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OZET

SURIYELI GOCMENLERIN TURK HALKI ILE KAYNASTIRILMASI
CALISMALARI UZERINE VERi MADENCILiGi ARASTIRMASI
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Tiirkiye oldukca fazla gd¢ alan bir iilkedir. Ozellikle Suriye krizinden sonra yaklasik 3.5 milyon
Suriyeli iilkemize go¢ etmek zorunda kalmistir. Devlet, insani yardim dernekleri ve sivil toplum
kuruluslar1 yardimlar ile tilkemizdeki Suriyeli gogmenler Tiirk halki ile bir arada yasamaya
baslamigtir.  Suriyeli goc¢menlerin  {ilkemizde ihtiya¢ duyabilecekleri  hizmetlerin
karsilanabilmesi ve iki farkli kiiltiiriin kaynastirilmasi amaciyla Tiirk Kizilay tarafindan
Toplum Merkezleri kurulmustur. Toplum Merkezleri sayesinde birgok Suriyeli gogmen egitim,
psikolojik destek vb. hizmetlere ulasabilmektedir. Bu ¢alisma, Toplum Merkezleri tarafindan
verilmekte olan hizmetlerin yararlanicilar {izerindeki etkisini arastrmak amaciyla
yapilmaktadir. Calisgmada yontem olarak veri madenciligi uygulamasi secilmistir. Veri
madenciligi, calismada kullanilacak veri seti lizerinden tahminlerde bulunulacak olmasi ve
aliman sonuglarm kolay yorumlanabilmesi amaciyla sec¢ilmistir. Arastirmacilar tarafindan
kolay ulasilabilir olmasi, agik kaynak kodlu bir¢ok yazilim olmasi, internet araciliiyla
yazilimlarin kolayca Ogrenilebilmesi gibi sebepler de bu se¢imde etkili olmustur. Veri
madenciligi uygulamasinda KNIME yazilimi kullanilmistir. Bu yazilimin se¢iminde de veri

madenciligi yonteminin se¢ilme sebepleri ile ayn1 sebepler etkili olmustur.



Calismada karar agaclar1 ve destek vektor makineleri modelleri uygulanmigtir. Karar agaclari
modeline iliskin sonuglar farkli K-kath ¢apraz dogrulama durumlari ve ayirma kriterlerine aittir.
Bu sonuglara gore, karar agact modeline ait yapilan tiim denemelerde elde edilen dogruluk
yiizdeleri %99’un tizerindedir. Ayni sekilde destek vektor makineleri modelinde de farkl K-
katl ¢apraz dogrulama ve cekirdek fonksiyonlara ait sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar

dogrultusunda, yapilan tiim denemelerde dogru smiflandirma ytizdeleri %92 ve tlizerindedir.

Bu calisma kapsaminda Toplum Merkezleri’nde verilen egitim hizmetlerinin yararlanicilar
iizerindeki etkisi arastirilmistir. Yararlanicilarin ¢alisma durumlari, hangi kurslara katilim
sagladiklari, hangi Toplum Merkezleri’nden hizmet aldiklar1 vb. degiskenlerin bir araya gelerek
egitim aldiklar1 kurslar sonucu istthdam edildikleri alan tizerinde etkili olup olmadig1 sorusu

arastirilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Suriye Krizi, Veri Madenciligi, Karar Agaglari, Destek Vektor Makineleri



ABSTRACT

DATA MINING RESEARCH ON STUDIES OF THE INTEGRATION
OF SYRIAN IMMIGRANTS WITH THE TURKISH PEOPLE
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Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ibrahim ZOR
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Turkey is a country rather than immigration. Especially after the Syrian crisis, approximately
3.5 million Syrian had to migrate to our country. Syrian immigrants in our country have started
to live together with the Turkish people with he aid of state, humanitarian organizations and
non-governmental organizations. Community Centers were established by the Turkish Red
Crescent in order to meet the services that Syrian migrants may need in our country and to
integrate two different cultures. Thanks to Community Centers, many Syrian immigrants
receive education, psychological support etc. can access services. This study is carried out to
investigate the effects of the services provided by Community Centers on the beneficiaries.
Data mining application was chosen as the method in study. Data mining was chosen in order
to make predictions on the data set to be used in the study and to interpret the results easily.
The reasons such as being easily accessible by researchers, having many open source software,
and being able to learn software easily through the internet have also been effective in this
choise. KNIME software was used in data mining application. The same reasons for choosing

the data mining method were effective in the selection of this software.



Decision trees and support vector machines models were applied in the study. The results of
the decision trees model belong to different K-fold cross validation cases and seperation criteria.
According to these results, the accuracy percentages obtained in all trials of the decision tree
model are over 99%. Similarly, results of different K-fold cross validation and functions were
obtained in the support vector machine model. These articles have correct classification

percentages of 92% and above in the experiments.

Within the scope of this study, the effect of educational services provided in Community
Centers on the beneficiaries was investigated. Employment status of the beneficiaries, which
courses they attended, from which Community Centers they received service, etc. The question
of whether the variables are effective on the field in which they are employed as a result of the

courses they have taken is investigated.

Keywords: Syrian Crisis, Data Mining, Decision Trees, Support Vektor Machine



TESEKKUR

Lisans ve Yiiksek lisans egitimim boyunca destegini hi¢ eksik etmeyen degerli 6gretmenim

Dr.Ogr.Uyesi Ibrahim ZOR’a,

Tirk Kizilay c¢atis1 altinda bilgi paylasimindan, veri seti paylasimina her tiirlii destegi saglayan
degerli yoneticilerime, Aras.Gor.Selman Salim KESGIN’e ve tiim Toplum Temelli Gog
Programlar1 Raporlama ve Izleme Birimi ekibine,

Lisans ve Yiiksek lisans hayatimda arkamda olduklarini hep hissettigim aileme,

Tesekkiir ederim.

Didem YILMAZ
Agustos 2020, Ankara



ICINDEKILER

OZET ... i
ABSTRACT ..ttt ettt et eab e e ettt e et e e e et e e et e e enbeeenbeeeaees il
TESEKKUR ..ottt ettt ettt ettt es et e s s st eas s eseseaseneseas v
ICINDEKILER ......coooiuiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeet ettt en e sens vi
SEKILLER .......ooititiiitetece oottt ettt ettt ettt ettt es et e s s eaneeas viii
TABLOLAR ...ttt et ettt ettt e et e e sttt e et eenbeeennteeennnee s X
SIMGELER VE KISALTMALAR .......cocciiiiiiieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eneaeas X
LUGIRIS .ottt 1
2.VERI MADENCILIGH .....ooiiiiiiiiiiiiicicccee e 4
2.1.Veri MadencCiliZi TanImI ...........ceviieeieeiiiiiiiiiieee e e e e e e e e e et e eeee e e e e nenneeaeaeeeeens 4
2.2.Veri Madenciligi Uygulama Alanlari...........cccceeeeeiiiiiiiiiiiiieee e 4
2.3.Veri Madenciliginde Kullanilan Yazilimlar..............ccccccciiiiiiiiiiiiiiieeeeeeieeeee e 5
2.4.Calismada Kullanilan Modeller .............uuuuuneniiiii e 5
2.4.1.Karar AGACIATT....uuviiiiiiiiiiiiiiiiiiee et e e e e e et e e e e e e e e et a e e e e e e e e nnraaaaaaaaeaeans 5
2.4.2. Karar AGact AlZOTItMAIATT........ceiiiiiiiiiiiiiiiee e e e e e e e e e e e 6
2.4.2.1.CART (Classification and Regression Tree) Algoritmasi.......cccceeeeeeeeeeeecevvieeeeeeennn. 7
2.4.2.2.CHAID (Chi- Squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi ....................... 8
2.4.2.3.QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) Algoritmast .............ccoe....... 9
2.4.2.4.C4.5 ve C5.0 AlOTItMAlArT...ccuuviiiiiiiiiiiiiiiec i 11
2.4.3 Karar Agaglarinda Durdurma ve Budama Kurallart .............cccooooiiiiiiiiiiinnii, 11
2.4.4 Karar Agaglarinin Avantaj ve Dezavantajlari...........cccceevviiiiiiiiiiiiiiiiniieeeeieee s 12
2.4.5.Karar Agaglarinin Uygulama Alanlart ...........cccoviiiiiiiiniiiniiiicccc e 12
2.4.6.Smiflandirma Isleminin DOZIUIUGU ......c.cvovovevevieieieiicceeeee et 13
2.4.7.Smiflandirma Performanslariin Degerlendirilmesi ...........ccoocueeiviiiiniiiinniiinnecnnnne. 14
2.4.7.1. KariSikKlik TablOart .............uuuuuuuiiiiii s 14
2.4.7. 2. ROC EGIIETT ..vveieeeiiiiie ettt ettt e e ettt e ettt e e e easaeeeeenes 15
2.5.Destek VeKtOr MaKINEIETT ......c.ueiiriiiiiiiieiiiiiiiieeeiec et 17
2.5.1.Dogrusal Destek Vektor MaKineleri ............cevuviieeiriiiiieeiiiiie e eeieeee e 17
2.5.2.Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerde DVM ........ccoociiiiiiiiiiiiiiiiiiiiicccece 18

Vi



2.5.3.Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerde DVM.........ccccoooviiiiiiiiiiiiieieiieeeeeieee e, 20

3. TOPLUM MERKEZLERT ........occottniiniiiiiiiniieiiintieeieistie et 22
3.1.Toplum Merkezleri Nedir, Nastl CaliSIr.........ccccuereeriiiiieiiiiiiieeeiiiee e 25
3.2. Toplum Merkezleri Tarafindan Verilen Hizmetler.............ccoooiieniiiiniiiiiniiiicee, 25
3.3.Uygulanan Pro@ramlar ............ccoooviiiiiiiiiiie ittt e e eeveee e e 26
3.3.1.Gecim Kaynagini Gelistirme Programi............ccceeeviiieiiiiiereieniiiee e 26
3.3.2.KOruma PrOgrami........ccuuuiiiiiiiieiiiiiiiiiieee ettt e e e e et e e e e e e e e enaaaaeaeeeeeeeas 28
3.3.3.Psikososyal Saglik ve Destek Programi ............ccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeieeeee e 29
3.3.4.Aile Baglarmin Yeniden Tesisi Programi ..........cccccevveiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeieieeeee e 30
3.3.5.S08yal UytUm Programi.........cccceiiiiiiiiiiiiiiiieeeeesiiiiteee e e e eeeiiee e e e e e e e e eieaveeeeeeeeeens 32

AIUYGULAMA . ..ttt ettt e ettt e ettt e ettt e e bt e e eneeeeenbeeennseeennees 34
4.1.Calismada Yer Alan DegiSkenler.........cccuviiiiiiiiiiiiiiiiiecee e 34
4.2.Veri Madenciligi Modellemeleri.........cccuuuiiiiieeeieiiiiiiiiicee et eveeee e 43
4.2.1.Karar AGACIATT....uviiieeeeieiiiiiiiiee e e e e e ettt e e e e e et e e e e e e e e s nnaraeeeaeeeeeennnabaaraaaaeeeans 43
4.2.2.Destek VeKtOr MaKINEIETT........ccouiuiiiiiiiiiiiiiiiiiee et 49

SUSONUC ..ttt ettt ettt e ettt ettt e ettt e ettt e et eeeaeeeenaeeeanseeeenseeeentaeeenneeennneeeanneens 54

OZGECMIS ..ottt ettt n e enesean 61

Vii



SEKILLER

Sekil 1:Karar AZACT YAPIST ..uveeeieriuiiieeeiiiiieeeiiieeeeeeitieeeesereeeeesssaeeeeesssseeeessssseeeeessseeeeasssseeeens 6
SEKIl 2:ROC EZIIST 1uvvviiieeiiiiiee et e eeitee e ettt e e e ettt e e e ettt eeeesitaeeeeeasbeaesessseeeeennsseeeeesnsnees 16
Sekil 3:Dogrusal Olarak Ayrilabilen Durum- Optimum Hiper-Diizlem............c.cccccvveeennnnen. 18
Sekil 4:Belirli Bir Hata Ile Dogrusal Ayrilma DUrumu .............cocooeeveeeierieeeeeeeeeeeeeeeenenens 19
Sekil 5:Dogrusal Olmayan Haritalama Yaklagimi Ornegi ............ccccveveveieveveeceeereeceeenenne, 21
Sekil 6:Ulkemizde Sehirlere Gore Suriyeli Gogmen YoZunlukIart .............ccocoeeevevevenennnn... 23
Sekil 7:Tiirk Kizilay Toplum Merkezleri’ne Ait IstatiStiKIer ...............cccocvoveeveeveverirreenenne. 24
Sekil 8:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 1 ..............ccccocovevieveveeceeenennne, 26
Sekil 9:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 2 ..............cococoeieveveuecevenennne, 28
Sekil 10:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iligkin Istatistikler 3 ............cccccovevieveveverevenenne. 29
Sekil 11:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iligkin Istatistikler 4 ..............ccccocoeeeveveuerevenenne. 31
Sekil 12:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 5 ...........ccccooovevvievieeieinnen, 32
Sekil 13:Karar Agaglart Model AKIS S@mMast........eeviiiiieiiiiiiiiiiieeee et e e 44
Sekil 14:Karar AZact Diyagrami 1.........coooviiiiiiiiiiiieei e e e earaeeaeee e 45
Sekil 15:K=5 Kath Capraz Dogrulama ve Gini Indeksi Kullanildig1 Durum I¢in ROC Egrisi46
Sekil 16:Karar AZact Diyagrami 2.........cceeeiiiiiiiiiiiieeeeeeiciiiieee e e e eeeeiiirreeeeeeeeessnnarnaeaaeeeeens 47
Sekil 17:K=5 Katl Capraz Dogrulama ve Kazan¢ Oran1 Kullanildig1 Durum i¢in ROC Egrisi
............................................................................................................................................. 48
Sekil 18:Destek Vektor Makineleri Model AK1S Semast........cccoeeeiiiieiiiiiiiiiiiiceeeeeeeeeeeeeeeeean 49

viii



TABLOLAR

Tablo 1:Veri Madenciligi Caligmalarinda Kullanilan Yazilimlardan Bazilari.......................... 5
Tablo 2:Model DeGerlendirmeSi ..........cceeruiiieeiriiiieeeeiiieeeeiiee e et eeeeeireeeeeeseaeeeeeseneeeeenes 13
Tablo 3:KariSIKIK MatriST ......c.cceiiiiiiiiiiiiee et e e e e e e e e e e e eaaaaeeeeas 15
Tablo 4:Destek Vektor Makineleri'nde Kullanilan Temel Cekirdek (Kernel) Fonksiyonlar ...21
Tablo 5:Cinsiyet Degiskenine Iliskin SIKIIK TablOSU............c.ccoeveieverieeieereeeeeeeeeeeeeneeenas 34
Tablo 6:Toplum Merkezi Degiskenine Iliskin S1klik Tablosu .............c.ccceeiveveveuieeereernenann. 35
Tablo 7:Kurs Adi Degiskenine Iliskin S1kItk TabloSu ..........cccooveieveieveieieieeeeeeeeeeeeeeeenas 35
Tablo 8:Egitim Seviyesi Degiskenine Iliskin S1klik TabloSU ............cccooveveuieevereieeereerennnn. 36
Tablo 9:Bildigi Dil Degiskenine Iliskin SIKIik TabloSu............cccoveveuerevererieeeeeeceeeeeeeenennn 37
Tablo 10:Saglik ve Engel Durumu Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu ..............ccccccceveennn. 37
Tablo 11:Kurs Ucret Durumu Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu............c.ccooevvvereveeenennenn. 38
Tablo 12:Kurs Birakma Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu ............c.cccceveveeevennnnn. 38
Tablo 13:Calisma Durumu Degiskenine Iliskin S1kItk Tablosu ............cccoeveveveieveievieinennans 39
Tablo 14:Gelir Tiirii Degiskenine Iliskin S1kIIk TablOSU ..........ocvoieveviviiieieieeeeeeeeeeeeeea 39
Tablo 15:Medeni Hali Degiskenine Iliskin S1klik TablOSU ...........cccevveveeeveieeeieeeeeieeeneennas 40
Tablo 16:Sertifika Alma Durumu Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu ...........ccccoceveveeevennnnn. 40
Tablo 17:istihdam Alan1 ile Kurs Ilgi Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu ............... 41
Tablo 18:Yas Degiskenine Iliskin S1KIK TabloSU............covieveriviiieeieieeeeeeeeeeeee e 41
Tablo 19:Cinsiyet*Istihdam Alani ile Kurs Ilgi Durumu Degiskenlerine Ait Capraz Tablo ...42
Tablo 20:Karar Agacglart Model SONUGIATT ........cuviiiiiiiiiiiiiiie e 44
Tablo 21:Destek Vektor Makineleri Model Sonuglar1 (Cekirdek Fonksiyon: Polinom) ......... 50
Tablo 22:Destek Vektor Makineleri Model Sonuglar1 (Cekirdek Fonksiyon: RBF) ............... 52



SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar agiklamalari ile birlikte asagidaki

sunulmaktadir.

Simgeler Aciklama

% Yiizde

Kisaltmalar Aciklama

CART Classification and Regression Tree
QUEST Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree
CHAID Chi-Square Automatic Interaction Detector
TP True Positive

FP False Positive

TN True Negative

FN False Negative

ROC Receiver Operating Charactistic Curve



1.GIRIS

Tiirkiye, tarih boyunca konumu itibariyle dikkatleri {izerine ¢eken bir iilke olmustur. Gerek
kitalar1 birbirine baglayan bir kdprii olusu, gerekse biinyesinde barindirdigi sosyo-ekonomik,
cografik vb. ozellikleri ile hem vatandaslarina hem de farkli iilkelerin vatandaslarina pek ¢ok
firsat sunan bir lilke konumundadir. 1960’11 yillarda baslayan ve 1970’lerde de devam eden gog
olgusu baglaminda agirlikli olarak Tiirkiye’den, basta Almanya olmak iizere, Bati Avrupa
iilkelerine ciddi bir gd¢ dalgasi yasanmustir. Avrupa Birligi’ne geg¢is yapmak icin Asya
iilkelerinden iilkemize yonelen gbé¢ dalgasi igerisinde yer alan baslica iilkeler: Afganistan,
Banglades, Irak, iran ve Pakistan’dir [1]. Tiirkiye’ye 2018 yilinda gelen yabanci uyruklu
niifusun igerisinde ilk swray1r %23,6 ile Irak vatandaslari almaktadir. Bu sirasiyla %9,6 ile

Afganistan, %8,4 ile Suriye, %7,5 ile Tiirkmenistan ve %6,8 ile Iran vatandaslar1 izlemektedir

[2].

Bu calismada 6zellikle Suriyeli halkin, Tiirkiye’ye yaptig1 go¢ hareketi tizerinde durulacaktir.
2011 yilinda Suriye’de meydana gelen siyasi olaylar ve i¢ karisikliklar, yerel halkin kitleler
halinde iilkelerini terk edip, yeni yasam alanlar1 aramalarina sebep olmustur. Suriyeli yerel halk,
oncelikli olarak komsu iilkelere go¢ etmeyi tercih etmistir. Basta Tiirkiye olmak iizere, Liibnan,
Urdiin gibi iilkeler 2011 yilindan itibaren siirekli olarak Suriyeli gd¢menlere kapilarmni
acmaktadir. Suriyeli gogmenler, genel olarak ililkemizde Hatay, Sanlurfa, Gaziantep gibi
Suriye ile sinir1 olan sehirlerimize go¢ etmislerdir. Tiirkiye’de kayith Suriyeli gogmen sayisi 23
Eyliil 2020 tarihi itibariyle bir 6nceki aya gore 12 bin 84 kisi artarak 3 milyon 621 bin 968 kisi
olmustur. Suriyeli erkek gd¢menler, toplam Suriyeli go¢gmenlerin %53,8’ini olusturmaktadir.
Gog idaresinin 23 Eyliil 2020 tarihli verilerine gore en ¢ok Suriyeli gogmenin yasadigi sehir
Istanbul’dur. Sonrasinda ise swrasiyla Gaziantep, Hatay, Sanlwurfa illeri gelmektedir. Suriyeli

gocmenlerin en az ikamet ettikleri sehir ise 25 kisilik Suriyeli niifus ile Bayburt ilimizdir [3].

Gocmenler acisindan gog¢ ettikleri iilke, kiiltiirlesmeye yonelik gdosterdikleri egilim,
gocmenlerin kigisel Ozellikleri gibi ¢esitli etkenler uyum siirecinin belirlenmesinde etkili
olabilmektedir. Nitekim gidilen iilkede azinlik olarak yasayan go¢menlerin gittikleri kiiltiirii
icsellestirerek  kendi  hayatlarma adapte edebilmeleri  sosyo-kiiltiirel uyumlarini

kolaylastirmaktadir [4].



Uyum ve sosyallesme boyutuyla ele alindiginda giiniimiizde ¢ogu iilke go¢men ailelerine kars1
olumsuz bir tutum izlemekte, diger taraftan gd¢menlerle ilgili uyguladiklar1 prosediirleri
zorlagtirmaya caligmaktadir. Go¢gmenlerin iilkelerine girisleri konusunda uluslararas1 hukuki
denetimleri arttiran yabanci iilkelerin aksine Tiirkiye agik kapi politikas: izleyerek basta

Suriyeliler olmak tizere pek ¢ok gocmene ev sahipligi yapmaktadir [5].

Tam da bu noktada devreye Tiirk Kizilay’1 girmektedir. Kuruldugu 1868 yilindan bu yana
toplumsal dayanismay1 saglamak, sosyal refahin gelismesine katkida bulunmak, yoksul ve
muhtag insanlara barinma, beslenme ve saglik yardimi ulastirmak i¢in 6nemli gorevler iistlenen
Tirk Kizilay, kan, afet, uluslararas1 yardim, go¢ ve miilteci hizmetleri, sosyal hizmetler, saglik,
ilk yardim, egitim, gen¢lik ve mineralli su isletmeleri alanlarinda faaliyet sunmaktadir.
Ozellikle birgok sehirde hizmet vermekte olan Toplum Merkezleri, gd¢menlere cesitli alanlarda

hizmet/yardim saglamaktadir.

20 Ocak 2015 tarihinde Tiirk Kizilay’i ilk Toplum Merkezini yereldeki isbirlikleriyle
Sanlurfa’da kurmustur. Hali hazirda Sanlrfa, Istanbul (Anadolu ve Avrupa yakasi), Konya,
Ankara, Kilis, Bursa, Izmir, Adana, Mersin, Gaziantep, Hatay, Kayseri, Kahramanmaras ve
Mardin’de olmak iizere 15 toplum merkezi hem yerel niifusa hem de siginmaci niifusa hizmet

saglamaktadir.

Toplum Temelli Go¢ Programlar1 kapsaminda yiiriitiilen Toplum Merkezlerinin temel amaci;
Suriye krizinden etkilenmis olan ve Tiirkiye’de kamp disinda gecici koruma altinda yasayan
Suriyelilerin, diger uluslararasi ve geg¢ici koruma altinda bulunan gé¢menlerin ve yerel halkin,
psikolojik, sosyal ve ekonomik iyilik hallerinin saglanmasi, yeniden toparlanma ve yerel
toplum ile uyum igerisinde birlikte yagama kiiltiirlinlin gelistirilmesini saglayarak kriz sonrasi

iyilestirme yardim faaliyetlerini yiiriitmektir.

Toplum Merkezleri ¢atis1 altinda; Tiirkiye’ye uyum egitimi (yasal haklar1 ve insani hizmetlerle
ilgili bilgilendirme), Tiirkce dil egitimi, mesleki egitimler, bireysel ve grup psikososyal destek
aktiviteleri, grup terapileri, bireysel terapiler, cocuklar i¢in drama, miizik ve atolye ¢aligmalari,
cocuk ve geng dostu alan faaliyetleri, saglik bilgilendirme ve yonlendirme ¢alismalari, kadmlar
icin bilgilendirme toplantilari, el sanatlari, giyim iiretim, sanat ve tasarim egitimleri, ise
yonlendirme, saha caligmalar1 (ihtiyag tespiti vb.), vaka takibi, koruma gibi faaliyetler

yiirlitiilmektedir.



Cok sayida analiz yontemiyle, verideki iligkileri bularak, bunlar1 gecerli tahmin ve/veya
smiflama yapmak i¢in kullanan bir analiz siirecidir. Temel amaci ise, dnceki bilgilerin

analizinden yararlanarak, gelecege yonelik tahmin ve karar verme modelleri gelistirmektir [6].

Bu ¢alisma kapsaminda Tiirk Kizilay Toplum Merkezleri biinyesinde tutulan ve merkez ofis
raporlama ve izleme birimi tarafindan ¢alisilmakta olan verilerden yararlanilacaktir. Calismada
yontem olarak veri madenciligi segilmistir. Ileriye doniik tahmin algoritmalar1 ve veri setinin
yapist gz Oniine alindiginda veri madenciligi yontemlerinin uygulanmasina karar verilmistir.
Gerekli izinler sonucu elde edilen veri seti lizerinde veri madenciliginin tahmin edici
modellerinden olan karar agaglar1 ve destek vektor makineleri modelleri uygulanmistir.
Calismanin amaci, Toplum Merkezleri’nde, yararlanicilara saglanan egitim hizmetlerinin,
yararlanicilar iizerindeki etkisinin arastirilmasi ve veri madenciligi yontemleri uygulanarak
yorumlanmasidir. Yararlanicilarin Toplum Merkezleri’nde aldiklar1 egitim ile bu egitimler
sonrast istthdam edildikleri is kollar1 arasinda iliski olup olmadigi ve eger iliski var ise
yararlanicilara ait hangi degiskenlerin bu iligkiye katkis1 oldugu sorulari karar agaglar1 ve destek

vektor makineleri modelleri kullanilarak arastirilacaktir.



2.VERI MADENCILIGI

Bu baslik altinda veri madenciligi hakkinda bilgi verilecektir. Veri madenciliginin tanimu,
uygulama alanlar1 ve g¢alismada kullanilan modeller olan karar agaci ve destek vektor

makineleri tizerinde durulacaktir.

2.1.Veri Madenciligi Tanim

Giinliik hayatlarimizda herhangi bir internet sitesinde okudugumuz haberden, yemek tariflerine,
sosyal medya hesaplarimizdaki bilgilerden, hava durumu tahminlerine kadar smnirsiz veri her
giin, her saat hatta her dakika kendini yenilemekte ve depolanmaktadir. Depolanan tiim bu
veriler aslinda kendi aralarinda bir Oriintiilere/desenlere sahiptir. Bu gizli Oriintiileri ortaya
cikarmak amaciyla veri madenciligi yontemlerine bagvurulmaktadir. Veri madenciligi, biiyiik
miktarlardaki verinin i¢cinden gelecegi tahmin edilmesinde yardimci olacak anlamli ve yararli

baglant1 ve kurallarin bilgisayar programlarinin aracilifiyla aranmasi ve analizidir [7].

2.2.Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri madenciligi veri tabani teknolojisi, istatistik, yapay zeka (artificial intelligence), makine
O0grenimi (machine learning), oriintli tanimlama (pattern recognition) ve veri gorsellestirmesi
(data visualization) gibi pek cok teknik alan arasinda koprii gorevi goren ¢ok disiplinli bir

alandir.

Veri madenciligi, glinimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Son yillarda Amerika Birlesik
Devletleri'nde ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin  gizli  dinlemeden, vergi
kacakeiliklarinin ortaya ¢ikarilmasma kadar ¢esitli uygulamalarda kullanildig1 bilinmektedir
[7]. Veri madenciligi bankacilik, genetik, istihbarat, saglik calismalari, sigortacilik,
miihendislik ¢aligmalar1 vb. gibi alanlarda sikca bagvurulan bir analizdir. Ornegin saglk
alaninda, ilag/iirlin gelistirme, tahlil sonu¢larinin tahmin edilmesi, hastalik tanisi ya da on teshis
koyma gibi amagclarla veri madenciligine bagvurulmaktadir. Ayn1 sekilde yazilim sektoriinde
de, zararli maillerin ayiklanmasi, internet sitelerindeki yasal olmayan igeriklerin tespiti gibi

durumlarda veri madenciligi kullanilmaktadir [8].



2.3.Veri Madenciliginde Kullanilan Yazihmlar

Veri madenciliginde kullanilmakta olan yazilimlardan bazilar1 Tablo 1°deki gibidir.

Tablo 1:Veri Madenciligi Calismalarinda Kullanilan Yazilimlardan Bazilari

MATLAB IBM SPSS STATISTICS
ORANGE WEKA

RAPIDMINER STATICA

SPSS CLEMENTINE KNIME

SAS ENTERPRISE GUIDE TANAGRA

SAS ENTERPRISE MINER RATTLE

Bu caligsma kapsaminda agik kaynak kodlu olmasi ve arastirmacilar tarafindan kolay ulasilabilir
bir yazilim olmasi1 sebebiyle KNIME yazilimindan yararlanilmistir. Calismada KNIME

yaziliminimn 4.2.2 siirtimii kullanilmistir.

2.4.Cahsmada Kullanilan Modeller

Bu boliimde karar agaclar1 ve destek vektdr makineleri modellerine iliskin ayrmtili bilgiler

verilmeye caligilacaktir.

2.4.1.Karar Agaclan

Karar agaclar1 smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilmakta olan parametrik olmayan bir
yontemdir. Kolay yorumlanabilmesi, veri tabanina kolaylikla dahil olabilmesi ve giivenilir
olmas1 sebepleriyle siniflandirma problemlerinde sik¢a basvurulan bir yontemdir. Kategorik ve
stirekli degiskenler iizerinde ¢alisabilmektedir. Eger cevap degiskeni siirekli yapida ise
regresyon agaci (regression tree), kategorik yapida ise siniflandirma agaci (classification tree)

olarak isimlendirilmektedir.

Karar agaclarinda amag iizerinde ¢alisilan verileri kullanarak basit karar kurallarin1 6grenmek

ve bu kurallardan yararlanarak hedef degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir

[9].



Karar agaglarinda veriyi siniflandirma islemi iki asamada gerceklesmektedir. Birinci asama
O0grenme asamasidir, bu asamada bilinen bir 6grenme veri seti, model olusturmak icin
smiflandirma algoritmasi ile belirlenir. Bu model, smniflandirma kurallarmi olusturur. ikinci
asama ise test agamasidir, siniflandirma kurallarmin dogrulugu degerlendirilir. Smiflandirma
kurallarmin  dogrulugu kabul edilebilir bir diizeyde ise bu kurallar yeni verilerin

smiflandirilmasi amaciyla kullanilabilir [10].

(oo

Sekil 1:Karar Agaci Yapisi [11]

Karar agaclari, Sekil 1°’de goriilebilecegi iizere karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan
meydana gelmektedir. Her bir degisken bir diigiimii ifade etmektedir. Kok ve yapraklar arasinda
kalan kisimlar dal olarak isimlendirilmektedir. Karar diiglimleri gerceklestirilmesi planlanan
testtir, soru sorar ve alinan cevaplara gore dallara ayrilir. Dallara ayrilma béliimiinde herhangi
bir veri kayb1 meydana gelmemektedir. Karar agaglar1 kok diiglimiinden baslar ve yukaridan
asagiya dogru yaprak elde edilinceye kadar dallanir. Eger dal artik sorusuna cevap alamiyorsa,
o dalin sonunda karar diigiimii olusur, dal sorusuna belirgin bir cevap aliyorsa o dalin sonunda
yaprak olusur. Bu yaprak veri setinden alinmasi istenen cevaplardan birisidir. Dallanma sonucu

olusan karar diigiimlerinin sayis1 derinlik olarak isimlendirilmektedir [12].

Karar agaclarinin olusturulmasi siirecinde en 6nemli nokta, veri setinde yer alan degiskenleri
smiflandirmas1 beklenen dallanmanin hangi kritere ya da degiskene gore yapilacaginin
belirlenmesidir [12]. Literatiirde bu belirleme islemi icin gelistirilmis yaklasimlar
bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 Twoing kurali, bilgi kazanci, bilgi kazang oran1 ve Gini

indeksi yaklagimlaridir [13].

2.4.2.Karar Agac1 Algoritmalan



Literatiirde gelistirilmis bircok karar agaci algoritmasi yer almaktadir. Bu boliimde siklikla
kullanilmakta olan karar agaci algoritmalarindan, CART, CHAID, QUEST, C4.5 ve C5

algoritmalar1 hakkinda bilgi verilecektir.
2.4.2.1.CART (Classification and Regression Tree) Algoritmasi

Eger bagimli degisken kategorik yapida ise yontem siniflama agaglar1 (Classification Trees,
CT), stirekli yapida ise regresyon agaclar1 (Regression Trees, RT) olarak isimlendirilmektedir.

Bagimsiz degiskenler de kategorik ya da stirekli bir yapiya sahip olabilmektedir.

Kok diigiim ile baslanarak, iki alt diiglime ve daha sonra her bir diigiim tekrar iki alt diiglime
boliinmektedir. Kok diigiim tiim egitim verilerini icermektedir. Bagimli degiskene ait tiim

veriler burada toplanmaktadir [14].

Karar agaglarinin olusum siirecinde dikkat edilmesi gereken en onemli nokta, veri setindeki
degiskenlerin smiflandirilmasin saglayacak dallanmanin hangi kritere veya hangi degiskene
gore yapilacaginin belirlenmesidir. Bu agsamada, belirsizlik orani en diisiik olan degisken isleme
almir ve kok diiglimde test i¢in kullanilir. Hangi deg§iskene gore dallanmanin yapilacagini
belirlemede, yaygin olarak “entropi” siirecini iceren “bilgi kazanc1” ve “bilgi kazang orani”

kullanilmaktadir [15].

Bilgi Kazanct (D,X) = Ent(D) — Z p(D;).Ent(D;) (8)

=1

Ent(D) degeri, veri setinin X adet sinifa boliinmeden dnceki entropi degert,

Ent(D;) degeri, i alt boliimiiniin X e boliimiinden sonra hesaplanan entropi degeri,

p(D;) deger, i alt boliimiiniin X e bolimiinden sonra elde edilen olasilik degeridir (%).

Dallanma bilgi kazanc1 en yliksek olan degisken lizerinden baglar. Esitlik 8’de yer alan D degeri
veri setini, X degeri ise smif degerine goére alt kiimeleri simgeliyor olsun. D veri seti
kullanilarak, X smif degerine boliinmesiyle olusan kazang Esitlik 8’deki gibi hesaplanmaktadir

[15][16] [17].



CART algoritmasinda, karar agacinin biiyiimesinin durdurulup durdurulmayacagi sorusu
“durdurma kurallar1” ile cevaplanmaya calisilmaktadir. Eger bir karar agacinda asagidaki

durumlardan bir ya da birka¢1 gézlemleniyorsa durdurma kurallari uygulanir [15].

e Bir diiglimdeki biitiin gdzlemler, hedef degisken icin ayn1 cevabi veriyorsa,
e Diiglim ve dal sayisi, kullanicinin belirledigi minimum sayidan kiigiikse,

e Agacin derinligi, kullanicinin belirledigi maksimum derinlik sinirina ulagiyorsa.

CART algoritmas1 parametrik olmamasi yani istatistiksel varsayimlar gerektirmemesi
sebebiyle arastirmaciya emek, zaman ve maliyet acilarindan avantaj saglayan bir algoritmadir.
Hem kategorik hem de siirekli degiskenler iizerinde c¢alisilabilmesi sik tercih edilmesini

saglamaktadir.

2.4.2.2.CHAID (Chi- Squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi

CHAID algoritmas1 ismini, karar agacindaki dallanmalarin belirlenmesinde ki-kare test
istatistigi kullanilmasindan almaktadir. Algoritmada ¢ok sayida ¢apraz tablo yer almaktadir. Bu
algoritma, kategorik yapidaki bir hedef degiskeni ve diger kategorik degiskenler arasindaki
iligkiyi kesfetmek amaciyla kullanilmaktadir [18]. Aciklayic1 degisken siirekli bir yapida ise bu
degisken kategorik degiskene doniistiiriilmelidir [19].

CHAID algoritmasi bagimh degiskendeki varyasyonu boliimler i¢i minimum, boliimler arasi
maksimum olacak sekilde alt gruplara tekrarli olarak bolen bir tekniktir [13]. Buradaki amag
veriyi daha homojen olan alt gruplara bolmektir. Eger hedef degisken siirekli bir yapida ise F
testi, kategorik bir yapida ise ki-kare testi kullanilmaktadir [13]. Bonferroni diizeltmeleri ya da
diger diizenlemeler, yapilan ¢oklu testleri hesaba katmak amaciyla kullanilmaktadir [20].
Bonferroni p degerleri ile y? istatistikleri hesaplanir [19]. Agiklayici degiskenler birbiri ile
karsilastirilip, en kiiciik Bonferroni p degerine sahip olan agiklayict degiskenin kategorilerine

gore, veriler alt gruplara ayrilir [19].

CART, C4.5 gibi karar agaci algoritmalari ikili dallanma iiretmekte iken, CHAID algoritmasi
coklu dallanma tiretmektedir. CHAID algoritmas1 asagidaki sekilde ¢alismaktadir [13][20]:



e Tiim bagimsiz degiskenler icin, bagimli degiskenin kategorileri ile bagimsiz degiskenin
kategorileri arasinda ¢apraz tablo olusturulur. Bunlarin arasindan en az 6neme sahip
yani p degeri en biiyiik olan kategori ¢iftleri bulunur. Eger bagimli degisken siirekli ise

F testi, kategorik ise ki-kare testi kullanilarak p degeri hesaplanir.

e En biiylik p degerini alan bagimsiz kategori ¢ifti i¢in elde edilen p degeri ile alfa degeri
karsilastirilir. Elde edilen p degeri alfadan biiyiik ise bu iki kategori birlestirilir ve

onceki adima doniiliir, kiigiik ise siradaki adima gegilir.

e Bagimli ve bagimsiz kategori kiimeleri i¢in uygun Bonferroni diizeltmesi kullanilarak,

diizeltilmis p degeri hesaplanir.

e En 6nemli bagimsiz degisken, en kiigiik diizeltilmis p degerine sahip olan arasindan
secilir ve bu deger alfa ile karsilastirilir. Eger p degeri alfadan kiigiik ya da esit ise
diiglim belirlenmis olan bagimsiz kategori kiimesi temel almarak boliintir, biiyiik ise

boliinme olmaz, bu diigiim u¢ diigiim olur.

e Bu islem durma kurallar1 ger¢eklesinceye kadar devam eder.

2.4.2.3.QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) Algoritmasi

QUEST (hizli, yansiz, etkili istatistik agaci) algoritmasi, bir degiskenin iki 6grenme basamagini
iceren kok diiglimden baslayarak art arda iki diigiime boliinmesiyle olusturulmus, ikili karar
agaci saglayan bir siniflandirma algoritmasidir [12]. Hedef degisken kategorik yapida iken,
bagimsiz degiskenler kategorik ya da siirekli yapida olabilir. Karar agaci olusturulurken

degisken se¢cimi ve bdliinme es zamanli olarak yapilmaktadir [21].

QUEST algoritmasinda, her bir bolme islemi i¢cin, ANOVA F-testi ya da Levene’s test (siralt
ve siirekli degiskenler i¢in) ya da Pearson’s Chi-Square (nominal degiskenler i¢in) kullanilarak
her bir girdi degiskeni ile hedef degisken arasindaki baglantilar hesaplanir. Bu algoritmada,

karar agaclarini1 budama iglemi i¢in on kath ¢apraz dogrulama islemi yapilmaktadir [22].



QUEST algoritmasinin adimlar1 agagida yer almaktadir;

Bagimsiz degisken se¢imi;

1. Her bir belirleyici bagimsiz degisken (X) i¢in, eger bagimsiz degisken kategorik
alan ise, nominal ya da sirali, bagimsiz degisken ve bagimli degisken arasindaki
bagimsizligin bir pearson ki-kare testinin p degeri hesaplanir. Eger bagimsiz

degisken siirekli ise bu durumda F testi ile p degeri bulunur.

2. En kiiciik p degeri dnceden belirlenen bonferroni diizeltilmis alfa degeri (ocg) ile
kiyaslanir;

e Hesaplanan en kii¢iik p degeri «’den kiiciik ise, karsilik gelen ilgili degisken diiglimii
bolmek i¢in segilir.

e Hesaplanan en kiiciik p degeri < den biiyiik ise, stirekli olan her bir X i¢in bir p degeri
hesaplanir, esit olmayan varyanslar i¢in Levene’s testi kullanilir.

e Levene’s testinden elde edilen kiigiik p degeri yeni bir Bonferroni diizeltilmis alfa
diizeyi &, ile kiyaslanir.

e Eger p degeri ; den kiiciik ise diiglimii bélmek icin Levene’s testinden en kiiclik p
degerli olan ilgili alan segilir.

e Eger p degeri ; ’den biiyiik ise diiglim boliinmez.

Boliinme Noktasi Se¢im Adimlari;

1. Eger bagimh degisken (Y) sadece iki kategoriye sahip ise, bir sonraki adima gecer,
degilse Y’ nin kategorilerini iki iist sinifa asagidaki gibi ayirir.

¢ Y’nin her bir kategorisi i¢in X’in ortalamasi hesaplanir.

e [Eger tiim ortalamalar ayni ise, en biiyiik agirlikli frekans kategori bir tist siif olarak
secilir ve tiim diger kategoriler 6teki iist sinif olusturmak i¢in birlestirilir.

e Eger ortalamalar tamamen ayn degil ise, baslangic kiime merkezleri iki en u¢ smif
ortalamasi olarak ayarlanmasi ile, k- ortalamalar kiimesinde k=2 olarak alinarak, iki-

ortalamalar kiimesi algoritmas1 Y ’nin iki {ist sinifin1 elde etmek i¢in uygulanir.
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2. Bolme noktasinin belirlenmesinde Kuadratik Diskriminant Analizi (QDA) uygulanir.
QDA genel olarak iki kesme noktasi {iretir, birinci list sinifin 6rnek ortalamasina en

yakin olani se¢ilir [20].

Bu algoritma; agacin ikili bolinmeyle smirlandirilmasi, yansiz aga¢ tahmininin 6nemli olmas,
hesaplama maliyetinin diisiiriilmek istenmesi ve biiyiik veri setiyle ¢alisilmasi gibi durumlarda

tercih edilir [12].

2.4.2.4.C4.5 ve C5.0 Algoritmalan

Ross Quinlan tarafindan 1993 yilinda gelistirilmistir. C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin, C5.0
algoritmasi ise C4.5 algoritmasinin gelistirilmis halidir. C5.0 algoritmasi, 6zellikle biiyiik veri
setlerinde basarili agaglar olusturmaktadir [14]. B6lme kriteri olarak kazang orani (gain ratio)
kullanilmaktadir. Bolme islemi boliinmesi gereken drneklerin sayisi belli bir esik degerinden
diisik oldugu zaman sonlanir [14]. Budama islemi ise her bir yapragin hata oranma

dayanmaktadir.

Yapraklar smiflandirilirken; degisken siirekli yapida ise ikili bolme yontemini, kategorik yapida
ise coklu bolme yonetimi kullanilir. Yapraklarm en iyisini belirlemede entropi degeri
kullanilmaktadir. Dallanmanin durdurulmasinda ise Geriye Dogru Budama Kurali esas

almmaktadir [23].

2.4.3.Karar Agaclarinda Durdurma ve Budama Kurallan

Uzerinde calisilan veri setinde ¢ok sayida degisken oldugu durumlarda, ¢ok sayida dallanma
meydana gelmis biiyiik karar agaglar1 olugsmaktadir. Bu tiir agaglarda asir1 6grenme (overfitting)
sorunu goriilebilmektedir. Asir1 6grenme probleminin Oniine gegcmek amaciyla, arastirmaci
modelin maksimum derinligini belirleyebilir ya da her yaprakta kullanilacak olan minimum

egitim girdisi belirleyebilir [9].

Budama islemi, 6nem diizeyi diisiik degiskenlerden beslenen dallarin kaldirilmasi islemidir. Bu

sayede agacin karmagiklig1 ve asir1 6grenme sorununun yarattigi etki azaltilmis olmaktadir [9].
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2.4.4.Karar Agaclarinin Avantaj ve Dezavantajlan

Karar agaclar1 kullanicilar tarafindan kolay yorumlanabilen bir yontemdir. Kolay

yorumlanabilmesinin yani sira sahip oldugu avantajlarin bazilar1 asagidaki gibidir:

e Biiyiik veriler iizerinde uygulanabilmektedir,

e Parametrik olmayan bir yontemdir, istatistiksel varsayimlar1 gerektirmemektedir,
o Siirekli ve kategorik veriler ile ¢calisabilmektedir,

e Literatiirde birgok kaynak yer almaktadir,

e Arastirmacilar tarafindan kolay yorumlanabilmektedir,

e Istatistiksel testler kullanilarak modelin dogrulanmasi saglanabilmektedir.

Karar agaglarinin sahip oldugu bazi dezavantajlar ise asagidaki gibidir:

e Karmagik sistemler olusturabilmektedir, bu durum literatiirde asir1 Ogrenme
(overfitting) olarak ge¢cmektedir,
e Biiyiik veriler lizerinde uygulanirken, aga¢ olusturma ve aga¢ budama karmasikligi

fazladir.

2.4.5.Karar Agaclarinin Uygulama Alanlan

Karar agaglar1 ekonomi, tip, felsefe, istatistik vb. bir¢ok disiplin tarafindan kullanilmaktadir.
Karar agaclari, gelecekte meydana gelebilecek olaylarin tahmin edilmesi amaciyla kurallar
olusturma, verilerin kategorilere ayrilmasi, siirekli degiskenlerin kategorik degiskenlere
doniistiiriilmesi vb. alanlarda kullanilmaktadir. Uygulama alanlarindan bazilar1 ise asagidaki

gibidir:

e Isletmeye en faydali olan bireylerin ozellikleri kullanilarak ise alm siirecinin
belirlenmesi,
e Satislar1 hangi degiskenlerin etkilediginin belirlenmesi,

o Kredi gecmisleri kullanilarak bireylere iliskin kredi kararlarmin verilmesi [23].
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2.4.6.Smiflandirma Isleminin Dogrulugu

Smiflandirma

strecinde karar agacmin egitilmesi

icin gerekli verilerin secilmesi

gerekmektedir. Genellikle veriler egitim ve test verisi olacak sekilde ikiye boliinmektedir. Bu

islem olusturulan agacin dogrulugunu 6lgmek igin yapilmaktadir. Ancak bazi durumlarda veri

seti, bu bolme isleminin gerceklesebilecegi kadar biiylik olmayabilir. Bu durumda dogrulugu

test etmek amaciyla gelistirilmis yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler Disarida Tutma

(Hold-Out), K-Kathh Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation), Leave-One-Out ve

Bootstrap olmak tlizere dort grup altinda incelenmektedir.

Tablo 2:Model Degerlendirmesi

Model

Degerlendirmesi

Isleyisi

Disarida  Tutma

(Hold-Out)

Veri seti egitim ve test verisi olarak ikiye bollinmektedir. Genellikle veri
setinin 2/3’l egitim, 1/3’0 ise test verisi olarak ayrilmaktadir.

Smiflandirmanin dogrulugu test verisi iizerinden hesaplanmaktadir [24].

K-Kath  Capraz
Dogrulama
(K-Fold

Validation)

Cross

Veri seti k adet alt kiimeye ayrilmaktadir. Uygulamada genellikle k=10
almmaktadir. Alt kiimeler belirlendikten sonra test kiimesinin yeri
degistirilerek hata oranlar1 sirayla elde edilmektedir. k=10 olarak
alindiginda ilk grup test, kalan dokuz grup ise model olusturmada
kullanilmaktadir. Bu yontem her seferinde test verisi degistirilerek 10
kez tekrarlanmaktadir. Elde edilen 10 adet bagimsiz hata degerinin

ortalamasi, kurulan modelin hata orani1 olmaktadir [25].
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Tek Cikish
Capraz

Dogrulama

(Leave-One-Out)

K-Kath Capraz Dogrulama yonteminin 6zel bir halidir. Bu yontemde k
sayisl, veri sayisina yani N degerine esittir. N-1 adet 6rnek egitim verisi
olarak kullanilir, kalan 1 6rnek ise test i¢in kullanilir. Bu islem, her
ornek bir kere sinanacak sekilde gerceklestirilir [26].

Model basarisi ise denemeler sonucunda elde edilen hatalarin ortalamasi

almarak bulunur [27].

Yeniden
Ornekleme

(Bootstrap)

Bu yontem yerine koyarak istatistiksel ornekleme yontemini temel
almaktadir [24]. Genellikle kiiciik veri setlerinde kullanilmaktadir.
Model tiim veri setinden olusturulmaktadir, sonrasinda bootstrap ismi
verilen ¢ok sayida O6rneklem cekilmektedir. Her gézlem Ornekleme
secildikten sonra yerine konur ve tiim orneklem segilene kadar islem
tekrar edilir. Bir kayit birden fazla veri setinde yer alabilir. Model bu
veri setinden olusturulur ve hata orani hesaplanir [28]. Model i¢in tiim
veri setinden olusan son hata tahmin degeri, biitiin bootstrap
orneklemlerinin hata tahmin degerinin ortalamasi alimarak hesaplanir

[25].

Tablo 2’de dogrulugu test etmek amaciyla kullanilan yontemlerin 6zet halinde agiklamalar1 yer

almaktadir.

2.4.7.Simflandirma Performanslarinin Degerlendirilmesi

Smiflandirma algoritmalarindan hangisi ile ¢alisiimasi gerektigi sorusuna, asagidaki kriterler

g0z Online alinarak karar verilebilmektedir.

2.4.7.1. Kangsikhk Tablolar

Karisiklik tablolarindan yararlanarak dogruluk, kesinlik, hata orani, anma ve F-0lgiitii gibi

degerlere ulasilabilmektedir. Tablo 3’te karigiklik tablosu gosterilmektedir.
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Tablo 3:Karisiklik Matrisi [24]

TAHMIN
POZITIF NEGATIF
TP (DOGRU  |FN (YANLIS
GERCEK POZITIF |POZITIF) NEGATIF) TP+EN
FP (YANLIS |TN (DOGRU
GERCEK NEGATIF | POZITIF) NEGATIF) FP+TN
TP+FP FN+TN TP+FN+FP+TN=N (KiTLE)
Dosruluk — TP + TN )
OBTURWIE =N (Kitle) M
Hata 0 _FN+FP @
arta Urant =y (Kitle)
Kesinlik = e 3)
S = TP+ FP
D Lk = e 4
WAt = Tp Y FN S

Burada TP (True Positive) dogru pozitif, TN (True Negative) dogru negatif, FN (False
Negative) yanlis negatif ve FP (False Positive) ise yanlis pozitif degerlerini temsil etmektedir.
N degeri ise caligmada yer alan veri sayisidir. N degeri TP, TF, FP ve FN degerlerinin toplamina
esittir. Modelin basar1 durumu incelenmek istenildiginde dogruluk ve hata orani degerleri

kullanilmaktadir [29].

2 * Kesinlik * Anma

F — Olgiitii = ()

Kesinlik + Anma

F dl¢iitli anma ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir [30].

2.4.7.2.ROC Egrileri

Smiflandirma algoritmalarinin  karsilastirilmasinda kullanilan diger bir kriter ise ROC

(Receiver Operating Characteric) egrileridir.
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Sekil 2:ROC Egrisi [24]

Sekil 2°de yer alan ROC Egrisi ¢iziminde yatay eksende yanlis pozitif degerler, dikey eksende
ise dogru pozitif degerler yer almaktadir. Bu ¢izimde “dogru pozitif” ve “yanlis negatif”

degerlerinden yararlanilmaktadir.

Dogru Pozitif Orani (TPR) = TPTFN (6)
Yanlis Pozitif O (FPR) = kP 7
anlis Pozitif Orant = INTFP (7)

Dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif oram1 (6) ve (7) numaral islemler araciligiyla elde

edilmektedir.

TP ve FP degerleri ile ¢izilen ROC egrisi grafikte yer alan degerler i¢in;

(0,0): Biitiin degerler negatif siniflandirildigini,

(1,1): Biitiin 6rnekler pozitif siniflandirildigini,

(0,1): Biitiin negatif ve pozitif degerlerin dogru siniflandirildigini (en ideal durum),

(1,0): biitiin negatif ve pozitif degerlerin hatali siniflandirildigini ifade eder.

Bu durumlardan da anlasilacagi tizere ROC egrisi altindaki alani 1’e daha yakin olan modelin

smiflandirma isleminde kullanilmasi tercih edilir [31].
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2.5.Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), istatistik 6grenme teorisine dayanan, siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢oziimii amaciyla Vapnik tarafindan ortaya atilmig, parametrik

olmayan bir siniflandirma yontemidir [32] [33].

DVM’nin amaci iki smifli bir veriyi en uygun karar fonksiyonunu tahmin ederek birbirinden
ayirmaktir [33]. DVM optimizasyon temelli olmalar1 sebebiyle siniflandirma performansi ve
kullanighilik gibi 6zellikleri ile diger tekniklere gore daha basarili goriilmektedir [35]. Bu
algoritmalar, yiiz-ses-el yazis1 tanimada, gOrilintillerin  smiflandirilmasinda  vb.

kullanilmaktadir. Ozellikle biyoloji biliminde yaygin olarak kullanilmaktadir.

DVM algoritmalar1 veriye iliskin birlesik dagilim fonksiyonu gerektirmemesi sebebiyle
dagilimdan bagimsiz algoritmalardir [36]. DVM algoritmalar1 ilk olarak dogrusal olan iki sinifl1
verilerin siniflandirilmasinda kullanilirken, sonrasinda dogrusal olmayan ve ¢ok sinifli verilerin
smiflandirilmasinda da kullanilabilecek sekilde genellestirilmistir [37]. Gergek veriler tizerinde
calisilirken, dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin olmayan veriler ile c¢alisilmasi
gerekebilmektedir. Bu gibi durumlarda, verileri dogrusal olarak ayirilabilecekleri yliksek
boyutlu bir uzaya tasimak icin kernel (¢ekirdek) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir, ancak bu
tasima islemi beraberinde ¢oklu 6grenme ve hesaplama hatalar1 sorunlarini da beraberinde

getirmektedir. Bu hatalar1 en aza indirgemek amaciyla i¢ ¢carpim formiilleri kullanilmaktadir.

Destek vektor makineleri iki alt baslik halinde incelenmektedir.

1.Dogrusal Destek Vektor Makineleri
2.Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

2.5.1.Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olan DVM’leri dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan veriler

olmak tiizere iki gruba ayrilmaktadir.
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2.5.2.Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerde DVM

Dogrusal olarak ayrilabilen DVM’leri dogrusal ayrilma ve belirli bir hata ile dogrusal ayrilma

durumlarina gore iki ayr1 baglik altinda incelenmektedir.

e Dogrusal Ayrilma Durumu

Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde DVM anlatiminda asagidaki sekilden faydalanilacaktir.

> Y

Sekil 3:Dogrusal Olarak Ayrilabilen Durum- Optimum Hiper-Diizlem

Sekil 3’de X diizlemi iizerinde yer alan veriler internet abonelik {icretini (aylik), Y diizlemi
iizerinde yer alan veriler ise ne kadar siiredir abone olundugunu belirtmekte olsun. Kirmizi ile
renklendirilmis dogru literatiirde hiper diizlem olarak, bazi kaynaklarda ise karar dogrusu olarak
gecmektedir. Hiper diizlem dogrusunun saginda yani yukarisinda kalan verilerin aboneligini
sonlandirmaya egilimi olan miisterilere ait, dogrunun solunda yani asagisinda kalan verilerin
ise aboneligini devam ettirmeye egilimi olan miisterilere ait veriler oldugunu varsayalim.

Buradaki amag abonelik siiresi ve abonelik {icreti olarak bahsedilen iki sinifi, egitim verileri
kullanarak elde edilen hiper diizlem ile birbirinden aywrmaktir. Ik olarak siniflar arasinda
birbirine en yakm iki nokta secilir, Sekil 1°de kirmizi daireler i¢ine alinan veriler destek
vektorleri olarak isimlendirilmektedir. Kesik ¢izgiler ile belirtilen dogrular ise sinir ¢izgileridir.
Smir ¢izgileri, destek vektorlerinin bulundugu noktadan gegecek sekilde ¢izilmektedir. Sinir
cizgileri arasinda herhangi bir egitim verisi yer almamaktadir [38]. Hiper diizlem, her sinifin

siir ¢izgisine esit uzaklikta olacak sekilde cizilmektedir.
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Hiper diizlemin tist kisminda kalan sinir ¢izgisinin formiili: w.x + b =1

Hiper diizlemin alt kisminda kalan sinir ¢izgisinin formiilii: w.x + b = —1

Hiper diizleme ait formiil: w.x + b = 0 olacak sekildedir.

Hiper diizlemin bulunabilmesi i¢in veri setindeki tiim verilerin (1) ve (2) numarali esitsizlikleri

saglamasi gerekmektedir [36].

fX) =w,x;)+b < -1, yi=-1 (2)

Bu esitsizliklerde x bir vektor noktasi, w agirlik vektorii, b ise yan (bias) olmak {izere bir sabit

sayidir [31]. En uygun hiper diizlemin se¢iminde asagidaki iki durum 6nemli rol oynamaktadir.

1.Sin1r ¢izgileri arasindaki mesafe (margin) en biiylik olmalidir,

2.Smiflara ait 6rnekler birbirlerinden en uygun sekilde ayrilabilmelidirler.

Eger bu iki durum saglaniyorsa segilen hiper diizlem en uygun diizlem (optimal hyperplane)

olarak ifade edilir.

e Belirli Bir Hata ile Dogrusal Ayrilma Durumu

Gergek veriler lizerinde yapilan ¢alismalarin ¢ogunda ayiric1 hiper diizlem bulunamamaktadir.
Hatali girilmis veriler, verilerin ¢ok boyutlu olmasi ya da giiriiltiilii veriler hiper diizlemin
belirlenmesinde problemler yaratmaktadirlar. Bu durumda verilerin minimum diizeyde hata ile

ayrilmasina izin verilir [39].

Sekil 4:Belirli Bir Hata ile Dogrusal Ayrilma Durumu [39]
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Sekil 4°te iki sinifa ait verilerin dogrusal olarak ayrilamadigy, iki sinir ¢izgisinin de gerisinde

diger smifa ait verinin/verilerin yer aldig1 goriilmektedir.

Belirli bir hata ile dogrusal ayrilma durumu s6z konusu oldugunda yumusak sinir (soft margin)
yaklagimi kullanilmaktadir. Bu yaklasimda modele ¢; aylak degiskeni eklenmektedir.
Bu degisken, bir 6rnegin yanlis siniflandirilmast durumunda ait oldugu karar smirma olan

uzaklhiginin 6l¢iistidir [40] [38].

f(xi)=(w,xi)+b2+1—€i, Vi =41 (3)
fx)=wx)+b<-1+g, yi=-1 (4)

Belirli bir hata ile dogrusal ayrilma durumunda, hiper diizlemin bulunabilmesi i¢in veri

setindeki tiim verilerin (3) ve (4) numarali esitsizlikleri saglamas1 gerekmektedir [40].

2.5.3.Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerde DVM

Dogrusal olarak ayrilamayan DVM’nde veriler oncelikle ¢ekirdek fonksiyonlar araciligi ile
daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir uzaya alinmaktadir. Dogrusal
DVM’nden dogrusal olmayan DVM’ne ge¢isi saglayan bu islem Kernel Hilesi olarak
adlandirilmaktadir [14].

p boyutlu girdi vektorii x’in p boyutlu 6zellik vektorii @’ye doniistiiriilmektedir [40]. Bu
doniisiim islemi i¢in hiper diizlemin 6zellik uzayinda tanimlanmasi gerekmektedir. Hiper
diizlemin 0Ozellik uzayinda tanimlanabilmesi amaciyla dogrusal olmayan haritalama

yaklasimindan yararlanilmaktadir [41].
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Sekil 5:Dogrusal Olmayan Haritalama Yaklagimi1 Ornegi
Dogrusal olmayan haritalama yaklasimi ile iki boyutlu bir veri seti, ii¢ boyutlu 6zellik uzayina
tasiarak dogrusal olarak ayrimi saglanmaktadir [42]. Sekil 5’de dogrusal olmayan haritalama

yaklagimma iligkin bir 6rnek yer almaktadir.

Tablo 4:Destek Vektor Makineleri'nde Kullanilan Temel Cekirdek (Kernel) Fonksiyonlar

Kernel Tipi Fonksiyon
Dogrusal (Lineer) K(x,x;) = xT.x
Polinom K(x,x;) = (@.xT.xj + b))%, a >0
. 2
Radyal Tabanli Fonksiyon K(x;,x;) = exp (—g. 2 — x| ),g >0
Sigmoid K(xl-, xj) = tana(g.x].x; + b)

Tablo 4’te destek vektor makinelerinde kullanilmakta olan temel kernel fonksiyonlar1 yer

almaktadir.

Polinom fonksiyonuna ait denklemde yer alan d indisi polinom derecesini ifade etmekte ve 1
ile 6 degerleri arasinda deger almakta iken b degeri sabit terimi ve o degeri ise egilimi ifade
etmektedir [43]. Sigmoid fonksiyonunda da yer a degeri egim ifade etmektedir, a i¢in ortak bir
deger 1/N’dir. Burada N veri setinin bliylikligtidiir [44].

Cekirdek fonksiyonlarinin se¢iminde {izerinde calisilan veri setinin yapist gbz Oniine
alinmaktadir. Ornegin smiflandirma problemi dogrusal olarak ayrilabiliyorsa Dogrusal (Lineer)
kernel kullanilabilir, ya da siniflandirma problemi kuadratik bir yapidaysa Polinom kernel

kullanilabilir.
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3.TOPLUM MERKEZLERI

Tiirkiye’de kayith Suriyeli gogmen sayis1 23 Eyliil 2020 tarihi itibariyle bir dnceki aya gore 12
bin 84 kisi artarak 3 milyon 621 bin 968 kisi oldu [3].

Suriye’de dokuzuncu yilina giren i¢ karisiklik sebebiyle milyonlarca Suriyeli, lilkesinden go¢
etmek zorunda kalmistir. Tiirkiye devlet politikas1 geregi birgok Suriyeli gogmene kapilarini
acmis ve 6458 sayili kanunun 91.maddesindeki “Gegici Koruma” maddesine istinaden
13/10/2014 tarihli Gegici Koruma Yonetmeligi kapsaminda go¢cmenlere Gegici Koruma
Kimligi saglamistir. Bu sayede Suriyeli gdc¢menlerin temel hak ve hizmetlerden

yararlanabilmesi garanti altma alinmigtir [45].

Tiirkiye’deki kayith Suriyeli sayist 25 Aralik 2019 tarihi itibariyla 3 milyon 571 bin 30
kisi oldu. Bu kisilerin %53,9’u erkeklerden, %46,1°1 ise kadinlardan olusuyor [3].

Ulkemizdeki Suriyelilerin %48,12’si 0-18 yas grubu araligindadir. Ulkemizde bulunan kayitl

Suriyelilerin yas ortalamasi ise yaklasik olarak 21,66°dir.

Elde edilen son istatistikler sonucunda da goriildiigii gibi tilkemizde ¢ok sayida geng, calisma
caginda Suriyeli miilteci bulunmaktadir. Bu agidan bakildiginda, Suriyeli miiltecilerin Tiirk
halki ile kaynastirilarak gerek sosyal hayata gerekse is giicline katilimlariin saglanmasinda

yardima ihtiyag¢lar1 bulunmaktadir.

Tiirk Kizilay, gerek smir i¢i gerekse smir disinda insani yardim miidahaleleri gerceklestirmekte
ve bir¢cok hizmet sunmaktadir. Bu amacla iilkemize go¢ eden Suriyeli miiltecilerin Tiirk halki
ile birlikte psikolojik, sosyal ve ekonomik a¢ilardan kaynastirilmasi ve uyum igerinde birlikte
yasamin saglanmasi i¢in 15 ilde 16 farkli Tiirk Kizilay Toplum Merkezleri kurulmustur. Bu
Toplum merkezleri aracilig1 ile Koruma, Psikososyal Destek, Ge¢im Kaynagmni Gelistirme ve

Sosyal Uyum programlar yiiriitiilmektedir [45].
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Sekil 6:Ulkemizde Sehirlere Gore Suriyeli Gogmen Yogunluklari [46]

Sekil 6’da iilkemizin hangi sehirlerinde daha fazla Suriyeli miilteci oldugu goriilmektedir.
Haritadaki kirmizi rengin acik tonlu oldugu sehirlerde, koyu tonlu olan sehirlere gére daha az
sayida Suriyeli miilteci bulunmaktadir. Tiirkiye’de Suriyeli miiltecilerin en yogun oldugu
sehirler Hatay, Gaziantep, Sanlurfa ve Istanbul sehirleridir. Suriye ile Tiirkiye arasinda smir
kapist bulunan illerin daha yogun go¢ aldigini sdylemek yanlis olmayacaktir. Toplum

merkezlerinin bulundugu konumlara dikkat edildiginde Suriyeli niifusun yogun oldugu iller

oldugu goriilecektir.
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| Psikososyal Destek ve Saglk | 21 038 Psikososyal Destek ve Saglik | 26.747 | Psikososyal Destek ve Saguk!| 57.200
-31 65— GAZ!ANTEP [ 88595 |
16.625
Aktif GecﬂnKaymgml Geligirme | 3148
Toplum Merkezi CocukveGenclik || 15,289
Sosyal, Kiltiirelve Uyum || 32203

ARKARR

AIANA

HATAY 82923
15.074
Gegim Kaynaglnl Gehshmm 1942
Cocuk ve Genclik 9723
Sosyal, Kiltrel ve Uyum | 34.421
Psikososyal Destekove Saghk = 21763

Sekil 7:Tiirk Kizilay Toplum Merkezleri'ne Ait istatistikler [48]
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Psikososyal Destelve Sagk| 21240

KAYSERI

Koruma 12334

Gecim Kaynagini Gelistirme 2321

" Cocuk ve Genclik 10519

MARDN - Sosyal, Kiiltiirel ve Uyum || 21.816

Psikososyal Destek ve Saglk | 20.248

KMARA

[| 13 092

 Gegim Kaynaglnl Gelisirme || 2,093
Cocuk ve Genglik 8528
Sosyal, Kalttrelve Uyum | 35.482

Psikososyal Destek ve Saglk || 23.320

K!L!S MARDIN

21..249 Koruma 11252

| Gegm K’Miag" Gelisime | 3,622 Gegim Kaynagini Gelistirme: | 1 804
Cocuk ve Genglik 21721 Cocuk ve Genclik 17.889

| Sosyal, Kittirel ve Uyum | 20.968 Sosyal, Kulttrel ve Uyum 11383

Psikososyal Destek ve Saglik | 23.997 Psikososyal Destek ve Saglk || 16.381



Sekil 7°de aktif olarak hizmet vermekte olan Toplum Merkezleri’nin programlar bazinda
ulastiklar1 yararlanicilarin sayilar1 goriilmektedir. Sekilde yer alan rakamlar kiimiilatif olmakla
birlikte en ¢ok yararlaniciya ulasilan Toplum Merkezi’nin Istanbul Sultanbeyli Toplum

Merkezi oldugu goriilmektedir.

3.1.Toplum Merkezleri Nedir, Nasil Cahsir

Toplum merkezleri Suriyeliler ve birlikte yasadiklar1 diger savunmasiz gruplar i¢in psikososyal
destek saglamak, yonlendirme, koruma ve egitim hizmetleri sunmaktadir [45]. Toplum
Merkezleri’nin ilki Ocak 2015°te Sanlurfa ilinde hizmete girmistir. Yillar igerisinde sayilar1
artarak bugiin 15 ilde 16 farkli Toplum merkezi haline gelmistir. Bu Toplum merkezleri
Istanbul (Sultanbeyli ve Bagcilar), Sanlwrfa, Ankara, Konya, Kayseri, Kahramanmaras,
Gaziantep, Mardin, Mersin, Kilis, Adana, Bursa, Hatay, Izmir ve Kocaeli illerinde hizmet
vermektedirler. Toplum merkezleri Suriye’deki i¢ karisikliktan etkilenerek iilkemize go¢ etmek
zorunda kalmig Suriyeli niifusun, diger milletlerden iilkemize go¢ etmis niifusun ve yerel halkin
hep birlikte hizmet alabilecegi, birlestirici bir yapidir. Bahsedilen tiim bu insanlarin psikolojik,
sosyal ve ekonomik agidan iyilestirilmesi ve yerel halk ile uyum icerisinde yasayabilmesi adina

hizmet vermeyi amaglamaktadirlar.

3.2. Toplum Merkezleri Tarafindan Verilen Hizmetler

Toplum merkezleri biinyesinde, Suriyeli halkin kendilerini gelistirebilmeleri ve olabildigince
hizli bir sekilde yerel halk ile kaynasabilmeleri amaciyla belirlenmis pek cok hizmet

verilmektedir. Bu hizmetlerden bazilar1 asagidakiler gibidir:

o Tiirkge dil egitimi,

e Meslek edindirme kurslari,

e Bireysel ve grup psikososyal destek etkinlikleri,
e Cocuklar icin miizik ve atdlye caligmalari,

e Cocuk ve geng dostu alanlar ve etkinlikler,

e Hukuki danigmanlik ve seminer hizmetleri,

e Saha calismalar (ihtiyag tespiti vb.),
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e Vaka takibi ve koruma hizmetleri.

3.3.Uygulanan Programlar

Toplum merkezleri tarafindan Suriyeli go¢menler ve yerel halka verilen hizmetler genel olarak

5 ana program ad1 altinda birlesmektedir.

3.3.1.Gecim Kaynagini Gelistirme Programi

Bu program kapsaminda ihtiya¢ sahibi go¢menlere gerekli egitimler verilerek kisilerin

ekonomik giiclerini kendilerinin kazanmasi1 ve 1is gliciine katilmalarnin saglanmasi

hedeflenmektedir.
ise ydnlendirme ve istihdam Danismaniik Hizmetleri Mesleki EgiGimler
) ) ) Hayat Boyu Ogrenme Genel Madirligii ve Gzel sekotor ile
B_\re:,r_se_l ig danigmanli, firmalar ve stajyerler arasinda iy yapllan is birlikleri aracligila kendi yasamsal becerilerini
b”"@'“'ﬂr kum\mash ISVETen ve Iscnin eglegmeer ISVeren icin gelistirme, piyasa itiyaclan ve istihdam palnlan dogrultusun-
aligma izni Geretinin larglanmasi ve caligma izni konusunda da saca sekil kuaférlik, bicki - dikis, bilgisayar, tak tasanm,
bilginin yayginlasmasi amaayla bilgilendirme  seminerlerini kaynak teknikerligi, aggilik, hasta ve yash bakami gibi kurslar
lapsar. yiriitiilir
19.699
Tanm ve Hayvancilik EgiGimleri Tiirkee Dil Kurslan

Tanm ve Orman Bakanhdi ile is birligi yapilarak proje

kapsamindaki illerde paydaslar arachdwla yararlanialara ) ) )

teorik ve uygulamal mesleki egitimlerin  verilmesi, Bireysel ve piyesa ihtiyacan cergevesinde mesleld  egjtim
faydalanialan beliri seltorlerde istindamlanmi pekistirmek icin

malzeme ve ekipman ihtiyaclannin karslanmasi ve ) sextarlerc c
yararlaniclarin istihdam  edilmesine yanelik isbirlikeri Tirkee kurslanina da yGnlendirilirler. (ATden C2'ye kadar)

gerceklestirilmektedir

Sekil 8:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 1 [48]

Sekil 8’de Ge¢im Kaynagint Gelistirme Programi kapsaminda, Toplum merkezlerinin
kurulumundan giiniimiize kadar gegen siirede kag kisiye hizmet gotiiriildiigii belirtilmektedir.

Geg¢im kaynagimni gelistirme programi ii¢ alt programa ayrilmaktadir.

e Istihdama Yonlendirme
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Is giiciine katilim1 saglamak amaciyla gesitli analizler yapilmaktadir. Bu analizler sonucunda

elde edilen bilgiler asagidaki gibidir:

1. Bos pozisyonlarin tespiti,
2. lIsverenlerin talepleri,

3. Yetkinlik ihtiyaclar1.

Elde edilen bu ve benzeri bilgiler 1s1g1nda yararlanicilara mesleki egitimler, Tiirkce dil kurslari
ve kigisel gelisim adina egitimler verilmektedir. Egitimler sonucunda istthdam edilmeye hak
kazanan yararlanicilar i¢in ¢alisma sartlar1 hakkinda bilgilendirmeler verilmekte ve ¢alisma
izinleri slirecinde damigmanlik hizmetleri verilmektedir. Ek olarak ¢alisma izni har¢ bedeli

iicretleri de Toplum merkezleri tarafindan karsilanmaktadir.

e Girisimcilik Programi

Cesitli ihtiya¢ analizleri sonucunda iiniversiteler, diger sivil toplum kuruluglar1 ve benzeri
kurumlar ile is birligi gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda temel ve ileri diizeyde girisimcilik

egitimleri verilmektedir.

Egitimler sonucunda yararlanicilar i¢in girisimcilik kamplar1 diizenlenmektedir. Bu kamplara
katilan yararlanicilar arasinda siirdiiriilebilirlik agisindan uygun goriilen is planlar1 belirlenerek

bu is planlarma ayni destekler verilmektedir.

Uygun bulunan is planlarina hukuki danigsmanlik, pazarlama destegi gibi konularda destek

verilmeye devam edilmektedir.

e Tarmm ve Hayvancilik Programi

Tarim ve Orman Bakanligi’na bagh yerel kurumlar, Ziraat odalari, birlikler ve Universiteler ile
yapilan isbirlikleri dogrultusunda yerel ihtiyaglar1 karsilamak {izere yararlanicilara teorik ve
uygulamali tarim ve hayvancilik egitimleri verilmektedir. Egitimleri basariyla tamamlayan
yararlanicilar istihdama yonlendirilmekte veya iiretim gergeklestirmek isteyen yararlanicilara

Hane I¢i Uretim, Kiigiik Tarimsal ve Hayvancilik Uretimi destekleri verilmektedir.
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3.3.2.Koruma Program

Koruma Programi kapsaminda hem Suriyeli go¢menlere hem de diger milletlerden Tiirkiye’ye
siginmis olan gogmenlerin karsilagabilecekleri tehditler, somiirii ve istismar gibi durumlardan

dogabilecek olumsuz sonuglar1 gerek dnlemek gerekse azaltmak amaglanmaktadir.

Hukuki Seminerler ve Hukuki Danismanlik
Incinebilirlik diizeyi yiiksek olan kigilerin sahip olduklan haklar,

Vaka Calismalan, Yoénlendirme ve Bilgilendirme

Toplum Merkezlerine gelen faydalanialann ihtiyaganna yonelik Kizlay'n ig \t‘;ulk ijlm\ul'uliler_‘ ‘ T{ujlrkiye'seki k.lanun\alr ;:e d,,uvg‘“ 'WE;“ dai
hizmetlerine, farkli sivil toplum kuruluslarina ya da kamu kurumlarina yonlendir- inclenmelerini saglamak amaclyla seminerler dizenienir. Bunun yani
me faaliyetidir sira ihtivaclar dofrultusunda birebir hukuki damismanlik hizmeti de

verilmektedir.
93.256 48.501

]

Saha Ziyaretleri

Diger Koruma Seminerleri

Saha faaliyetleriyle toplum merkezlerine uzak semitlerde yasayip ulasma konusunda dezavan- Koruma seminerlerinde koruma personeli yararlaniclara Torkiyede
tajli bulunan yararlanicilara ulasarak koruma riskleri dederlendirilmekte ve risk tespit edilen sahip olduklan hak ve sorumiuluklara dair bilglendirme vaparak
durumlara gerekli koruma midahaleleri gerceklestiriimektedir. koruma riski ieren durumlara dair farkindalik yaratmaktadir.

2N 93.413 34.648

Sekil 9:Toplum Merkezleri Hizmetlerine iliskin Istatistikler 2 [48]

Sekil 9°da Koruma Programi tarafindan, Toplum merkezlerinin kurulumundan giiniimiize kadar

gecen siirede kag kisiye hizmet gotiiriildiigii belirtilmektedir.

Koruma Programu tarafindan verilen hizmetlerin bazilar1 asagidaki gibidir:

e Temel Hak ve Hizmetlere Erisim

Yararlanicilarin erisebilecekleri egitim, saglik, evlenme/bosanma, hukuki seminer ve

danigmanlik gibi hizmetlere dair bilgilendirmeler yapilmaktadir.

e (Cocuk Koruma ve Egitime Erisim
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Bu kapsamda ¢ocuk is¢iligin 6nlenmesi, istismar, ¢ocuk yasta evlilik gibi tehditlerden korumak
amaglanmaktadir. S6z konusu risk altindaki ¢ocuklarin tespiti ve degerlendirilmesi hususunda
Aile, Calisma ve Sosyal Hizmetler Bakanlig1 gibi kurum ve kuruluslarla birlikte ¢calisilmaktadir.

e Siddetin Onlenmesi ve Siddetle Miicadele

Siddetin tiim tiirlerini 6nlemek ve siddete maruz kalmig yararlanicilar i¢in ilgili kurum ve

kuruluslara gerekli bagvurularin yapilmasini saglamak gibi hizmetler verilmektedir.

e Insan Ticaretinin Onlenmesi ve Insan Ticareti Magdurlarina Y®dnelik Miidahale

Insan Ticaretinin tespiti ve ilgili birimlere yonlendirilmesi gibi hizmetler verilmektedir. Ek

olarak insan ticareti magdurlarina yonelik siginma evleri hizmetleri de verilmektedir.

3.3.3.Psikososyal Saghk ve Destek Program

Ozellikle Suriye’deki i¢ karisikliktan etkilenerek iilkemize gd¢ etmek zorunda kalan Suriyeli
gocmenler ve diger milletlerden iilkemize sigman go¢gmenlere yonelik sosyal, psikolojik ve

fiziksel durumlarinin degerlendirilmesi ve gerekli desteklerin verilmesi amag¢lanmaktadir.

Bireysel / Grup Terapileri Saglik Egitim ve Seminerleri
Krizden etkdlenen kisilerin yasadiklan travma sonrasi stres bozukluklan, depresyon, anksiyete, Saglikli yasam bicimleri, hijyen, Greme saghgr, anne bebek saghdr, ilk yardim vb. konularda
panik atak, uykufyeme bozulduklan, alt islatma gibi problemlerle bag etme mekanizmalanni egitim ve seminerler saglik uzmanlan tarafindan hem toplum merkezi icinde hem de ilgili
geligtirmek igin meslek uzmanlan ile EMDR, psikodrama, bilissel davranisq terapi vs. kurum ve kuruluslardaki kisilere (sivil toplum kuruluglan, belediyeler vb.) yanelik egitim ve
yontemleriyle yapimaktadir seminerler dizenlenmektedic Bu konulann kapsaminda cep kitaplan ve brosirler

17.935

gelistirilerek dagtiimaktadir

 291.338

Gdcmen Saghg Merkezi Psiko-egitimler ve Seminerler

Toplum merkezi faydalanialaninin ihtiyaclanna gore beliflenen konulara gare psikologlar
tarafindan psikoegitimler duzenlenmektedir. Bunun yani sira is birligi yapilan okullarda

Salik Bakanli is birligi le Istanbul Sultanbeylinde bulunan merkeze fiziksel alan ve gesit yag gruplanndaki qoculdar idn de geligmierini desteklemek, okulda yasadiklan

t T e e e prablemlere destek vermek ve kendilerini givende hissetmelerine katkida bulunmak adina
reLmanie cesteglsaganmaadr psikologlar tarafindan akran zorbalid, bedenim bana aittir gibi bilgilendirme psikoegitimleri
de yapimaktadir.

107.130 BERRSREN 108.377

Sekil 10:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 3 [48]
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Sekil 10°da Psikososyal Saglik ve Destek Programi tarafindan, Toplum merkezlerinin
kurulumundan giliniimiize kadar gegen siirede kag kisiye hizmet gotiiriildiigii belirtilmektedir.
Psikososyal Saglik ve Destek Programi tarafindan verilen hizmetlerden bazilar1 asagidaki

gibidir:

e Psikolojik Destek
Travma, depresyon vb. gibirahatsizlarin gdzlemlendigi yararlanicilar i¢in bireysel danigmanlik,
grup terapisi/grup calismasi gibi hizmetler verilmektedir. Ileri diizey rahatsizlar i¢in gerekli
kurum ve kuruluslara yonlendirmeler yapilmaktadir.

e Saglik Egitim Merkezleri

Yararlanicilar i¢in saglik egitim ve seminerleri verilmektedir.

3.3.4.Aile Baglarinin Yeniden Tesisi Program

Aile Baglarinin Yeniden Tesisi, Uluslararas1 insancil Hukuk, insan Haklar1 Beyannamesi gibi
uluslararasi yasal ¢erceveler ve Tiirkiye Cumhuriyeti kanunlarinin sagladigi haklar ile kisilerin
aile birlesimi, kayip arastirma, aile mesaji iletimi gibi haklardan yararlanmasi igin araci

olunmaktadir [45].
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Aile Birlesbirme Aile Mesaji

Goc yolunda parcalanmis, kendi imkanlaryla ve olagan Olagan iletisim kanallan ile haberlesme ve birbirlerinin
yollarla birlesemeyen aile fertlerinin bir araya getirimesiicin akibetlerini ogrenme imkdni bulunmayan aile fertlerinin
sadlanan bir insani araclik hizmetidir. birbirilerinden haber alma haklaninin saglanmasi adina

sunulan bir insani aracilik hizmetidir.

2.886 1.802

Kayp Aragtirma

Goc yolunda kaybedilen ve akibeti bilinmeyen aile ferdinin
bulunmas igin uluslararasi apta sadlanan bir insani aracilk

ve iz siirme hizmetidir.
1. 8 84

Sekil 11:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 4 [48]

Sekil 11°de Aile Baglarinin Yeniden Tesisi Programi tarafindan, Toplum merkezlerinin

kurulumundan giiniimiize kadar gegen siirede kag kisiye hizmet gotiiriildiigl belirtilmektedir.

e Aile Birlesimi
Gog¢ srasinda ya da sonrasinda aile bireylerinden ayrilmak zorunda kalmis ya da aile bireyine
ulagamayan yararlanicilar i¢in verilen bir hizmettir. Bu hizmet i¢in aile bireyinin gegici ya da

uluslararasi koruma altinda olmasi sart1 aranmaktadir.
e Aile Mesaj1 Iletimi
Aile bireyleri ile olagan kanallardan haberlesme saglayamayan yararlanicilar i¢in verilen insani

bir hizmettir. Bu kapsamdaki haberlesmeler genellikle salamat (selamlarin iletilmesi), 1yilik

durumu, telefon ya da video-konferans seklindedir.
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3.3.5.Sosyal Uyum Programi

Bu program kapsaminda 6zellikle Suriye’deki savas ortaminda kacarak iilkemize go¢ eden
Suriyeli gogmeler ile yerel halki kaynastirmak ve kiiltiirel bir ortak payda saglamak amacryla

cesitli hizmetler verilmektedir.

Sosyal ve Kiilbiirel Ebkinlikler

Sosyal Uyum Programi kapsaminda sosyal uyum atilyeleri, spor, kiiftiirel aktiviteleri, farlandaligi artirma ve ganiillalik calismalan diizenlenmektedir.

430.389

Danisma Kurulu Dogru Bilinen Yanhslar
Danisma kurulu, yerel sosyal yapiyi bilen ve toplumdaki Toplumda yayilan dodru bilinen yanlislar ya da séylentiler,
uyurnunqu;lendiri\mesiﬂezatk\sagi\ayabilecekgﬁgmenve yerel halk ile gdgmenler arasinda nefret stylemi ve
yerel halk Oyelerinden olusmaktadir. Katlmalar aylik catismalara neden olmaktadir. Dodru bilinen yanhglann
olarak diizenlenen ‘mplantﬁarda Turk Kizlay Toplum giderilmesi ve sdylentilerin ortadan kaldinimasi amacryla
Merkezleri tarafindan sunulan hizmetlerle ilgili gdrs, Turk Kzlay Toplum Merkezleri brogir, yiz yize
sikayet ve geri bildiimlerini paylasabilmektedir. bilgilendirme, video ve seminerlerle toplumun dogru bilgiye

ulasmasini saglamaktadir.

g:;llzra Kurulu Toplanti 1 5 6 $:|;§r3:?r§§$§. Kurulu 2 8 Seminer Sayisi 2 0 5
Giincel Uye Sayisi 1 71 Giincel Uye Sayisi 77 Ulagilan Kisi Sayisi 7_ 8 76
Yerel Halk 67  YerelHak 5
Gogmen 1 0 4 Gogcmen 7 2

Sekil 12:Toplum Merkezleri Hizmetlerine Iliskin Istatistikler 5 [48]
Sekil 12’de Sosyal Uyum Programi tarafindan, Toplum merkezlerinin kurulumundan

giliniimiize kadar gecen siirede kag kisiye hizmet gotiiriildiigii belirtilmektedir.

Sosyal Uyum Programi kapsaminda dort alt program bulunmaktadir.

e Bir Arada Yasama Kiiltiiriiniin Gelistirilmesi

Bir arada yasama kiiltiirliniin gelistirilmesi, yerel halk ve go¢gmenlerin birlikte yasamalar1 ve

birbirlerini tanimalarmi hedeflemektedir.
o GoOnullulik

Sosyal Uyum Programi kapsaminda farkli alanlarda goniilliilik is birlikleri ve kapasite

gelistirme caligmalar gergeklestirilmektedir.
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e Kamu ve Sivil Toplumun Gii¢lendirilmesi
Tiirkiye’de gd¢menlerin yogun yasadigi bolgelerde yasal izinli olan ve bu minvalde faaliyet
gosteren devletin glic konusundaki politikalarina katki sunma amactyla programlar yiiriiten
yerelde bazi sivil toplum kuruluslart mevcuttur.

e Topluluk Katilimi ve Hesap Verilebilirlik

Toplum Merkezleri bilinyesinde yiiriitillen programlarda iletisimi ve hesap verilebilirligi

arttirmak caligmalarin 6ziinii teskil etmektedir.
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4.UYGULAMA

Tiirk Kizilay Toplum Temelli Gé¢ Programlar1 Koordinatorliigii’ne bagl Raporlama ve izleme
Birimi’nden temin edilen ilk veri seti toplam 17.300 adet veri ve 24 adet degiskenden meydana
gelmektedir. Calisma kapsaminda uyrugu Suriye olan go¢menler ilizerinde caligilacagi igin
uyruk degiskeni Suriye secilerek, diger uyruga sahip yararlanicilarin verileri ¢aligma dist
brrakilmistir. 24 degisken arasinda yararlanicilara ait ad, soyad, anne ismi, baba ismi,
vatandaslik numaralar1 ve adres bilgileri gibi kisisel veriler, kisisel verilerin korunmasi
amaciyla caligma dis1 birakilmistir. Uyruk ve kisisel bilgilerin yer aldig1 gozlemlerin ¢ikarildig:

veri setinde 10.372 veri ve 14 degisken yer almaktadir.

Veri setinde yer alan tiim degiskenler lizerinde etiketleme yapilmistir. Bu etiketler degiskenler

aciklanirken belirtilecektir.

4.1.Cahsmada Yer Alan Degiskenler

Bu boliimde ¢alisma kapsaminda yer alan 14 degisken hakkinda bilgi verilecektir.

e Cinsiyet

Cinsiyet degiskeni Kadin ve Erkek olacak bigimde etiketlendirilmistir.

Tablo 5:Cinsiyet Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Cinsiyet Sikhik Yiizde (%)
Erkek 3.830 36,9
Kadin 6.542 63,1
Toplam 10.372 100

Tablo 5‘de Cinsiyet degiskenine ait siklik ve ylizdelik bilgileri yer almaktadir. Calismada yer

alan 10.372 yararlanicinin 6.542’si kadin, 3.830°u ise erkek yararlanicilardir.

e Toplum Merkezleri
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Etiketleme islemi sonrasinda her Toplum Merkezi’ne hizmet verdigi sehre gore hangi cografi
bolgede yer aliyor ise o bolgenin ismi verilmistir. Ornegin Mersin Toplum Merkezi
etiketlenirken, Akdeniz etiketi almistir. Ayn1 sekilde Ankara Toplum Merkezi’nin etiketi I¢

Anadolu olarak verilmistir.

Tablo 6:Toplum Merkezi Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Toplum Merkezi Sikhk Yiizde(%)
Akdeniz 3.445 33,2
Giliney Dogu Anadolu 2.720 26,2
I¢ Anadolu 2.040 19,7
Marmara 2.167 20.9
Toplam 10.372 100

Tablo 6‘da Toplum Merkezleri degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Calismada kullanilan veri setinde yer alan Toplum Merkezleri arasinda, en ¢ok yararlaniciya
Akdeniz bolgesinde hizmet vermekte olan Toplum Merkezleri’nde ulasildigir goriilmektedir.
Akdeniz bdlgesinde hizmet almakta olan yararlanicilar veri setinin %33,2’sini, I¢ Anadolu
bolgesinde hizmet almakta olan yararlanicilar %19,7’sini olusturmaktadir. Akdeniz ve
Marmara bdlgesindeki yararlanici sayisinin fazla olmasinin sebebi deniz yolu ile farkl iilkelere
gb¢ imkani vermesiyle, Giiney Dogu Anadolu bdlgesinde yer alan Toplum Merkezleri’ndeki
yararlanici sayisinin fazla olus sebebi ise Suriye ile olan sinir komsulugu durumuna

baglanabilmektedir.

e Hizmet Vermekte Olan Kurslar
Veri setinde yer alan tiim kurslar tiirlerine gore etiketlenmistir. Ornegin Sis Orgii, Taki Tasarimi
gibi kurslar El Sanatlar1 vb. Kurslar olarak etiketlenirken, Mantar Yetistiriciligi, Sert Cekirdekli

Meyve Yetistiriciligi vb. kurslar Yetistiricilik/Tarimsal Kurslar olarak etiketlenmistir.

Tablo 7:Kurs Adi Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Kurs Adi Sikhik Yiizde (%)
El Sanatlar1 vb. Kurslar 1.554 15
Girigimciligi Destekleyen Kurslar 7.732 74,5
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Yemek/Pastacilik Kurslar1 127 1,2
Yetistiricilik/Tarimsal Kurslar 959 9,2
Toplam 10.372 100

Tablo 7‘de Kurs Adi degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir. En ¢ok tercih
edilen kursun %74,5’lik bir oranla Girisimciligi Destekleyen Kurslar oldugu goriilmektedir.
Girigimciligi Destekleyen Kurslar istihdama yonelik olmalar1 sebebiyle yararlanicilar
tarafindan sik¢a tercih edilmektedir. %1,2’lik bir oranla en az tercih edilen kursun
Yemek/Pastacilik Kurslart oldugu goriilmektedir. Bu kurslara katilimin diisiik olmasi,

genellikle ev hanimi olan yararlanicilar tarafindan tercih edilmesi ile iliskilendirilebilmektedir.

e Egitim Seviyesi

Egitim seviyesi degiskeni I11k/Ortaokul ve Dengi, Lise ve Dengi, Universite ve Dengi ve Diger
olacak bicimde 4 farkl etikete sahiptir.

Tablo 8:Egitim Seviyesi Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Egitim Seviyesi Sikhk Yiizde (%)
Diger 435 4,2
[1k/Ortaokul ve Dengi 9.382 90,5

Lise ve Dengi 547 5,3
Universite ve Dengi 8 0,1
Toplam 10.372 100

Tablo 8‘de Egitim Seviyesi degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir. Burada
yer alan “Diger” etiketi altinda yararlanicinin iilkesinde ya da Tiirkiye’de MEB onayli olmayan,
belgelenemeyen bir kurum araciligi ile egitim aldigi durum belirtilmektedir. Yararlanicilarin
%90,5°11lk ve ortaokul dengi egitim seviyesine sahip iken, sadece %0,1°lik bir kismu1 liniversite

ve dengi egitim seviyesine sahip oldugu goriilmektedir.

e Bildigi Dil

Calismada yer alan yararlanicilar Arapca, Tiirkce, Ingilizce ve Kiirtce dillerini bilmektedir.
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Tablo 9:Bildigi Dil Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Bildigi Dil Sikhik Yiizde (%)
Arapca 7.635 73.6
Ingilizce 308 3

Tiirkce 2.207 21.3
Kiirtce 222 2.1
Toplam 10.372 100

Tablo 9‘da Bildigi Dil degiskenine ait siklik ve yilizdelik bilgileri yer almaktadir.
Yararlanicilarm %73,6’s1 anadili olan Arapca dilini kullanmaktadir. Tiirkge dilini kullanan
yararlanicilar ise veri setinin %2,1’ini olusturmaktadir.

e Saglik ve Engel Durumu

Bu degisken ise Akut Saglik Sorunu, Engelli, Kronik Saglik Sorunu ve Saglik Sorunu Yok

olacak bi¢cimde etiketlenmistir.

Tablo 10:Saglik ve Engel Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Saghk ve Engel Durumu Sikhik Yiizde (%)
Akut Saglik Sorunu 103 1

Engelli 50 0,3

Kronik Saglik Sorunu 95 0,9

Saglik Sorunu Yok 10.144 97,8
Toplam 10.372 100

Tablo 10°da Saglik ve Engel Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Calismada yer alan yararlanicilarm %97,8’inde herhangi bir saglik sorunu goriilmemektedir,

%1’lik bir kisimda ise Akut Saglik Sorunu goriilmektedir.

e Kurs Ucret Durumu
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Toplum Merkezleri’nde hizmet vermekte olan kurslarin {icretli olup olmadiklarma gore

etiketleme islemi yapilmistir. Kurs ticretli ise Evet, ticretli degil ise Hayir etiketi verilmistir.

Tablo 11:Kurs Ucret Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Kurs Ucret Durumu Sikhk Yiizde (%)
Evet 2.061 19,9
Hayir 8.311 80,1
Toplam 10.372 100

Tablo 11‘de Kurs Ucret Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Toplum Merkezleri’nde hizmet vermekte olan kurslarin %80, 1’1 licretsiz kurslardir. Bu sekilde
yararlanicilarin daha ¢ok katilim saglamalar1 ve zorlanmadan egitim alabilmeleri saglanmaya

calisilmaktadir.

e Kurs Birakma Durumu

Kurs Birakma Durumu degiskeni Evet ve Hayir olacak bigimde etiketlenmistir. Eger yararlanici

kursu biraktiysa Evet, kursa devam ediyorsa Hayir cevabi alinmistir.

Tablo 12:Kurs Birakma Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Kurs Birakma Durumu Sikhk Yiizde (%)
Evet 425 4,1

Hayir 9.947 95,9
Toplam 10.372 100

Tablo 12°de Kurs Birakma Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Burada elde edilen “Evet” ve “Haywr” cevaplari, veriler toplanirken hizmet vermekte olan
kurslar tamamlandiktan sonra elde edilmistir. Yararlanicilarin %95,9’luk kismi hizmet almakta

olduklar1 kurslara devam etmektedir.

e (Calisma Durumu
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Yararlanicilarin ¢alisma durumlar1 Calistyor, Calismiyor, Is Ariyor ve Isveren olarak

etiketlenmistir.

Tablo 13:Calisma Durumu Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Caliyma Durumu Sikhk Yiizde (%)
Calisiyor 2.197 21,2
Calismiyor 5.901 56,9

Is Artyor 2.225 21,5
Isveren 49 0,5
Toplam 10.372 100

Tablo 13‘de Calisma Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Calismada yer alan yararlanicilarin %56,9°u ¢alismiyor, %21,5°1 is ariyor iken %0,5’lik bir
kisim igveren konumundadir.

e Gelir Tiird

Gelir Tirii degiskeni Diizenli, Diizensiz ve Geliri Yok seklinde etiketlenmistir.

Tablo 14:Gelir Tiirii Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Gelir Tiirii Sikhk Yiizde (%)
Diizenli Gelir 181 1,7
Diizensiz Gelir 10.062 97

Geliri Yok 129 1,2
Toplam 10.372 100

Tablo 14‘te Gelir Tiirii degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir. “Diizensiz
Gelir” cevabma iliskin olarak; yararlanicilarin tarlalarda ya da benzeri gecici/mevsizlik is
kollarinda elde ettikleri gelir tiirlinii temsil etmektedir. 10.372 yararlanicinin %97’sinin diizenli
bir gelir bulunmamaktadir. Bu durum yararlanicilarin %56,9’unun ¢alismiyor olmasi ile

iligkilendirilebilmektedir.

e Medeni Hali
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Bu degisken ise Bekar/Nisanh, Bilmiyor, Bosanmis/Esinden Ayr1 ve Imam/Resmi Nikahli

olacak bicimde etiketlendirilmistir.

Tablo 15:Medeni Hali Degiskenine iliskin Siklik Tablosu

Medeni Durumu Sikhk Yiizde (%)
Bekar/Nisanl 2.484 23,9
Bilmiyor 293 2,8
Bosanmig/Esinden Ayri 294 2,8
Imam/Resmi Nikahli 7.301 70,4
Toplam 10.372 100

Tablo 15‘de Medeni Durum degiskenine ait siklik ve yilizdelik bilgileri yer almaktadir.
Yararlanicilarm %70,4’i imam nikahi ya da resmi nikah ile evli durumda iken, %23,9’unun
bekar ya da nisanli oldugu gorilmektedir. Yararlanicilarmn %2,8’inin medeni durumunu
bilmedigi goriilmektedir, bu durum resmi ya da imam nikahi kiyilmadigini ancak hayatlarinda

birinin oldugunu temsil etmektedir.

e Sertifika Alma Durumu

Eger yararlanici kursu tamamlayip sertifika almaya hak kazanmis ise Evet, kursu

tamamlayamamis ise Hayir cevaplari etiketlenmistir.

Tablo 16:Sertifika Alma Durumu Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Sertifika Alma Durumu Sikhik Yiizde (%)
Evet 10.178 98,1

Hayir 194 1,9
Toplam 10.372 100

Tablo 16°da Sertifika Alma Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir.
Caliymada yer alan yararlanicilarin %98,1°1 kursu tamamlayarak sertifika almaya hak

kazanmustir.
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e istihdam Alan1 ile Kurs ilgi Durumu

Egitimi alinan kurs ile yararlanicinin istihdam edildigi is kolu arasinda bir ilgi var ise Evet, yok

ise Hayir olacak bigimde etiketleme islemi yapilmistir.

Tablo 17:istihdam Alan1 ile Kurs Ilgi Durumu Degiskenine iligkin Siklik Tablosu

Istihdam Alani ile Kurs ilgi Durumu | Sikhik Yiizde (%)
Evet 10.348 99,8

Hayir 24 0,2
Toplam 10.372 100

Tablo 17¢de Istihdam Alani ile Kurs Ilgi Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer
almaktadir. Egitim aldiklar1 kurs ile istihdam edildikleri is kolu arasinda iliski olan
yararlanicilar veri setinin %99,8’ini olusturmaktadir.

e Yas

Yas degiskeni, en kii¢iik ve en biiyiik yas degerlerini kapsayacak bicimde kategorize edilmistir.
Etiketlemeler Tablo 18’deki gibidir.

Tablo 18:Yas Degiskenine Iliskin Siklik Tablosu

Yas Sikhik Yiizde (%)
18-27 2.385 23

28-37 5.031 48,5

38-47 1.767 17

48-57 927 8,9

58-67 230 2,2

68-77 28 0,3

78-87 4 0,0
Toplam 10.372 100

Tablo 18‘de Yas Durumu degiskenine ait siklik ve yiizdelik bilgileri yer almaktadir. Caligmada
yer alan yararlanicilarin %48,5°1 28-37 yas aralifinda, %23’1i ise 18-27 yas araligindadir.
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Tablo 19:Cinsiyet*istihdam Alan1 ile Kurs Ilgi Durumu Degiskenlerine Ait Capraz Tablo

Cinsiyet*Istihdam Alani ile Kurs Ilgi Durumu
Istihdam Alan1 ile Kurs Ilgi
Durumu Toplam
Evet Hayir
Deger 3.816 14 3.830
% Cinsiyet 99,6 0,4 100
Erkek i
% laikid 36,9 58,3 36,9
%Toplam 36,8 0,1 36,9
Cinsiyet
Deger 6.532 10 6.542
% Cinsiyet 99,8 0,2 100
Kadin i
% laikid 63,1 41,7 63,1
%Toplam 63 0,1 63,1
Deger 10.348 24 10.372
% Cinsiyet 99,8 0,2 100
Toplam i
% laikid 100 100 100
%Toplam 99,8 0,2 100

Tablo 19‘da Cinsiyet degiskeni ile Istihdam Alani ile Kurs Ilgi Durumu degiskenlerinin
olusturdugu ¢apraz tablo yer almaktadir. Tabloda yer alan “laikid” ifadesi Istihdam Alani ile
Kurs ilgi Durumu degiskeninin bas harflerini temsil etmektedir. Capraz tablodan yola ¢ikarak;
kadin yararlanicilarin %99,8’inin istihdam edildikleri is ile hizmet aldiklar1 kurs arasinda ilgi
bulunmaktadir ve erkek yararlanicilarin %99,6’smin istihdam edildikleri is ile hizmet aldiklar:
kurs arasinda ilgi bulunmaktadir yorumlar1 yapilabilmektedir. Capraz tabloya ait pearson ki
kare degeri 4,733 ve p degeri ise 0,03 olarak elde edilmistir (a=0,05). Cinsiyet degiskeni ile
Istihdam Alani ile Kurs Ilgi Durumu degiskenlerine ait gruplar istatistiksel olarak anlaml1 bir

sekilde farklilagsmaktadir.
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4.2.Veri Madenciligi Modellemeleri

Veri madenciligi modellemeleri KNIME yaziliminin 4.2.2 siiriimii ile gerceklestirilmistir. Bu
boliimde karar agaclar1 ve destek vektor makineleri modellerine ait sonuglar tizerinde

durulacaktir.

Calisma kapsaminda hedef degisken olarak yararlanicinin egitim aldig1 kurs sonrasi istthdam
edildigi is kolu ile arasindaki iliski durumu secilmistir. Calisma kapsaminda Toplum
Merkezleri’'nde verilen egitimin yararlanicilar lizerindeki etkisi arastirildigi i¢in bu degisken
hedef degisken olarak se¢ilmistir. Calismada yararlanicilari egitim aldiklar1 kurs ile istihdam
edildikleri is kolu arasinda iliski olmasi durumuna odaklanilmaktadir, bu sebeple hedef
degiskene ait “Evet” cevabina ait sonuglar iizerinde durulacaktir. “Evet” cevab1 yararlanicinin

aldig1 kurs ile iligkili bir is kolunda ¢alistigi anlamina gelmektedir.

KNIME yazilimi iizerinde veri setini egitim ve test kiimeleri olarak ikiye ayirma islemi igin “X-
Partitioner” diiglimii kullanilmistir. Bu diigiim sayesinde veri setinde yer alan veriler
algoritmaya alinirken egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmaktadir, sonrasinda ise “X-
Aggregator” diigiimii kullanilarak elde edilen sonuglar1 degerlendirmeden 6nce veri setinin
tekrar birlesmesi saglanmistir. Ornegin K=5 katli ¢apraz dogrulama islemi swrasinda “X-
Partitioner” diiglimii kullanilarak veri seti egitim kiimesi= 8.298, test kiimesi= 2.074 adet olacak
sekilde ikiye boliinmiistiir. Algoritma sonuglar1 incelenmeye baslamadan 6nce “X-Aggregator”

diigtimii kullanilarak tekrar veri seti kadar yani 10.372 adet veri ile sonuglar incelenebilmistir.

4.2.1.Karar Agaclan

Bu boliimde karar agaclart modeline iliskin KNIME yazilimi aracilig1 ile elde edilen ¢iktilar ve

yorumlari iizerinde durulacaktir.
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Sekil 13:Karar Agaglart Model Akis Semas1

Sekil 13‘de KNIME yazilimi {izerinde calistirilan algoritmalarm bir kismi yer almaktadir. Her

algoritma i¢in ayirma kriteri ve K-katli capraz dogrulama sayis1 degisiklik gostermektedir.

Tablo 20:Karar Agaclar1 Model Sonuglar1

K-Kath
Egitim | Test Hata
Capraz Ayirma Kriteri Dogruluk Kesinlik
Kiimesi |Kiimesi Orani
Dogrulama
Gini Indeksi  |8.298 2.074 99,77% 0,0022 99,93%
K=5 Kazang Orani
8.298 2.074 99,79% 0,0020 99,95%
(Gain Ratio)
Gini Indeksi  [9.335 1.037 99,77% 0,0022 99,93%
K=10 Kazan¢ Orami
‘ ‘ 9.335 1.037 99,79% 0,0020 99,95%
(Gain Ratio)
Gini Indeksi  |9.854 518 99,79% 0,0020 99,95%
K=20 Kazan¢ Orami
‘ ‘ 9.854 518 99,79% 0,0020 99,95%
(Gain Ratio)
Gini Indeksi  [10.027 |345 99,79% 0,0020 99,95%
K=30 Kazan¢ Orami
‘ _ 10.027 |345 99.,79% 0,0020 99,95%
(Gain Ratio)
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Tablo 20°de farkli ayirma kriterleri ve K-katli ¢apraz dogrulama sayisina ait algoritmalar i¢in
dogruluk, hata oran1 ve kesinlik degerleri yer almaktadir. Ayirma kriteri olarak gini indeksi ve
K=5 kath ¢apraz dogrulama durumunda dogruluk degeri %99,77 iken, ayirma kriteri olarak
kazang oranmi (gain ratio) sec¢ildiginde dogruluk degeri %99,79 olarak hesaplanmaktadir. K
degeri arttikca egitim kiimesindeki veri sayisinin arttigi, test kiimesindeki veri sayisinin ise
azaldig1 goriilmektedir. K degerindeki artiglarin dogruluk, hata orani ve kesinlik degerlerinde
etkisinin %0,02 diizeyinde oldugu goriilmektedir. K=5 ve K=10 kath c¢apraz dogrulama
durumlar1 g6z Oniline alindiginda aymrma kriteri olarak kazang orani (gain ratio) tercih
edildiginde dogruluk degerinin gini indeksi’ne gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Elde
edilen dogruluk ve hata orani degerleri goz Oniine alindiginda karar agaci modellerinin ¢alisma

kapsaminda kullanilan veri seti i¢in uygun bir modeller oldugu goriilmektedir.

Ewel (8,279/8,293)

W Table:

Category % n

Evel 99.8 8,279
Hayw 0.z 13

Tatal 100.0 8,293

Sertifikass Var mi?...

Evel (8,134/8,148)

W Table:

Calegary % ]

Evel 99.8 8,134
Hayw 0.2 14

Tatal 98.2 8,148

Sertifikas: Var mu?...

Evel (145/150)
W Tabbe:
Calegory % i
Evet 96.7 145
313 s
1.8 150

ToplumMerkeziAd... 0 TopfumNuTH:ez 6 oplume
Evet {19/19) Ewel (37/99) wel (18,18

W Table: W Table: W Table:
Categary % . Categary % n Categary % n
Evel 100.0 19 Evel 98.0 97 Evel 100.0 18
Hayw 0o 0 Hayw 2.0 2 Hayw aa o0
Total 0.2 19 Total 1.2 99 Tatal 0.2 18

Calisma Durumuy =... Calrsma Duer Calisma Durumd

Ev el (6/6) Hayw (3/3) Evel (5/5)

¥ Table: W Tabbe: W Table:

Categary % 0 Categary % n Categary %

Evet 1000 & Evet 0.0 0 Evel 1000 S

Hayw 00 0 Hayw 1000 3 Hayw 00 a

Tota 01 6 Tota 00 3 Tata 01 5

Sekil 14:Karar Agaci Diyagrami 1
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Sekil 14‘te K=5 kath capraz dogrulama ve ayirma kriteri olarak gini indeksi secilmis
algoritmaya ait karar agaci diyagrami yer almaktadir. Karar agacinda kok diiglimiin, hedef
degiskeni olarak belirlenen “Istihdam Alam ile Kurs Ilgi Durumu” degiskeni oldugu
goriilmektedir. Bu degiskene ait “Evet” cevabina iliskin olarak (egitim aldig1 kurs ile iliskili bir
is kolunda istihdam edilmis yararlanicilara iligkin olarak); egitim kiimesinde yer alan 8298
yararlanicinin % 99,8’inin sertifika almig oldugu goriilmektedir (2 numaral1 diigim). Sertifika
alamamis olan 155 yararlanicinmn (3 numarali diigiim) 21°i I¢ Anadolu bdlgesindeki toplum
merkezlerinde (4 numarali diigiim), 15’1 Marmara bdlgesindeki toplum merkezlerinde (5
numarali diiglim), 97’si Giiney Dogu Anadolu bolgesindeki toplum merkezlerinde (6 numarali
diigiim) ve 22’s1 Akdeniz bolgesindeki toplum merkezlerindeki (7 numarali diigiim) kurslarda
egitim almaktadirlar. Marmara bolgesindeki toplum merkezlerindeki kurslarda egitim alan 15
yararlanicinin 5’1 ¢alismiyor (8 numarali diiglim), 5’1 calisiyor (9 numarali diigiim) ve 5°1 is

artyor (10 numarali diigiim) olduklar1 goriilmektedir.

1.000

0.299—
0.799—
0.700—
0.600—
0.500—
0.400—
0300
0.200—

0100~

P (Istibdarmalanik atildigikurslailgiDurumu=Evet) (086173
I I I I I I I I I

0.100 0.300 0.500 0.700 0.sg8
o] 0.200 0.400 0.600 0.789 1.000

Sekil 15:K=5 Katli Capraz Dogrulama ve Gini indeksi Kullanildig1 Durum igin ROC Egrisi
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Sekil 15°de hedef degisken ve hedef degiskenin tahmin degerlerine ait ROC egrisi yer

almaktadir. Egrinin altinda kalan alan 0,8617 olarak elde edilmistir.

Evel (3,274/4,298)
¥ Ta

Categary

Evel 99.8 8,279
Hayw 0.z 19

Tatal 100.0 8,298

[S]
Sertifikas: Var mi?... Sertifikass Var mi?...
Ewel (8,130/8,145) Ewel (149/153)
W Table: W Table:
Calegary % n Categary % n
Evet 99.8 8,130 Evel 97.4 149
Hayw 0.z 15 Hayw 2.6 4
Total 98.2 8,145 Tatal 1.8 153
Q
ToplumMerkeziAd... 6 ToplumiMerkeziAd... Top\i'umeTrirez if qofumNel
Ewvel (9712) Ewel (36/97) Evel (2172
W Tabke: W Table: W Table:
Categary % on Categary % 0 Categary % n
100.0 23 wel 99.0 96 Evel i00.0 21
00 a Hayw 1.0 1 Hayw 00 0
0.3 23 Tatal 1.2 97 Tatal 0.3 21
o) TN
Calisma Do, 8) Calisma Dumn& 9 lisma Durume 10
Ewal (4/4) Hayw (3/4) Evel (4/4)
¥ Table: W Table: W Table:
Categary % 0 Categary % N Categary % n
Evet i00.0 4 Evel 25.0 i Evel 0.0 4
Hayw 0.4 a Hayw 750 3 Hayw a0 a
Total 0o 4 Tatal 0a 4 Total 0o 4

Sekil 16:Karar Agaci1 Diyagrami 2

Sekil 15‘de K=5 kath ¢apraz dogrulama ve ayirma kriteri olarak kazang¢ orani (gain ratio)
secilmis algoritmaya ait karar agaci diyagrami yer almaktadir. Hedef degiskene ait “Evet”
cevabina iligkin olarak; egitim kiimesinde yer alan 8298 yararlanicinin % 99,8’inin sertifika
almis oldugu goriilmektedir (2 numarali diigiim). Sertifika alamamis olan 153 yararlanicinin (3
numarali diigiimde goriilmektedir) 23’ii I¢ Anadolu bdlgesindeki toplum merkezlerinde (4
numarali diiglim), 12’si Marmara bolgesindeki toplum merkezlerinde (5 numarali diigiim),
97’s1 Giiney Dogu Anadolu bolgesindeki toplum merkezlerinde (6 numarali diigiim) ve 21’1
Akdeniz bolgesindeki toplum merkezlerindeki (7 numarali diiglim) kurslarda egitim
almaktadirlar. Marmara bolgesindeki toplum merkezlerindeki kurslarda egitim alan 12
yararlanicinin 4’1 ¢calismiyor (8 numarali diigiim), 4’i ¢alisiyor (9 numarali diigiim) ve 4’ is

artyor (10 numarali diigiim) olduklar1 gériilmektedir.
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K=5 kath ¢apraz dogrulama ve farkli ayirma kriterlerine gore elde edilen iki karar agacinda
alinan sonuglarin ayni dogrultuda olduklari, sadece yilizdesel olarak farklilik gostermekle
birlikte dallanma sekillerinin ayni oldugu goriilmektedir. Aywrma kriteri olarak gini indeksi
secildiginde sertifika alamamis yararlanici sayis1 155 iken, aywrma kriteri kazang orani (gain

ratio) se¢ildiginde bu saymin 153 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 17:K=5 Kath Capraz Dogrulama ve Kazang Orani Kullanildig1 Durum i¢in ROC Egrisi

Sekil 17°de hedef degisken ve hedef degiskenin tahmin degerlerine ait ROC egrisi yer
almaktadir. Egrinin altinda kalan alan 0,6974 olarak elde edilmistir.

Elde edilen iki ROC egrisi altinda kalan alanlar degerlendirildiginde, 1’e daha yakin bir deger
olmas1 sebebiyle K=5 ve gini indeksinin kullanildigi durum tercih edilmelidir seklinde

yorumlanabilir.
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4.2.2.Destek Vektor Makineleri

Bu boliimde destek vektdr makineleri modeline iliskin KNIME yazilimi araciligi ile elde edilen

ciktilar ve yorumlar1 izerinde durulacaktir.
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Sekil 18:Destek Vektor Makineleri Model Akis Semasi

Sekil 16°da KNIME yazilimi {izerinde calistirilan algoritmalarm bir kismi yer almaktadir. Her

algoritma i¢in ¢ekirdek fonksiyon ve K-katli capraz dogrulama sayis1 degisiklik gostermektedir.
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Tablo 21:Destek Vektor Makineleri Model Sonuglar1 (Cekirdek Fonksiyon: Polinom)

K-Kath Capraz | Cekirdek Test
Dogrulama Fonksiyon Sapma |Gama Degeri Egitim Kiimesi | Kiimesi Dogruluk (%) Hata Oram (%)
1 1 8.298 2.074 99,77% 0,23%
0,9 1 8.298 2.074 99,77% 0,23%
Polinom
K=5 0,5 1 8.298 2.074 99,77% 0,23%
(Polynomial)
1 0,5 8.298 2.074 99,77% 0,23%
1 1,5 8.298 2.074 99,77% 0,23%
K-Kath Capraz | Cekirdek Test
Dogrulama Fonksiyon Sapma |Gama Degeri Egitim Kiimesi | Kiimesi Dogruluk (%) Hata Oram (%)
1 1 9.335 1.037 99,77% 0,23%
0,9 1 9.335 1.037 99,77% 0,23%
Polinom
K=10 ' 0,5 1 9.335 1.037 99,77% 0,23%
(Polynomial)
1 0,5 9.335 1.037 99,77% 0,23%
1 1,5 9.335 1.037 99,77% 0,23%
K-Kath Capraz | Cekirdek Test
Dogrulama Fonksiyon Sapma |Gama Degeri Egitim Kiimesi | Kiimesi Dogruluk (%) Hata Oram (%)
1 1 9.854 518 99,77% 0,23%
20 Polinom 0,9 1 9.854 518 99,77% 0,23%
K:
(Polynomial) |0,5 1 9.854 518 99,77% 0,23%
1 0,5 9.854 518 99,77% 0,23%
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1 1,5 9.854 518 99,77% 0,23%
K-Kath Capraz | Cekirdek Test
Dogrulama Fonksiyon Sapma |Gama Degeri Egitim Kiimesi | Kiimesi Dogruluk (%) Hata Oram (%)
1 1 10.027 345 99,17% 0,83%
0,9 1 10.027 345 99,77% 0,23%
Polinom
K=30 0,5 1 10.027 345 99,77% 0,23%
(Polynomial)
1 0,5 10.027 345 99,77% 0,23%
1 1,5 10.027 345 99,77% 0,23%

Tablo 21°de farkli K-kath ¢apraz dogrulama sayilarina iliskin polinom ¢ekirdek tiiriine ait sonuglar yer almaktadir. Her K-kath ¢apraz dogrulama
denemesinde sapma degeri ve gama degeri farklilik gostermektedir. K=5 katl capraz dogrulama i¢in; sapma degeri i¢in sirasiyla 0,5, 0,9 ve 1

degerleri, gama degeri i¢in ise sirasiyla 1, 0,5, 1,5 degerleri denemistir. Bu denemeler sonucunda elde edilen dogru simiflandirma yiizdesi agisindan

herhangi bir farklilik gozlemlenmemistir.

Her bir denemede elde edilen dogru simiflandirma yiizdesi K=5 kath ¢apraz dogrulama i¢in %99,77 olarak elde edilmistir. K=10 ve K=20 degerleri
icin yapilan denemeler sonucu elde edilen dogru siniflandirma yiizdesinin, K=5 degeri i¢in elde edilen sonuglar ile ayn1 oldugu goriilmektedir.
K=30 katl ¢apraz dogrulamaya ait sonuglarda, sapma degeri=1 ve gama degeri=1 iken dogru smiflandirma yiizdesi %99,17 olarak elde edilmistir.

Egitim kiimesinde yer alan veri sayisi arttikca dogru siniflandirma yiizdesinde herhangi bir artis gozlemlenmemistir, sadece K=30, sapma degeri=1

ve gama degeri=1 iken alinan sonugta dogru siiflandirma yiizdesi %99,17’e gerilemistir.
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Tablo 22:Destek Vektor Makineleri Model Sonuglar1 (Cekirdek Fonksiyon: RBF)

K-Kath Cekirdek | Sigma | Egitim | Test Dogruluk Hata Oram
Capraz Fonksiyon | Degeri | Kiimesi | Kiimesi | (%) (%)
Dogrulama
K=5 Radyal 0,1 8.298 2.074 99,77% 0,23%
Tabanli 0,3 8.298 2.074 99,77% 0,23%
Fonksiyon | 0,5 8.298 2.074 99,16% 0,84%
(RBF) 0,7 8.298  [2.074 |99,34% 0,66%
K-Kath Cekirdek | Sigma | Egitim | Test Dogruluk Hata Oram
Capraz Fonksiyon | Degeri | Kiimesi | Kiimesi | (%) (%)
Dogrulama
K=10 Radyal 0,1 9.335 1.037 99,77% 0,23%
Tabanlh 0,3 9.335 1.037 99,77% 0,23%
Fonksiyon | 0,5 9.335 1.037 99,57% 0,43%
(RBF) 0,7 9.335 [ 1.037 |99,77% 0,23%
K-Kath Cekirdek | Sigma | Egitim | Test Dogruluk Hata Oram
Capraz Fonksiyon Kiimesi | Kiimesi | (%) (%)
Dogrulama
K=20 Radyal 0,1 9.854 518 92,26% 7,74%
Tabanlh 0,3 9.854 518 98,29% 1,71%
Fonksiyon | 0,5 9.854 518 99,45% 0,55%
(RBF) 0,7 9.854 | 518 99,77% 0,23%
K-Kath Cekirdek | Sigma | Egitim | Test Dogruluk Hata Oram
Capraz Fonksiyon Kiimesi | Kiimesi | (%) (%)
Dogrulama
K=30 Radyal 0,1 10.027 | 345 99,62% 0,38%
Tabanlh 0,3 10.027 | 345 99,72% 0,28%
Fonksiyon | 0,5 10.027 | 345 99,43% 0,57%
(RBF) 0,7 10.027 | 345 99,77% 0,23%

Tablo 22’de farkli K-kath ¢apraz dogrulama sayilarma ve sigma degerlerine iliskin radyal
tabanli fonksiyon ¢ekirdek tiiriine ait sonuglar yer almaktadir. Her K-katl ¢apraz dogrulama

denemesinde sigma degeri farklilik gostermektedir. Her bir K-kathh ¢apraz dogrulama
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denemesinde, sigma degerleri sirasiyla 0,1, 0,3, 0,5 ve 0,7 olarak alinmistir. K=5, 10 ve 30
degerleri i¢in yapilan denemelerde elde edilen dogruluk yiizdeleri %99’un iizerinde iken K=20
degeri i¢in yapilan denemelerde, sigma=0,1 ve 0,3 degerleri i¢in elde edilen dogru siniflandirma
yiizdelerinin sirasiyla %92,26 ve %98,29’a geriledigi goriilmektedir. Elde edilen dogru
smiflandirma yiizdeleri géz oniine alindiginda destek vektdr makineleri modellerinin ¢aligma

kapsaminda kullanilan veri seti i¢in uygun bir modeller oldugu goriilmektedir.
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5.SONUC

2011 Yilinda Suriye’de meydana gelen i¢ karigikliklar sebebi ile milyonlarca Suriye vatandasi
memleketlerini terk etmek zorunda kaldi. Birgok iilke gogmenlere kapilarini agt1 ancak en ¢ok
gdemene ev sahipligi yapan iilkenin Tiirkiye oldugunu séylemek yanlis olmayacaktir. 2011
yilindan itibaren, lilkemizde ikamet etmekte olan gogmenlerin Tiirkiye’de yasadiklar1 hayatin
tyilestirilmesi ve yerel halk ile kaynastirilmalari amaciyla pek ¢ok hizmet farkli kanallar
araciligi ile yerine getirilmektedir. Verilmekte olan bu hizmetlerin gerek iyilestirilmesi gerekse
farkli hizmet ihtiyaclarinin belirlenmesi hususunda veri madenciligini kullanmak yararh

olacaktir.

Calismada kullanilan veri setinde, Tiirk Kizilay tarafindan hizmet vermekte olan Toplum
Merkezleri’'nde, yararlanici olarak hizmet alan bireylerin bilgilerinden yararlanilmigtir.
Bireysel bilgilerin gizliligini koruma amaci ile higbir kisisel veri ¢aligmada kullanilmamastir.
Bireylerin hangi Toplum Merkezleri’nde hizmet aldiklarindan, hangi kurs hizmetinden
yararlandiklarma kadar pek c¢ok bilgi ¢alismada yer almaktadir. Bu bilgiler 1s1ginda veri
madenciligi yontemleri uygulanarak, ¢alismada kullanilan veri seti gibi bir veri setinde hangi
modelin kullanilmas1 daha uygun olacaktir sorusunun cevabi aranmistir. Karar agaglar1 ve
destek vektor makineleri modelleri c¢alisilmis ve elde edilen sonuglar tablolar haline

getirilmistir.

Karar agaci modeli uygulamasinda, farkli aymrma kriterleri ve K-katli ¢apraz dogrulama
durumlari altinda elde edilen dogruluk, hata oran1 ve kesinlik degerleri tablo haline getirilmistir.
Uygulama boliimiinde yer alan Tablo 20°de bu degerler yer almaktadir. Tablo 20°de yer alan
bilgilere gore, ayirma kriteri olarak gini indeksi ve K=5 kath capraz dogrulama durumunda
dogruluk degeri %99,77 iken, aywrma kriteri olarak kazang orani (gain ratio) se¢ildiginde
dogruluk degeri %99,79 olarak hesaplanmaktadir. K=5 ve K=10 kath ¢apraz dogrulama
durumlar1 g6z Oniine alindiginda aywrma kriteri olarak kazan¢ orani (gain ratio) tercih
edildiginde dogruluk degerinin gini indeksi’ne gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Dogruluk ve hata orani degerleri goz Oniine alindiginda karar agaci modelinin ¢aligma

kapsaminda kullanilan veri seti i¢in uygun bir model oldugu sdylenebilmektedir.
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Destek vektor makineleri modeli uygulamasinda, farkli ¢ekirdek tiirleri ve K-kath capraz
dogrulama durumlar1 altinda elde edilen dogru smniflandirma ve hatali siniflandirma yiizdeleri,

uygulama boliimiinde yer alan Tablo 21 ve Tablo 22°de yer almaktadir.

Polinom (Polynomial) kernel tiirli igin Tablo 21°de yer alan bilgilere gore, K=5 kath ¢apraz
dogrulama i¢in; sapma degeri adina sirasiyla 0,5, 0,9 ve 1 degerleri, gama degeri admna ise
sirastyla 1, 0,5, 1,5 degerleri denemistir. Bu denemeler sonucunda elde edilen dogru
smiflandirma yiizdesi agisindan herhangi bir farklilik gézlemlenmemistir. Her bir denemede
elde edilen dogru smiflandirma yiizdesi K=5 katli ¢capraz dogrulama icin %99,77 olarak elde
edilmistir. K=10 ve K=20 degerleri i¢in yapilan denemeler sonucu elde edilen dogru

smiflandirma yiizdesinin, K=5 degeri i¢in elde edilen sonuglar ile ayn1 oldugu goriilmektedir.

K=30 kath ¢apraz dogrulamaya ait sonuglarda, sapma degeri=1 ve gama degeri=1 iken dogru
smiflandirma yiizdesi %99,17 olarak elde edilmistir. Egitim kiimesinde yer alan veri sayis1
arttikca dogru smiflandirma yiizdesinde herhangi bir artis gézlemlenmemistir, sadece K=30,
sapma degeri=1 ve gama degeri=1 iken alinan sonugta dogru smiflandirma yiizdesi %99,17’e

gerilemistir.

Radyal tabanli fonksiyon (RBF) kernel tiirii i¢in Tablo 22°de yer alan bilgilere gore, K=5, 10
ve 30 degerleri i¢in yapilan denemelerde elde edilen dogru smiflandirma yiizdeleri %99’un
iizerinde iken K=20 degeri i¢in yapilan denemelerde, sigma=0,1 ve 0,3 degerleri i¢in elde edilen
dogru smiflandirma ytlizdelerinin sirastyla %92,26 ve %98,29’a geriledigi goriilmektedir. Elde
edilen dogru siniflandirma yiizdeleri géz oniine alindiginda destek vektor makineleri modelinin

calisma kapsaminda kullanilan veri seti i¢in uygun bir model oldugu goriilmektedir.

K=5, 10, 20 ve 30 katli ¢apraz dogrulama ile uygulamalar1 yapilan iki modele (Karar agaclar1
ve destek vektor makineleri) ait sonuglar incelendiginde, dogruluk ve dogru smiflandirma

yiizdeleri tiim denemelerde %92 ve {lizerinde elde edilmistir.

Calismada kullanilan veri seti gibi bir seti icin veri madenciligi modellerinden, karar agaclar1

ve destek vektdr makineleri modellerinin kullanish olabilecegi goriilmektedir.

Toplum Merkezleri’nde kurs hizmeti alan yararlanicilarm, kurs sonrasinda egitimini aldiklar1

kurs dogrultusunda bir is kolunda istihdam edilmeleri Tiirk Kizilay acisindan oldukca
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sevindirici bir durumdur. Bu durum Toplum Merkezleri’'nde verilen egitim hizmetlerinin
yararlanicilarin tilkemizde is sahibi olmalarin1 ve dolayli olarak yerel halk ile kaynasmalarini
kolaylastirmaktadir. Bu g¢alisma Toplum Merkezi calisanlar1 tarafindan incelenme firsati
buldugu takdirde, sonraki siire¢lerde yararlanicilara verilmekte olan hizmetlerin daha da
iyilestirilecegine ve yerel halk ile Suriyeli go¢menlerin daha fazla kaynastirilacagina

inanilmaktadir.

Ek olarak yapilan ¢alismaya dair belirtilmesi gereken birka¢ husus bulunmaktadir. Bu ¢alisma,
kullanilan veri seti sebebiyle dengesiz sinif problemi (imbalanced class problem) igermektedir.
Ikili siniflandirma durumlarinda kullanilan verilerde tahmin edilecek olan sinifa ait drnek sayisi
diger smifa ait 6rnek sayisindan daha fazla ise bu veri dengesiz veri olarak isimlendirilmektedir
[47]. Literatiirde bu problemin ¢oziilmesine iliskin pek ¢ok yontem yer almaktadir. Bu
yontemlere O6rnek olarak; dogru performans Olciitiiniin secilmesi ya da yeniden Ornekleme

yontemleri ile veriyi dengeli bir hale getirme islemi gosterilebilir [48].

Calismada secilen hedef degiskenin dengesiz veri olmas1 sebebiyle dengesiz sinif problemi ile
karsilagilmistir, bu sebeple elde edilen sonuglar sinirlidir. Dengesiz sinif problemi, elde edilen
dogruluk oranlarmin da oldukca yiiksek elde edilmesine sebep olmustur. Bu handikaplara
ragmen yapilan c¢aligmanin farkli bir uygulama alaninda veri madenciligi tekniklerinin

gosterilmesi acisindan 6nemli olabilecegine inanilmaktadir.
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