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Ozet

Yapilan islemler bilgisayarlarin insan hayatina girmesi ile daha kolay kayit altina alinmaya baslanmistir. Kayzt altina
alman bu islemlerin verileri i¢inde, kesfedilmeyi bekleyen birbiri ile ilintili bilgiye doniistiiriilebilecek baglantilar
bulunmaktadir. Bu gizli baglantilarin kesfedilmesi i¢in veri madenciligi tekniklerinden yararlanilir. Bu makalede,
Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2016 yili Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullanim Anketi verileri kullanilmistir ve
hanehalkinin internet hizmetine sahip olma durumu incelenmistir. Hanehalki internet kullanimini etkileyen
karakteristiklere iligkin faktorler, karar agaglar1 kullanilarak analiz edilmistir. CHAID, C5.0, C&RT ve QUEST karar
agaci algoritmalar karsilastirilmistir ve en basarili algoritma C5.0 olarak belirlenmistir.C5.0 algoritmasi ile analiz
yapilmis ve 10 dallanma, 21 diigiimden olusan bir karar agaci elde edilmistir. Analiz sonucunda hanelerin internet
hizmeti sahipligini etkileyen en 6nemli degiskenlerin hane cep telefonu sahipligi, hane bilgisayar kullanimi, hanede
0-25 yas arasinda bireyin olup olmamasi, hane tablet sahipligi, hane diziistii bilgisayar sahipligi, hanehalki
biiyiikliigii, hanehalki reisinin yasi, hane smarttv sahipligi, hane gelir grubu oldugu gériilmdistiir.
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INVESTIGATION OF THE FACTORS AFFECTING THE
HOUSEHOLD INTERNET SERVICE OWNERSHIP WITH
DECISION TREES

Abstract

Processes have been started to be recorded more easily with the introduction of computers into human life. In the
records of these transactions recorded, there are links that can be transformed into related information waiting to be
explored. Data mining techniques are exploited to discover these hidden links. In this article, Turkey Statistics
Institute's 2016 Household Information Technology Usage Survey data is used and the state of households having
internet service is examined. Factors affecting the characteristics of household internet use are analyzed by using
decision trees. CHAID, C5.0, C&RT and QUEST decision tree algorithms are compared and the most successful
algorithm is determined as C5.0. The C5.0 algorithm was used for the analysis and a 10-branch, 21-node decision tree
was obtained. As a result of the analyzes, the most important variables affecting the ownership of the internet service
of the households are: household cell phone ownership, household computer use, whether the household is between
0-25 years old, household ownership, household laptop ownership, household size, age of household head, household
smarttv ownership, household income group.
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1. GIRiS

Veri tabanlar giiniimiizde terabaytlarla ifade edilmektedir. Bu biiyiik hacimde verinin iginde stratejik
onem tastyan gizli enformasyon yatmaktadir. Ancak bu kadar biiyiik hacimli veri igerisinde yer alan
onemli bilgi ya da bilgilerin nasil ag1ga ¢ikarilacagi en 6nemli sorudur. Bu 6nemli soruya en giincel yant,

hem geliri artiran hem de maliyetleri indirgeyen veri madenciligi alamdir (Koyuncugil & Ozgiilbas,
2009).

Bilisim teknolojileri ile ilgili istatistikler, bilgi toplumunda son yillarda meydana gelen sosyal, kiiltiirel ve
ekonomik gelismeleri anlamak, bu konuda uygulanan politikalari takip etmek ve piyasalarin etkin
calismasini saglamak gibi nedenlerle biiyiik 6nem kazanmigtir. Bu istatistiklerin iiretilmesi amaciyla
iilkemizde de Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan 2004 yilindan bu yana Hanehalki Bilisim
Teknolojileri Kullanim Anketi (HBTKA) ger¢eklestirilmektedir. Bu aragtirma ile hanelerde bulunan bilgi
ve iletisim teknolojileri, bilgisayar, internet, e-ticaret, e-devlet uygulamalari, bilisim giivenligi alanlarinda
veri derlenmektedir. Bilgi toplumu olma 6l¢iitlerinin olusturulmasinda yiiriitiilen temel aragtirmalarin
basinda gelen HBTKA, 2006 y1il1 hari¢ olmak iizere 2004 y1lindan itibaren diizenli olarak TUIK
tarafindan gergeklestirilmektedir (TUIK, 2016).

Bu makalede TUIK’in 2016 yilinda yapti§1 Hanehalki Bilisim Teknolojileri Kullanimi Arastirmasi anket
verilerine ait veri kiimesi ile veri madenciligi siniflandirma tekniklerinden karar agaglari kullanilmustir.
Anket soru formu hane geneli ve fertlere iliskin bliimlerinden olugsmaktadir. Hane geneline iliskin
boliimde; hanede yasayan tiim fertlerin yas, cinsiyet, hanelerde bulunan bilisim teknolojileri {iriinleri,
internet erisim imkani, internet baglantisi olan araclar, kullanilan internet baglant: tiirleri ile evden
internete baglanamama nedenleri sorgulanmaktadir. Fertlere iliskin boliimde; 16-74 yas arasindaki
bireylerin egitim ve is giicli durumu ile bilgisayar ve internet kullanimlari, kullanim sikliklari, kullanim
amaglar1, kamu ile iletisimde internet kullanimi ve e-ticarete iliskin sorgulama yapilmaktadir (TUIK,
2016). Bilgi cagimin en etkili araglarindan biri olan internet, son yillardaki gelisimi ile egitim, saglik,
haberlesme, pazarlama ve ekonomi gibi pek ¢ok alam etkisi altina alma giiciine sahiptir. Internet diinyay1
kiiresel bir kdy haline getirdikge iilkemizde yeni hanelerin internet hizmet alma orani artmaktadir.
Internet cekirdek aileye, ailenin yeni bir iiyesi olarak ¢ok hizli bir sekilde girmistir (Kuzu, 2011). HBTKA
2016,2017 ve 2018 yil1 sonuglarina gore, 2017 yilinin Nisan ayinda hanelerin evden internete erigim orant
% 80,7 iken, 2018 yil1 Nisan ayinda hanelerin % 83,81 evden internete erisim imkanina sahip olmustur.
Bu oran 2016 yilinin ayni ay1 igin ise % 76,3 ’tiir. Genigbant ile internete erisim saglayan hanelerin orani
2018 y1l1 Nisan aymda % 82,5 olmustur. Buna gore hanelerin % 44,51 sabit genis bant baglant1 (ADSL,
kablolu internet, fiber vb.) ile internete erisim saglarken,% 79,4’ mobil genis bant baglanti ile internete
erisim saglamistir. Genis bant internet erisim imkanina sahip hanelerin oran1 2017 yilinda % 78,3, 2016
yilinda % 73,1°dir (TUIK, 2016, 2017, 2018)

Bu ¢alisma HBTKA verileri kullanilarak veri madenciligi ve karar agaglari ile yapilmis nadir
calismalardan biridir. HBTKA veri kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismalarda genellikle istatistiksel
teknikler kullanilmig ya da anket sonuglart ile ilgili ekonometrik ve istatistiksel analizler yapilmustir.
Internet hizmeti diger bilisim teknolojilerinin tamamlayicist konumunda oldugu icin veri kiimesi
olusturulduktan sonra hane internet hizmeti sahipligi hedef degisken olarak secilmistir. Ancak hedef
degisken degistirilerek hanenin sahip oldugu diger bilisim teknolojilerinin sahiplik durumunun ya da
bilgisayar kullaniminin hane reisi ve hanenin demografik 6zelliklerine gore nasil degistiginin veri
madenciligi teknikleri ile analizi de yapilabilir. Bu ¢aligma ile internet hizmeti sahipliginin hanehalk1
karakteristiklerine gore ne sekilde degistiginin ortaya konmasi ve sektoriin ilgililerinin dikkatine
sunulmasi hedeflenmistir.

2. MEVCUT LIiTERATURUN iNCELENMESI

Mevcut literatiir incelendiginde HBTKA verileri kullanilarak karar agaclari ile yapilmis bir ¢alisma
yoktur. Genel olarak TUIK tarafindan yapilan diger anketlerin sonuglar1 kullanilarak veri madenciligi
calismalar1 yapilmistir. Asagida HBTKA ya da TUIK e ait diger anket sonuglar1 kullanilarak yapilmis
caligmalarin bazilari incelenmistir.

TUIK tarafindan yapilan 2014 yilina ait HBTKA anketindeki mikro veri kiimesi kullanilarak hanelerdeki
bilisim ekipmanlari say1si iizerinde etkili olan faktdrler poisson regresyon modeliyle arastiriimistir. TUIK
tarafindan her yil diizenli olarak yapilan bu ankette bilisim ekipmanlar1 masaiistii bilgisayar, taginabilir
bilgisayar (diziistii, netbook, tablet vb.), cep telefonu (akilli telefonlar dahil), sabit hatli telefon, oyun
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konsolu, dijital fotograf makinesi/kamera, DVD/VCD/DivX oynatici ve internete baglanabilen TV (Smart
TV) olarak belirlenmistir. Kurulan modelde, hanede bulunan bilisim ekipmanlari sayisi, bagimli degisken
olarak alinmigtir. Elde edilen sonuglara gore, hanede internet erisim imkaninin olmast bilisim ekipmani
sayisini pozitif yonde etkilemektedir. Aylik gelir arttikca bilisim ekipmani sayist da artmaktadir.
Giineydogu Anadolu’da bulunan illere gore diger alt bolgelerdeki hanelerin bilisim ekipmanlar1 sayisi
fazladur. Iki kisilik haneyle kiyaslandiginda hanedeki birey sayisinin 7 ve iizeri olmasi bilisim ekipmani
sayisini azaltmaktadir (Alkan, Abar, & Karaaslan, 2015)

Hane otomobil sahiplik durumunun ardisik logit model ile incelendigi bir ¢alismada, TUIK 2013 yili
Biitce Anketi’ne katilanlarin tiimii 9975, siirekli ¢alisan 3733 ve gecici veya sabit siireli sdzlesmeli ve
sOzlesmesiz olarak calisan 618 hanehalkina ait bilgilerden yararlanilarak {i¢ ayr1 ardisik logit modeli
incelenmistir. Model tahmini i¢in hanehalki reisinin cinsiyeti, meslegi, yasi, ¢alistigs siire, yillik
hanehalkinin kullanilabilir geliri ve aylik harcamalari ele alinmigtir. Model tahmini sonucunda elde edilen
bulgulara gore, hanehalkinin otomobile sahip olmamasini en ¢ok etkileyen degiskenin hanehalkinin aylik
harcamalar1 oldugu goriilmiistiir. Hanehalkinin aylik harcamalar arttikga arabaya sahip olma olasilig1
azalmaktadir (Ttmsel, 2016).

2013 yili HBTKA mikro veri kiimesi kullanilarak yapilan bir ¢aligmada Tiirkiye’de hem 6-15 yag arasi
cocuklarin hem de yetiskinlerin sahip oldugu bilisim teknolojileri iiriinleri sayisini belirleyen faktorler
sayma veri modeli ile incelenmistir. Calismada kullanim amaglar1 gibi faktorler, hanehalkindaki
¢ocuklarin ve yetiskinlerin sahip oldugu bilisim teknolojileri {irlinleri sayisinin analizinde kullanilmistir.
Sonugta elde edilen modellerde Robust Poisson Regresyon Modelinden faydalanilmistir. Elde edilen
tahminlerin gegerliligini arastirmak amaciyla bootstrap teknigine bagvurulmustur. Sonugta bir hanedeki
bilisim teknolojileri tiriinleri kullanimini etkileyen en 6nemli faktorlerin; hanehalki geliri, yas, cinsiyet,
egitim seviyesi, meslek ve yerlesim yeri oldugu tespit edilmistir (Selim & Balyaner, 2017).

2015 yilina ait TUIK hanehalki tiiketim harcamalar1 anketleriyle elde edilen verilerin kullanildig: bir
bagka calismada Tiirkiye’de hanehalk: telekomiinikasyon harcamalari iizerinde etkili olan hanelerin ve
hane reislerinin sosyo-demografik-ckonomik 6zellikleri belirlenmek istenmistir. Calismada ekonometrik
modeller olan Cift Sansiirlii Model ve Heckman Metodu kullanilmigtir. Modelde yer alan degiskenlerden
istatistiki olarak anlamli bulunan ev sahibi, hane reisi evli, hane reisi emekli, hane reisi zorunlu saglik
sigortasina sahip, devlet ve 6zel ayni gelire sahip olan, soba ile 1sinan, bir kisilik hanelerin digerlerine
gore daha az telekomiinikasyon harcamalarinda bulundugu tespit edilmistir (Borekei, 2018)

3. YONTEM
Calismada yontem olarak veri madenciligi siniflandirma tekniklerinden karar agaclart kullanilmistir.
3.1. Karar Agaclan

Karar agaclar1 ve karar kurallari, birgok gercek diinya uygulamasinda siniflama problemlerine gii¢lii bir
¢Oziim olarak uygulanan veri madenciligi metodolojisidir. Verilerden siniflandiricilar {iretmek igin
kullanilan en etkili yontemlerden biri, bir karar agaci olusturmaktir (Kantardzic, 2011). Bir siniflandirma
araci olarak karar agaglarinin literatiirde bircok avantajindan bahsedilmektedir. Karar agaglari kendini
aciklayici 6zellige sahiptir ve yogun oldugu zaman bile takip edilmesi kolaydir. Eger karar agact makul
sayida yapraklara sahip ise, kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilir. Ayrica, karar agaglari kurallar
kiimesine doniistiiriilebilir. Béylece, anlagilmasi ve yorumlanmasi daha kolay hale gelir. Karar agaglari
hem nominal (kategorik) hem de sayisal (siirekli) girdi ile islem yapabilir. Karar agacinin gosterimi
herhangi bir ayrik degerli siniflandiriciy1 ifade etmek i¢in oldukca zengindir. Karar agaglar1 parametrik
olmayan bir metot olarak kabul edilir. Bundan dolayz, karar agaclar1 uzay dagilimi ve siniflandiricinin
yapist hakkinda varsayimlara sahip degildir. Diger yontemler verinin normal dagilmamasina veya eksik
degerlere kars1 hassasken, karar agact 6grenimi modellerinde kullanilan veri fazla bir 6nisleme gerek
duyulmadan kullanilabilir. Cesitli istatistiksel testler yapilarak bir modelin glivenilirligi test edilebilir.
Cok biiylik boyutlardaki veri kiimesine kolayca uygulanabilir. En ¢ok kullanilan veri madenciligi modeli
oldugu icin bu alan da yayimlanmis bir¢ok dokiiman ve bilgisayar programi bulunmaktadir (Akpinar,
2014; Diler, 2016; Kuzey, 2012). Bir karar agaci, dogal bir agacta oldugu gibi kok (root), dal (branch) ve
yapraklardan (leaf) olusmaktadir. Bir karar agacinda bu olusum, kok diigiim, yaprak olmayan veya ara
diigiim (non-leaf node / internal node) ve bir karar agacinin sona erdigi noktalar olan yaprak diigiim (leaf
node) kavramlari ile agiklanir. Sekil 1°de bir karar agaci giktis1 goriilmektedir. Sekilden goriilecegi tizere
kok diiglimden baslayarak her hiyerarside veri dizisinin belirli kriterlere gore boliinmesi (split)
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gerceklesmektedir. Secilen karar agaci algoritmasina gore her asamada ikili (binary), iiglii (tertiary) ya da
coklu boliinme islemi gerceklesebilir (Akpinar, 2014).

Kok Dugum
(Root Node)

Ara Dugiim Ara Dugiim
(Internal Node) (Internal Node)
Yaprak Digium Yaprak Dugim
(Leaf Node) (Leaf Node)

Sekil 1. Bir karar agaci ¢iktisi

3.2. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agaci kurulurken eldeki veri tabaninin bir kismi 6grenme bir kismi da test i¢in kullanilir. Agag
olusturulurken olusturulan modelin ¢alisip ¢calismadigt belirlenir. Eger agag belirlenen diizeyde
calisiyorsa dallanma durdurulur ve siniflandirma tamamlanir (Silahtaroglu, 2016). Karar agaclarinin
olusturulmasinda en dnemli nokta hangi degiskenin ilk diigiim, yani kok diigiim olacaginin
belirlenmesidir. Bunun igin ¢esitli dlgiitler belirlenmistir ve her farkli 6lgiit bir karar agaci algoritmasina
karsilik gelmektedir. Bu algoritmalar su sekilde siralanabilir (Atilgan, 2011):

Entropiye dayali algoritmalar: ID3, C4.5, C5.0

Siniflandirma ve regresyon agaclar1 (CART): Twoing, Gini algoritmalari
Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari: k-En Yakin Komsu

e Istatistige dayal algoritmalar: Bayesyen simiflandirma, CHAID

Algoritmalar1 birbirinden ayiran temel 6zellikler ise kullanilan 6l¢ii skalasi, her diigiimden ortaya ¢ikan
yeni diigiimlerin say1si, agacin bilylimesini durdurma kriteri, en iyi bolen 6zniteligin se¢ilmesi ve budama
strecidir (Akpinar, 2014). Karar agaci algoritmalarinin en 6nemlileri; 1D3, C4.5 ve C5.0, C&RT, CHAID
ve QUEST algoritmalaridir.

3.2.1. ID3 Algoritmasi

J. Ross Quinlan tarafindan 1986 yilinda gelistirilmistir. ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi ¢ok
basit bir karar agaci algoritmasi olarak kabul edilir. ID3, bilgi kazancini (information gain) bolme kriteri
olarak kullanir. Tiim 6rnekler, tek bir hedef 6zellik degerine ait oldugunda veya en iyi bilgi kazanimi
stfirdan biiyiik olmadig1 zaman biiylime duraklar. ID3 herhangi bir budama prosediirii uygulamaz ve
sayisal nitelikleri veya eksik degerleri islemez (Rokach & Maimon, 2005). ID3 algoritmasinda
smiflandirma i¢in en ayirict 6zellige sahip degisken bulunurken entropi kavramindan yararlanilir
(Silahtaroglu, 2016). Bilgiyi 6l¢mek i¢in kullanilan kavrama entropi denir. Entropi, bir veri kiimesindeki
belirsizlik, siirpriz veya rastgelelik miktarin1 6l¢mek i¢in kullamilir (Kantardzic, 2011).

3.2.2. C4.5 ve C5.0 Algoritmalar:

ID3 algoritmasinin gelistirilmis hali C4.5 algoritmasidir. C5.0 algoritmasi ise C4.5’in gelistirilmis hali
olup, dzellikle biiyiik veri setleri i¢in kullanilmaktadir (Calig, Kayapinar & Cetinyokus, 2014). C5.0
algoritmasi, C4.5'in tiim islevlerini igerir ve modellemede bir dizi yeni teknolojiyi uygular. Bunlarin
arasinda en 6nemli uygulama, 6rneklerin tanimlanmasinin dogruluk oranini arttirmak i¢in kullanilan
boosting teknigidir. Bir diger onemli uygulama ise maliyet duyarh karar agaglarini olusturmasidir (Pang
& Gong, 2009). ID3 algoritmasi degiskenleri birgok alt boliime ayirir, bu ayirma islemi asir1 6grenmeye
neden olabileceginden kazanim yerine kazanim orani kavrami kullanilmistir (Silahtaroglu, 2016). C5.0
algoritmasi ile C4.5 algoritmasi kendi i¢inde karsilagtirildiginda, C5.0 algoritmasi bazi1 geligsmis
ozelliklere sahiptir. Cok daha hizli ¢alismasi, daha etkin bellek kullanimi, daha kiigiik karar agaglari
olusturmasi, boosting destegi ve faydasiz niteliklerin elimine edilmesini saglayan winnowing dzelligi
gelismis 6zellikler olarak siralanabilir (Akpinar, 2014).
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3.2.3. C&RT Algoritmasi

C&RT algoritmasi Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan 1984 yilinda 6nerilmistir.
Classification and Regression Trees olarak adlandirilan Ingilizce ismin bas harflerinden yola ¢ikarak
C&RT algoritmasi olarak adlandirilmigtir. C&RT algoritmasi kdk diigiimden baslayarak her diigiim i¢in
olasi tiim ayirma sekillerini gdzden gegirerek bunlardan en iyisini seger. C&RT algoritmasi, her diigiimde
iki dal diretir. Yani boliinmeler (ya da ayrilmalar) ikilidir (Akkiiciik, 2011). Ayrilma kriteri i¢in
gelistirilmis yontemler bulunmaktadir. Bunlar arasinda Gini, Twoing, Sirali Twoing, Simetrik Gini, En
Kiiciik Kareler Sapmasi (Least Squared Deviation) gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin
kullanimi1 sinif hedeflerin siirekli ya da kategorik olmasina gore belirlenmektedir. En yaygin olarak
kullanilan ayirma kriterleri Gini ve Twoing kuralidir (Diler, 2016). C&RT algoritmas: da ID3
algoritmasinda oldugu gibi entropiden yararlanir (Akga, 2014) .

3.2.4. CHAID Algoritmasi

En popiiler karar agaci algoritmalarindan biri olan CHAID (Chi-Squared Automatic Interacton
Detection), algoritmasinda, eldeki popiilasyon bagimli degisken varyasyonu grup i¢i minimum, gruplar
aras1 maksimum olacak sekilde ayristirarak alt bilesenlere ayrilir (Dogan & Ozdamar, 2003). CHAID
algoritmasinda, diger istatistiksel yontemlerde olan normallik, dogrusallik ve homojenlik gibi klasik
varsayimlar yoktur. Siirekli ve kategorik bir yapiya sahip tiim degiskenler ayn1 anda modele dahil edilir.
Bu nedenle bazi arastirmalarda hem parametrik hem de parametrik olmayan analiz yontemleri igine
alinmigtir (Kayri & Boysan, 2007). En iyi agiklayici degiskenin ortaya konmast i¢in her bir degisken
grubu arasinda karsilagtirmalar yapilir. Kargilagtirma siirecinin her bir agamasinda veriler, ortaya ¢ikan
degiskene gore yeniden yapilandirilir. Béylece her bir degisken grubunun, bir 6nceki grubun alt kiimesi
oldugu ortaya konmus olur (Kass, 1980). CHAID algoritmasi, en iyi agiklayici degiskenin ortaya
konmasinda Ki-kare (X?) test sonuclarim kullanmaktadir (Dogan & Ozdamar, 2003).

3.2.5. QUEST Algoritmasi

1997 yilinda Loh ve Shih tarafindan gelistirilen QUEST algoritmasi tek degiskenli ve dogrusal
kombinasyonlu boliinmeleri destekler. Her bolme i¢in, her bir girdi 6zniteligi ile hedef 6zniteligi
arasindaki iliski ANOVA F — testi, Levene’nin testi (ordinal ve siirekli 6znitelikler i¢in) veya Pearson’in
Ki Kare (nominal 6znitelikler) testi kullanilarak hesaplanir. Hedef 6zniteligi ¢cok terimli ise, iki siiper
kiime olusturmak i¢in iki yonlii kiimeleme kullanilir. Hedef 6zniteligiyle en yiiksek iliskilendirmeyi alan
Oznitelik boliinme i¢in segilir. Giris dzniteligi ile ilgili en uygun ayirma noktasini bulmak i¢in Kuadratik
Diskriminant Analizi (QDA) uygulanir. ikili karar agaglari olusturur ve agaglar1 budamak igin On-Kkat
capraz dogrulama (Ten cross validation) kullanilir (Rokach & Maimon, 2005). QUEST algoritmasinda
boliinmiis alan se¢imi (split - field selection) ve boliinmiis nokta se¢imi (split - point selection) ayr1 olarak
ele alinir (Kuzey, 2012).

Agiklanan karar agaci algoritmalar1 giris degiskeni, tahmin edici degisken, tahmin tiir{i, boliinme sayis1 ve
bolme kriterlerine gére Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Karar agaci algoritmalarinin karsilastirilmasi

Algoritma Giris Tahmin Edici Tahmin tiirii Boéliinme Bolme Kriteri
Degiskeni Degisken Sayisi
CHAID Siirekli ve Stirekli ve Siniflandirma / >2 Ki-kare/ F testi
Kategorik Kategorik Regresyon
QUEST Kategorik Siirekli ve Siniflandirma =2 Ki-kare / F
Kategorik testi
C&RT Siirekli ve Siirekli ve Siniflandirma / =2 Gini / Towing
Kategorik Kategorik Regresyon
C4.5/C5.0 Siirekli ve Kategorik Siniflandirma >2 Kazang Orani
Kategorik (Entropi)
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4. YONTEM

Veri kiimesinin olusturulmasi asamasinda fert ve hane adinda iki ayr1 veri dosyasi i¢in ortak olan biilten
numarast degiskeni kullanilarak tek bir veri dosyasi olusturulmustur. Veri dosyalarini birlestirmek i¢in
Microsoft Office Excel 2016 Programindan yararlanilmistir. Fert veri dosyasinda hanede yag1 en biiyiik
olan ve cinsiyeti erkek olan kisi hanehalki reisi olarak kabul edilmistir. Eger hanede cinsiyeti ve yasi en
biiyiik olan kisi erkek degil ise, yasi en biiyiik olan ve cinsiyeti kadin olan kisi hanehalki reisi olarak
almmustir. Hanehalki reisi bilgisi alindiktan sonra bu kisiye ait yag, okuma yazma durumu, egitim
durumu, ¢aligma durumu ve meslek bilgisi alinmigtir. Hanehalki reisinin ¢alisma durumu ve meslegi icin
referans haftasindaki (28 Mart-03 Nisan 2016) calisma durumu bilgisi alinarak bu degiskene ait veriler
elde edilmistir. Hanedeki 0-25 Yas Arasi Bireyin Varlig1 adinda yeni bir degisken olusturulmus ve hanede
yasayan fertlerin yas bilgilerinden bu degigkene ait bilgi doldurulmustur. 25 yasinda olan fertler
degiskene dahildir. Hanehalk: reisinin meslegi adli degiskene meslek gruplari i¢cinde olmayanlar i¢in 36
numarali kod ile Diger adinda yeni bir meslek kodu eklenmistir ve mevcut meslek kodlarina dahil
olmayanlar ya da bu alanin cevabini bos birakanlar diger meslek kodu grubuna déahil edilmistir. Hanehalki
reisi yast adli ayrik degisken kategorik hale getirilmis ve 6’ya bolinmiistiir. Hanedeki cep telefonu, tablet,
masaiistii ve diziistii bilgisayar, oyun konsolu, smart tv cihazlari internete baglanabilen cihazlardir.
Hanehalkina ait aylik gelir bilgisi iki asamal1 kiimeleme ile 4 gelir grubuna ayrilmis ve yeni bir degisken
olarak veri kiimesine dahil edilmistir. Gelir degiskenini ayrik hale getirebilmek i¢in iki agamali kiimeleme
analizi ile 4 kiime olusturulmustur. Ortaya ¢ikan gelir gruplarina ait hane sayis1 ve yiizde bilgileri Tablo
2’deki gibidir.

Tablo 2. Kiimeleme sonucunda olusan gelir gruplari

Gelir Grubu | Hane Sayis1 | Yiizde (%) | Ortalama Aylik Harcanabilir Gelir
Diisiik 5 896 52,5 1168,11 TL
Orta Alt 4142 36,9 275734 TL
Orta Ust 1114 9,9 6108,17 TL
Yiiksek 70 0,6 17 859,57 TL
Toplam 11222 100,0

Anket sorularini cevaplayan 11874 haneden kapsam dis1 olan haneler ¢ikarilmis ve 11276 adet hane veri
kiimesine dahil edilmistir. Internet hizmeti sahiplik durumu igin Bilinmiyor seklinde cevap veren 54 hane
veri kiimesinden ¢ikarilmis sonugta yukarida belirtilen 19 adet degiskenden ve 11222 haneden olusan
yeni ve tek bir veri kiimesi elde edilmistir. Fert ve hane karakteristiklerinden olusan Tablo 3’de degisken
adlar, agiklamalari, aldig1 degerler belirtilmistir.

Tablo 3. Uygulamada kullanilan degisken bilgileri

Sira Degiskenin
A Adi Agiklamasi Aldig1 Degerler
s 1 Erkek
1 HHRCINSIYET Hanehé_llkl_ Re_1sm1n
Cinsiyeti 2 Kadn
1 0-30 Yas
2 31-40 Yas
- 3 41-50 Yas
2 HHRYAS Haneha\l;q Reisinin
ast 4 51-60 Yas
5 61-70 Yas
6 71 Yag ve lizeri
Hanehalk: Reisinin 1 Evet
3 HHROKUMAYAZMA Okuma Yazma
Durmu 2 Hayir
4 HHREGITIM 0 Herhangi bir okul bitirmedi
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1 Ilkokul Mezunu
2 Tlkdgretim/Ortaokul veya
Mesleki Ortaokul Mezunu
Hanehalk: Reisinin 3 Lise veya Mesleki Lise Mezunu
Egitim Durumu Iki veya Ug Yillik Yiikseokul
(Uluslararasi 4 Mezunu
Standart Egitim
Sumflamast) 5 Dért Yilhik Yiiksekokul veya
Fakiilte Mezunu
6 Lisans
7 Doktora
S 1 Calistyor
5 HHRCALISMA Hanehalki Reisinin
Calisma Durumu
2 Caligmiyor
Silahli kuvvetlerle ilgili
0
meslekler
1 Yoneticiler
4 Biiro hizmetlerinde ¢alisan
elemanlar
Hanehalk: Reisinin 5 Hizmet ve satis elemanlari
Meslegi
6 HHRMESLEK (Uluslararasi 6 Nitelikli tarim, ormancilik ve su
Standart Meslek tiriinleri calisanlar
Siniflamast) —
7 Sanatkarlar ve ilgili iglerde
caliganlar
8 Tesis ve makine operatorleri ve
montajcilar
9 Nitelik gerektirmeyen islerde

calisanlar

Tablo 3. (devam) Uygulamada kullanilan degisken bilgileri

Bilim ve miihendislik

21 alanlarindaki profesyonel meslek
mensuplari
22 Saglik profesyonelleri
Egitim ile ilgili profesyonel
23
meslek mensuplari
Is ve yonetim ile ilgili
24
profesyonel meslek mensuplari
Bilgi ve iletisim teknolojileri ile
25 ilgili profesyonel meslek
mensuplari
Hukuk, sosyal bilimler ve kiiltiir
26 ile ilgili profesyonel meslek
mensuplari
Bilim ve miihendislik ile ilgili
31 yardimet profesyonel meslek
mensuplari
32 Yardime1 saglik profesyonelleri
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Is ve idare ile ilgili yardimc1
33
profesyonel meslek mensuplari
Hukuk, sosyal, kiiltiir ve benzeri
34 alanlar ile ilgili yardimer
profesor
35 Bilgi ve iletisim teknisyenleri
36 Diger
7 HHBUYUKLUK Hanehalki 1-20
Biiytikliigi
1 Var
8 SIFIRYIRMIBESYAs | Hanede 025 Yas
ireyin Varligi 2 Yok
TR1 Istanbul
TR2 Bati Marmara
TR3 Ege
TR4 Dogu Marmara
Hanenin
Bulundugu BOlgC TR5 Bat1 Anadolu
(Istatistiki Bolge -
9 HHBOLGE Birimleri TR6 Akdeniz
S1n1ﬂama)51 Diizey TR7 Orta Anadolu
1
TR8 Bat1 Karadeniz
TR9 Dogu Karadeniz
TRA Kuzeydogu Anadolu
TRB Ortadogu Anadolu
TRC Giineydogu Anadolu
HGG-1 Diigiik
10 HGELIR Hane Aylék e
oplam el M HGG-2 Orta Alt
HGG-3 Orta Ust
HGG-4 Yiiksek
— 1 Var
11 HBILGISAYARMASAUST Hane Masaiistii
USAHIP Bilgisayar Sahipligi 2 Yok
Tablo 3. (devam) Uygulamada kullanilan degisken bilgileri
- 1 Var
12 HBILGISAYARDIZUSTUS Hane Diziistii
AHIP Bilgisayar Sahipligi 2 Yok
1 Var
13 HTABLETSAHIP Hane Tablet
Sahipligi 2 Yok
1 Var
14 HCEPTELSAHIP Hane Cep Telefonu
Sahipligi 2 Yok
1 Var
15 | HOYUNKONSOLSAHIP Hane Oyun
Konsolu Sahipligi 2 Yok
. 1 Var
16 HSABITTELSAHIP Hane Sabit Telefon
Sahipligi 2 Yok
17 HSMARTTVSAHIP 1 Var




TUBAV Bilim 12 (2) 2019 1-17 M. Coskun, H. i. Biilbiil

Hane Smarttv

Sahipligi 2 Yok
HBILGISAYARKULLANI | Hane Bilgisayar 1 Evet

18 el
M Kullanim Bilgisi 2 Hayir
; 1 Evet

19 HINTERNETSAHIP Hane Internet
Himzeti Sahipligi 2 Hayir

Verilerin analizinde IBM SPSS Modeler 18.1 veri madenciligi programu kullanilmigtir. SPSS modelerde
olusturulan modele ait goriintii Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2. Karar agaci ile modelleme

Simiflandirma siirecinde egitim verileri {izerinde siniflandirma siirecinde kullanilan algoritmanin
dogrulugunun belirlenmesi i¢in bazi yontemler gelistirilmistir (Diler, 2016). Hold out yontemi, analiz
edilecek verinin rastgele en az iki alt 6rnekleme ayrilmasidir. Algoritmanin parametreleri belirledigi yani
egitildigi boliime, egitim kiimesi (training set), algoritma sonuglarinin test edildigi kiimeye ise, test
kiimesi (testing set) denir. Algoritmanin egitimi, egitim kiimesi kullanilarak tamamlandiktan sonra, test
kiimesi ile modelin dogruluk degeri (accuracy) belirlenmektedir. Egitim ve test kiimesi i¢in genellikle
kullanilan oranlar, (0,90 - 0,10), (0,85 - 0,15), (0,80 - 0,20), (0,75 - 0,25) ve (0,70 - 0,30)'dur (Dolgun,
2014). Bir bagka yontem ¢apraz gegerlilikten tliretilen k-kath ¢apraz dogrulama olarak adlandirilmaktadir.
Veri kiimesi k adet alt kiimeye ayrilir. Uygulamalarda genel olarak k=10 alinir ve alt kiimeler hemen
hemen birbirine esittir (Diler, 2016). Asil veri kiimesinden 6rneklenerek olusturulan ve Bootstrap adi
verilen diger bir yontemde, veri kiimeleri modelin olusturulmasi igin egitim verisi olarak kullanilir.
Bootstrap veri kiimesinin diginda kalan veriler test verisi olarak kullanilir. Tesadiifi olarak drneklenen
Bootstrap veri kiimesinin biiytikliigliniin tespitinde modelin hata oranin1 en iyi temsil edecek oran 0,632
olarak belirlenmistir (Aydin, 2007). Calismada verinin 2/3’{ egitim kiimesine atanirken, kalan kism1 (1/3)
test kiimesi olarak belirlenmistir. Hane internet hizmeti sahipligini etkileyen faktorleri analiz edebilmek
ve en iyi performans gosteren algoritmay1 se¢ebilmek igin Otomatik Siniflandirici (Auto Classifier) ile
dort karar agaci algoritmasi se¢ilmis ve bu algoritmalarin performans sonuglari karsilagtirilmistir.
Algoritmalarin parametreleri ile ilgili herhangi bir ayarlama yapilmamis ve tiim algoritmalarin varsayilan
(default) degerleri alinmugtir. Segilen algoritmalar i¢in varsayilan degerlere ait ayarlar Sekil 3°de
gosterilmistir. Buna gore algoritmalar secili olan simple (temel) modda varsayilan ayarlar ile ¢alisir. C5.0
algoritmasi igin output type parametresi bir karar agaci, kural kiimesi ya da her ikisinin birlikte
olugturulup olusturulacaginin se¢imini saglar. Group symbolics parametresi se¢ilmezse (false), C5.0, ana
diigtimii bélmek icin kullanilan alanin her degeri i¢in bir alt digiim olusturur. Use boosting dogruluk
oranini artirmak igin C5.0 algoritmasina 6zel bir parametredir. Cross validate parametresi segilirse, C5.0,
tam veri kiimesinde modelin dogrulugunu tahmin etmek i¢in egitim verilerinin alt kiimeleri iizerine
kurulmus bir dizi model kullanacaktir. Tree growing algorithm parametresi CHAID algoritmasina 6zel
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olup CHAID algoritmasinin tiiriiniin se¢ilmesini saglar. Maximum Tree Depth (maksimum agag¢ derinligi)
parametresi kok diiglimiin altindaki maksimum seviye sayisinin segilmesini saglar. Ayni parametre
QUEST ve C&RT algoritmalari i¢in de kullanilmaktadir. Varsayilan degeri 5'tir. Prune tree to avoid
overfitting (asir1 uyumu 6nlemek i¢in agacit budama) parametresi QUEST ve C&RT algoritmalarina 6zel
olup agacin dogruluguna 6nemli katki saglamayan alt seviye dallanmalar1 gidermek i¢in kullanilir. Value
parametresi, budanmis agag ile risk tahmini agisindan en diisiik risk tasiyan agag arasindaki risk
tahminindeki izin verilen farkin boyutunu gosterir. Ornegin, 2 belirlenirse, risk tahmini, tam agacinkinden
biiyiik olan bir agag secilebilir. Varsayilan durumu True, degeri 1’dir. Maximum surrogates parametresi,
eksik degerlerle bas etmek i¢in bir yontemdir. Agactaki her bélme i¢in algoritma, se¢ilen bolme alanina
en ¢ok benzeyen girig alanlarini tanimlar. Bu alanlar, bu bolinmenin vekilleridir. Siniflandirilan bir kayit
bdliinmiis bir alan i¢in eksik bir degere sahipse, bolmeyi yapmak igin bir vekil alandaki degeri
kullanilabilir. Varsayilan degeri 5°tir. Ayrica Expert (Uzman) ayarlari ile algoritmalarin diger
parametreleri de ayarlanabilir.

K Aigorthm setna s cs‘ 5] \J Algorithm settings - CHAID =

Simple| |Expert Simple. Expert
Parameter | Options |
Qutput type Decision tree Parameter Options
Group symbolics false What is your main objective? Build a single tree
Use boosting false Tree growing algorithm CHAID
Maximum Tree Depth Default (5)
Cross-validate false

l\) Algorithm settings - Qul ﬁ O Algorithm settings - C&R Tree ﬁ

Simple|| Expert Simple| Expert
Parameter | Options | Parameter | Options |
‘What is your main objective? Build a single tree What is your main objective? Build a single tree
Maximum Tree Depth Default (5) Maximum Tree Depth Default (5)
Prune tree to avoid overfitting  true Prune tree to avoid overfitting  true
Value 1.0 Yalue 1.0
Maximum surrogates 5 Maximum surrogates 5

Sekil 3. Segilen algoritmalarin varsayilan degerleri

Ayni veri kiimesi lizerinde farklt modeller ile uygulama yapildiktan sonra kullanilan algoritmalarin bagari
durumlarinin degerlendirmesini yapmak i¢in bazi yontemler gelistirilmistir (Akkiiciik, 2011).
Smiflandiricilarin performansi 3 6l¢iit dikkate alinarak karsilastirilmigtir. Bu 6l¢iitler dogru siniflandirma
yiizdesi (overall accuracy), Alici Isletim Karakteristigi (AIK) Egrisi Altinda Kalan Alan (Area Under
Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve -AUC), kaldirag degeri (lift ratio)’dir. Dogruluk yiizdesi
bir modele ait karigiklik matrisinden hesaplanir. Bu matris Tablo 4’de gosterilmistir.
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Tablo 4. Karigiklik matrisi

Modelin Tahmin Sinifi
Pozitif Negatif -Igfrlle
pozitif | s P Y ey | P=DPYN
Gergek Smif Negatif Ys:;i:lp(%zli)t)if Dsof;l,;ll\i]e;gst)if N=YP+DN

Karisiklik matrisi 4 béliimden olusmaktadir. DP, pozitif sinif olarak siniflandirilan pozitif drnek sayisi;
YP, pozitif sinif olarak siniflandirilan negatif 6rnek sayisi; YN, negatif sinif olarak siniflandirilan pozitif
ornek sayist; DN, negatif sinif olarak simiflandirilan negatif 6rnek sayisi; P pozitif toplam ve N negatif
toplam 6rnek sayisidir (Alig, 2014). Karisiklik matrisi kullanilarak hesaplanan 6lgiitler; dogruluk
(accuracy), hata orani (error rate), anma (recall), kesinlik (precision) ve F-6lgiitii (F-score) ile Alict
Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic-ROC) egrisi ve kaldirag oram (lift ratio) olarak
gosterilebilir (Diler, 2016). Bu degerlerin hesaplanma yontemleri Tablo 5°de gosterilmistir (Han, Pei, &
Kamber, 2011).

Tablo 5. Performans kriteri hesaplama yontemleri

Performans Kriteri Formiil
Dogruluk Dogruluk = (DP+DN) / (P+N)
Hata Oran1 Hata Oran1 = (YP +YN) / (P+N)
Kesinlik Kesinlik = DP/ (DP+YP)
Anma Anma = DP / (DP+ YN)
F Olgiitii F = (2*Kesinlik*Anma) / (Kesinlik+ Anma)

Kaldirag (lift) degeri, siniflandirict ile tahmin edilen hedef degerin yiizdelik deger igerisindeki oraninin
hedef degerin ilgilenilen degerinin tiim veri igerisindeki oranina béliimiini ifade eder. Bolme islemi
sonucu elde edilen degerin birden biiyiik olmast ilgili siniflandirict performansinin rassal siniflandirici
modele (hi¢ bir siniflandirict modeli kullanilmamasi durumunda elde edilecek sonug) gore ne kadar istiin
oldugunu gosterir. Alict Isletim Karakteristigi-AIK (Receiving operating characteristics-ROC) grafigi
farkl1 siniflandirma performanslarim karsilastirmak icin gelistirilen yontemlerdendir. AiK grafiginde,
dogru pozitif (DP) orani dikey eksende ve yanlis pozitif (YP) oran1 yatay eksende gosterilir (Alig, 2014).
Algoritmalarin egitim (training) verisi i¢in karigiklik matrisleri ile hesaplanan performans kriter degerleri
Tablo 6’degosterilmistir.

Tablo 6. Karigiklik matrisi ile hesaplanan performans kriterleri

Algoritma
Performans Kiriteri C5.0 CHAID C&RT QUEST
Dogruluk Orani %086,73 %384,21 %83,59 %84,04
Hata Orani %13,27 %15,79 %16,41 %15,96
Kesinlik %93,00 %94,60 %90,90 %93,00
Anma %89,00 %85,10 %86,90 %85,90
F-Olgiitii %90,90 %89,50 %88,80 %89,30
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Egitim veri kiimesine gore performans kriterleri degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk oranina sahip
algoritmanin C5.0 algoritmasi oldugu goriilmektedir. Yine hata orani olarak en diisiik siniflandirma oranina
sahip algoritma C5.0 algoritmasidir. Kesinlik ve anma degerleri ile hesaplanan F 6lgiitii degeri, kesinlik ve
anma degerlerinin tek basina yorumlanmasina gore daha etkilidir. F Ol¢iitii degerlerine gore en basaril
algoritmanin % 90,90 orani ile C5.0 algoritmasi oldugu goriilmiistiir.

() KARARAGACLARI s v . ®

;;‘ File ) Generate dgiew P Preview .

o

Wodel Graph Summary Settings Annotations

Sort by: ® Ascending © Descending

[ X Delete Unused Models ] View:

Use? | Graph Model E;g&?;'m%} LifttTop 30%} Egé?e'ds ’éfri:mder
& i Ay o1 86.728 1242 17 0.004
] i A cHap 1 84.214 137 12 0.904
] i A7 Quest 1 84.035 1307 17 0.842
] i Ag’ CaRTree 1 83.589 1341 13 0.871

Sekil 4. Egitim veri kiimesinde karar agaci algoritma performanslari

Sekil 4’e gore egitim veri kiimesinde dogruluk orani yiizdesi % 86,72 ile en yiiksek olan C5.0 algoritmast,
kaldirag degeri en yiiksek olan 1,37 degeri ile CHAID algoritmasi, Alic1 Isletim Karakteristigi Egrisi
altinda kalan alan (Area Under Curve) degeri 0,904 degerleri ile C5.0 ve CHAID algoritmalaridir. Sonug
olarak egitim veri kiimesi i¢in en basarili algoritmalar C5.0 ve CHAID algoritmalari olmustur.
Uygulamada hem test hem veri kiimesi i¢in hem de diger performans analizlerinde en basarili olan iki
algoritmadan biri olan C5.0 algoritmasi se¢ilmis, verilerin modellenmesi, karar agacinin olusturulmasi
icin C5.0 algoritmasi kullanilmistir. Caligmada ¢apraz dogrulama (cross validate) degeri 10 olarak
secilmigtir. C5.0 parametre degerlerinden budama siddeti (prunning severity) degeri karar agacinin daha
kolay olusmasi ve yorumlanabilmesi i¢in 90, her alt dalda minimum 10 kayit olacak sekilde
belirlenmistir. Son olarak global budama (global prunning) segenegi de secilerek model olusturulmaya
hazir hale gelmistir. 18 adet giris (input), 1 adet hedef (target) degiskeni ile baslanan analizde 9 adet
degiskenin karar agacinda yer aldigi goriilmistiir. Bu degiskenler HCEPTELSAHIP,
HBILGISAYARKULLANIM, SIFIRYIRMIBESYAS, HTABLETSAHIP,
HBILGISAYARDIZUSTUSAHIP, HHBUYUKLUK, HHRYAS, HSMARTTVSAHIP,
HGELIRGRUBU degiskenleridir. Hedef degisken olarak se¢ilen HINTERNETSAHIP degiskenini en iyi
aciklayan degiskenin HCEPTELSAHIP degiskeni oldugu goriilmiistiir. C5.0 algoritmasi ile
HINTERNETSAHIP degiskeni i¢in 8 adet Evet, 4 adet Hayir degeri olmak iizere 12 adet kural elde
edilmis olup, bu kurallardan 3 adet 6rnek asagida belirtilmistir.

1) Eger (CEPTELSAHIP=Var ve HBILGISAYARKULLANIM=Hayir ve SIFIRYIRMIBESYAS=Yok
ve HTABLETSAHIP=Yok ve HBILGISAYARDIZUSTUSAHIP=Yok ve HHBUYUKLUK=1,2 ve
HHRYAS=41-50 Yas ve HSMARTTVSAHIP=Var) ise HINTERNETSAHIP=Evet

2) Eger (CEPTELSAHIP=Var ve HBILGISAYARKULLANIM=Hay1r ve SIFIRYIRMIBESYAS=Yok
ve HTABLETSAHIP=Yok ve HBILGISAYARDIZUSTUSAHIP=Yok ve HHBUYUKLUK=1,2 ve
HHRYAS=41-50 Yas VE HSMARTTVSAHIP=Yo0k) ise HINTERNETSAHIP=Hay1r

3) Eger (CEPTELSAHIP=Var ve HBILGISAYARKULLANIM=Hayir ve SIFIRYIRMIBESYAS=Yok
ve HTABLETSAHIP=Yok ve HBILGISAYARDIZUSTUSAHIP=Yok ve HHBUYUKLUK=3, 4, 5,

12



TUBAV Bilim 12 (2) 2019 1-17 M. Coskun, H. i. Biilbiil

6,7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 20 ve HGELIR= Orta Alt, Orta Ust, Yiiksek) ise
HINTERNETSAHIP=Evet

Sekil 5°de C5.0 algoritmasi ile olusturulan karar agaci incelendiginde hanesinde cep telefonu olanlarin ve
bilgisayar kullananlarin en yiiksek internet sahipligi oraninda (% 96,65) oldugu goriilmiistiir. Cep
telefonuna sahip olmayan ve bilgisayar kullanmayan hanelerin ise en diisiik internet sahipligi oraninda (%
99,44) oldugu goérilmiistiir. Hanede cep telefonu, tablet, diziistii bilgisayar, smarttv gibi bilisim ekipmanlari
sahipligi olmas1 internet hizmetine sahipligin olmasini da saglamistir. Genel olarak hanede 0-25 yag arasi
birey oldugu durumda internet hizmeti sahipliginin de oldugu goriilmiistiir. Hanehalk: biiytikliigliniin 3 ve
tizerinde oldugu ve hanenin diisiik gelir grubunda oldugu durumda internet hizmeti sahipliginin diistiigi,
orta alt, orta Ust ve yiiksek gelirli grupta ise arttigr goriilmiistiir. Hanehalk: biyiikliigiiniin 3’den az,
hanehalki reisinin yaginin 0-30 ve 31-40 arasinda oldugu hanelerde yine internet hizmeti sahipliginin arttig
gorillmiistiir.

13



TUBAV Bilim 12 (2) 2019 1-17

M. Coskun, H. I. Bulbul

HINTERMETSAHIP

] MNode 0
|_Category % n
17 Hayir 27.990 2141
| ™ Evet 72010 8081
3 Total 100.000 11222

HCEPTELSAHIP

Vlar
MHode 1
Category % n
Hayir 25615 2778
B Evet 74.385 BOET
Total 096.641 10245

HEILGISATARKULLANIM

YTk
Mode 19
Category % n
Hayir 86.2B6  3B3
B Evet 2714 14
Total 3359 377

HEILGISATYARKULLANIM

Evet Hayir Evet Hayir
MNode 2 MNode 2 MNode 20 MNode 21
Category % n Category % n Category % n Category A n
Hayir 3345 176 Hayir 46,587 2602 Hayir 29.412 a5 Hair 99 444 358
B Evet 96.655 5083 B Evet 53.403 2982  Evet ro.5as 12  Evet 0.5568 2
Total 46.881 4281 Total 49.759 5584 Total 0131 17 Total 3208 360
SIFIRYIRMIBESYAS
War Y||:|k
Mode 4 Mode 5
Category % n Categaory % n
Hawir 28.447 252 Hayir B7.594 1750
H Evet 71.553 2143 H Evet 32406 839
Total 26688 2085 Total 23071 2589
| =
HTABLElTSAHIF'
war Yok
MHode 8 Mode 7
Category % n Category % n
Hayir 20.548 15 Hayir 68959 1735
B Evet 79.452 58 B Evet 31.041 el
Total 0.651 T3 Total 22.420 2516
[ =
HEILGISAYARDIZUSTUSAHIP
war Yok
MHode 8 MNode 9
Categony % n Category % n
Hayir 27848 22 Hawyir 70.281 1713
B Evet 72152 4 B Evet 29.709 724
Total 0.704 bl Total 21.716 2437
=
HHBLUKLUIK

1‘|2 345878 9,10,11,12‘,13,14,15,16,1?,16,20
Mode 10 Mode 16
Category % n Categary % n
Hayir 75.169 1559 Hayir 42.424 154
H Evet 24831 515 B Evat 67.6576 209
Total 168.482 2074 Taotal 3235  3R3
= =
HHRYAS $T-HGELIR
0-30 Yag;:31-4D “ag 41-60 Yag 51-60 Yag, 61-70 Ylag;ﬂ “ag ve Uzeri Dulfuk Qria Alt; Or‘ta:Ust‘ Yiksek
Mode 11 Mode 12 Mode 15 Mode 17 Mode 18
Categary % n Category % n Categary %o n Category %o n Category % n
Hayir 24,242 32 Hawr 51.318 e Hayir 80.850 1449 Hanr 54872 107 Hanr 27976 47
B Evet 75.758 100 B Evet 48.624 74 W Evet 19.050 241 B Evet 45128 28 B Evet 72024 121
Total 1176 132 Total 1.354 152 Total 15.851 1790 Total 1.738 185 Total 1.487 168
=l
HESMARTTWSAHIP
V:ar Y%k
MNode 13 MNode 14
GCategory % n GCategory % n
Hayir 20.000 3 Hayir 54 745 71
B Evet 80.000 174 B Evet 45.255 62
Total 0.134 15 Total 1.221 137

Sekil 5. C5.0 algoritmasi ile olusturulan karar agaci
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Yapilan modelleme sonucunda elde edilen karisiklik matrisi (confusion matrix) Sekil 6’da verilmistir. Buna
gore veri kiimesindeki 11222 kayittan 9577 kayit dogru smflandirilirken, 1645 kayit yanlis
smiflandirilmistir. Algoritmanin dogru siniflandirma yilizdesi % 85,34, yanlis smiflandirma ytizdesi %
14,66’dir. Bunun anlami siniflandirmada internet hizmeti sahipligi durumu Evet olan 8081 haneden 7588’1
dogru, 493’1 yanlis tahmin edilmis, internet hizmeti sahipligi Hayw olan 3141 haneden 1989’u dogru 1
152’si yanlis tahmin edilmistir.

(=8 R_esults for output field HINTERMETSAHIP
&-Individual Models
B- Comparing $C-HINTERNETSAHIP with HINTERNETSAHIP

i | Correct 9577 8534%
Wrong 1,645 14.66%
| | Total 11,222

E--Coincidence Matrix for $C-HINTERMETSAHIP (rows show actuals)
1.000000  2.000000
- 1.000000 7.588 492
2.000000 1,152 1,989

Sekil 6. C5.0 algoritmasi karigiklik matrisi

5. SONUC

Bu makale TUIK in 2016 yilinda yaptigt HBTKA sonucu elde edilen verilerin kullaniimast ile
hazirlanmistir. Hedeflenen amag, hanehalkinin internet hizmeti almasim etkileyen faktorlerin,
hanehalkinin karakteristik 6zelliklerine gore karar agaglari ile incelenmesidir. Modelleme igin C5.0,
CHAID, C&RT, QUEST olmak iizere dort karar agaci algoritmasi kullanilmistir. Veri kiimesinin analizi
icin IBM SPSS Modeler 18.1 progranmu kullamlmustir. Programda yer alan Otomatik Simiflandirici (Auto
Classifier) kullanilarak belirtilen karar agaci algoritmalarinin performanslarina bakilmistir. Bu
algoritmalar simiflandirma basari yiizdeleri, kaldira¢ degerleri, alici isletim sistemi egrisi altinda kalan
alan degerleri bakimindan karsilagtirilmistir . Karsilagtirma sonucunda C5.0 algoritmasinin en basarili
algoritma oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle karar agaci ve kurallar1 C5.0 algoritmasi kullanilarak
olusturulmustur. Yapilan analizde 10 dallanma, 21 diigiimden olusan bir karar agaci ve 12 adet kural elde
edilmistir. Bu ¢alisma HBTKA verileri kullanilarak veri madenciligi ve karar agaglari ile yapilmis nadir
calismalardan biridir. Sonug olarak sektoriin ilgililerine yol gosterici ve dogru aksiyon almalarini
etkileyebilecek bir ¢alisma yapilmigtir. Hedef degisken degistirilerek farkli analizler yapilabilir. Caligma
sonucunda elde edilen verilere bakilarak elektronik haberlesme hizmeti veren ve satigini yapan firmalarin
cep telefonu, tablet, diziistii bilgisayar satisi gibi kampanyalar yaparak internet sahibi olmayan hanelerin
sahip olmasini tegvik edici aksiyonlar almalar1 beklenebilir.
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