde ¢alismaktadir. Bu agirlik, tahmin edilecek
noktaninkine gore giris degisken alanindaki egitim noktasinin konumuna baglidir. Tahmin
noktasina yakin egitim gbézlemleri genellikle daha yiiksek agirlik alir. Bu agirlik, tahmin
edilecek noktaninkine gore giris degisken alanindaki egitim noktasinin konumuna baglidir

[44].
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LWL yontemleri parametrik degildir ve mevcut tahmini, verilerin yalnizca bir alt
kiimesini kullanan yerel islevlerle yapilir. LWL nin arkasindaki temel fikir, tim islev alanm
i¢in kiiresel bir model olusturmak yerine, her bir ilgi noktas1 i¢in, sorgu noktasinin komsu
verisine dayali olarak bir yerel model olusturulmasidir. Bu amagla, her veri noktasi, veri
noktasinin tahmini etkisini ifade eden bir agirliklandirma faktorii haline gelir. Genel olarak,
mevcut sorgu noktasina yakin olan veri noktalari, uzaktaki veri noktalarindan daha yiiksek
bir agirhik almaktadir. LWL’ye yeni egitim noktalar1 eklemek kolaydir ve bu yaklasim
LWL’yi dogru bir fonksiyon yaklasim metodu yapar [45]. Sade Bayes algoritmasina benzer
bir sekilde siniflandirma, Lineer Regresyon gibi de regresyon yapabilen bir algoritmadir
[46].

3.2.8 Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmasi

Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) Algoritmasi, destek vektor makinesi tabanli bir
algoritma olup John Platt tarafindan gelistirilmistir. Destek vektor makinelerinin egitim
stireci boyunca genellikle optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir. SMO tiim
eksik degerleri degistirir ve kategorik(nominal) nitelikleri ikili niteliklere doniistiiriir.
Varsayilan olarak tiim 6znitelikleri normallestirir [47, 48].

Destek Vektor Makineleri(Support Vector Machine-SVM) elle yazilmis karakter tanima,
yiiz tanima, yaya algilama ve metin kategorilestirme gibi ¢ok ¢esitli problemlerde deneysel
olarak iyi bir genelleme performansi gosterir. Bununla birlikte, SVM’lerin kullanim1 halen
kiiglik bir arastirmaci grubuyla sinirlidir. Bunun bir nedeni, SVM’ler i¢in 6zellikle biiyiik
problemlerde egitim algoritmalarinin yavas olmasidir. Bagka bir nedeni ise, SVM egitim
algoritmalarinin karmasik, ¢oziimii zor ve ortalama bir miithendis tarafindan uygulanmasinin
gii¢c olmasidir.

Kavramsal olarak basit, uygulanmasi kolay yeni bir SVM 0&grenme algoritmasi
aciklanmaktadir. Yeni SVM algoritmas1 genel olarak daha hizli ve zor SVM sorunlari i¢in
standart SVM egitim algoritmasindan daha 1yi 6l¢geklendirme 6zelliklerine sahiptir ve bu
algoritmaya Siralt Minimum Optimizasyon (SMO) ad1 verilir. SMO, bir i¢ dongii olarak
sayisal kuadratik programlamay1 (quadratic programming, QP) kullanan 6nceki SVM
O0grenme algoritmalari yerine analitik bir QP adimi kullanir. Sirali Minimum Optimizasyon
(SMO), herhangi bir ekstra matris saklama olmadan ve sayisal QP optimizasyon adimlarini
hi¢ kullanmadan SVM QP problemini ¢abucak ¢dzebilecek basit bir algoritmadir. SMO,

yakinsamayr saglamak i¢in Osuna teoremi kullanilarak genel QP sorununun QP alt
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problemlerine ayrilmasini saglar. Siralt Minimum Optimizasyon (SMO), herhangi bir ekstra
matris saklama olmadan ve sayisal QP optimizasyon adimlarini hi¢ kullanmadan SVM QP
problemini ¢abucak ¢ozebilecek basit bir algoritmadir. SMO, yakinsamay1 saglamak icin
Osuna teoremi kullanilarak genel QP sorununun QP alt problemlerine ayrilmasini saglar.
Onceki yontemlerin aksine, SMO her adimda miimkiin olan en kiiciik optimizasyon
problemini ¢ézmeyi se¢mektedir. Standart SVM QP problemi igin olasi en kiigiik
optimizasyon problemi iki Lagrange carpani igerir, ¢linkii Lagrange carpanlari lineer esitlik
kisitina uymalidir. SMO, her asamada, ortaklaga optimize etmek i¢in iki Lagrange ¢arpant
secer, bu carpanlar icin en uygun degerleri bulur ve SVM'yi yeni en uygun degerleri
yansitacak sekilde giinceller. SMO'nun avantaji, iki Lagrange ¢arpani i¢in analitik olarak
¢Oziim bulabilmesidir. Boylece sayisal QP optimizasyonu tamamen Onlenir. Algoritmanin
i¢ dongiisii, biitlin bir QP kitaplig1 rutin olarak ¢agirmak yerine kisa bir C kodu cinsinden
ifade edilebilir. Algoritma siirecinde daha fazla optimizasyon alt problem ¢oziilse de, her alt
problemin ¢ok hizli gergeklesmesiyle genel QP problemi hizla ¢oziiliir. Buna ek olarak,
SMO hi¢ ekstra matris saklama gerektirmez. Bu nedenle, ¢ok biiyiik SVM egitim
problemleri siradan bir kisisel bilgisayar belleginin i¢ine siabilir. SMO'da hig¢bir matris
algoritmasi kullanilmadigi i¢in, sayisal tahmin problemlerine daha az duyarlidir. SMO igin
iki bilesen vardir: iki Lagrange ¢arpani i¢in bir ¢dziimleme yontemi ve ¢arpanlari optimize

etmek i¢in bir bulugsal yontemdir [49-51].

3.2.9 Yerine Koyarak Ornekleme Algoritmasi

1994 yilinda Leo Breiman tarafindan Onerilen bir algoritma olan Bagging
(Bootstrap aggregating) algoritmasi, yerine koyarak 6rnekleme olarak adlandirilir [52, 53].
Bu algoritma, temel Ogreniciyi tekrar egitmek amaciyla bir egitim setinden yeni egitim
setleri iireten bir yontemdir. Bagging Algoritmasinda belirlenen n adet 6rnegin bulundugu
egitim setinden ayni sekilde n Ornekli bir egitim seti yerine koymali rastgele se¢imle
tiretilmektedir [52]. Bagka bir ifadeyle Bagging algoritmasi, biitiin 6rneklerin belirli bir
yiizdesini alarak olusturdugu n adet drnekle temel 6greniciyi egitmekte ve egitilen her bir
temel 6grenici i¢in bir siflandirma islemi gerceklestirmektedir. Bahsedilen 6rnekler veri
kiimesindeki orneklere birebir benzememektedir. N adet bir standart egitim seti D olarak
alindiginda, Bagging algoritmasi 6rnekleme ve degistirme yontemi kullanarak yeni Di
egitim setleri tiiretir, her bir egitim setinin biiyiikligii n’dir [49]. Bu durumda birtakim egitim

ornekleri yeni egitim kiimesinde bulunmazken bazilar ise birden ¢ok kez bulunmaktadir.
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Topluluktaki her bir temel 6grenici, birbirinden farkli 6rnekler igeren egitim kiimeleriyle bu
sekilde egitilirler ve dgrenicinin kararlari birlestirilir. Boylece test kiimesi lizerinde daha

basarili sonuglar alinabilmektedir [54, 55].

3.2.10 Rastgele Orman Siniflandirma Algoritmasi

Kolektif bir smiflandirma algoritmasi olan Rastgele Orman (RO) Breiman ve Cutler
tarafindan gelistirilmistir [52]. Bagging yontemi ile Ho tarafindan 1998 yilinda 6nerilen The
Random Subspace adli teknikle bir araya getirilerek yeni bir yontem olusturulmustur [56].
Rastgele Orman Siiflandirma algoritmasi siniflandirma iglemi esnasinda birden ¢ok karar
agaci kullanarak siniflandirma degerinin bulunmasini hedeflemektedir [57, 58]. Topluluk
O0grenme yontemi olan Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasi, birbirinden ayr1 olarak
olusturulmus siniflama ve regresyon karar agacglariyla karar ormani toplulugunu meydana
getirmektedir. Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi, yalniz bir karar agact olusturmak
yerine birden fazla sayida ve birden fazla degiskenli agaclarin her birinin ayri egitim
kiimeleriyle egitiminden meydana gelen Kkararlarin birlesimini 6nermektedir. Bir
siniflandirici kullanmak yerine birden fazla siniflandirici olusturmakta ve daha sonra iiretimi
gerceklestirilen smiflandiricilarin tahmininden alinan oylar aracilifiyla yeni veriyi
siiflandirabilen bir 6grenme algoritmasi olmaktadir [57, 58]. Karar ormaninin meydana
gelisi sirasinda elde edilen sonuglarin toplanip birlestirilmesiyle en son tahminin
olusturulmasi hedeflenmektedir [56]. Karar agacina benzer bir sisteme sahip olan Rastgele
Orman, temel fark:i egitim siirecinde birden ¢ok agacin iiretilmesine izin vermesidir. RO
yonteminde, orman1 meydana getiren karar agaclar1 Bootstrap metodu kullanilarak segilen
farkli 6rneklerden toplanir. Bu yontem igin orijinal veri seti kullanilir [52]. Bilinen makine
ogrenme yontemleri igerisinde RO yontemi, essiz bir tahmin gecerliligi ve model yorumlama
olanagi saglamaktadir. Ayrica topluluk yontemlerdeki tekniklerin iyilestirilmis 6zelliklerini
icermesi sebebiyle RO yontemi daha iyi genellemeler sunmakta ve gegerli tahminlerde

bulunmaktadir [56].
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4. SOSYAL YARDIM VERI KUMESI iLE SINIFLANDIRMA UYGULAMASI

Bu béliimde, Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Islerinden veriler alinmis ve bu veri
setine veri madenciligi algoritmalar1 uygulanarak en iyi sonucu veren algoritma bulunmaya
calisilmigtir. Toplanan veriler lizerine veri madenciligi algoritmalarindan siniflandirma
algoritmalar1 uygulanmistir. Siniflandirma algoritmasi uygulanirken veriler egitim ve test
kiimesi olarak iki kiimeden olusmaktadir. Egitim seti iizerinde egitilen veri kiimeleri
siniflandirma modellerini olusturur. Olusturulan modeller test setinde test edilir ve
dogruluklar1 hesaplanir. Bu sekilde sosyal yardim alan kisiler i¢in egitim ve test seti olarak
iki kiime kullanilmistir. Siniflandirma Algoritmalari tizerinde deneme yapilarak en yiiksek

dogruluga sahip algoritma belirlenmistir.

4.1 Veri Kiimesi

Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Islerinden 190 adet anket verisi alimmistir. Aliman
anket verileri incelenip analiz edildiginde anket iizerinde bulunan bazi kisimlarin
isaretlenmedigi tespit edilmistir. Ornegin anket {izerinde “Evde Ihtiyag Olan Esya” diye bir
alan bulunup bu alan yetkililer tarafindan bos birakilmistir. Bos birakilip doldurulmayan
kisimlar dikkate alinmayip gerekli alanlar tizerinden islem yapilmistir. 190 veri igerisinden
20 tanesi yalan beyan ya da adres degisikligi sebebiyle yardim iptali yapilan kisilerden
olusmustur. Bu sebeplerin bir sonucu olarak, anketten elde edilen veriler 6ncelikle 6n
islemden gecerek diizenlenmis ve giiriiltiilii verilerden arindirildiktan sonra geriye kalan 170
adet veri lizerinde ¢alisma gerceklestirilmistir. Tablo 4.1°de, anket sorularinin yani sira her
soruya ait goriilen frekans ve yiizde degerleri de gosterilmistir. Tablodan goriildiigii tizere
bu verilerin 94 tanesi degerlendirme sonucunda yardim almis kisilerden, 76 tanesi ise yardim

alamamus kisilerden olusmustur.



Tablo 4.1. Anket sorular1 ve cevaplari

1. Ailenin Net Geliri Frekans Yiizde
Net asgari iicretin %50’sine kadar geliri olanlar 111 65,29
Net asgari iicretin %50’sinden fazla olup,%100’iine kadar geliri olanlar 38 22,35
Net asgari iicretin %100’{inden fazla olup %160’a kadar geliri olanlar 21 12,35
2. Evin Durumu Frekans Yiizde
Kendi Evi (Briit 70 m2 den fazla ise) 12 7,06
Kendi Evi(Briit 70 m2 den kiiciik ise) 74 43,53
Kirada 53 31,18
Kirasi karsilaniyor 21 12,35
3. Evin Isinma Durumu Frekans Yiizde
Kalorifer 71 41,76
Sobali 99 58,24
4. Ailenin Kisi Sayisi Frekans Yiizde
Bir 12 7,06
Iki 29 17,06
Ug 32 18,82
Dort 35 20,59
Déortten fazla 62 36,47
5. Ailede Okuyan Sayisi(ilkokul, ortaokul, lise) Frekans Yiizde
Yok 81 47,65
Bir 32 18,82
Iki 32 18,82
Ug 21 12,35
Dort 2 1,18
Dortten fazla 2 1,18
6. Ailede Universite Okuyan Sayisi Frekans Yiizde
Bir 151 88,82
Iki 18 10,59
Uc 1 0,59
7. Ailede yaghhik maags1 alan var m? Frekans Yiizde
Evet 10 5,88
Hayir 160 94,12
8. Ailede oziirliiliik maasi alan var mi? Frekans Yiizde
Evet 33 19,41
Hayir 137 80,59
9. Yardim alinan bir kurum var m? Frekans Yiizde
Yok 81 47,65
Kaymakamlik veya diger kamu kurumu 77 45,29
Vakif, dernek vb. yerlerden alinan yardim 12 7,06
10. Ailede ¢ahisabilir kisi sayis1? Frekans Yiizde
Caligabilir kisi yok 28 16,47
Bir kisi 74 43,53
Birden fazla 68 40,00
11. Evin Fiziki Durumu Frekans Yiizde
Kotii 12 7,06
Normal 143 84,12
Tyi 15 8,82
12. Ailede 6ziirlii bakim iicreti alan var m? Frekans Yiizde
Evet 12 7,06
Hayir 158 92,94
13. Yardim Sonucu Frekans Yiizde
Evet 94 55,29
Hay1r 76 44,71
TOPLAM | 170 100
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Bu tez calismasinda, veri madenciligi algoritmalarini uygulayabilmek igin veri
madenciligi araglarindan biri olan WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis),
yazilimi kullanilmistir. WEKA, nesneye yonelik bir programlama dili olan java
programlama diliyle yazilmig ve igerisinde bir¢cok siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallar1 algoritmalar1 barindiran kullanimi kolay bir yazilimdir [59, 60]. WEKA, aracinin
siniflandirma modiilii kullanilarak veri setinin “yardim alma” niteligi iizerinde siniflandirma

islemi gergeklestirilmistir.

4.2 Veri Kiimesi Uzerinde Simiflandirma Uygulamalari

Bu calismada, veri seti smiflandirma islemi i¢in bir¢ok smiflandirma algoritmasi
kullanilmig fakat en iyi sonucu veren 5 farkli siiflandirma algoritmasi segilerek elde edilen
Cok iceren WEKA
yazilmindan Bayes Smiflandirict (BS), Yerine Koyarak Ornekleme (YKO), Rastgele
Orman Smiflandirma (ROS), Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) ve Yerel Agirlikli

sonuglar karsilastirilmastir. sayida simiflandirma algoritmasi

ogrenme (YAO) algoritmalari bu veri seti i¢in en iyi sonuglarmn elde edildigi algoritmalar
olarak gozlemlenmistir. 170 aileden toplanan veriler 6n isleme alinip WEKA aracinin veri
format sekline doniistiirilmistiir.  Sekil 4.1°de arff formatinin kiigiikk bir gosterimi

bulunmaktadir.

@relation yardim

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

ID REAL
Sorul
Soru2
Soru3
Soru4
SoruS
Sorué6
Soru7
Soru8
Soru$d
Sorul0 {
Sorull {
Sorul2 {
sonuc { E,

~

o e 0 O B 0
OHKMHOOKEKKMR
.

- W W
s

Sekil 4.1. Arff Formati1 Gosterimi
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4.3 Veri Kiimesi Siniflandirma Sonuclari

Tablo 4.1°de toplanan verilerin anket sorulari ve ayn1 zamanda cevaplarinin frekans ve
yiizde degerleri bulunmaktadir. Veri seti 170 ailenin bilgisini icermektedir. Veri setinde
ankete katilan ailelerin net geliri, ev durumu, evin 1sinma durumu, ailenin kisi sayisi, evin
fiziki durumu, ailedeki ¢alisabilir kisi sayis1 gibi bilgiler bulunur ve siiflandirma islemi
gerceklestirilerek  ailenin  yardim alip almayacagi konusunda tahmin yapilmasi
amaglanmistir. Anketin yardim sonucunda kisiye yardim saglandiysa “Evet”, saglanmadiysa
“Hayir” olarak ifade edilerek Evet cevabi bir sinifi, Hayir cevabi ise diger sinifi olusturacak
sekilde 2 smifli bir smiflandirma yapisi olusturulmustur. Verilerden elde edilen basarim
oranlar1 Tablo 4.2’de karsilastirmali olarak gosterilmektedir. Tablodan goriildiigii iizere bu

5 algoritma arasinda en iyi sonug Yerel Agirlikli Ogrenme algoritmasi ile elde edilmistir.

Tablo 4.2. Siniflandirma sonuglari

Agwrlikli Ort. ' YKO ROS BS SMO YAO

TP Oram 80.6 79.4 79.4 78.8 81.8
FP Oram 21.7 224 222 23.2 20.8

Kesinlik 81.2 79.6 795 79.1 82.7
F-Olciitii 80.2 79.2  79.2 78.6 81.4
ROC Alam 82.7 83.3 80.1 77.8 79.5
Basarim 80.6 79.4 79.4 78.8 81.8

Tablo 4.2°de verilen degerler “Evet” ve “Hayir” sinifina ait agirlikli ortalama veriler olup
en yiiksek basarim degeri %81.8 ile Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL) algoritmasindan elde
edilmistir. Bu algoritmaya ait karigiklik matrisi Tablo 4.3’te verilmektedir. Tablodan
goriildiigli lizere Evet sinifinda bulunan 94 verinin 87 tanesi dogru olarak tahmin
edilebilmistir. Bu sonu¢ Evet simifina ait basarim degerinin  %92.55 oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4.3. YAO Algoritmasi karigiklik matrisi

Tahmin
Evet Hayir Simf
=
§ 87 7 Evet
%)
@)
24 52 Hayir
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Tablo 4.4. YAO Algoritmasi dogruluk cizelgesi

islem Sonug
Duyarhlik | 87 /(87 +7) 0.93
Kesinlik 87/ (87+24) 0.78
Dogruluk (87+52)/(87+52+24+7) 0.82
Hata-Oram | (24+7) / (87 +52+24+7) 0.18
F-Olgiitii (2 x 093 x 0.78)/(0.93 + 0.78) | 0.85

En iyi sonucu veren algoritma olarak Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL) algoritmasinin

WEKA aracindaki gosterimi Sekil 4.2°de bulunmaktadir.

Test options Classifier output

] Weka Explorer
Preprocess| Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  |LWL -U 0 -K -1 -A "weka,core.neighboursearch, LineariMSearch -4 {"weka,core . EuclideanDistance -R first-last)™ -w weka, classifiers.trees, DecisionStump

—~ . USIIg gLl Nelgnoour
Use training set

Supplied test set Set... Time taken to build model: 0 seconds
Cross-validation Folds |10 . X X
=== Stratified cross-validation ===
() Percentage split % |66 === Summary =—=

More options...

Correctly Classified Instances 139 81.7647 %
Incorrectly Classified Instances 31 18.2353 %
(Nom) sonuc ¥ | | Kappa statistic 0.6231
Mean absolute error 0.2883
Start Stop Root mean sguared error 0.3847
Result list {right-dick for options) Relative abanlute error 58.2864 %
Root relative squared error 77.3547 %
Cowerage of cases (0.95 lewvel) 100 %
Mean rel. region 3ize (0.95 lewvel) 100 %
Total Number of Instances 170
=== Detailed RAccuracy By Class ===
TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,828 0,318 0,784 0,928 0,849 0,637
0,684 0,074 0,881 0,684 0,770 0, 637
Weighted Zwvg. 0,818 0,208 0,827 0,818 0,814 0, 637

=== (Confusion Matrix ===

a b <-- clasgaified as
87 71 a=E
24 32 | b=H

ROC RArea
0,798
0,798
0,798

ERC Area
0,785
0,775
0,781

Class

Sekil 4.2. Yerel Agirlikl Ogrenme Algoritmasi sonuglarmin WEKA aracinda gosterimi
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5. GELISTIRILEN KARAR DESTEK SISTEMIi

Bu boliimde, Malatya Biiyiiksehir Ilce Belediyesi olan Yesilyurt Belediyesi 6rnegi
lizerinde web tabanli bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Bu karar destek sistemi
gelistirilirken Bolim 4’te tespit edilen en iyi ii¢ siniflandiricidan elde edilen kurallar
kullanilmistir. Bu ii¢ smiflandirici, Yerine Koyarak Ogrenme, Sade Bayes ve Yerel Agirlikli
Ogrenme smiflandiricilaridir. Bu siiflandirma algoritmalarindan elde dilen karar ve kural
tablolar1 kullanilarak web ortaminda gerekli bilgilerin alinip yardim alma sonucunun geri

donebilecegi bir karar destek sistemi yazilimi kodlanarak gerceklestirilmistir.

5.1 Karar Destek Sisteminin Amaci

Yesilyurt Belediyesi 6rnegi iizerinden bir Karar Destek Mekanizmasi gelistirmek
amactyla oncelikle Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Isleri Miidiirliigii’nde yardim
dagitim isleyisi incelenmistir. Bu isleyis, ilgili kisiler tarafindan yardim talebinde bulunan
ailenin yasadig1 yer incelenip aile ile ilgili gerekli bilgilerin bir anket formuna doldurulmasi
ve daha sonra toplanan bilgiler kurul tarafindan incelenip ailenin yardim alip almayacagina
dair karara baglanmasi seklinde gerceklesir. Belediyelerin sosyal yardim dagitimi esnasinda
eldeki verileri hizli bir sekilde kullanabilmesi ve ilgili komitede dogru karar verilmesi
acisindan web ortaminda bilgilerin kaydedilerek ailenin yardim alip almamasi konusunda

sonucun donebilecegi bir yazilim gelistirilmistir.

5.2 Karar Destek Sisteminin Planlanmasi

Yazilim gergeklestirilirken yazilim gelistirme siireglerinden planlama kismi ile baslanip
diger asamalarla sonug¢landirilmistir. Planlama asamasi, diger adimlar konusunda nasil bir
yol izlenecegini belirlemesi acisindan 6nem arz eden bir asamadir.

Genel olarak planlama siirecinde, Malatya Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Isleri’nden
alinan verilerin veri tabanina aktarilacak sekilde olmasi i¢in veri tabani tablo alanlar1 ve
Ozelliklerine dair isterler olusturulmus ve ayni zamanda kullanici girisi saglanacagindan
yetkilendirme yapilabilecek tablo yapisi diisliniilmiis ayrica yazilim projesinin zaman-is
plani, teknik karmasiklik tablosu vb. belirlenmistir. Sekil 5.1 de karar destek sisteminin

zaman-is plan tablosu bulunmaktadir.



Zaman-is Plani

22.09.2017 02.10.2017 12.10.2017 22.10.2017 01.11.2017 11.11.2017 21.11.2017 01.12.2017 11.12.2017 21.12.2017

planiarna |
Cozimle ]
me
Tasarim I
Gelistirme ]

Test q

M sire

Sekil 5.1. Karar Destek Sistemi Zaman-Is Plan1 Tablosu

Tablo 5.1. Karar Destek Sistemi Genel Sistem Puanlama Tablosu

Genel Sistem Puanlama Tablosu
Uygulama, giivenilir yedekleme ve kurtarma
gereksinimi
Veri iletigimi
Performans kritikligi
Cevrim i¢i veri girisi gereksinimi
Bir ara islem i¢in birden ¢ok ekran gereksinimi
Girdiler, ¢iktilar, kiitiikkler ya da sorgularin
karmagikligi
Icsel islemler karmasiklig
Tasarlanacak kodun yeniden kullanilabilirligi
Doniistiirme ve kurulumun tasarimdaki 6nemi
Sistemin birden ¢ok yerde yerlesik farkli kurumlar
icin gelistirilmesi
Tasarlanan uygulamanin kolay kullanilabilir ve 5)
kullanic1 tarafindan kolayca degistirilebilir olmast

N

NO|O1| &~ |Oon

WO~

Tablo 5.1 de genel sistem puanlama tablosu bulunmaktadir. 0’dan 5’e kadar agirlik
degerleri verilmistir;

0: higbir etkisi yok,

1: ¢cok az etkisi var,

2: etkisi var,

3: ortalama etkisi var,
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4: 6nemli etkisi var,

5: mutlaka olmali.

Karar destek sisteminde, kullanici girdileri sisteme girisi saglanan kullanicilarin sistemde
yaptiklar1 islemleri ifade ederken kullanici ¢iktisi, sistemi kullanan kullanicinin sistemde
yaptig1 islemden aldigi sonugtur. Sistemi kullanabilmek igin olusturulan veri tabanlarinin
sayis1 kiitlik olarak adlandirilir. Kullanici sorgulama ise, admin yetkisinde olan kullanicinin

yaptig1 islemlere denilir.

Kullanic1 Girdi Bilgisi
e  QGiris yapacak kullanicinin kullanici ad1 ve sifre bilgisi

e Sosyal yardim formuna kayd: yapilacak aile bilgisi

Kullanic1 Cikt1 Bilgisi
e Sosyal yardim formuna kayd:r gerceklesen ailenin 6zet form bilgisi

e Sosyal yardim formuna kayd: ger¢eklesen ailenin yardim sonug bilgisi

Kullanici Sorgu Bilgisi
e Kullanic giris bilgileri sorgulama

e Aile yardim sonucu sorgulama

Kiitiik Bilgisi
e  Meni kiitiigli (Kullanici tabanl yetkilendirme igin)
e Aile Bilgisi Kiitiigii

e Kullanici Kiitiigii

Dissal Arayiiz Bilgisi
e  Kullanici giris ekrani
e Aile bilgilerinin kaydini gerceklestirecek form ekram
e Kaydi gergeklesen aile bilgisinin 6zet form ekrant
e Ailenin yardim sonug¢ ekrani

e Kaullanici ekleme ve yetkilendirme ekrani
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5.3 Karar Destek Sisteminin Coéziimlenmesi

Coziimleme kisminda, yazilimin planlama asamasindaki isterler gerceklestirilmis olup
veri tabani tablolar1 ve alanlar1 olusturulmustur. Tablolar hem anket verilerinin
kaydedilebilecegi sekilde, hem de kullanici yetkilendirmesi ve sifre kontrolii yapilabilecek
bicimde gerceklestirilmigtir. Sekil 5.2°de admin kullanicisinin Sekil 5.3’te ise normal

kullanicinin yapacagi islemler gosterilmistir.

Uye Girisi Yapma * Admin kullanici ad1 ve sifresi ile giris
yapabilecektir.

* Admin kullanic1 ekleyebilecektir.

Kullanic1 Ekleme

. . * Admin istedigi kullaniciya gerekli
ASHENR CISIEIIEEE  o5rdiigii yetkiyi verebilecektir.

Ku11a11101 Bilgilerini * Admin gerekli durumlarda kullanict
Giincelleme bilgilerini giincelleyebilecektir.

Kullanici Silme * Admin uygun olmayan kullanicilar
silebilecektir.

Sekil 5.2. Karar Destek Sisteminde Admin Kullanic1 Islemleri
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Uye Girisi Yapma » Uyeler kullanic1 ad1 ve sifresi ile giris
yapabilecektir.

« Uyeler aile bilgilerini girecek ve
kaydedebilecektir.

Bilgi Girme

o « Uyeler ailenin yardim sonucunu
Sonug Goriintiileme goriintiileyebilecektir.

Sekil 5.3. Karar Destek Sisteminde Normal Kullanici Islemleri

Sekil 5.2 ve 5.3’te agiklanan admin ve normal kullanici islemlerinin Kullaniom Durumu

Diyagramindaki (Use Case Diagram) gosterimi Sekil 5.4’te bulunmaktadir.

Uye Girisi Yapma
Bilgi Girme
Sonug
Garuntileme

Kullanici Ekleme

Uye

Sekil 5.4. Karar Destek Sistemi Kullanim Durum Diyagram

Sekil 5.5’te ise Karar destek sisteminin veri modeli bulunmaktadir. Sekilde goriildigi
gibi yardim sonucu verilecek ailenin bilgilerinin tutuldugu tablo “yardim” tablosu, giris
yapacak kullanict bilgisinin bulundugu tablo “users” tablosu ve giris yapan kullanicinin

hangi meniilere gireceginin belirlenmesi ise “panel topmenu” tablosunda tutulmaktadir.
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v [} sosyal_yardim. users go  sosyelyardim. yardim o s0ss2lyardim. panel_topmenu
# id - int{10) unsigned \'@ yardimid : int(11) 2 id - int(11)

# username : varchar(250) # userid - int{11) o link_adi - varchar(150)

@ user_name_surname : varchar(100) @ netgelir - varchar(1) o link_id - varchar(250)
@ password : varchar(250) @ evdurum : varchar(1)

@ user_smail - varchar(250) @ isinmadurum : varchar(1)

@ user_tel : varchar(20) @ kisisayisi : varchar(1)

@ user_module - text @ okuyansayisi - varchar(1)

@ user_category_authority : text @ universitesayisi : varchar(1)
# user_counter : tinyint{1) @ yaslilikmaas : varchar(1)

@ user_active : bit(1) @ ozurlulukmaas : varchar(1)

m created : datetime @ yardimkurumu : varchar(1)

m medified : datetime @ evdecalisanbirey : varchar(1)
% delete_active - bit(1) @ evfizikidurum : varchar(1)

@ ozurlulukbakimucreti : varchar(1)
@ sonuc : varchar(1)

Sekil 5.5. Karar Destek Sistemi Veri Modeli

5.4 Karar Destek Sistemini Tasarlama ve Gelistirme

Karar destek sistemi anket verisi girme, kullanict ekleme ve yetkilendirme seklinde
ekranlara sahip olup kullanicinin kolaylikla giris yapip ailenin bilgilerini girebilecegi bir
goriiniim tasarlanmustir.

Gelistirme asamasinda ise planlama, tanimlama ve tasarim asamalar1 bittikten sonra
yazilimin kodlamasina gegilmistir.

Yazilim, Sekil 5.6”da goriildigii gibi bir kullanici giris ekranina sahiptir. Kullanici adi ve

sifreyle girig saglanmaktadir.

Yesilyurt Belediyesi
Sosyal Yardim isleri
Yonetim Paneli

A Kullanici Girisi
,09
-~
)

Lep©

\

HEPIMIZiCiN

Sekil 5.6. Panel Giris Ekrani
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Panele giris yapan kullanicinin karsisina Sekil 5.7°deki gibi bir form ekrani gelmektedir.

Veri Girigi Kullanici

Sosyal Inceleme Tespit Tutanad

Ailenin net geliri: Evin Durumu:
Net asgari dcretin %50'sine kadar(%50 dahil) geliri olanlar. Kendi evi(Brit 70 meirekareden fazla ise).
Net asgari ticretin %50'sinden fazla olup, %100'Une kadar(%100 dahil) Kendi evi(Brit 70 metrekareden kiicuk ise)
geliri olanlar Kirada
Net asgari dcretin %100'anden fazla olup, %160'a kadar(%160 dahil) geliri Kiras! karsilaniyor
olanlar o
Evin Isinma Durumu Ailenin Kigi Sayisi:
Kalorifer Bir
Soball Iki
Ug
Daort

Ddrtten fazla

Sekil 5.7. Veri Girisi Ekrani

Sekil 5.7°da goriildiigii gibi “Veri Girisi” yazan ekrana gelen kullanict aile ile ilgili
bilgileri girip kaydini yapabilecegi bir form ekraniyla karsilasmaktadir. Yazilim, anket
tizerinden alinan aile bilgilerini bir form yardimiyla girilmesini saglar ve veri tabanina
kaydin1 gergeklestirir. Sekil 5.8’de aile bilgilerinin girildigi form ekraninin timden

gOriiniimii bulunmaktadir.
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Sosyal Inceleme Tespit Tutanag

Ailenin net geliri: Evin Durumu:

7 Net asgari dcretin %50'sine kadar(%S50 dahil) geliri olanlar 7) Kendi evi(Brut 70 metrekareden fazia ise)

Net asgari tcretin %50'sinden fazia olup, %100'Une kadar(% 100 dahd)
geliri olanlar

Kendl evi(Brut 70 metrekareden kuguk ise)
D Kirada
) Net asgari ucretin %100’0nden fazia olup, %160'a kadar(% 160 dahil)
gelin olaniar

) Kirast kargilanyor

Evin Isinma Durumu Ailenin Kigi Sayisi:

) Kalorifer 0 Bir
) Sobal D ki
J Vg
O Don
O Dortten fazia

Alle Okuyan Sayist (ilkokul.onaokul ve lise): Ailede Universite Okuyan Sayisi:

) Yok ) Bir
D Bir D ki
) ikl Q Ug

Ug
) Don
Dartten fazla

Ailede Yaghiik Maagi Alan Var Mi?

O Evet
Hayw

Allede Ozuriuluk Maag: Alan Var Mi?

Evet

) Hayrr

Yardim Alinan bir kurum var mi? Allede Galigabllecek Birey Durumu Sorgulayan Kriterler

D Yok Calgabilir kisi yok
2 Kaymakamilk ve gijer kamu Kurumu Caligabilir 1 kigi var
Vaki, demek vb yerierden alinan yardam Cansabilir 1 den fazla kigi var

Evin Fiziki Durumu Allede OzuriUluk Bakim Ucreti Alan Var Mi?

Koty O Evet
) Ona ) Hayr
) Normal

Kaydet

Sekil 5.8. Aile Bilgileri Girig Ekran1

Sekil 5.8°deki ekran, Yesilyurt Belediyesi Sosyal Yardim Isleri Miidiirliigii’niin
kullandig1 form yapisina gore tasarlanarak bilgilerin girilmesi saglanmaktadir. Sekil 5.8’de
gorildiigii gibi ailenin gelir durumu, ev durumu, 1sinma durumu, kisi sayisi, ¢alisabilir kisi
sayis1 gibi bilgiler bulunup kaydi gerceklesmektedir. Ailenin kaydi gergeklestikten sonra
Sekil 5.9°daki gibi bir “Ozet Form” ad1 altinda 6zet bilgiler gelmektedir.
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OZET FORM

o Ajlenin gelir dizeyi distk durumdadir.

o Aile kirada oturmaktadir.

o Aile kaloriferli bir evde oturmaktadir,

o 3 Kisilik bir alledir.

o Allede 0 tane ilkokul, lise vb. okuyan sayis| vardir.

o Allede 0 tane Gniversite okuyan sayisi vardir.

s Evde devlet kurumunun sajladidi yash bakim vb. maas tirlerinden
herhangi birinden alinan bir gelir bulunmamaktadir.

o Alle herhangibir kurumdan yardim almamaktadir.

e Allede calisabilir durumda Kimse bulumamaktadir.

e Evin fiziki hali k&td durumdadir.

Yerel Agirhkh ©grenme Yerine Koyarak Ornekleme Sade Bayes Siniflandinic

Sekil 5.9. Ozet Form Ekrani

Ozet bilgiler bulunan formda, Béliim 4’te bahsedilen veri setinden en iyi sonucu veren
tic algoritmanin hesaplama yapacagl butonlar bulunmaktadir. Belirtilen butonlar
secildiginde, Yerel Agirlikli Ogrenme, Yerine Koyarak Ornekleme, Sade Bayes
Siniflandirict algoritmalarindan olusturdugumuz karar yapisina gore if-else sorgulari
yapilarak ailenin yardim alip almayacagi hakkinda bilgi sahibi olunmasi saglanir. Sekil

5.10°da gorilmektedir.
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YARDIM SONUCU

o Yardim sonucu 'EVET'

Yerel Agirhkl C:'QI'EI"IT'I"IE Yerine Koyarak Ornekleme Sade Bayes Siniflandinic

Sekil 5.10. Yardim Sonug¢ Ekrani

Islemlerin tiimii saglandiginda aile yardim aliyorsa “Yardim sonucu EVET” ya da aile
yardim almiyorsa “Yardim sonucu HAYIR” olarak bir sonu¢ donerek ailenin yardim alip
almamasi1 konusunda bilgi sahibi olunur.

Yazilim genel olarak, web ortamindan ulasilabilecek sekilde olusturulmakta ve bir web
sunucusu lizerinden sonuglar gonderilerek bir html sayfasinda goriintiilenmektedir. Sisteme
giris saglayan kullanicilar gelistirilen yazilima kullanici ad1 ve sifresini kullanarak herhangi
bir internet tarayicisindan web ortaminda erisim saglamaktadir. Uygulama verileri, veri
tabaninda tutulmakta ve islemler bu veri tabani {lzerindeki verilerden alinip
gerceklesmektedir. Yazilim birden ¢ok kullanicinin giris yapabilecegi ¢oklu kullanici ve
yetkilendirme yapisiyla caligmaktadir. Girisi saglayabilen kullanicilar i¢in ek olarak bir
yazilim veya donanim kurulumu gerekmemektedir.

Ozet olarak, kullanict giris ekraniyla giris saglanip Yesilyurt Belediyesi sosyal Yardim
Isleri’ne bagvuran ailenin yardim alip almayacagina dair karar verilip komisyona yardimci
olunabilmesi i¢in bilgilerinin bilirkisi tarafindan girilebildigi ayn1 zamanda girilen bilgilerin
kontroliiniin saglandig1 ve Karar Destek Mekanizmasi ile yardim sonucunun goriilebildigi

bir yap1 olusturulmustur.

5.5 Karar Destek Sisteminin Test ve Bakimi

Gelistirme kismi tamamlandiktan sonra test agsamasina geg¢ilmistir. Gelistirme agsamasinda
kodlamas1 tamamlanan Karar Destek Sistemi yazilim testine tabi tutularak kodlama
esnasinda olusan hatalar test edilmis ve daha sonra Karar Destek Sisteminin istenilen sekilde

yapilip yapilmadigini gormek amaciyla yeterlilik testi uygulanmistir.
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Yazilim ve yeterlilik testlerinin tamamlanmasiyla sistemi tiimden sinamak i¢in kara kutu
testi uygulanmustir. Ilkel ve ¢ok kullanilan test yontemlerinden olan kara kutu testi yazilim
kodlarindan bagimsiz olarak ger¢eklesmekte ve girdi verilerine gore sistemin tepkisini goz
Ontine almaktadir. Bagka bir ifadeyle kara kutu testi kodlama, tasarim vb. dikkate almadan
sistemin girdi ve ¢ikt1 degerlerinin istenilen gereksinimi karsilayip karsilamadigini inceleyen
bir sinama olarak tanimlanmaktadir.

Bakim asamasi ise yazilim dagitilip, kullanilmaya baslanmasiyla gergeklesen bir
asamadir. Bu asamanin amaci yazilimin islerliginin devamini saglayabilmektir ve bu amagla
kolay kod hatalarinin diizeltilmesi vb. yazilim degisiklikleri yapilarak yazilim bakimi
gerceklesmektedir. Karar Destek Sistemi, kullanima hazir hale getirildikten sonra

kullanilmaya baslamadigindan dolay1 bakim asamasina gegememistir.
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Tirkiye’de veri madenciligi iizerindeki ilgi giderek artmakta ve kullanim alanlar1 her
gecen yil genisleyerek yayilmaktadir. Veri madenciligi egitim, saglik, bankacilik, tip ve
sosyal yardim gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Veri madenciliginin iilkemizde bir¢ok
alanlarda kullanilmasiyla beraber ¢esitli kurum ve kuruluglara fayda saglamaktadir.

Ulkemizde meydana gelen issizlik, fakirlik, muhtaglik vb. sorunlar belediyelerin sosyal
yardim ve sosyal hizmet alaninda vazife istlenmesine sebep olmustur. Bu nedenle
belediyelerin, sosyal yardim dagitimi esnasinda eldeki verileri hizli bir sekilde
kullanabilmesi ve ilgili komitede dogru karar verilmesi agisindan Malatya Biiyiiksehir ilge
belediyesi olan Yesilyurt Belediyesi Ornegi iizerinden alinan verilere veri madenciligi
yontemleri uygulanmis ve bir Karar Destek Mekanizmasi olusturulmast amaglanmastir.

Yapilan uygulama soncunda, verileri en iyi basarimla siniflandiran siniflandirma
algoritmalar1 karsilastiriimis ve %81.8 basarimla Yerel Agirlikli Ogrenme algoritmasi en iyi
sonucu veren algoritma olmustur. Bu sonug, belediyelerin sosyal yardim hizmetleri
dagittiminda karar verme amacli olarak veri madenciligi alt yapisi olan bir karar destek
sistemi kullanilabilecegini ortaya ¢ikarmistir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen Karar Destek Sistemi ile Yesilyurt Belediyesi’nin
kullandig1 anket formuna uygun olarak tasarlanan sorular ve cevaplari, kullanigh bir arayiiz
ile kayit altina alinmaktadir. Bu veriler, siniflandirma algoritmalarindan en iyi sonucu veren
Yerine Koyarak Ornekleme, Yerel Agirlikli Ogrenme ve Sade Bayes Smiflandirma
algoritmalarinin karar yapilarina gore degerlendirilmektedir. Belirtilen islem bu karar
yapilarina gore c¢alismakta ve yardim alma sonucunun ekranda goriintiilenmesi
saglanmaktadir Boylece anket verisi bulunan ailenin yardim alip almamas1 hakkinda ilgili
komisyon 6n bilgi sahibi olmaktadir. Gelistirilen yazilim ile kullanicilar, kolaylikla verileri
otomatik olarak isleyebilecek ve yardim sonucunu komisyonlara sunarak degerlendirme

asamasinda biiylik kolayliklar elde edebilecektir.
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