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OZET

Giinlimiizde bilgisayar dosyalarinda ve veri tabanlarinda tutulan verilerin miktar1 garpici
bir oranda artmaktadir. Ayn1 zamanda, veri tabaninda tutulan bu verileri kullananlar
onlardan daha karmasik bilgiler beklemektedir. Basit sorgulama teknikleri, artan bu bilgi
talebini desteklemekte yetersiz kalmakta, bu ihtiyaclar1 gidermek icin veri madenciligi
teknikleri kullanilmaktadir. Veri madenciligi farkli arastirmalari basarmak i¢in pek ¢ok
farkli algoritma igermektedir. Tiim bu algoritmalar veriye bir model uydurmak amaci
tagimaktadir. Veri madenciliginde esas, onceden bilinmeyeni, akla gelmeyeni, tahmin
edilemeyeni ortaya koymaktir. Anlasmali bosanmalar sorunu Tiirkiye sosyal gilivenlik
mevzuatinda yer alan boslugun, sigortalilarca suistimal edilmesi sonucu ortaya
cikmaktadir. Mevzuatta yer alan mevcut hiikiimlere gore, yetim kalan ¢ocuklar1 sosyal
giivence catisi altina almay1 hedeflemesine ragmen, evlendikten sonra bosanan ileri yastaki
kiz ¢ocuklar1 da yetim olarak nitelendirildiklerinden, babadan veya anneden dolay1 6liim
ayligina hak kazanmaktadir. Tiirkiye’de evlendigi halde dlen ana veya babasmin ayligini
almak isteyen yetim kiz ¢ocuklar1 evli olduklari esleriyle anlasmal1 olarak bosanarak ayni
evde yasamaktadirlar. 5510 sayili kanunun gelir ve aylik baglanmayacak haller baslikli 56
nc1 maddesinin son fikrasinda esinden bosandigi halde, bosandig1 esiyle fiilen birlikte
yasadig1 belirlenen es ve cocuklarin, baglanmis olan gelir ve ayliklarin kesilecegi hiikiim
altina alinmistir. Buradan hareketle, anlasmali bosandig1 tespit edilen kisilerin davranis
modeli ortaya konularak, bugiine kadar tespit edilemeyen grubun 6zelliklerini belirleyerek,
denetim birimlerinin karar vermesinde yardimeci olacak nitelikte sonuglar ortaya koymak
arastirmanin temel amacini olusturmaktadir.
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ABSTRACT

Today, the amount of data kept in computer files and databases is increasing dramatically.
At the same time, those who use this data stored in the database are waiting for more
complex information. Simple inquiry techniques fail to support this increasing demand for
information, and data mining techniques are used to address these needs. Data mining
contains many different algorithms to accomplish different researches. All these algorithms
are intended to fit a model into the data. In data mining, it should be to reveal the
unpredictable. Fake divorce problem of space located in Turkey's social security
legislation, are emerging as a result of the abuse of Insurers. According to the current
provisions of the legislation, the female children who are divorced after marrying are
considered to be orphans and they are entitled to orphans pension due to father or mother.
As they can entitle to orphans pension due to father or mother, after orphan girls get fake
divorce live in the same house with their ex husband. Last paragraph of article 56 of 5510
numbered law point out that if orphan girls determined to fake divorced and live together
with their ex spouse, the income and pensions will be cut. From this point of view, the
main aim of this study is to determine the behavioral model of the people who are found to
be fake divorce and to determine the characteristics of the group which has not been
determined until now. To provide that will help the decision making of the audit units.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, acgiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

CART Classification and Regression Tree

CHAID Chi-Squared Automatic Interaction Detector
HBA Hane Halki Biitge Arastirmasi

KNN K-Nearest Neighbor

PAM Partitioning Around Medoids

TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu

YMA Yasam Memnuniyet Anketi



1. GIRIS

Bilgisayar dosyalarinda ve veri tabanlarinda tutulan verilerin miktar1 ¢arpict bir oranda
artmaktadir. Ayn1 zamanda, veri tabaninda tutulan bu verileri kullananlar onlardan daha
karmasik bilgiler beklemektedir. Ornegin ticaret yapan biri artik basit ticari listelerle
tatmin olmamaktadir. Bunun yerine tiiketicilerin ge¢miste satin aldigi iirlinlerden yola
cikarak gelecekte satin alacaklar1 {irtinlerin tahmini hakkinda daha detayli bilgi
istemektedir. Basit sorgulama teknikleri, artan bu bilgi talebini desteklemekte yetersiz
kalmaktadir. Bu ihtiyaglar karsilamak amaciyla veri madenciligi teknikleri yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Yasamimizin her aninda yaptigimiz islemler kayit altina alinmakta ve yi8in
olusturmaktadir. Ornegin internette ya da marketlerde yapilan aligverisler, laboratuvarlarda
sonuglanan tahliller, kamu kurumlarinda yapilan islemler, bankalarca yapilan islemler gibi.
Cok biiyiik yiginlara hizmet veren bu kurumlarin veri tabanlarinda yigina ait 6zellikler ve
yapilan islemler kayit altinda tutulmaktadir. Bu yiginlarda ortaya c¢ikarilmayr ve
degerlendirilmeyi bekleyen, maden degerinde veriler bulunmaktadir. Burada da veri

madenciligine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Veri madenciligi gliniimiizde daha ¢ok isletmelerin iirlinlerini miisterilerine daha etkin
sekilde pazarlayabilmeleri icin miisterilerin davranis modellerini ¢ikarmak amaciyla
kullanilmaktadir. Ngai, Xiu ve Chau (2009) calismalarinda veri madenciliginin miisteri
iliskileri yonetimi (customer relationship management (CRM)) konusunda literatiirde
eksik oldugu diisiiniilerek 2000-2006 yillar1 arasinda 24 dergide yayimlanan 87 makale
secilmis ve bu makaleler miisteri iligkileri yonetimi agisindan 4 baglikta (miisteri
tanimlama, miisteri ilgisi, misteri tutma ve miisteri artirma), uygulanan veri madenciligi
teknikleri bakimindan da 7 baglikta (association, classification, clustering, forecasting,
regression, sequence discovery, visualization) kategorize edilerek bu konudaki ilk
akademik c¢aligma olan literatlir incelemesi yapilmistir. Yapilan caligma sonucunda
aragtirmacilarin en ¢ok miisteri tutma konusuna ilgi gosterdikleri goriilmiistiir. Diger
yandan miisteri iligkileri yonetimi konusunda siniflama (classification) ve iliski kurallart
(association rule) algoritmalarinin en ¢ok kullanilan modeller oldugu goriilmiistiir. Shafer,
Agrawal ve Mehta (1996) veri madenciligi i¢in siniflamanin énemli bir problem oldugunu

ifade ederek SPRINT adinda yeni bir algoritma gelistirmislerdir. Smiflama problemi



acisindan iyi ¢alisan bugiin kullanilan siniflama algoritmalari, veri setindeki tiim ya da bir
kisim verilerin bellekte kalmasini gerektirmektedir. Bu durum biiyiik veri tabanlarinda veri
madenciliginin uygulanabilirligini kisitlamaktadir. Bunun sonucunda 6lgeklenebilir, hizli
ve tiim bellek kisitlamalarini ortadan kaldiran karar agaci smiflamasia dayanan SPRINT
adinda yeni bir karar agaci algoritmasi Onerilmistir. Du ve Zhan (2003) veri
madenciliginde 6nemli bir hususun da kisisel verilerin mahremiyeti konusu oldugunu ifade
ederek bu konuda rasgele tepki teknikleri(Randomized Response Techniques) adi altinda
gizlenmis veriden karar agaci siniflayicilari i¢in bir yontem gelistirilmislerdir. Bu metodun
dogrulugu, maskelenmemis veriden elde edilen karar agaclariyla deney yapilarak test
edilmig, sonu¢ olarak veri maskelense dahi Onerilen metodun dogrulugunun olduke¢a
yiiksek oldugu gosterilmistir. Chen ve digerleri (1996) veri madenciligi tekniklerini veri
tabani arastirmacilarinin goziinden inceleyerek siniflandirmis ve bu tekniklerle ilgili

karsilastirmali bir ¢alisma sunmustur.

Bu calismada ise veri madenciligi siniflama tekniklerinden uygulamalarda en ¢ok tercih
edilen metotlardan CART algoritmas: ile Sosyal Giivenlik Kurumundan temin edilen
gercek bir veri seti lizerine siniflama yapilmistir. Anlagmali olarak esinden bosanarak
anneden veya babadan aylik alirken tespit edilen yetim kiz cocuklar1 veri setini
olusturmustur. Bu veri setindeki 6zelliklere gore siniflama islemi yapilmistir. Arastirmada,
denetim personellerinin denetim siireclerine yardimci olunmasi amaciyla anlagmali

bosananlarin ortak 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak amaglanmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, veri madenciliginin tanimi ve uygulandig: alanlar hakkinda
bilgiler verildikten sonra yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir. Burada veri madenciliginin

cok ¢esitli alanlarda kullanilabildigi goriilebilir.

Arastirmanin {iclincli boliimiinde, veri madenciligi tekniklerinin hangi tanimlar altinda
toplandig1 (Siniflama, Kiimeleme, Birliktelik Kurallar1) kisaca agiklanarak bu basliklar
altinda bulunan algoritmalardan bazilari, hangi amaclarda kullanildig:, teorisi, avantajlari,

dezavantajlar1 ve bazilari i¢in de ornekler verilerek agiklanmaya ¢alisilmstir.

Dordiincti boliimde, sosyal giivenlik mevzuatinda oliim ayliklarina ne sekilde hak

kazanilacagi ve Tiirkiye’de anlagsmali bosanmalar anlatildiktan sonra bu kisilerin tespitine



yonelik mevcut durumda yapilan biirokratik igslemler ile denetim siirecinin ne kadar

zahmetli ve zaman alict oldugu agiklanmustir.

Besinci boliimde ise Tiirkiye’de anlasmali bosanarak anne veya babasindan yetim ayligi
alirken tespit edilen, gelir veya ayliklar1 kesilen kisilere ait kullanilan degiskenler
tanimlanmistir. Daha sonra bu degiskenlerle veri madenciligi siniflama algoritmalarindan
en cok tercih edilen yontemlerden olan CART algoritmasi (Classification and Regression
Tree-Smiflama ve Regresyon Agaci) kullanilarak karar agaci olusturulmus ve bu
kapsamdaki kisiler ortak 6zelliklerine gore siniflandirilmistir. Karar agacindan elde edilen

sonuglar yorumlandiktan sonra elde edilen bulgular degerlendirilmistir.






2. VERIi MADENCILIGI

Veri madenciligi; genellikle veri tabaninda sakli olan gizli bilgiyi ortaya ¢ikarmak olarak
tanimlanmaktadir. Alternatif sekilde tlimdengelimsel veri analizi anlamina gelmektedir.
Veri madenciligi farkli arastirmalart kullanmak i¢in pek ¢ok farkli algoritma icermektedir.
Tim bu algoritmalar veriye bir model uydurmak amaci tagimaktadir. Bu algoritmalar
verileri incelemekte ve incelenen verilerin karakteristigine en uygun modele karar
vermektedir. Veri madenciliginde esas Onceden bilinmeyeni, akla gelmeyeni, tahmin
edilemeyeni ortaya koymak olmalidir. Veri madenciliginin suana kadarki gelisimi; veri
tabanlari, istatistikler ve makine 6grenmeyi igeren (machine learning) pek ¢ok disiplinden
yillar i¢inde etkilenerek ortaya ¢ikmustir. Veri madenciligi, verinin biitiiniinii kullanmasi
bakimindan diger istatistiksel analizlerden ayrilmaktadir. Bu yontemlerle, geleneksel
yollarla elde edilmis kii¢iik verilerle ¢aligmak yerine daha kolay degerlendirme yapilabilir.
Veriler arasindaki anlamli yeni korelasyonlar1 ve oOriintiileri kesfetme siireci de veri
madenciligi olarak tanimlanir. Veri madenciligi, genis gozlemli verileri analiz etme, yeni
yollarla veri sahiplerine anlamli ve kullanigh bir sekilde 6zetleme yontemi diye de

tanimlanabilir (Dunham, 2003: 2, 5).

Veri madenciliginin uygulama alanlarim siralayacak olursak; Bunlarin basinda pazarlama
yontemi gelir. Miisterilerin satin alma stratejilerinin belirlenmesi, yeni miisteri kazanima,
pazar sepeti analizi, makarna alan miisterinin sos-ket¢ap almasi 6rnegi, risk yonetimi ve
dolandiricilik saptamadir. Ornegin; Arastirmada Farmer Group sirketinin “Risk Analiz
Yonetim” paketi; sigorta orani belirlenmesi, yatirim portfoy yonetimi, iyi ve kotii kredi
riskleri tasiyan sirketlerin belirlenmesinde, Twentieth Century Fox adli film sirketi ise
fatura bilgilerinin analizinde hangi aktor hangi film hangi ilde en ¢ok izleniyor? Sorusuna

yanit bularak yeni film projeleri i¢in strateji belirlemede veri madenciligini kullanmistir.

Veri madenciligi, pazarlama disinda, tip alaninda da bir¢ok hastalifin teshisinde
kullanilmaktadir. Ornegin gebelikte down sendromu riski anne karnindan alinacak sivinin
incelenmesi ile olasilig1 yiiksek bir tan1 ortaya koymaktadir. Biyoloji alaninda DNA analizi

de veri madenciliginin kullanimina bir 6rnektir.



2.1. Veri Madenciligi Alaninda Yapilan Cahsmalar

Zhang, Zhang ve Yang (2003) yaptiklar1 ¢alismada veri hazirlamanin, veri madenciliginin
uygulanmasinda énemli bir agsama oldugunu, ¢esitli veri kaynaklarindan ve internetten pek
cok bilgiye erisilebildigini ancak bu bilgilerin ¢ogu diisiik kaliteli oldugunu ifade
etmislerdir. Pek cok sirket ve organizasyon, veri madenciligi teknikleriyle yiiksek kalitede
bilgi saglayabilmek i¢in bu verileri nasil dontstiirmesi gerektigiyle ilgilendigi
vurgulanarak veri hazirlama teknolojileri alti kategoride ifade edilmistir. Bunlar; veri
tabanindan bilgi ¢ikarma siirecindeki teknikleri bir araya getiren hibrid madencilik
sistemleri (hybrid mining systems), istatistiksel tekniklerle verileri kiimelemek (data
clustering), ¢ok biiyiik bir bilgi kaynag1 olan internetten bilgiyi toplayan dagitan paylasan
bir yapi1 olan yapay zeka web (Web intelligence), verileri 6zelliklerine gére secen metodlar
(C4.5 algoritmast), kayip degerleri doldurmak ve bir konuda ¢ok az bilgi oldugunda o konu

ile baglantil1 dis veri tabanlarindan saglanacak bilgi seklinde tanimlanmaistir.

Baradwaj ve Pal (2011) 6grencilerine daha kaliteli egitim sunmak isteyen egitim kurumlari
icin, egitim verilerinde sakli olan bilgileri ortaya cikarmak amaciyla veri smiflama
teknikleri ve karar agaci yontemlerinden ID3 algoritmast kullanarak 6grencilerin basari
durumlarindaki diisiisii tanimlamis ve ayrica Ozel ilgi gosterilmesi gereken Ogrencileri

tanimlayarak uygun rehberlik hizmetinin bu 6grencilere ulastirilmasini saglamistir.

Ulkemizde veri madenciligi konularinda yapilan arastirmalardan bazilari ise sdyledir:
BUDAK (2012) Bilgisayar okuryazarligmi etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla
Kocaeli Universitesi’nde 2012-2013 dgretim yili giiz déneminde Temel Bilgi Teknolojileri
Kullanim1 (TBTK) dersini alan 6grenciler arasindan rastgele erisim yontemiyle secilen
ornek yigina bir anket diizenlemis ve sonuglart veri madenciliginden yararlanarak,
program yardimiyla analiz etmistir. Calismadan elde edilen sonuglara gore, ailelerin gelir
diizeyinin bilgisayar deneyim siiresiyle iligkisinin yiiksek, ancak bilgisayar sahipligi ile
iligkisinin  diisiik oldugu goriilmiistiir. Analiz sonucunda Ogrencilerin  bilgisayar
okuryazarligi konusunda 6n yargilarinin son derece hatali oldugu, ancak ders icerisinde
gosterilen miifredatin, bilgisayar okuryazarligimi olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.
Aragtirma sonucunda, bilgisayar okuryazarlig: ile ilgili ¢alismalarin erken dénem egitim
stireclerine katilmasinin gerekliligi ve 6grencilerin bilingli kullanicilar haline gelmeleri i¢in

egitim almalarmin bilgisayar okuryazarliginda olduk¢a olumlu etkilerinin olacagi



sdylenmistir. Alan (2014) Cumhuriyet Universitesi [IBF 6grencilerine ait verileri
kullanarak yaptig1 karar agacglar1 yontemiyle veri madenciligi uygulanan arastirmasinda,
Ogrencilere ait verilerden yararlanarak, hem bu verileri en basarili smiflandiran karar
agaclarina ait algoritmayi, hem de bu algoritmanin iiretecegi siniflar tespit edilmeye
calismistir. Aragtirmanin  sonucunda LADTree algoritmasinin &grenci verilerini
siniflamada en basarili algoritma oldugu ve 19 degisik sinif iirettigi sonucuna varilmistir.
Bu analizler sonucunda, 6grencilere ait verilerden yararlanarak hangi smifa diisecekleri

tahmin edilebilmistir.

Emel ve Taskin (2014) tarafindan satis hacmi analizi i¢in veri madenciligi karar agaci
yontemi uygulanan bir diger ¢alismada isletmenin belirli bir donemde yaptig1 satislar,
miisterinin satin alma davranis 6zelliklerine dayali olarak analiz edilmistir. CART teknigi
kullanilarak harcama tutarina gore miisteriler siniflara ayrilarak yapilan analiz sonucunda
miisterilerin tanimlanmasi, hedef miisteri grubunun belirlenmesi ve miisterilerin isletmeye
bagliliginin gii¢lendirilmesine yonelik etkin pazarlama stratejilerinin olusumuna 6nemli
katkida bulundugu gosterilmistir. Ayrica, pazarlama stratejileri envanter, dagitim,
miisteriye hizli cevap verebilme gibi isletmenin bir ¢ok politikasin1 olumlu yodnde
etkiledigi tespit edilmistir. Boylece isletmede maliyetlerin diistliriilmesi sureti ile kar artisi
meydana gelebildigi gosterilmistir. Ayik ve digerleri (2013) ¢alismalarinda, 6grencilerin
mezun olduklar1 lise tiirleri ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklari fakiilteler
arasindaki iliskiyi veri madenciligi teknikleri kullanilarak incelemislerdir. MineSet 3.2
programi ile Atatiirk Universitesi’ni kazanan ogrencilerin biiyiik bir kismmin genel
liselerden geldigi sonucuna varmislardir ve lise tliriiniin arzu edilen bir fakiiltenin

kazanilmasinda biiyiik 6neme sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Gemici (2012) yaptig1 ¢alismada IMKB Ulusal pazarda islem goren 10 sirketin hisse
senedi endekslerinin artiglar1 ve azaliglar1 arasindaki birlikteliklerin ortaya cikarilmasini
amaclamistir. Calismada teknik olarak, birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori
algoritmasi1 kullanilarak, Spss Clementine 12.0 programi ile veriler arasinda giiclii
korelasyon olup olmadigi kontrol edilmis ve yatirimcinin kazancimi artiricr birliktelik
kurallar1 ortaya konulmustur. Aydin (2007) yaptig1 ¢aligmada uzaktan egitim sisteminin
planlama faaliyetlerine katki saglayabilecek 6grenci performansini tahmin etmeye yonelik
model gelistirmis ve mezun olan &grencilerin profillerini belirlemeye yonelik kiimeleme

calismas1 yapmustir. Ogrenci basarisini tahmin etmeye yonelik calismada C5.0 karar agaci



algoritmasinin kullanildig1 bir tahmin modeli “K-means” algoritmasi kullanarak beg kiime
elde edilmis ve sonugta elde edilen bilgilerin bilgisayar kullanimi ve 6grenci basarisi
arasindaki iliskiyi dogrular nitelikte oldugu goriilmiistiir. C1gsar (2017) Tiirkiye Istatistik
Kurumu’ndan (TUIK) alman veriler ile WEKA yazilim1 kullanarak yaptigi arastirmada,
bankacilik ve sigortacilikta biiyiilk 6nem tastyan kredi risklerini belirlemek ve temerriide
diisme olasiligini tahmin etmekte kullanilabilecek en iyi simiflama algoritmasini
belirlemistir. Akga (2014) Gazi Universitesi Ogrencilerinin profilini tespit ettigi
arastirmasinda veri madenciligi algoritmalarindan CHAID, QUEST, CART ve C5.0
uygulamistir. Analiz sonucunda not ortalamasinin cinsiyet degiskeni {izerinde etkili oldugu
ortaya konulmustur. Demirel (2010) yapmis oldugu ¢alismada karar agaclari yonteminde
kullanilan CHAID algoritmas1 ile iilkemizde Sosyal Giivenlik Kurumu ile
iliskilendirmistir. Isyerlerinde yapilandirma kanunundan yararlanan isyeri profillerini
belirlemeye c¢alismis ve daha sonra cikarilacak olan kanunlarin bu yapilan ¢alismada

ongoriilen bilgiler 1s181inda karar destek amagcli olarak katki saglayacagini ifade etmistir.

Diler (2016) yilinda yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda Tiirkiye Istatistik Kurumu
tarafindan gergeklestirilen Yagsam Memnuniyet Anketi (YMA) sonuglarina ayr1 ayr1 CART
ve CHAID algoritmalar1 uygulayarak karsilastirmistir. Arastirma sonucunda ise CHAID
algoritmasinin CART algoritmasina gore daha aragtirmaci bir yapiya sahip oldugunu
gostermistir. Veri madenciligi tekniklerini siirecleriyle beraber inceleyen ve gergek bir veri
setine uygulama yapan, Kocabas (2010) internet servis saglayicist firmasindan sagladigi
2009 yilina ait ADSL hizmetini iptal eden abonelerin iptal nedenleri ve bunu etkileyen
degiskenlert CHAID, C.5 ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile incelemis ve iptal
nedenlerinin  bireysel tercih ve ekonomik nedenler {iizerine baskin oldugunu
gdzlemlemistir. Cakir (2012) ¢alismasinda Kiiciik ve Orta Olgekli Isletmeleri Gelistirme ve
Destekleme Idaresi Baskanligi Veri Tabani’na kayith isletmelerin gelismelerini ve
bliylimelerini saglayacak sistem ve siireclerin belirlenmesi, isletmelerin uyguladiklar
sistem ve siireclerin birlikte goriilme sikliklarinin tespit edilmesi ile hangi sistem ve
stireclerin isletmeleri basariya tasidigini belirlemek amaciyla, bu isletmelere ait veriler
lizerine veri madenciligi, siniflama ve birliktelik kurallar1 tekniklerinden CART ve yapay

sinir aglar1 yontemlerini kullanarak analiz etmistir.

Kiran (2010) yapmis oldugu calismada penisilin tiirlindeki antibiyotikleri kullananlarin

karakteristik Ozellikleri Sosyal Giivenlik Kurumu ilag provizyon sisteminden alinan



solunum sistemi hastaliklar1 i¢in yazilan antibiyotik veri seti lizerinde CART algoritmasi
ve Lojistik Regresyon ile ortaya konmustur. Sonug¢ olarak CART algoritmasinin Lojistik
Regresyona gore daha 1yi bir smiflama yaptigini gozlemlemistir. Pehlivan (2006) yilinda
yaptig1 aragtirmada kurumsal bir firmada ¢alisan personelin egitim, ise alma, performans,
iicretlendirme, kariyer planlama 6zliik isleri, kurum ici iletisim, bordrolama ve bu firmanin
insan kaynaklar1 hakkindaki goriislerini iceren anket formundan elde edilen veriler lizerine

CHALID analizi uygulanarak bu firmada ¢alisanlarin 6zellikleri siniflanmistir.

Kayisoglu (2014) akciger kanseri hastalar1 {izerine yapmis oldugu calismada hastaligin
dogru smiflandirilmasinin 6nemine vurgu yaparak Weka yazilimi ile doktorlara dogru ve
stratle karar alabilmelerine yardimci olabilecek bir sistem gelistirmistir. Degirmenci
(2014) TUIK Hane Halk: Biitce Arastirmasindan (HBA) elde edilen veriler iizerine veri
madenciligi kiimeleme yontemlerinden K-Ortalamalar teknigini kullanarak resmi
istatistikler lizerine veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasi ile Orlintiilerin ortaya

cikarilabilecegini gOstermistir.
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3. VERIi MADENCILIGINDE KULLANILAN ALGORITMALAR

Veri madenciligi yontemleri 3 ana baslikta ifade edilmektedir. Bunlar; Siniflama,

kiimeleme ve birliktelik kurallaridir.

3.1. Siniflama Algoritmalar

Siniflama; Verideki bilginin ortak 6zelliklere gore ayristirilmasidir. Smiflamada izlenen
siireg, mevcut veri tabanindan yararlanilarak kurallarin olusturulmasit ve bu kurallar

yardimiyla kararimn verilmesidir (Ozkan, 2008: 51).

Siniflama uygulamalarina 6rnek olarak davranig tanimlama, tibbi teshis, endiistriyel
hatalarin tespiti ve alig verig trendlerini siniflama olarak verilebilir. Tahmin ve kestirim
siniflamanin bir ¢esidi olarak goriilebilir. Biri yasimizi tahmin ettiginde ya da bir
kavanozun igerisindeki bilyeleri tahmin etmeye calistiginda bunlar gercekte siniflama
problemleridir. Siiflamay1 uygulayabilmek icin gelistirilen tiim yaklagimlar bazi verilerin
bilinmesini varsaymaktadir. Siklikla bir kontrol grubu, kullanilan teknik i¢in gerekli olan
belirli parametreleri gelistirmek i¢in kullanilmaktadir. Siiflama veri tabanindan siniflarin

kiimelerini haritalama olarak goriilebilmektedir.

Bir¢ok simiflama yontemi vardir, karar agaclar, istatistie dayali algoritmalar (Bayesyen
ve Regresyon), mesafeye dayali siniflama algoritmalart (k-en yakin komsu), yapay sinir

aglar1 bunlardan bazilaridir.

Karar agaci yaklasimi, hedef fonksiyonlarini yaklagik olarak hesaplamak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Agac¢ goriinlimiinde tanimlayici ve tahmin edici bir modeldir. Bu model, karar
aliciya karar alirken hangi faktorlerin goz oniine alinmasi ve her bir faktoriin farkl ¢iktilar
ile ge¢miste nasil iligkili oldugunun belirlenmesi konularinda yardimeci olur. Karar
agaclarinda pek ¢ok test gerceklestirilerek hedefi tahmin etmede en iyi sirayr bulmaya
calisilir. Her bir test karar agacindaki dallar1 olusturur ve bu dallar da diger testlerin
ger¢eklesmesine neden olur. Bu durum, test isleminin bir yaprak diiglimiinde (leaf node)
sonlanmasina kadar devam eder. Kokten hedef yapraga kadar olan yol, hedefi siniflandiran
“kural” olarak adlandirilir. Kurallar “eger-sonra” (if-then) yapisindadir (Emel ve Tagkin,

2014).
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Karar agaglari, siniflamada en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem, tahmin
edici degiskenleri kullanarak model kurulmasi ve bu model sayesinde yeni degiskenlerin
tiyelik derecelerine gore farkli siniflara ayrilmasi islemidir (Gemici, 2012). Sekil 3.1 karar

agaci algoritmalarina 6rnek agag olarak verilmistir.

[+ e ][ (=
il
R ENE

Sekil 3.1. Ornek karar agaci

3.1.1. ID3 algoritmasi

Diger degiskenler icerisinde smniflamada en ayirici 6zellige sahip degiskeni bulurken
entropi kavramindan yararlanilir. Entropi, eldeki bilgilerin sayisallastirilmasidir. Bir veri
kiimesi igindeki belirsizlik ve rasgeleligi 6l¢gmek i¢in kullanilir. Ornegin herkes aymi futbol
takimin1 tutsaydi, herhangi bir kisiye tuttugu takimi sordugumuzda aldigimiz yanit bizi
sasirtmayacakti, bu durumda entropi sifir (0) olacakti. Entropi 0-1 arasinda deger alir.

Biitiin olasiliklar esit oldugunda entropi maksimum degerine ulagacaktir.

Matematiksel olarak;

< p1, P2, - Pp > olasiliklar1 ifade ederse tiim olasiliklarin toplami 1 (bir) olmalidir.

*1(p)) = 1 bu durumda entropi asagidaki gibi olacaktir.

H(®1, p2s - Pn) = — X (i log,(pi) (3.1)
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ID3 algoritmasi bir karar agaci algoritmasidir. Karar agaci sekil itibariyle akis semasina
benzemektedir. Karar agacini olusturan elemanlar; kok, diigiim, dal ve yaprak olarak
isimlendirilir (Ozkan 2008: 55, 75). Karar agaclarinda algoritmalar dallanmanin nasil
yapildigina gore farklilik gostermektedir. [ID3 entropiye dayali dallanma yapan bir
algoritmadir. Entropi bir verideki belirsizligi ya da rastgeleligi 6lgmekte kullanilmaktadir.
Bir simifta bulunan tiim verilerde belirsizlik yoksa bu durumda entropi degeri sifir olur.
Karar agaci algoritmalarinin siniflama amaci, ayni siifa ait tiim elemanlarin iteratif olarak

alt setlere ayrilmasidir (Dunham, 2003: 97).

Kok: Karar agacinda en iist yapiya kok denir.
Diiglim: Karar agaclarinda her bir nitelige diigiim denir.
Dal: Karar agaglarinda kok ve yaprak arasinda kalan yapilar dal olarak isimlendirilir.

Yaprak: Karar agaci yapisinda en son elemana yaprak denir.

Ornek:

Cizelge 3.1. ID3 algoritmasi i¢in 6rnek olaylar ve belirsizlikler

Deney Sonuglar (S) a, a, as

P, 1/3 1/4 1/7

S={ a4, a,, as} deney kiimesinde a;, a,, a; olaylarinin belirsizlikleri (entropileri) sirayla

asagidaki gibidir;

1

— Y001
30923

1 1

~3l0923

1 1

~70927

Toplam Belirsizlik (Entropi)= H(S)=—(; log, : + ; log, ; + > l0g, 7)=1,4293
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Karar agaci olustururken dallanmaya hangi nitelikten baglanacagi onemlidir. Bu niteligi
belirlemek i¢in kazang (gain) adi verilen bir ol¢iit kullanilmaktadir. ID3 Algoritmasinin

kullandig1 kazanim su sekilde hesaplanir;

Verilerin ham halinin (baslangigtaki) entropisi ile her bir alt bolimiin entropilerinin
agirlikl toplami arasindaki fark alinir. Bu fark hangi alt boliim i¢in biiyiikse o alt boliime

dogru dallanma yapilir.
Kazamm (D;S) = H(D) - )" P(D;)H(D;) (3.2)

Bu olgiite gore en yliksek kazanci veren nitelik kok diiglimii olusturur ve benzer sekilde
iterasyonlar uygulanarak sonraki diigiimler belirlenerek karar agaci olusturulur (Dunham,

2003: 98).
3.1.2. C4.5 algoritmasi

C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin genisletilmis halidir. Karar agaci olustururken optimal
dallanmay1 belirlemek icin ID3 algoritmasina benzer sekilde kazanim ve entropi degerleri
kullanilmaktadir. C4.5 algoritmast kayip verileri diger veri ve degiskenler yardimiyla
ongorerek kazanim oranin hesaplanmasinda kullanilir. Boylece daha duyarli ve daha
anlamli kurallar ¢ikartabilen bir agac iiretebilir. Oncelikle en yiiksek bilgi saglayan t esik
degerin belirlenmesi i¢in nitelik degerler siralanir{v,, v,,..., v}, t; = (V; + Vi41)/2
seklinde orta nokta belirlenir ve nitelik i¢in t ile karsilastirmalar yapilir (Ozkan 2008: 77 ).

Karsilagtirma sonucunda dallanmanin nereden yapilacagina karar verilir.

C4.5 Algoritmasi, ID3 Algoritmasini gelistirilmesi ile elde edilmistir. C4.5 algoritmasinin

ID 3 algoritmasina iistiin oldugu konular su sekildedir;

Kayip degerler: Karar agaci olustururken kayip degerler basitce goz ardi edilebilmektedir.

Yani kazanim oran1 hesaplanirken sadece verileri eksik olmayan diger kayitlar kullanilir.
Budama: C4.5 Agacin budanmasi islemi igin iki ayr1 yontem kullanilir.

Alt aga¢ yerlestirmesi: Agac ic¢indeki alt-agaglar yapraklara dontistiiriiliir. Ancak bu

degisimin yapilabilmesi icin konulacak yapragin hatasinin, alt agacin hatasindan diisiik
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olmas1 gerekir. Ikinci ydntem ise bir alt-agacin, bu agaci en ¢ok kullanan agacin yerini
almasidir. Yine burada da hata oranlarmin yapilan degisiklikten sonra diismesi

gerekmektedir.

Sayisal Degerler: Sayisal degere sahip degiskenlerle karar agaci olusturmasia olanak

saglamaktadir.
3.1.3. CART algoritmasi

Breiman ve digerleri tarafindan 1984°te 6nerilen CART teknigi ID3 algoritmasinda oldugu
gibi dallara ayirmada optimal kriteri se¢gmek icin entropiden yararlanir. Ancak en optimal
kriteri belirlemek i¢in ID3 ve C4.5 ten farkli bir formiil kullanilir. CART algoritmasinda

kullanilan optimal dallandirma kriteri su sekilde hesaplanir;

CART algoritmas1 tarafindan {iretilen karar agaglar1 keskin bir sekilde ikili olarak
dallanmaktadir. Herbir diigiimde ikili olarak dallanmaktadir. CART dallara ayirma kriteri
hesaplanirken kayip veriler dnemsenmez. CART algoritmasinda entropi degeri asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir (Larose, 2005: 109, 110).

Tiim niteliklerin var oldugu degerler goz oniine alinir ve eslesmelerden sonra twoing ve

gini algoritmasi olarak 2 boliinme elde edilir.

Twoing algoritmasinda; aday boliinme denilen sag-sol olarak 2 dal bulunur ve her biri i¢in

olasiliklar hesaplanir.

Herhangi bir t diigiimiindeki s dallara ayrilma kriteri ¢ (s/t) olarak gosterilirse;

siiflar
BE=2PP D P(IE) — P(ltyy)] (33)

t:Dallanmanin yapilacag: diiglim
C: Kriter

L: Agacin sol tarafi

R: Agacin sag tarafi

P, ,P:Ogrenim kiimesindeki bir kayidin sagda ve solda olma olasiliklari
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P(Jlt.|) ve P(JItg]): C; siifindaki bir kayidin sagda ve solda olma olasiliklari

Kok Digiim

Evet
(Optimal Hayir
‘ Dugim) |
| |
1 1
Evet
Hayir (Optimal
| DUgum)
] 1
1 1
Evet
(Optimal Hayir
‘ Dagim) |

Sekil 3.2. CART algoritmasi karar agaci

CART algoritmas1 sonucunda elde edilen karar agacinin ikili dallanma yaptig1 Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
3.1.4. SPRINT algoritmasi

Karar agaci tabanl ilk paralel siniflama algoritmalarindandir. Bu dlgeklenebilir algoritma
cok sayida islemcinin paralel olarak bir karar agacini beraber liretmesine dayanir. SPRINT
algoritmasinda girdilerin boyutu i¢in herhangi bir smirlama bulunmaz. Sonuca hizl
ulasabilen bir algoritmadir. Veri kayitlar1 ile veri degerleri, bir siif etiketi ve bu degerlerle
elde edilen kayit endeksi olusur. Bu kayit endeksi “rid” olarak gosterilir. Ilk tablolar
stirekli degiskenlere gore siralanir. Egitim verilerinden elde edilen ilk tablolar, karar
agacinin kok diigiimiiyle iligkilendirilir. Aga¢ bu sekilde gelisir ve boliinmelerle yeni
tiriinler olusur ve her diiglime ait degisken tablolar1 boliiniir ve bu iiriinlerle iligkilendirilir.
Bir tablo boliindiigiinde kayitlarin sirast korunur. Bundan dolayi, tekrar siralama yapmaya
gerek kalmaz.Ayirma sartlar altinda siirekli degiskenler i¢in her karar agaci diigimii iki
histogramla iligkilendirilir. Bu histogramlar, ALT C ve UST C ile gosterilir ve bu

histogramlar kayitlarin sinif dagilimlarini belirler. Kategorik degiskenler, bir diigiimle
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iligskili olarak histogrami ¢ikarilir. Bu tek histogram, her degiskenin siif dagilimini
gosterir. Bu histograma say1 matrisi adi verilir (Shafer ve digerleri, 1996:546). Sprint
algoritmasinda diiglimlerden alt dallara ayirma kriteri i¢in gini(K) endeksi

kullanilmaktadir.
gini(K)=1-. p? (3.4)

p;: K kiimesi igindeki j diizeyinin olasiligidir.
Eger K kimesi K; ve K, gibi alt kiimelere ayrilirsa bolinmiis k kiimesinin

ginipsiinmias (K) degert;
9inipsiimmis (K) = % gini(Ky) + % gini(K3) (3.9)
seklinde hesaplanmaktadir (Silahtaroglu, 2008: 59,60).

3.1.5. Bayesyen siniflama

Bayesyen simiflama elde mevcut olan siniflanmis veriler kullanilarak yeni verinin var olan
siiflardan birine girme olasilifini hesaplayan bir tekniktir. Bayesyen siniflama bilim
insanlarina deneyimlerinin ya da var olan bilgilerle, yeni bilgileri birlestirilmesine
yardimc1 olmaktadir. Bir o6grenme seti kullanan bayes simiflamasi, tahmin edici
degiskenlerin aldig1 degerlerin belirli uzakliklarina gore iliskili olduklar1 siniflarin
olasiliklarin1 hesaplamak i¢in Bayes teoremine dayanan bir metottur. (Dumitru, 2009).

Bayes teoremine gore kullanilacak formiil;

_ P(xi\C1)P(C1)
P(Gi\x) = P(x;\C1)P(C1)+ P(x;\C2)P(C2) (36)
C; ve C, olarak gosterilen iki ayr1 sinifin oldugu kabul edilmistir.
P(Cy\x;) x;’nin C; smifinda olma olasiligini ifade etmektedir.
P(x;), x; degerinin veri tabaninda bulunma olasiligidir.

n sayida sinif oldugu varsayilirsa bu durumda kural;

P(x) =TI PGACHP(G), j =1, .1 (3.7)
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Buna gore x;’nin C; sinifinda bulunma olasiligz;

P(x;\C1)P(C
P(Ci\x;) = T (3.8)

formiilii ile hesaplanmaktadir (Silahtaroglu 2008:61).
3.1.6. K-En yakin komsu

En ¢ok kullanilan algoritmalardan bir digeridir. Kaynaklarda K-Nearest Neighbor (KNN)
seklinde gegmektedir. Uzerinde calisilacak veri setindeki her bir kaydin diger kayitlara
olan mesafeleri hesaplanmaktadir. Ancak bunu yaparken diger kayitlardan k sayida olan
kayit dikkate alinmaktadir. Veri tabanindaki bu k sayida nokta uzakligi hesaplanan noktaya
diger noktalara gore en yakin olan kayitlardir. Cografi bilgi sistemlerinde kullanilan bu
yontem arzu edilen bir noktaya en yakin sehir, bolge, istasyon belirlenmesi k-en yakin

komsu algoritmasini olusturmaktadir (Beyer, Goldstein, Ramakrishnan ve Shaft, 1999).

Once k degeri belirlenir. K degerinin biiyiik olmasi birbirlerine benzemeyen degerlerin bir
araya gelmesine, diisiik secilmesi durumunda ise birbirine benzedigi, ayni sinifin verileri
olmalarma ragmen bazi noktalarin ayr1 siniflara diismesine ya da apayri yeni simiflarin
olugsmasina neden olmaktadir. Bu nedenlerden dolay1 ¢aligmalarda yogunlukla kullanilan

tipik k degerleri 3, 5 ve 7 seklindedir (Khan, Ding ve Perrizo, 2002).

Yaygin kullanilan benzerlik fonksiyonlardan biri iki nokta arasindaki uzakligi dayanan
Oklid uzakligidir (Kabak, Saglam ve Aktas, 2017). X = xq,X5, X3, ., Xp_qy V€ Y =
Y1, V2> V3» » Yn—1 oldugunda X ve Y noktalar1 arasindaki dogrunun Oklid uzakligs;

4K, Y) = Jz::fcxi — )2 (3.9)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Kiimeleme analizinde uzaklik Ol¢limii olarak ayrica
Manhattan veya Minkowski uzaklik Olgiileri sayilabilir. Bir noktaya olan en yakin

komguluklar Sekil 3.3°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. K =5 olarak se¢ildiginde belirlenen noktaya en yakin komsular

3.1.7. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin (noron) birbirlerine farkli sekilde baglanmalariyla
olusmaktadir. Genel olarak tabakalar halinde diizenlenir. Her bir sinir hiicresinde girdileri
tanimlayan bir fonksiyon vardir. Her bir néron diger néronlara biyolojik sinir hiicrelerinde
oldugu gibi sinyal gondermektedir. Sinir ag1 igerisinde yer alan bir néron birden fazla diger

ndrona ayni anda sinyal gonderebilmektedir (Fausett, 1994:3).

Resim 3.1. Yapay sinir ag1
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Yapay sinir aglari, siniflamanin yaninda kiimeleme analizi ve Oriintii tanimlama
islemlerinde de kullanilabilmektedir. Siniflama agisindan belirlenen 6grenmeyi (kural)
algoritma siirdiiriir ve ciktrya ulasmak igin agirhiklar hesaplanir. Ogrenme bir kez
tamamlandiktan sonra yeni verinin agirliklarinin hesaplanmasi kolay olmaktadir. Yapay
sinir aglarmin 6grenilmesi ¢ok ugrastiricidir ancak sonrasinda ¢ok duyarli siniflamalar

yaptigi goriillmektedir (Silahtaroglu, 2008).

3.2. Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme; veriler arasindaki benzerlikler degerlendirilerek bunlarin gruplandirilmasina
denir, pazarlama arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimelemeye en
yakin komsu ve en uzak komsu algoritmast Ornek verilebilir. Hiyerarsik olmayan
kiimelemeye ise k-ortalamalar yontemi 6rnek verilebilir. Kiimeleme, verilerin gruplanmasi
acisindan  siniflamaya benzerdir. Ancak siiflamanin aksine gruplar Onceden
tanimlanmamaktadir. Bunun yerine gruplama, gercek veride bulunan karakteristiklere gore
veriler arasindaki benzerlikler bulunarak gergeklestirilmektedir. Gruplar kiime olarak
adlandirilmaktadir. Bazi yazarlar kiimelemeyi smiflamanin  bir ¢esidi  olarak
gormektedirler. Kiimelemeye benzer bir terim de, veri tabanindaki kayitlarin birlikte
gruplanmasi seklinde ifade edilebilecek veri tabaninin pargalara ayrilmasidir (database
segmentation). Bu terim, arastirmaciya veri hakkinda daha genel bir goriis verecek
bilesenlerin veri tabami1 i¢inde parcalara ayrilmasit seklinde tanimlanabilmektedir.

Kiimeleme, biyoloji, tip, antropoloji, piyasa ve ekonomi alanlarinda kullanilmaktadir.

3.2.1. En yakin komsu algoritmasi (SLINK)

SLINK algoritmada iki kiime arasindaki mesafe ol¢iiliirken kiimeler i¢inde birbirlerine en
yakin iki gozlemin uzaklig1 kiimeler arasindaki uzaklik olarak kabul edilir. Bu yontemde
oncelikle gozlemler arasindaki uzakliklar hesaplanir (Sibson, 1973). Hesaplama yapilirken

Oklid uzaklik bagimtis1 kullanilabilir Buna gore i ve j noktalar1 i¢in uzaklik dl¢iisii;

di ) = JzzZl(xi,- —x)? (3.10)
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seklinde hesaplanir. Hesaplanan uzakliklar arasinda min d(i,j) uzakligt en yakim iki

kiimenin uzakligini vermektedir.

Tiim uzakliklar belirlendikten sonra benzerlik/uzaklik/mesafe tablosu olusturularak benzer
gozlemler bir araya getirilerek kiimeler olusturulur. Kiimeler igerisine girecek yeni veriler
en yakin mesafe/benzerlige gore belirlenmektedir. Bu yontemin en karmasik yani gézlem
sayisinin ¢okluguna baglidir. Her bir dongii i¢in her bir gozlem degeri kiimede zaten var
olan verilerle karsilastirilmak zorundadir. Bu da oldukc¢a zaman almaktadir. Yontemin en

dezavantajli yani budur (Dunham, 2002:142).

3.2.2. En uzak komsu algoritmasi (Cure)

En yakin komsu algoritmasina benzeyen yontem, SLINK algoritmasinin aksine bu defa iki
kiimenin elemanlar1 igerisinde birbirine en uzak olanlar arasindaki mesafe kiimeler
arasindaki uzunluk olarak belirlenmektedir. Yine uzaklik 6lgiisii olarak Oklid bagmtist

kullanilabilmektedir.

Ugc degerlere gore hassas olan diger kiimeleme algoritmalarina gére Cure algoritmasi ug
degerlere kars1 daha giiglii bir yapiya sahiptir. Kiiresel olmayan ve ¢ok genis varyanslara
sahip kiimeleri tanimlayabilmektedir. Cure biiyiik verilerle ¢aligsabilmek i¢in oncelikle veri
setinden Ornek veriler alarak bunlar1 parcalara ayirdiktan sonra kiimeleme yapmaktadir

(Guha, Rastogi ve Shim, 1998).

3.2.3. CHAMELEON algoritmasi

Diger algoritmalardan farkli sekilde iki alt kiimenin benzerlikleri ve yakinliklarinin
kiyaslandigr homojen ve dogal dinamik bir model kullanmaktadir. Kiimeleme analizinde
cogu algoritma kiimeler farkli sekillerden, sikliklardan ve biiyiikliiklerden olustugunda
hatali calismaktadir. CHAMELEON , Karypis, Han ve Kumar (1999) tarafindan iki
kiimenin benzerligini dinamik bir model ile 6l¢en algoritma olarak gelistirilmistir. Bu
dinamik modele dayanan CHAMELEON algoritmasi, benzerlik matrisi kurulabildigi
stirece tiim veri cesitleri i¢in uygulanabilmektedir. Kiimeleme siirecinde iki kiime, alt
kiimelerin kendi i¢ benzerlikleri ve yakinliklar1 karsilastirilarak  yakin  ise

birlestirilmektedir. Bu algoritmanin en 6nemli 6zelligi kiimeler birlestirilirken yalnizca
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kiimelerin birbirlerine olan yakinliklarina degil ayn1 anda her bir kiimenin i¢ benzerligine
ve yakinliga yani kiime iginde bulunan noktalar arasindaki baglantiya bakmasidir. C; ve
C; kiimeleri birlestirilirken hem goreceli i¢ baglantisallik (relative inter-connectivity)
RI(C;, C;) hem de goreceli yakinlik (relative closeness) RC(Cj, C;) degerleri hesaplanir.
RI(C;, C;) ve RC(C;, C;) degerleri yliksek hesaplanan kiimeler birlestirilmektedir.

2x|ECccp|
RI(C;, C;) = Fecolece) (3.11)

|E C(C]-,ci)|1 C; ve C; kiimeleri arasindaki mutlak baglantisalliktir. |E CCi|, C; kiimesinin

kendi i¢ baglantisallig1, |E CC].| ise C; kiimesinin i¢ baglantisalligidir.

§EC(CJ-,CL-)

RC(C;,C;) = = (3.12)

|Ci+cj|

5 ICil &
SECc.+ SECc.
Cl |Ci+cj| Cj

SE Ce, ve SE CCJ., C; ve C; kiimelerinin kendi i¢ noktalarmin baglanti kenarlarinin
agirliklarmin ortalamasidir. SE C(Cj,Ci) ise C; ve C; kiimelerini birbirine baglayan kenarlarin

agirlikli ortalamasidir (Karypis ve digerleri, 1999).
3.2.4. K-Ortalama algoritmasi

K-ortalamalar kiimelerle veri noktalar1 ile kiimeler arasindaki iliski hakkinda 6n bilgi
gerektirmeyen yaygin kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. K-ortalamalar algoritmasi,
uzaklik ol¢iisiine gore veri noktalarmi k kiimede gruplandirmaktadir (Orhan, Hekim ve
Ozer, 2011). K ortalamalar kiimelerin devaml1 yenilendigi, optimum ¢dziime ulasana kadar
devam eden dongiisel bir algoritmadir. Eldeki verilerle arastirmaci tarafindan belirlenen k
saylda kiimenin ortalamalarina gére ayrilmasi seklinde hesaplanmaktadir. Burada ortalama
kiime merkezini ifade etmektedir. Yalnizca sayisal verilerle calisabilen bu algoritmada
kategorik veriler kullanilmamaktadir. K ortalamalar algoritmasinin durma kurali iist iiste

kiimelerde ayn1 degerin bulunmasidir (Macqueen, 1967).

ki = {t1,ts, ..., t,;, } kiimesinin ortalamast;
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1
m; =— im1 i (3.13)
seklinde tanimlanir (Dunham, 2002:140).

K-ortalamalar 6rnek lizerinde anlatilacak olursa D={4, 5, 8, 13, 15, 20} eldeki veriler

oldugunda ve bu alt1 noktanin k=2 kiimeye ayrilmasi istendiginde;

Keyfi olarak m; ve m, degeri belirlenir. Bu degerler D kiimesinden m; = 5 ve m, = 15
olarak secilsin. Bu durumda 4 ve 8 m; = 5 degerine yakin oldugundan k; kiimesine, 13 ve
20 m, = 15 degerine yakin oldugundan k, kiimesine dahil olacaklardir. Buradan yeni m,
ve m, degerleri hesaplanarak m; = 6 ve m, = 16,5 olarak hesaplanir ve yeni m;, m,

degerlerine gore;

kl = {4’, 5, 8}
k, = {13,15,20}

Seklinde kiimelenecektir. Bu iterasyonlar serisi, durdurma kurali olan bir &nceki
iterasyonda hesaplanan k; ve k, kiimelerinin elemanlar1 ayni oluncaya kadar devam

etmektedir.
3.2.5. PAM algoritmasi

Gilicli matematiksel ve istatistiksel gecmisi olmayan gene kullanicilar i¢in bir ¢ok
kiimeleme metodunun anlatildig1 eserlerinde Kaufman ve Rousseeuw (2005) PAM
algoritmasini gelistirmislerdir. K-medoids adi da verilen PAM algoritmasinin temsilci
olarak belirledigi noktalara medoid denilmektedir. Diger kiimeleme metotlarina gore k-
medoids var olan aykir1 degerlere karsi oldukga gii¢lii bir yaklasimdir. Ayrica veri
yapisindaki ortogonal doniisiimlere ve veri doniisiimleri agisindan degismezlik 6zelligine
sahiptir. Yapilan bircok deneyde biiylik veri setleri ele alindiginda k- medoids
algoritmasinin etkinligi gosterilmistir. PAM algoritmasi, her bir kiime icin bir temsilci
belirleme yaklasimina sahiptir. Bu temsilcilere medoid denildigi yukarida belirtilmistir.
Medoidler secildiginde, geriye kalan secilmemis her bir nesne en ¢ok benzedigi medoidler

ile gruplanmaktadir.
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p; bir medoid ve p; bir medoid olmayan nokta oldugunda d(p;, p;) = min,.d(p;,p.) ise
p;j ,» p;’nin temsil ettigi kiimeye aittir. min,, tim medoidler igerisinde en kiigiik olani
temsil etmektedir. d(py, pp) 15€ p, Ve pp noktalar arasindaki uzakligi ifade etmektedir. K-

medoids algoritmasinda tiim yakinhik Olgtlileri kullanilabilmektedir (Raymond ve Han,

1994).
3.3. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari; olaylarin  birlikte gerceklesme durumlarmi c¢oziimleyen veri
madenciligi yontemidir. Bir ayakkabicidan ayakkabi satan alan birinin ayn1 magazadan
ayakkab1 boyasi da satin almasi birlikte ger¢eklesme durumuna bir 6rnektir. Bu algoritma
en ¢ok miisterilerin satin alma egilimlerini tespit etmek maksadiyla kullanilmaktadir. Satin
alinan bir iiriinle beraber bir baska tiriin satin almak birliktelik kuralin1 temsil etmektedir.
Birliktelik kurallar1 ¢ogunlukla perakende satis yapan magazalarda satisa yardimci olma
veya reklam araci olarak kullanilmaktadir. Perakende sektoriinde direkt uygulanabilirlige
sahip olmasina ragmen, iletisim aglarindaki hatalarin tahmin edilmesi gibi diger amaclarda
da kullanilmaktadir. Birliktelik kurallar1 {iriin verileri arasindaki iliskileri gostermede
kullanilmaktadir. Birliktelik kuralinin bulundugu bir veri tabani, her birinin {irlin
setlerinden olustugu degiskenler demeti olarak goriilebilir. Ornegin ii¢c nesneden olusan bir
degiskenler demeti; tereyagi, ekmek ve regelden olusabilmektedir. Birliktelik kurallarinda
sayilacak algoritmalara AIS Algoritmasi, SETM Algoritmasi, Apriori algoritmasi, Apriori
Tid Algoritmasi 6rnek olarak verilebilmektedir (Silahtaroglu 2008: 45, 83, 99). Birliktelik

kurallarina dair bazi algoritmalar asagida agiklanmustir.
3.3.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmas1 birliktelik kurallar1 icerisinde en bilinen ve en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biridir. Apriori algoritmasinin temel yaklasimi biiylik veriden, belirli
biiyiikliikte bir aday set irettikten sonra tiim veride tarama yaparak ne kadar biiyiik
oldugunu gérmek i¢in bu aday seti olusturan bilgileri saymaktir. Apriori veri tabanindaki
degerler arasinda bulunan onemli iligkileri iiretmektedir (Agrawal, Imielinski ve Swami,
1993).
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Birliktelik kurallar1 “destek” ve “gliven” olarak isimlendirilen iki dlgiite gore olugsmaktadir.
Bu olgiitler hesaplanirken destek sayis1 adinda baska bir deger kullanilmaktadir. Destek,
bir iliskinin yapilan aligverisler arasinda oransal olarak nasil tekrarlandigini1 belirleyen
Olciittiir. Giiven ise A {irlin grubunu satin alan kisilerin B {iriin grubunu da satin alma
olasiliklarin1 veren bir Olgiittiir. Birliktelik kurali A — B seklinde ifade edilmektedir.

Destek ve Giiven olgiitleri i¢in hesaplama formiilleri asagidaki gibidir.

sayi(A,B)

destek(A —» B) = ~ (3.14)
. AB
guven(A - B) = % (3.15)

sayi(A, B), destek sayisinit yani A ve B iirlin gruplarinin birlikte satin alindig1 sayiyr
gostermektedir. N ise yapilan tiim aligverislerin sayisidir (Tan, Steinbach ve Kumar,

2006:71,72).

Birliktelik kurallar1 i¢in hesaplanan destek ve giiven oOlgiitleri hesaplandiktan sonra bu
degerleri karsilastirmak i¢in bir esik degere ihtiya¢ duyulmaktadir. Hesaplanan giiven ve
destek oOlgiitlerinin belirlenen bu esik degerden yiiksek olmasi beklenmektedir. Birliktelik
kuralmin giiglii olduguna karar vermek i¢in hesaplanan destek veya giiven Olciitlerinin

biiyiik olmas1 gerekmektedir (Ozkan, 2008:158).

3.3.2. AIS algoritmasi

Agrawal ve digerleri tarafindan 1993 yilinda ortaya atilan AIS algoritmasi, biiylik nesne
kiimeleri ortaya ¢ikarmak igin gelistirilmis bir algoritmadir. Veri igerisindeki kayith
nesnelerin adlarinin A’dan Z’ye siralanmasi kisitina sahiptir. AIS algoritmasi veri tabanini
birden fazla defa tarar ve her tarama islemi sirasinda tiim islemleri okumaktadir. ilk etapta
veri tabaninda kayith tiim noktalar birer birer sayilarak “genis nesneler” oldugunu
belirledikten sonra bunlar aday nesne kiimeleri olarak belirlenmektedir. Bir islem taramasi
yapildiginda, bir onceki taramada belirlenen genis nesne kiimeleri arasinda ortak nesne
kiimeleri belirlenmektedir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeleri islemdeki diger nesnelerle
birlestirilir ve yeni aday nesneler olusturulur. Herhangi bir nesnenin aday kiimelerden biri
olabilmesi i¢in, birlesecegi nesnenin genis nesne kiimesi ve harf sirasi bakimindan tiim

nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekmektedir. AIS bu yoniiyle iteratif bir algoritma
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ozelligi tasimaktadir. AIS algoritmasi bu adimlar gergeklestirebilmek i¢in aday kiimeler
icerisinden gereksiz olanlarin silindigi bir budama teknigine sahiptir. Sonrasinda aday
kiimesinin destek degeri hesaplanarak, minimum destek seviyesine esit ya da daha biiyiik
olanlar aday genis nesne kiimesi olarak belirlenirler. Bu genis nesne kiimeleri bir sonraki

iterasyonda aday kiimenin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Agrawal ve digerleri, 1993).
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4. TURKIYEDE ANLASMALI BOSANMALAR

Anlagmali bosanmalar sorunu, Tiirkiye sosyal giivenlik mevzuatinda yer alan boslugun
sigortalilarca suiistimal edilmesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Mevzuatta yer alan mevcut
hiikiimlere gore, yetim kalan ¢ocuklart sosyal giivence catisi altina almay1 hedeflemesine
ragmen, evlendikten sonra bosanan ileri yastaki kiz c¢ocuklari da yetim olarak
nitelendirildiklerinden babadan dolay1 ayliga miistahak olmaktadir. Ancak Avrupa birligi
ve diinya sosyal giivenlik uygulamalar1 incelendiginde yetim ayliklarinin, erkek yetim veya
kiz yetim oldugu gozetilmeksizin 25 yasinda kesilmesi dngdrmiistiir (Ekdemir, 2005:105).
Burada tlkemiz sosyal giivenlik mevzuati yetim kiz ¢ocuklari i¢in diinya
uygulamalarindan pozitif ayrismaktadir. Bunun sonucunda anlagsmali bosanmalarin ortaya
cikma durumu arasinda ililkemizde ayliga hak kazanma sartlarinda erkek ve kiz cocuklari
icin diinyadaki 6rneklerin aksine norm ve standart birligin bulunmamasi sayilabilmektedir.
Bu kisilerin tespiti ise Sosyal Giivenlik Kurumunun denetim birimlerinin gorev alanina
girmektedir. Anlagsmali bosanan kisilerin denetimi 6zel hayatin gizliligi ilkesi dikkate
alindiginda ve ayrica fiili denetimden Kamu Kurumlar1 ya da 06zel sektorle yapilan
yazigsmalara kadar c¢esitli biirokratik siiregler gerektirmesi nedeniyle tespiti zor ve uzun bir

konudur.
4.1. Oliim Ayhigina Hak Kazanma Sartlari

5510 sayil1 Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortast kanunun 34 {incli maddesinde 6lim
ayligimin hak sahiplerine paylastirilmasi, “6len sigortalinin 33 {incli madde hiikiimlerine

gore hesaplanacak ayliginin;

a) Dul esine % 50'si; aylik baglanmig ¢ocugu bulunmayan dul esine ise bu Kanunun 5 inci
maddesinin birinci fikrasinin (a), (b) ve (e) bentleri hari¢c bu Kanun kapsaminda veya
yabanci bir lilke mevzuati kapsaminda ¢alismamas: veya kendi sigortaliligi nedeniyle
gelir veya aylik baglanmamis olmasi halinde % 75',

b) Bu Kanunun 5 inci maddesinin birinci fikrasinin (a), (b) ve (e) bentleri hari¢ bu Kanun
kapsaminda veya yabanci bir ililke mevzuati kapsaminda g¢aligmayan veya kendi
sigortalilif1 nedeniyle gelir veya aylik baglanmamis ¢cocuklardan;

1) 18 yasini, lise ve dengi 6grenim goérmesi halinde 20 yasini, yiiksek 6grenim yapmasi

halinde 25 yasin1 doldurmayanlarin veya,
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2) Kurum Saglik Kurulu karari ile ¢alisma giiclinii en az % 60 oraninda yitirip malil
oldugu anlagilanlarin veya,

3) Yaslar1 ne olursa olsun evli olmayan, evli olmakla beraber sonradan bosanan veya dul
kalan kizlarinin, her birine % 25'i,

c) (b) bendinde belirtilen gocuklardan sigortalinin 6liimii ile anasiz ve babasiz kalan veya
sonradan bu duruma diisenlerle, ana ve babalar1 arasinda evlilik bagi bulunmayan veya
sigortalinin 6liimii tarihinde evlilik bag1 bulunmakla beraber ana veya babalar1 sonradan
evlenenler ile kendisinden baska aylik alan hak sahibi bulunmayanlarin her birine %

50'si, baglanacag:” seklinde hiikmedilmistir.!

Oliim ayhiginin yetim kiz ¢ocuklarma paylastirilmasi, 34 iincii maddenin birinci fikranin
(b) bendinin (3) numarali alt bendinde “Yaslar1 ne olursa olsun evli olmayan, evli olmakla
beraber sonradan bosanan veya dul kalan kizlara” 6denecegi hiikiim altina alinmistir.
Tiirkiyede anlagmali bosanmaya konu olan kisiler sosyal giivenlik kanununun bu hiikmii

kapsaminda girenlerden olugmaktadir.

Baglanan ayliklar daha sonra hak sahibi niteliginin ortadan kalktig1 ay1 takip eden aydan
itibaren kesilmektedir. Yani aylik alan yetim kiz ¢cocuklarinin evlenmesi halinde, 6len ana

veya babasindan dolay1 baglanan yetim aylig1 kesilmektedir.
4.2. Anlasmah Bosanma

Tiirkiye’de evlendigi halde 6len ana veya babasinin ayligini almak isteyen yetim kiz
cocuklar1 ya da dlen esinden de Oliim ayligi almak isteyen kadin esler, evli olduklari
esleriyle anlagmali olarak bosanarak ayni evde yasamaktadirlar. 5510 sayili kanunun gelir
ve aylik baglanmayacak haller baslikli 56 1nc1 maddesinin son fikrasinda “Esinden
bosandig1r halde, bosandig1 esiyle fiilen birlikte yasadigi belirlenen es ve cocuklarin,
baglanmis olan gelir ve ayliklar kesilir. Bu kisilere 6denmis olan tutarlar, 96 nc1 madde
hiikiimlerine gore geri alinir” hiikmii yer almaktadir. Bu hiikme gore bosandig1 halde esiyle
fillen birlikte yasayan yetim kiz c¢ocuklarmin ayliklarinin kesilecegi ve bu durumda
O0denmis ayliklarin ise faizi ile birlikte geri alinacagi hiikiim altina alinmistir. Ayrica
O0denmis ayliklarin tahsiline iliskin Sosyal Gilivenlik Kurumu’nun 27/09/2008 tarihli ve

27010 sayili resmi gazetede yayimlanan Fazla veya Yersiz Odemelerin Tahsiline iliskin

! 5510 sayili Sosyal Sigortalar ve Genel Saghk Sigortast Kanunu
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Usul ve Esaslar Hakkinda Yo6netmeligin 5 inci maddesinin birinci fikrasinin (d) bendinde
esinden bosandigi halde esiyle fiilen birlikte yasadig: tespit edilen es ve ¢cocuklar hakkinda,
aynt maddenin igilincii fikras1 geregince Cumhuriyet Savciligma su¢ duyurusunda
bulunulacagi hiikiim altina alinmistir. Ancak bu kisiler hakkinda agilan davalar
neticesinde, mahkemeler s6z konusu durumun su¢ olmadigina dair hiikiim vermistir.
Bunun sonucunda Sosyal Giivenlik Kurumu Fazla veya Yersiz Odemelerin Tahsiline
Iliskin Usul ve Esaslar Hakkinda Y&netmelikte giderek bu kisiler hakkinda sug
duyurusunda bulunulmamasina dair degisiklik yapmis ve bu degisiklik 04/05/2013 tarihli

ve 28637 sayili Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliige girmistir.2
4.3. Anlasmah Bosanmanin Tespiti

Anlasmali bosanmalarin tespiti i¢in denetimle gorevli personellerin yapmasi gerekenler
Sosyal giivenlik Kurumunca 29 Ocak 2013 tarihli ve 2013/5 sayil1 Genelge ekinde yer alan

Denetim Standartlar1 ile talimatlandirilmistir. Bu talimatlar;

« Kamu kurumlar1 ve kolluk kuvvetlerinden alinan tek belge ve ifade ile yetinilmeyerek
cevre incelemesi yapilmasi,

* Denetim esnasinda kisilerin bosandig1 esi ile birlikte yasadigin1 beyan eden ancak yazili
ifade vermek istemeyen kisilerin, temin edilebiliyorsa isim ve adreslerinin tespit
edilmesi ve tutanaga yazilmasi,

* Bosandig1 esi ile birlikte yasadigr iddia edilen kisiler iizerine bulunan aboneliklerin,
ilgili kurumlardan yazi ile talep edilmesi ve arastirilmasi (Elektrik, su, dogalgaz),

* Bosandigi esi ile birlikte yasadigr iddia edilen kisiler kamu personeli ise, Kurumlarima
yazi yazilarak izinde gecirdikleri adresler ve kurumlarina beyan ettikleri medeni
durumlarinin sorulmasi,

» Saglik sisteminden bosandigi esi ile birlikte yasadigi iddia edilen kisilerin hastane

kayitlarinin sorgulanmasi ve hastanelere verdikleri adres beyanlarinin arastirilmasi,

seklinde siralanmistir. Ancak bu hususta acilan davalar sonucunda mahkemeler, denetim
sonucunda bir karara varilabilmesi i¢in ¢ok detayli arastirmalar yapilmasi gerektigine

hiikkmetmektedir.

? Fazla veya Yersiz Odemelerin Tahsiline iliskin Usul ve Esaslar Hakkinda Yonetmelik
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Bu konuda agilan davalar sonucunda mahkemelerin arastirilmasini istedigi hususlar ise
yine denetim standartlarinda mevzuat hiikiimleri géz onilinde bulundurulmak suretiyle
arastirma yapilmasi, taraflarin gosterece8i tiim kanitlarin toplanmasi, bildirilen ve
dinlenilmesi istenilen taniklarin ifadelerinin alinmaasi, davaci ile bosandigi esinin yerlesim
yerlerinin saptanmasina iliskin olarak; muhtarliktan ikametgah senetlerinin elde edilmesi,
ilgili Niifus Miidiirlikklerinden saglanan niifus kayit 6rnekleri ile yerlesim yeri ve diger
adres belgelerinden yararlanilmasi, adres degisiklik ve nakillerine iliskin bilgilerin
arastiritlmasi, Ozellikle ilgili Niifus Miidiirliigi’'nden adres hareketleri tarihleriyle birlikte
istenmesi, ilgililerin su, elektrik, telefon aboneliklerinin hangi adreste kimin adimna tesis
edildiginin saptanmasi, se¢gmen bilgi kayitlarinin tespit ettirilmesi, taraflarin varsa
caligmalar1 nedeniyle resmi/6zel kurum ve kuruluslara verilen belgelerde yer alan
adreslerinin dikkate alinmasi, bosanan esler 4857 sayili Kanun hiikiimleri kapsaminda yer
almakta iseler adlarma 6deme yapilabilecek 6zel olarak acilan banka hesabi bulunup
bulunmadiginin belirlenmesi, bosanan eslerin kayitli olduklar1 bolge/bdlgeler yoniinde
kapsamli Emniyet Miidiirliigii/Jandarma Komutanlig1 arastirmasinin yapilmasi, anilan
mahalle/kdy muhtar ve azalarimin tanik sifatiyla bilgi ve gorgiilerine bagvurulmasi,

gerektigi seklinde siralanmustir.

Mahkemelerin verdigi kararlara bakildiginda bu konuda fiili tespitten, kurumlarla
yapilacak biirokratik yazismalara kadar c¢ok detayli yapilacak aragtirmalar sonucunda
“bosanilan esle eylemli olarak birlikte yasama” olgusunun gerceklesip gerceklesmedigine

karar verilmesi gerektigine hiikmedilmektedir.
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5. UYGULAMA

Olen anne veya babasindan aylik almak i¢in anlasmali bosanarak esiyle ayni1 evde yasayan
kisilerin tespitinin olduk¢a zor ve zaman alici olmasi Sosyal Glivenlik Kurumu i¢in énemli
bir problemdir. Bu nedenle, daha once tespit edilen anlagmali bosanan grubun ortak
ozellikleri belirlenerek davranis modeli ortaya koymak arastirmanin temel amacini
olusturmaktadir. Bunun i¢in Sosyal Giivenlik Kurumu veri tabanindan anonim temin
edilen verilere veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan SPSS Modeler 18. Programa ile
veri madenciligi siniflama tekniklerinden veri yapisina uygun olmasi ve uygulamalarda
yaygin olarak tercih edilmesi nedenleriyle CART Algoritmasi kullanilarak ayliklari
anlasmali bosanma kapsaminda kesilen kisilerin Sosyal Giivenlik Kurumu veri

tabanlarinda tutulan karakteristik 6zellikleri siniflanmistir.

Arastirmanin uygulama boliimiinde veri madenciligi alaninda sik kullanilan paket
programlardan biri olmasi, gorsel programlama tekniklerine izin verdigi ve biiylik verilerle
calisma konusunda elverisli olmas1 nedenleriyle SPSS Modeler Programi kullanilmistir.
Biiyiik verilerle ¢aligmaya imkan saglayarak veri madenciliginde kullanilan diger paket

programlar KNIME, SAS, Weka seklinde siralanabilir (Kocabas, 2010).

5.1. Uygulamada Kullanilan Degiskenlerin Tanimlari

Arastirmada anlagmali bosandig1 tespit edilen yetim kiz ¢ocuklari iizerine veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci algoritmast uygulanacaktir. Bu algoritmada kullanilmak {izere
Sosyal Gilivenlik Kurumu veri tabanlarinda anlagsmali bosandigi tespit edilen kisiler
hakkinda anonim verilerden temin edilen degiskenler il, yas, aylik tiirii, 6liim-bosanma
stiresi, prim 6deme giin sayisi, banka ve sektordiir. Bu degiskenlere iliskin bilgiler asagida

Ozetlenmistir.

IlI: Anlagsmali bosanan sigortalinin ikamet ettigi ili ifade etmektedir. Tiirkiye genelinde

ikamet eden bu kisiler i¢in iller Tiirkiye nin 7 bolgesine gore kategorize edilmistir.
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Cizelge 5.1. Illerin bulundugu bélgelere gore belirlenen kategoriler

Bolgeler Kategoriler

I¢c Anadolu Bolgesi 1

‘ 2

‘ 3

4
‘ 5

‘ 6

=

Dogu Anadolu Bolgesi

Harita 5.1. Tiirkiye nin 7 bolgesinin gosteren harita

Yas: Bu degisken Sosyal Giivenlik Kurumu veri tabanlarinda tutulmamakta olup, kisilerin
anlagmali bosanmay1 gerceklestirdigi yas tespit edilirken veri tabaninda tutulan aylik
baglama tarihi kullanilarak yas degiskeni iiretilmistir. Yas degiskeni, anlagsmali bosanan
kisinin 6liim ayligmin veya o6lim gelirinin baglandig1 tarihteki yasi ifade etmektedir.
Uygulamada kullanilmak {izere 6 kategoride ifade edilerek, kategorik veriye

dontstiirilmiistiir.
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Cizelge 5.2. Yas araliklarina gore kategoriler

Yas Araliklar1(Y1l) Kategoriler
17<Yas<30 1
30<Yas< 40 2
40<Yas< 50 3
50<Yas< 60 4
60<Yas< 70 5
70<Yas< 85 6
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000 l I I l
502 - —
18-30 30-40 40-50 50-60 60-70 70-85

Sekil 5.1. Yas araliklarina gore kisilerin dagilimi

Aylik Tiirii: Baglanan ayhigin tiiriinii ifade etmektedir. Oliim geliri is kazasi sonucunda
Olenlerin hak sahiplerine baglanan ya da is kazas1 sonucunda sakatlik derecelerine gore
stirekli is goremezlik 6demesi alan kisilerin 6liimii sonucunda hak sahiplerine yapilan
siirekli ddemeyi ifade etmektedir. Oliim aylig1 ise 6liim sigortasindan hak sahiplerine

saglanan siirekli 6demeyi ifade etmektedir.

#5510 sayili Sosyal Sigortalar ve Genel Saghk Sigortas1 Kanunu
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Cizelge 5.3. Aylik tiirii degiskenine verilen kodlar

Aylik Tiird Kategoriler
Oliim Ayl 1
Oliim Geliri 2

.

= Oliim Ayligi = Oliim Geliri

Sekil 5.2. Aylik tiirii degiskenine gore kisilerin yiizdesel dagilimi

Anlagmali bosandig1 tespit edilen kisilere %92 ile ¢ok biiyiik bir oranda 6liim ayligi

baglandig1, %8’ine ise 6liim geliri baglandigi anlasilmaktadir.

Oliim-Bosanma Siiresi: Anlasmali bosanan kisiye baglanan ayligin sahibi olan sigortalinin
(ana veya baba) 6liim tarihi ile anlagmali bosanan kisiye baglanan ayligin baslangig tarihi
arasinda gecgen siireyi ifade etmektedir. Baba veya ana 6ldiikten ne kadar siire sonra yetim
kizin bosandigin1 gostermektedir. Boyle bir siire Sosyal Giivenlik Kurumu veri tabaninda
tutulmamakta olup bu arastirma igin hesaplanarak elde edilmistir. Elde edilen bu yeni
degisken Olclim degeri yil seklinde ifade edilen sayisal degerler almaktadir. Uygulamada

kullanilmak tizere 7 kategoriye ayrilmistir.
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Cizelge 5.4. Oliim-bosanma siiresinin kategorik veriye doniistiiriilmesi

Oliim-Bosanma Siiresi (Y1) Kategoriler

0 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 1 1

1 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 2

2 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 5

10 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 20

20 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 40

2
3
5 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 10 4
5
6
7

40 < Oliim ile Bosanma Arasinda Gegen Siire < 50

3500

3000

2500

2000

1500

1000

50

=]

0

01 1-2 25 5-10 10-20

Sekil 5.3. Oliim-Bosanma siiresine iliskin histogram

I
40-50

20-40

Sekil 5.3’e bakildiginda tiim anlagmali bogsanmalarin %26’smin ilk bir yilda yapildigi
%A43’Unlin de ilk 5 yil igerisinde yapildigi anlasilmakla beraber bu davranisin biiyiik
oranda ebeveynlerin 6liim tarihinden kisa bir siire sonra yapildig1 anlagilmaktadir. 1-2 yil
arasinda gerceklesen bosanmalarin sayisinin ise diger kategorilere gore %4,88 ile oldukga

diisiik oldugu goriilmektedir.

Prim Odeme Giin Sayist: Kendisinden aylik baglanan sigortalnin (ana veya baba) prim
O0deme giin sayisim1 ifade etmektedir. Emekli ayliklarinin hesabinda prim 6deme giin
sayisinin hem ayliga hak kazanma acisindan hem de hesaplanacak ayligin miktarini
belirlemesi acisindan 6nemi biiyiiktiir. Niceliksel bir degisken olan prim 6deme giin sayisi
kategorik veri haline doniistiiriilmiistiir. Bu dogrultuda uygulamada kullanilmak iizere

baglanan ayliklara ait prim 6deme giin sayilar1 8 kategoride ifade edilmistir.
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Cizelge 5.5. Prim 6deme giin sayisinin kategorik veriye doniistiiriilmesi

Prim Araliklari(giin) Kategoriler
0  <Prim Odeme Giin Sayis1 <900 1
900 < Prim Odeme Giin Sayis1 < 2000
2000 < Prim Odeme Giin Sayis1 < 4000
4000 < Prim Odeme Giin Sayis1 < 6000
6000 < Prim Odeme Giin Say1s1 < 8000
8000 < Prim Odeme Giin Sayis1 < 10000
10000 < Prim Odeme Giin Say1s1 < 12000
12000 < Prim Odeme Giin Sayis1 < 15000

0 N o O B W N

12000-15000
10000-12000
8000-10000
6000-8000
4000-6000
2000-4000
900-2000
0-900

I e e rd ~

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Sekil 5.4. Prim 6deme giin sayisina iliskin frekanslarin dagilimi

Sekil 5.4.°e gore anlagsmali bosanma kapsaminda kesilen ayliklarin dagilimi
gosterilmektedir. En fazla yogunlugun 2000-4000 giin arasinda ve 4000-6000 giin arasinda
olustugu anlagilmaktadir.

Banka: Anlagmali bosanan sigortalinin aylik ya da gelir aldigi bankay1 ifade etmektedir.
Esinden anlagsarak aylik alirken tespit edilen kadinlarin 6demelerini 16 ayr1 bankadan
aldiklar1 anlagilmistir. Analizde kullanmak {izere bankalara 1 ile 16 arasinda kodlar

verilmistir.
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Cizelge 5.6. Bankalara verilen kodlar

Banka Kategoriler
Akbank 1
Burganbank 2
Denizbank 3
Finansbank 4
Garanti Bankas1 5
Halkbank 6
HSBC 7
INGBank 8
Is Bankas1 9
Kuveyt Tiirk 10
PTT 11
TEB 12
Sekerbank 13
Vakiflar Bankasi 14
Yapikredi Bank 15
Ziraat Bankasi 16

Sektor: Kendisinden aylik baglanan kisinin emekli oldugu sektorii ifade etmektedir. Sektor
degiskeni kategorik bir degisken olup, programda kamu sektorii icin 1 6zel sektor igin 2

kodu kullanilmistir.

Cizelge 5.7. Sektor siniflamast

Sektor Kategoriler

Kamu 1
Ozel 2
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=

= Kamu = Ozel

Sekil 5.5. Baglanan ayliklarin sektore gore dagilimi

Sektor bazinda frekanslara bakildiginda arastirmaya konu olan aylik veya gelirlerin
%70’inin Ozel sektdrden %30°unun ise kamu sektdriinden baglanan ayliklar oldugu

goriilmektedir.

Agiklanan bu degiskenlere veri madenciligi tekniklerinden karar agaci algoritmalarindan
CART algoritmas: uygulanarak anlagsmali bosananlar arasindaki ortak ozellikler ortaya
cikarilmistir. Bu sayede olup heniiz tespit edilemeyen kesim i¢in bir model elde edilmistir.
Bu sayede Sosyal Giivenlik Kurumu i¢in anlagmali bosanan kiz ¢ocuklarinin davranis
modeli belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Kurumun denetimle gorevlendirilmis
memurlarinin bu kisileri tespit edebilmesini kolaylastiracak bir sonug¢ ortaya konulmasi

acisindan 6nemlidir.
5.2. Uygulamada izlenen Adimlar

SPSS Modeler 18. Programi agildiktan sonra ilk etapta bos stream ekrani bulunmaktadir.
Analize baslarken ilk olarak kayitlarin yer aldigi excel modeler programina okutulmustur.
Sonrasinda yas, prim 6deme giin sayisi ve dliim-bosanma siiresi siirekli degiskenleri type
diigimi. yardimiyla kategorik veriye doniistiiriilmiistiir. Daha sonra smiflama
algoritmalarindan CART algoritmasini ifade eden CRT diiglimii akisa baglanmis ve burada

prim 6deme giin sayis1 bagimli degisken, sektor, aylik tiirii, 6liim-bosanma siiresi, il, banka
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ve yas degiskenleri de bagimsiz degisken olarak secildikten sonra stream tamamlanarak

analiz sonuglandirilmistir. Programda kullanilan akis Sekil 5.6’da gosterilmistir.

2x
n
Staﬁtics
= -0> =R
) —» (£2) — |
16042018 anlasmali b.. TIe Table
= e HEEE

=) - B

yas_klegonk Table

0> = 0>

> —> -a> —_—
By >y > U > a> %T

_.
l—*'
™
>
:
=
W) F
&
o
\
—«3
é
[
e
=

Type prim_kategori Type olum_bosanma_suresi_.. Type prim_kategori

Sekil 5.6. SPSS modeler programinda yapilan analizin akis semasi (stream)
5.3. Karar Agacinin Elde Edilmesi

CART algoritmasi kullanilarak kurulan modelde prim édeme giin sayis1 degiskeni bagiml
degisken olarak, sektor, aylik tiirli, 6liim-bosanma siiresi, il, banka ve yas degiskenleri ise
modelde agiklayict degisken olarak secilmistir. Sekil 5.7°den, aciklanan degisken prim
O0deme giin sayis1 lizerinde en Onemli degiskenlerin sirasiyla sektor, aylik tiirdi, 6liim-
bosanma siiresi, il, banka ve yas degiskenleri oldugu goriilmektedir. Bu degiskenlere gore

elde edilen karar agacinin genel goriinlimii Sekil 5.8’de gosterilmektedir.
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Predictor Importance

Target: prim_kategori

) Kamu Ozel Kategorik
Kamu Ozel Kategorik Predictor Importance=0.45

Ayhlc TOrd Kategorik

olum_hosanma_suresi_
kategorik

Banka Kategarik

yas_kategorik

|
1

0l 02 04 06 08 10
f I I I I
Least Important Maost Important

Sekil 5.7. CART algoritmasina gore prim degiskeni lizerindeki 6nemli degiskenler

5 B 7 8
I |
[ | [ |
9 10 15 16
’_k_‘ |
[ |
19 20 29 30

Sekil 5.8. CART algoritmasi ile elde edilen karar agacinin genel goriiniimii

Karar agaci, ilk iki diiglimiin yer aldig1 boliime “A”, 3 ve 8 arasinda yer alan diiglimlerin
bulundugu boliime “B” ve sonraki diiglimlerin yer aldigi boliime de “C” adi verilerek

aciklanacaktir. Ayrica karar agacindan anlagsmali bosandigi tespit edilen kisilere ait kok
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diigiimden yaprak diigiime 9 davranis profili olustugu goriilmektedir. Bu profiller ¢izelge

5.8.’de ozetlenmistir. Cizelge 5,8 de profil 8, profil 9 ve profil 3 sinifladig1 kisi sayisinin

oranina gore one ¢ikmaktadir.

Cizelge 5.8. Siniflama sonucunda elde edilen karar agacinda olusan davranis profilleri

Olim
Davranis Diiglimler/ | Aylik
o Sektor | Bosanma | Bolge Yas Banka
Profilleri Yapraklar | Tirt
Stiresi
Davranis Profili 1 | Node 19 1 1 12,345 |2,7 1,2,3
Davranis Profili 2 | Node 20 1 1 12,345 |2,7 45,6
Davranis Profili 3 | Node 9 1 1 1,2,3,45 |1,3,45,6
Davranis Profili 4 | Node6 1 1 6,7
Davranis Profili 5 | Node 29 1 2 6,7 1,4,5,6,7 1,4,6,8,11,12,14
Davranis Profili 6 | Node 30 1 2 6,7 1,4,5,6,7 3,5,9,15,16
Davrans Profili 7 | Node 15 1 2 6,7 2,3
Davranis Profili 8 | Node 7 1 2 1,2,3,45
Davranis Profili 9 | Node 2 2
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prim_k3ategon
Mode O
Category x n
1 S.149 a7
-z 10 5323 1250
- Zv .Foo 3311
- 32 034 3I2Ta
5 13 .578 1623
[} 6 Q35 =79
- 0.8a7 106
= 0.1=24 22
Total 100 .000 11953
=l
Sorhle Tiird Kategorik
Improvement=0.093
[ 1
1 EiIJD 2.IJ]DD
Med= 1 | Moda 2
Cateqory e n Cateqory = n
1 o.091 10 1 99,596 G
L 11 452 12509 - o.ooo o
L 0133 3311 - o.ooo0 o
- 34 847 3IFZA - o.ooo [n]
5= 14771 1623 5= 0O.ooo0 o
G T 535 aza G o104 1
-7 0965 106 - 0O.ooo0 o
= 0.zoo 22 = o.ooo o
Total 21.927 10955 Total .07 55
1
Kamu Ozel Kategorik
Impro\rerrien‘t=D.D1 1
Kamu Ozel kategorik
Improvement=0.011
1.000 Z.000
Hode 3 Hode 4
Category i n Cateqory % n
1 o.o00o o 1 0.120 o
mz 5.333 177 L 14109 1052
Lk 10735 655 L] 24633 2656
g 33655 1117 L) 35,363 IZFI1Z
& 2344 TTR & 11.018 245
G 16.035 <499 G 4200 30
u7 2200 TG =7 0.391 30
3 0.512 17 3 0.068 a
Taotal Y OTAT 3319 Taotal G 160 TAGY
=l =l
olum_bosanma_suresi_kategorik olum_bosanma_suresi_kategork
Improwement=0.003 Improvement=0.004
12345 6; 7 12345 g 7
MNode 5 Hode 6 Hode 7 Hode &
Category % n Category % n Category % n Category % n
1 o0.000 o 1 0000 1} 1 0.122 L] 1 o.1gz z
L 3.227 9z L3 18 162 848 mz 11.654 766 L3 e8I 316
L] 17.047 486 ] 36111 169 L] B3 A2V 2230 3] 30069 426
- 35531 1013 - 2222 104 L} 37 304 2452 =g 2372 6D
5 24658 T03 ] 16.026 Kl 3 11.821 777 5 G.204 63
] 16,626 474 -] 6342 a5 G 4716 310 G 1.734 14
-7 2.385 =) =7 1.709 3 =7 0.380 25 =7 0456 5
2 0.526 15 g o427 2 2 0.076 [ 2 0.ooon 1]
Total 23.882 2841 Total 2018 462 Tatal G000 65T Taotal Q169 1096
= | =
Il kategorik Il Eategorik
Improvement=0.002 Improwement=0.000
I — I
Il Kategorik Il Kategorik
Improwement=0.002 Improwement=0.000
[ I |
1.000; 3.000; 4,|nnn: 5.000; 6.000 2.000; 7.000 2.000; 3.000 1.000; 4.000; 5.000; 6.000; 7.000
Mode 9 MNode 10 Mode 15 MNode 16
Category % n Category % n Category % n Category % n
1 0.000 0 1 0.000 o 1 0347 F] 1 0.000 o
L] 3274 55 -z 3160 37 -z 25.000  1dd -z 33.077 172
L] 13.214  F22 - 2T.545 264 - 44371 255 -z 37.885 171
= 32024 533 = 40564 475 = 23611 136 = 23.846 124
5 6250 441 5 2T.374 62 5 4688 27 5 7.885 41
] 1736 365 & 2.308 109 ] 1.736 10 & 1.731 ]
=7 2857 4% -7 1.70% 20 -7 0.347 2 -7 0.577 3
] 0655 11 8 0.347 ) ] 0.000 o 8 0.000 ]
Total 14.055 1630 Total 2797 1171 Total 4519 576 Total 4.350 520
— =
was_kategorik Banka Kategorik
Improwement=0.001 Improwement=0.000
1:|2:3 4 56 1.000; 4.000; 6.000; 8.000; 11.000; 12.000; 14.000 3.000; 5.000; 9.000; 15.000; 16.000
MNode 12 MNode 20 Node 29 MNode 30
Category % n Category % n Category % n Category % n
1 0.000 o 1 0.000 o 1 0000 o 1 0.000 o
-z 2731 26| |mz 5.023 11 mz 41148 86 -z 27653 a6
Lk} 19.013 181 L] 37.900 a3 - 26316 55 - 37299 116
-4 43 .50 415 | (w4 27.397 a0 - 22.967 43 - 24.437 76
5 27 .584 215 5 21.461 a7 5 8 612 13 5 7.395 23
] 10189 a7 & 5479 1z ] 0.957 z & z.251 7
=7 1.576 15| |m7 283 5 -7 0.000 o -7 0.965 3
] 0.315 ] 3 0457 1 ] 0.000 o ] 0.000 o
Total 7.965 95T Total 1.832 219 Total 1.749 209 Total .60z 311

Sekil 5.9. Anlagmali bosananlara iligkin karar agacinin genel goriiniimii
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Sekil 5.9.da gosterilen CART algoritmasina gore olusan karar agacinin kok diiglimiinden
anlagsmal1 bosandig tespit edilen kadinlarin %8,149’una 0-900 giin arasinda, %10,533’iine
900-2000 giin arasinda, %27,7’sine 2000-4000 giin arasinda, %32,034’{ine 4000-6000 giin
arasinda, %13,578’ine 6000-8000 giin arasinda ve geri kalan %8’ine ise 8000-15000 prim
O0deme giin sayis1 lizerinden aylik bagladigr goriilmektedir. Kok diiglime bakildiginda en
biiylik iki grupta anlagsmali bosanan kadinlara baglanan ayliklarin %27,7 orana sahip 2000-
4000 giin ile %32,034 orana sahip 4000-6000 giin arasinda oldugu goriilmektedir. Karar
agacinin A, B ve C bolimleri sekil 5.11. sekil 5.13. ve sekil 5.15.te verilerek

aciklanmistir.
f o |
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[ ]
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Sekil 5.10. Karar agac1 A boliimii
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Sekil 5.11. Karar agac1 A boliimiinii olusturan diigtimler

Kok diigimden sonra ilk smiflamanin baglanan ayliklarin tiiriine gore oldugu
goriilmektedir. Anlasmali bosanan kadinlara baglanan ayliklarin %91,927’sinin “Ayhik”
tirtinde, %48,073 linlin ise “Gelir” tiirlinde oldugu anlagilmaktadir. Yine bu kapsamda
baglanan ayliklardan sirastyla 2000-4000 giin arasinda olanlarin oram1 %30,133 olarak,
4000-6000 giin arasinda olanlarin orani ise %34,847 olarak hesaplanmistir. 9. uncu
davranis profilini olusturan ikinci diigiimde “Gelir” baglananlarin neredeyse %100’ {iniin
birinci kategoride 0-900 arasinda prim 6deme giin sayisinda smiflandigr goriilmektedir.
Ikinci diigiim icin ayrica, ¢alisma hayatinda herkesin ¢alisma hayati siiresince is kazasi
gecirebilecegi goz Oniine alindiginda “Gelir” aldiktan sonra anlagmali bosanma yapan kiz
cocuklarinin kendilerine “Gelir” baglanan anne veya babalarinin calisma hayatlariin ilk

yillarinda gecirdikleri is kazasina bagl olarak “Gelir” aldiklar1 anlagilmaktadir.
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Sekil 5.12. Karar agac1 B bolimii
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Sekil 5.13. Karar agaci B boliimiinii olusturan diigiimler
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Sekil 5.13’den toplam igerisinde %92 orana sahip aylik tiiriindeki anlagsmali bosanmalar
sektore gore ayrildiginda bunlardan Kamu sektdriinden aylik baglananlar %27,767, Ozel
sektorden aylik baglananlarin ise %64,160 olarak hesaplanmistir. Burada sektor fark
etmeksizin prim 6deme gilin sayisi agisindan 3 iincli ve 4 iincii kategorilerde yogunlagsma
gozlemlenmistir. Kamu sektoriinden baglanan ayliklarda Prim 6deme giin sayist 4000-
6000 giin arasinda olanlar %33,655, 6zel sektorden baglanan ayliklarda ise yine %35,363
ile tim kategoriler icerisinde en yliksek oranda ayliklarin 4000-6000 giin arasindan

baglandig1 gézlemlenmektedir.

Kamu sektoriinden baglanan ayliklara sahip kiz c¢ocuklarmin anlagmali bosanma
davranisini anne veya baba 6ldiikten sonra ilk 20 yilda gdsterenlerin oran1 %23,8, 20 yil ve
sonrasinda gosterenlerin orani ise %3,9 seklindedir. 0-900 giin arasinda prim 6deme giin
sayisina sahip ayliklardan (Vazife malulliigii ayliklar1 gibi belirli prim 6deme giin sayisi
gerektirmeyen) anlagsmali bosanma olgusuna hig rastlanilmamaistir. Yine kamu sektorii i¢in
anlagmali bosananlara baglanan ayliklarin 4000 giin ve iizerinde yiliksek prim 6deme giin

sayilarinda gergeklestigi goriilmektedir.

Ozel sektorden baglanan ayliklara sahip kiz ¢ocuklarmin ise anlagsmali bosanma
davranisini anne veya baba oldiikten sonra ilk 20 yilda gosterenlerin oranm1 %54,99, 20 yil
ve sonrasinda gosterenlerin orani ise %9,16 seklindedir. Buna ek olarak 6liim-bosanma
stirelerinin frekanslarima bakildiginda ise tiim anlagsmali bosanmalarin %26’sinin ilk bir
yilda yapildigi %43’linlin de ilk 5 yil icerisinde yapildigi goézlemlenmekle beraber
anlagmali bosanma olgusunun biiyiik oranda ebeveynlerin 6liim tarihinden kisa bir siire
sonra yapildigi anlasilmaktadir. Sonraki dallanmalar kamu sektoriinden gelen ve ilk 20 yil
icerisinde bosanma gergeklestiren %23,85’lik grup ile 6zel sektdrden gelen ve 20-50 yil

sliresi arasinda bosanma yapan %9,16’lik grup iizerine gerceklesmistir.
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Sekil 5.14. Karar agaci C boliimii
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Sekil 5.15. Karar agac1 C boliimiinii olusturan diigtimler

Sekil 5.15°den, kamu sektoriinden gelen ve ilk 20 yil igerisinde bosanma gerceklestiren

%23,85’lik grubun bolgelere gore dagilimina bakildiginda %9,79 oraniyla Karadeniz ve
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Dogu Anadolu bdlgelerinin bir diigiimde, %14,05’inin ise I¢ Anadolu, Marmara, Ege,
Akdeniz ve Giliney Dogu Anadolu bolgelerinin ise diger diiglimde simiflandigi
goriilmektedir. Ozel sektdrden gelen %9,16°lik grubun %4,81 ile Karadeniz ve Marmara
bolgelerinde, %4,35 ile I¢ Anadolu, Ege, Akdeniz, Giiney Dogu Anadolu ve Dogu
Anadolu Bolgelerinde smiflanmistir. Yine bu siniflarda prim 6deme gilin sayilari
incelendiginde, kamu sektoriinden gelenlerin yiiksek prim O6deme giin sayilarinda
anlasmali bosanma davranisim1 gosterdigi, Ozel sektorden gelenlere bakildiginda ise
strastyla 900-2000 giin, 2000-4000 giin gibi daha diisiik prim 6deme giin sayilarinda %30
ila %44 gibi yiiksek oranlarda siniflandig1 goriilmektedir. Sonraki dallanmalarin, bagimli
degisken prim 6deme giin sayisi iizerinde 0nem sirasina gore en sonda yer alan yas ve
banka degiskenlerinden gergeklestigi goriilmektedir. Kamu sektoriinden gelen ve
Karadeniz ve Dogu Anadolu bolgelerinde anlagmali bosanma yapan %9,79 oranindaki
yetimin kiz ¢ocugundan %7,9’unun 18-50 yas araliginda oldugu ve %1,8’inin ise 50 yas
tizerinde siniflandig1 goriilmistiir. Kamu sektoriinden gelen bir dallanma oldugundan yine

yiiksek prim 6deme giin sayisina sahip ayliklardan olustugu sonucuna ulasilmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Son yillarda gelisen teknolojiyle beraber eskiden kagit ortaminda yapilan birgok is ve
islem elektronik ortamda yiiriitiilmeye baslanmis ve bunun sonucunda da sirketlerde ve
kamu kurumlarinda kisilere ait ¢ok c¢esitli yapida ve c¢ok biiyliik sayida veriler
tutulmaktadir. Kurumsal yapilarda ¢alisan yoneticiler ve karar alicilar sirketleri ya da
kurumlarinin faaliyetlerinin ne yone gittigini tespit edebilmek ya da kendileri i¢in risk
olusturabilecek nedenleri bilmek istemektedir. Bu sebeple isletme ya da kurumlarin
kayitlarinda yer alan gizli bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in veri madenciligi uygulamalari

kullanilmaktadir.

Bu arasgtirmanin konusunu olusturan anne veya babasindan aylik alabilmek icin esiyle
anlagmal1 bosanip, ayn1 evde yasayanlar Sosyal Giivenlik Kurumu i¢in risk teskil eden bir
unsur olarak kabul edilmektedir. Ciinkii sosyal giivenlik kanunumuzda ac¢ik¢a 6denmemesi
gerektigi belirtilen bir paranin bu kapsamdaki kisilere dlene kadar 6denmesi, aktiieryal
dengeleri olumsuz etkileyecegi aciktir. Anlagmali bosanma olgusunu gergeklestiren
kisilerin ortak ozelliklerini bilmeyen karar alicilar anlagmali bosanma olgusunun tespiti
icin daha fazla insan kaynagi ile daha gelenek¢i ve biirokratik usullerle soruna ¢oziim
aramaya calisacaktir. Nitekim hali hazirda uygulama bu yondedir. Bu durum ise ¢ok fazla
is giicli kaybina ve zaman kaybina neden olacagindan isletmeler ve kurumlar i¢in bir baska

risk faktorii olarak degerlendirilebilir.

Anlagmali bosanarak esiyle ayn1 evde yasayan kisilerin tespiti zor bir uygulamadir. Sosyal
Giivelik Kurumu’nun denetim ve kontrolle gérevli memurlarinin yani denetmenlerin karar
alma siireglerini kolaylastirmak amaciyla daha once yapilan denetimler sonucunda tespit
edilen kisilerin Sosyal Gilivenlik Kurumu veri tabaninda tutulan karakteristik
ozelliklerinden yararlanilarak bahsedilen probleme ¢6ziim olmasi agisindan bu gruba
iliskin veriler i¢inde saklanan gizli kalmig Oriintiiniin ortaya ¢ikarilmas: Kurum agisindan

oldukc¢a 6nemlidir.

Bu amac¢ dogrultusunda, bu calismada veri madenciligi siniflama tekniklerinden veri
yapisina uygun olmasi ve uygulamalarda en sik kullanilan yontemlerden biri olmasi
nedenleriyle veri madenciligi siniflama tekniklerinden CART algoritmasi kullanilarak bir

karar agaci olusturulmustur. Boylece ayliklari anlagmali bosanma kapsaminda kesilen
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kisilerin Sosyal Giivenlik Kurumu veri tabanlarinda tutulan karakteristik 6zelliklerinin

siniflandirilmasiyla bu kisilerin davranis modeli ortaya konulmustur.

Anlagmali bosanma yapan kisilerle alakali 6nceden bilinmeyeni, akla gelmeyeni, tahmin
edilemeyeni ortaya koymak ve bu kisilere ait veriler iizerine yapilan analiz anlamli ve
kullanish bir sekilde 6zetlenmistir. Bu ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular asagidaki

sekilde siralanabilmektedir.

Anlagmali Bosanmalarin % 91,9’unun 6liim ayliklarindan olustugu, %8inin ise Olim

gelirinden olustugu tespit edilmistir.

Tim diigiimler dikkate alindiginda anlagsmali bosanma davranigi gosterenlere % 30
oraninda 2000-4000 giin iizerinden, %30-%40 bandinda degisen oranlarla da 4000-6000

giin iizerinden ayliklar hesaplandig1 gdzlemlenmistir.

%92 orana sahip aylik tiirlindeki anlagsmali bosanmalar sektére gore ayrildiginda
bunlardan Kamu sektdriinden baglananlar %27,7, Ozel sektdrden baglananlarim ise %64,1
olarak hesaplanmistir. Buradan anlasmali bosanma gosteren kisilerin biiyiik oranda 6zel

sektorden emekli kisilerin ¢ocuklar1 oldugu anlasilmaktadir.

Kamu sektoriinden baglanan ayliklara sahip kiz cocuklarinin anlagsmali bosanma
davranigini anne veya baba 6ldiikten sonra ilk 20 yilda gosterenlerin orant %23,8, 20 yil
ve sonrasinda gosterenlerin oran1 ise %3,9 seklindedir. Ozel sektérden baglanan ayliklara
sahip kiz ¢ocuklarinin ise anlagsmali bosanma davranigini ana veya baba 6ldiikten sonra ilk
20 yilda gosterenlerin orant %54,99, 20 yil ve sonrasinda gdsterenlerin orani ise %9,16
seklinde hesaplanmistir. Oliim-bosanma siirelerinin frekanslarna da bakildiginda tiim
anlagsmali bosanmalarin %26sinin ilk bir yilda yapildig1 %43’ liniin de ilk 5 y1l icerisinde
yapildig1 anlasilmakla beraber bu davranisin biiyiik oranda ebeveynlerin 6liim tarihinden

kisa bir siire sonra yapildig1 anlagilmaktadir.

Anlagmali bogsanmalarin tespitinin bir¢ok yazisma, yerinde denetim ve ifadelere bagvurma
gibi biirokratik siireglere sahip oldugu, buna ragmen tespitinin zorlugu uzun siirdiigli géz
oniine alindiginda; Daha once tespit edilen grubun davranis modeli arastirma sonucunda

elde edilmistir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgular karar alma siireglerini



51

kolaylastiracak niteliktedir. Ornegin Bir denetmen denetim yaptign kisi ile alakal
kendilerine bakilmasi talimatlandirilan hususlari incelediginde ortada anlagmali bosanma
durumunu gésteren somut bir kanit bulamadiginda ve bu kisilerle alakali ¢eliskili ifadeleri
nedeniyle siiphelendigi diisiiniiliirse, arastirma konusundan haberdar bir denetmen
sikayete konu kisinin 6zelliklerini inceleyerek yapilan yardimin 6liim ayligi, prim 6deme
giin sayisinin 2000-3000 giin arasinda oldugunu, o6zel sektor ayligi oldugunu ve
bosanmanin da Oliimden sonra ilk 1 yil ya da ilk 5 yil igerisinde gerceklestigini
gordiigiinde bu kisilerin anlagsmali bosanma yapip yapmadigmin tespitinde daha kolay
karar verebilecektir. Bu tiir 6zelliklere sahip siipheli kisiler hakkinda daha fazla aragtirma

yapmalar1 gerektigi konusunda denetim personellerine 6n bilgi sunulmustur.

Bu calisma ile Sosyal Giivenlik Kurumu’ndan aylik alirken bosanan ve anlagmali
bosanma yapip yapmadigi bilinmeyen (ihbar ve sikayet olmadigi ya da rutin denetimlere
takilmayan) yetim kiz ¢ocuklari hakkinda bir model elde edilmistir. Bu konu ile ilgili
gelecekte bilinmeyeni tespit etmek amaciyla Sosyal Giivenlik Kurumu veri tabaninda
tutulan kayitlar {izerine bu arastirmada elde edilen model uygulandiginda potansiyel risk

grubunun haritasi da ¢ikarilabilecektir.
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