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ABSTRACT

Data mining is used to reveal relationships between variables stored in large
databases and to reach meaningful information from data. Databases with large
data available in government agencies can be evaluated with appropriate
software to help predict the future and develop policies. In this study, a software
that analyzes data using apriori algorithm is designed. In the implementation
phase of the Apriori algorithm, the study was extended to take into account the
measure of lift in addition to the trust and support criteria. After analyzing the
data of Turkish Employment Agency imported into the software, a set of rules
specific to job applications were created and it's finally interpreted.

OZET

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarinda depolanan degiskenler arasindaki
iligkileri ortaya ¢ikarmak ve verilerden anlaml bilgilere ulasmak i¢in kullanilir.
Devlet kurumlarinda bulunan biiyiik boyutlu veriye sahip veri tabanlar1 uygun
yazilimlarla degerlendirilerek gelecek ile ilgili tahminlerin yapilabilmesine,
politikalar gelistirilmesine yardimeci olabilir. Bu ¢calismada Apriori algoritmasim
kullanarak verileri analiz eden bir yazilimin tasarimi yapilmistir. Apriori
algoritmasinin uygulama asamasinda giiven ve destek kriterlerine ek olarak
ilginglik Olclisii de hesaba katilarak calisma genisletilmistir. Yazilim icerisine
aktarilan Tiirkiye is Kurumu’na ait verilerin analizi yapilmis, is basvurularina
6zgu kurallar kiimesi olusturularak yorumlanmistir.
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anlam ifade etmez, ancak veriler tzerinde analiz
yaparak bir sorunun karsilig1 olan bilgiye ulasilabilir.

internet ve bilisim teknolojilerinin gelisimi ile birlikte
sayisal verilerde biiylik bir artis yasanmistir.
Toplanan sayisal veriler detayli ve amaca uygun
bicimde sayisal veri tabanlarinda tutulmakta,
istenildiginde siiratle kullanilabilir durumda hazir
bulunmaktadir. Veri islenmemis olarak tek basina bir

* Corresponding Author,
E-mail: doruk@bayburt.edu.tr (Doruk Ayberkin)

95

Ortaya ¢ikan biiyiik ham veriden istenilen ¢6ziime
uygun bilgi tretilmesi siireci Veri Tabanindan Bilgi

Kesfi (VTBK-Knowledge Discovery in Databases)
olarak adlandirilmaktadir. VTBK yaklasimi; veri
temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme, 6riintii



tanimlama ve yorumlama ile bilgi sunumunu
icermektedir. Verilerin anlamli  bilgi haline
dontstirilmesi istendiginde ¢o6ziim olarak Veri

Madenciligi (Data Mining) kavrami devreye
girmektedir.
Veri madenciligi uygulamalari, veriden anlamh

bilgiler ¢ikarmak icin giiniimiizde bircok alanda
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallar1 ise veri
madenciliginde kullanilan bir teknik olup, veri
tabanlarindaki bilgiler arasinda anlamli iliskileri
ortaya c¢ikararak her verinin birbiri ile iliskisini
aciklamaktadir. Daha ¢ok market sepeti analizi olarak
bilinseler de iliski kurgusu olan verilerin tamaminda
kullanilabilen bir yontemlerdir. Bu analizde, Apriori
algoritmasi gibi farkh algoritmalar da
kullanilmaktadir.

Bu calismada iliskili olacag diisiiniilen Tiirkiye Is
Kurumu (ISKUR) is basvurusu verilerinin icerisinde,
birliktelik ~ kurali bulmak amaciyla, Apriori
algoritmas1  kullanilarak inceleme yapilmistir.
Bulunan birliktelik kurallar1 yorumlanmis ve ¢ikan
sonuglar tartisilmistir. Sonuc olarak, basvuru verileri
lizerinden wulasilan anlamli bilgiler sayesinde
[SKUR'un ve baglantii diger kurumlarin, fayda
saglamasi amaglanmistir.

2| KAVRAMSAL CERCEVE

2.1 | VERI MADENCILIGI VE BIRLIKTELIK
KURALLARI

2.1.1 | Veri Madenciliginin Tanimi ve Kullanilan
Modeller

Veri madenciligi modelleri temelde iki ana bashk
altinda incelenmektedir. ilk baslik sonuglan belirli
olan verileri kullanarak gelecekteki davranislari
belirleyebilecegimiz tahmin edici, diger baslik ise
verilerdeki driintiilerin bulunmasini saglayarak karar
vermeye yardimcit olan tanimlayicidir (Fayyad
vd.1996, s. 85). Tahmin edici bashigi altinda siniflama
ve regresyon modelleri, tanimlayici bashig altinda ise
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli
oriinti modelleri bulunmaktadir (Akpinar, 2000, s.

2).
2.1.1.1 | Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari tanimlayici veri madenciliginde
yaygin olarak kullanilan ve denetimsiz 6grenen veri
madenciligi modellerinden biridir. Bu kurallar,
veriler arasindaki iligkileri tanimlayarak birlikte olma
durumlarini inceler. Bu sayede veri kiimesi icerisinde
bulunan es zamanli meydana gelme durumlar: ve
olusumlar incelenebilmektedir. Bir baska deyisle,
birliktelik kurallar1 veri depolarindaki baglantisiz
veriler arasinda birliktelik ve iliskileri arayarak sikca
kullanilan nesnelerin baglantilarini ortaya ¢ikartmak
icin kullanilir (Kumbhare & Chobe, 2014, s.927).

Birliktelik kurallariilk olarak 1993 yilinda Agrawal ve
arkadaslar1 (Agrawal vd.1993, s. 207) tarafindan bir
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stipermarkette miisterilerin aldig liriinler arasindaki
birliktelikleri ortaya koymak amaciyla kullanilmistir.
Bu nedenle literatiirde genellikle market sepeti
analizi adiyla kullanilmaktadir. Birliktelik
kurallarinin matematiksel modeli asagidaki sekilde
tanimlanmistir.

I ={i1, i2, ... im}, farkl degiskenlere sahip m 6geden
olusan bir veri kiimesidir. Veri kiimesinde t, kiime
icindeki islemler ve k, kurallar olmak lizere birliktelik
olmasi durumunda t[k] = 1 aksi halde t[k] = 0 olur.
Bir birliktelik kurali seklinde bir ifade edilir. Burada
X ve Y, tam veri kiimesi olan I'nin alt kiimeleridir.
kuraly, X oldugunda Y’nin de oldugunu, yani X ve Y’'nin
birlikte olustugunu, kisaca birlikteligini ifade
etmektedir (Agrawal vd.1993, s. 208). Daha anlasilir
sekilde kuralin genel tanimy, X' teki 6geleri iceren veri
tabanindaki islemlerin Y'deki 0Ogeleri de icerme
egilimi gostermesidir (Agrawal & Shafer, 1996, s.
963).

Birliktelik kurallar1 analizinde ortaya bir¢ok iliski
kurali ¢ikmakta, bunlar arasindan secim yapilmasi
asamasinda, destek ve giliven Olgiitleri devreye
girmektedir. Destek olglitii istatistiksel bir boyut
olarak gorev goriir; yeterince biiylik degilse kuralin
daha az tercih edildigi ve dikkate alinmayabilecegini
gosterir. Bu durum belirlenen asgari esik degeri goz
oniine alinarak degerlendirilir. Giiven Oolgitii ise
tercih edilen durumlarin hangi olasilikla gerceklestigi
hakkinda bilgi vermektedir. Destek ve giiven 6lciitleri
sirastyla esitlik (1) ve esitlik (2)’ de ifade edilmistir
(Agrawal & Srikant, 1994, s. 487).

X ve Y'nin beraber bulundugu satir sayisi €))
Toplam satir sayisi

Destek =

X ve Y'nin beraber bulundugu satir sayisi )
X'in bulundugu satir sayist

Guven =

Destek ve giliven Oolgiitleri i¢in belirlenecek olan
minimum degerler, c¢alismayl yapan arastirmaci
tarafindan belirlenir. Ancak unutulmamalidir ki
birliktelik kurallari, belirlenen minimum degerler ile
anlam kazanmaktadir. Belirlenen degerlerin ¢ok
diisiik olmasi iliski sayisinin fazla, ¢ok yiiksek olmasi
ise iliski sayisinin az ¢ikmasina neden olacaktir.
Minimum destek degeri yaygin olarak bulunan
eslesmeleri belirlerken, minimum giiven degeri bu
eslesmeler icerisinden belirlenen minimum degere
gore elemeler yaparak giigli birlikteliklerin ortaya
¢ikarilmasini saglamaktadir.

Birliktelik kurallarinda se¢imi etkileyen diger bir
faktor ise ilginglik oOlglisii olarak adlandirilan Lift
degeridir. Lift degeri genel olarak nitelikler
arasindaki iliskinin yogunlugunu ifade eder; daha
biiyiik Lift degeri, nitelikler arasinda daha yogun
baglanti anlamina gelir (Linoff & Berry, 2011, s. 81).
Lift degeri, bulunan kurallar icerisinde bir kuralin
digerlerinden ne derece 6nemli oldugunu belirlemek



icin kullanilir. Lift 6l¢iiti esitlik 3 ‘te ifade edilmistir
(Hastie vd.2009, s. 491).

Destek(X ve Y) 3)
Destek(X) . Destek(Y)

Lift(X — Y) =

Birliktelik kuralina iliskin olarak gelistirilen bazi
algoritmalar sunlardir; AIS (Agrawal vd.1993, s. 207-
216), Apriori (Agrawal & Srikant, 1994, s. 487-499),
SETM (Houtsma & Swami, 1995, s. 245-262), RARM
(Das vd.2001, s. 474-481), CHARM (Zaki & Hsiao,
CHARM: An Efficient Algorithm for Closed Itemset
Mining). Bu algoritmalar icerisinde ilk olanmi AIS, en
bilineni ise Apriori algoritmasidir.

2.1.1.2 |Apriori Algoritmasi

Apriori 1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan
veriler arasindaki mantiksal birliktelik kurallarini
kullanarak veri madenciligi yapmak icin 6nerilen bir
algoritmadir (Agrawal & Srikant, 1994, s. 487-499).
Algoritmanin adj, sik kullanilan 6ge kiimesi 6zellikleri
hakkinda onceki (prior) bilgileri kullanmasina
dayanmaktadir.

Apriori, birliktelikleri kesfetmek i¢in hazirlanmis
yinelemeli bir yaklasim kullanmaktadir. Ik olarak,
her bir 6genin toplam sayisini bulmak igin veri
tabanini tarar ve minimum destegi saglayan dgeleri
bir araya getirerek, bir 6ge kiimesi bulur. Elde edilen
kiime daha sonra alt kiimeleri bulmak i¢in kullanilir
ve tiim birliktelikler bulunana kadar bu islem devam
eder. Her birliktelik alt kiimesinin bulunmasi, veri
tabaninin bir tam taramasini gerektirir. Apriori
algoritmas1 bu taramalar sirasinda verimliligi
arttirmak ve arama alanini azaltmak icin Apriori
ozelligi adi verilen bir hesaplama kullanir (Han,
Kamber, & Pei, 2011). Bu 6zellige gore, bir 6ge kiimesi
yaygin bir 6ge kiimesi ise bu 6ge kiimesinin tiim alt
kiimeleri de yaygin 6ge kiimesi olmalidir (Salvatore
vd.2004, s. 542).

Apriori algoritmasi iki asamadan olusan bir stirectir.
Birinci asamada birlestirme ikinci asamada ise
budama islemi gercgeklestirilir. Stk gecen k o6geli
birliktelik kiimeleri Lk, k aday altkiime sayis1 ve k
6geli aday birliktelik kiimeleri Ck olarak adlandirilir.
Birlestirme adiminda LKk’y1 bulmak i¢in k 6geli her bir
aday kime (Ck), Lk-1in kendi arasinda
birlestirilmesiyle olusturulur. Ck’nin elemanlar
biitiin birliktelikleri icerir ve Lk’nin bir iist kiimesidir.
Ck’daki aday sayisini belirlemek i¢in bir veri tabani
taramasi yapilir ve Lk'lar hesaplanir. Ck sayis1 ¢ok
biiylik oldugu durumlarda agir hesaplamalar
olusacagindan Ck sayisini azaltmak icin budama
asamasi gerceklestirilir. Budama asamasinda, yaygin
olmayan herhangi bir (k-1) aday kiimesi bir yaygin k-
aday kiimesinin alt kiimesi olamaz ve eger bir aday k
alt kiimesinin herhangi bir (k-1) alt kiimesi Lk-1'de
yoksa aday yaygin aday kiimesi olamayacagindan ve
Ck’dan kaldirilir. Bu sayede yaygin olmayan kurallar
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budanarak yaygin olan kurallarin kalmasi saglanir
(Han vd.2011).

Apriori algoritmasinin klasik s6zde kodu, Sekil 1.
(Han vd.2011, s. 253)’ de goriilmektedir. Sekilde yer
alan apriori-gen fonksiyonu, (k-1) adet 6geye sahip
Lk-1 sik gecen aday kiimesini kullanarak k adet 6geye
sahip aday alt kiimelerin olusturulmasini saglar. Bu
fonksiyon ile ilk olarak, Lk-1 sik gecen 6ge kiimesine
kendisi ile birlestirme islemi uygulanir. Birlestirme
isleminde Lk-1 sik gecen 68e kiimesinin her satirinda
yer alan son 0ge haricinde diger 6gelerin ¢apraz
olarak benzerligi aranir ve son 6ge haricinde diger
0gelerle yakalanan benzerliklerden yeni aday 6ge
kiimeleri olusturulur. Olusan kiimeler budama adimi
ile budanarak fonksiyondan ana isleme doéniliir
(Agrawal & Srikant, 1994, s. 491).

Sekil 1. Apriori Algoritmasinin S6zde Kodlar

1) L= {sik gecen 1-6ge kiimesi;
2y for (k=23 L. # @, k++) do begin

3 Cy=apriori-gen (Ly.,); // Yeni adaylar

4) forall transactions-harcketler 1 € D do begin

5) C, = subset (Cy, £): // Adaylar t igmdedir
) forall candidates — adaylar ¢ & Ct do
7 c.count++;

8) end

9) L, ={c & C; | c.count = minsup}

10} end

11} Answer = L4 L;:

3 | UYGULAMA

3.1 | APRIORI ALGORITMASININ UYGULANMASINA
YONELIK YAZILIM UYGULAMASI

3.1.1 | Yazilim Ortamu ve Verilerin Hazirlanmasi

Uygulama yazilimi Microsoft. NET platformunda ve
C# programlama dili kullanilarak hazirlanmistir.
Uygulama icerisinde olusturulan kiitiiphaneler ile
Apriori algoritmasi ¢alistirilmaktadir.

Uygulamada Tiirkiye Is Kurumu (iSKUR)’dan
saglanan 2017 yilina ait veriler kullanilmistir. Veriler
Microsoft  Excel hesap tablosu  bi¢iminde
bulunmaktadir. Veriler, algoritmanin g¢alistirilmasi
icin uygulama igerisinde hazirlanarak uygun hale
getirilmektedir.  Verilerin  hazirlanmas1  siireci
VTBK’nin veri se¢imi, veri 6n isleme ve veri indirgeme
asamalarindan olusmaktadir. (Fayyad vd.1996, s. 84)

Veri se¢imi siirecinde ISKUR’dan alinan on aya ait
basvuru verileri tek bir tabloda toplanmistir. Daha
sonra toplanan veriler icerisinde yer alan ancak
kullanimi bir anlam tasimayan diger bir ifadeyle
guriltili veri olarak adlandirilan (Han vd.2011)
alanlar tespit edilerek, birliktelik kurallarinin ortaya
¢ikarilmasina hizmet edecek bicimde yeniden
diizenlenmistir. On isleme ve indirgeme siirecinden
gecirilen veriler tzerinde gelistirilen uygulama
vasitasiyla Apriori algoritmasi uygulanmistir.



Gelistirilen uygulama yazilimi ¢alisma asamalar1 ve
yapilan islemlerin ac¢iklamasi izleyen bashklarda
verilmistir.

3.1.2 | Verilerin Yazilim I¢erisine Alinmasi

ISKUR’dan Excel uzantisi (xlsx) biciminde elde edilen
aylik veriler ilk olarak birlestirme islemine tabi
tutulmustur. Birlestirme islemi, veri bitiinligini
saglamak ve sonraki asamalarda yapilacak
hesaplamalarin giivenilirligini arttirmak acgisindan

Sekil 2. Verilerin Yazihm Igerisine Ahnmasi
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onem tasimaktadir. Birlestirme asamasindan sonra
verilerin daha rahat islenebilmesi i¢in program
icerisine alinma stireci baslamaktadir. Bu asamada
verilerin hazirlanmis oldugu xlsx dosya format1 XML
bicimli bir dosya iirettiginden, yazilim bu yapiy1
destekler bir yapida hazirlanmistir. Veriler program
icerisinden dosya yolu gosterilerek veriler yazilim
icerisinde tablo formatina doéniistiiriiliir. Bu islem
Sekil 2’ de gosterilmistir

5! Excel Dosyasi Seginiz.. x
A ¥ + GoogleDrive » ISKUR » w | Q) Ara: ISKUR 0
Dizenle + Yeni klasar == ~ [N 9
~
) Ad Degistirme tarihi Tar Boy
7 Hizh erigim
1 Desktop . TEI’T'IIZ|EI’I'II"FII5‘\I"EI'I|EI' 10.01.2019 20:30 Dosya klasard Excel Vesilerini Al
_ (7] Birlegik-Igkur-Son.xlsx 06.01.2019 15:5 Microsoft Excel Ca...
‘ Indirilenler ooy - . . . —_
7] BirlegikVerilerTemizlenmig.dsx 06.01.2019 16:02 Microsoft Excel Ca...
= Belgeler 05 iskurxdsx 18.12.2018 1815 Microsoft Excel Ca...
&=/ Resimler 5] iskurkisaxdsx 03.01.2019 &1 Microsoft Excel Ca...
B iskurveri_03.01.201%.xlsx 06.01.2019 14:06 Microsoft Excel Ca...
(5 test.xlsx 21.12.2018 5 Microsoft Excel Ca...
(5 testxlsx 21.12.2018 14:29 Microsoft Excel Ca... -
¢@ OneDrive v « >
Dosya ade || v| Excel Dosyasi (*.xlsx) ~

Veriler, yazilim icerisine alindiginda bir tablo elemani igerisine doldurulmakta ayni zamanda veri dosyasi
icerisinde ilk satirda bulunan alan isimleri de bir liste elemani icerisinde saklanmaktadir. Bu sayede hem bir
sonraki asamada yapilacak olan sonu¢ odakli olmayan alanlarin ¢ikarilmasi hem de veri dosyasinda bir hata
olusmas1 durumunda tespiti saglanmistir. Verilerin yazilim igerisine alinmasi sonrasi olusan yazilim goriintiisi

Sekil 3’ te gosterilmistir.

Sekil 3. Veriler Yazilim Igerisine Alindiktan Sonra Olugan Gériintii

a5 ExcelVeriOku

W N een B

- | BEA Erkek EvLi Yedesmis
Nomal 25004 Erkek EVLi Yeregmig
Nomal 28338 Erkek BEKAR Yeresmis
Momal 288N Erkek EVLI Yeregmis
Momal 25244 Erkek EVLI Yerdesmis
Nomal 30830 Erkek EVLi Yeresmis
Nomal 31258 Erkek EVLI Yeregmig
Nomal 25615 Kadin EVLI Yeresmis
Momal 35355 Erkek BEKAR issiz
Engelli 32112 Erkek BEKAR issiz
Nomal 35342 Erkek BEKAR igsiz
Nomal 34573 Erkek BEKAR Igsiz
MNomal 34429 Kadin EVLI issiz
Nomal 764 Kadin BEKAR issiz
Normal 26804 Erkek EVLi igsiz
Nomnal 28462 Kadin EVLi igsiz

- e I -

Ak=Ri=RE=AR=-RE=Ru=RE=RE=Ru=RE=02 O

sFl0IFIoiols

v

>

Dogum Tarihi
Cinsiyet

Medeni Durum

I Arama Durumu
IsgUcindeki Durumu

Ogrenim Durumu
Bildigi *fabanci Dil
KP5S Sinav Durumu

Excel Wenlenni Al

Segili Kolonlan Temizle

[[] Degerler Degigtirlecek mi?

Normal
Engelii

98



3.1.3 | Sonug odakli olmayan alanlarin veri tabanindan
¢ikarilmasi

Bu siirecte, 6nemsiz alanlar c¢ikartilarak veri seti

filtrelenir. Bu asamada amag¢ algoritmanin
uygulanmasi sirasinda anlamsiz birlikteliklerin
¢ikmasin1  engelleyerek birlikteliklerin  bulunma

stiresini kisaltmaktir. Ornek vermek gerekirse veri
setinde bulunan askerlik durum bilgisi, erkek adaylar
icin anlam tasirken kadin adaylar icin anlamsiz bir
alandir. Veri seti erkek ve kadin adaylar: bir biitiin

Sekil 4. Veri Setinden Alan Eksiltme islemi
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olarak barindirdigindan, askerlik durumu anlamli

birliktelik kuralina uymadigindan veri setinden
cikartilmistir.
Veri setinden alan ¢ikarma islemi, listelenmis

basliklar i¢erisinden se¢im yapilarak gerceklestirilir.
Secim islemi tek bir eleman veya birden fazla eleman
icin ayn1 anda gergeklestirilir. Cikartma islemi Sekil 4’
te gOsterilmistir.

]
L TN - -
»  [EF Eikek EVLi Yedegris
MNormal 25004 Erkek EVLi Yeregmig
MNormal 28338 Erkek BEKAR Yedesmis
Normal 2881 Erkelc EVLI Yeregmig
MNormal 25244 Erkek EVLI Yedesmis
Normal 30830 Erkelc EVLI Yeregmig
Normal 31258 Erkek EVLI Yeregmig
Normal 25615 Kadin EVLi Yeregmis
MNormal 35355 Erkek BEKAR igsiz
Engell 2112 Erkek BEKAR Igsiz
Normal 35342 Erkek BEKAR igsiz
Normal 34973 Erkek BEKAR Igsiz
Normal 34429 Kadin EVLi igsiz
Normal 34764 Kadin BEKAR igsiz
MNormal 26804 Erkek EVLI Issiz
Normal 28462 Kadin EVLI igsiz
. — . — :

JAisAR=RE=RE=RE=RE=RE=RE=RE=RE=RT r]

FIOIFIOIOIF

¥

>

KigiselDurum

Dodum Tarhi
Cinsiyet

Medeni Durum

is Arama Durumu
isgUcindeki Durumu
Ogrenim Durumu
Bildigi Yabanci Dil
KP5S Snav Durumu

Excel Verilerini Al

| Segili Kolonlan Temizle I

Uyan *
Kigisel Durum v
gsl'l'nili‘ Veri setinden secili alanlan qkarmak istediginize eminmisiniz?
gelli

iptal

Tamam

3.1.4 |Nitel Verilerin Nicel Degerlere Doniistiiriilmesi

Apriori algoritmasi, niteliklerin sahip oldugu var/yok
diger bir ifadeyle bir ve sifir degerleri ile islem
yapmaktadir. Ancak niteliklerin aldig1 degerler
incelenen problemlerin bir¢ogunda ikiden fazla
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda, niteliklerin
sayisal veya kategorik degerleri ile kural tiretmek i¢in
Srikant ve Agrawal tarafindan 1996 yilinda yapilan
calismada etkili bir metot ®nerilmistir. Onerilen
metot, niteleyici aralik degiskenlerinin deger
sirasinin korunarak ardisik tam sayilara eslenmesine
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dayanmaktadir (Srikant & Agrawal, 1996, s.1-12). Bu
nedenle yazilim igerisinde Apriori algoritmasinin
calistirilmas1 icin nitel degerler nicel degerlere
dontstirilmistiir.

Yazilimda alan basliklarinin dolduruldugu bir liste
elemanina bagh olarak alt nitelikler listelenmektedir.
Degisiklikler yazilim icerisinde bulunan “Degisken
degerlerini degistir’ alanindan nitelige karsilik
sayisal bir deger verilerek gerceklestirilir. Deger
degistirme islemi ve drnek on izleme Sekil 5 te
gosterilmistir.



Sekil 5. Nitel Degiskenlerin Sayisal Bigcime Doniistiiriilmesi
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=)
Cinsivet Medeni ig Arama isglcindeki Odrenim En
nsy Durum Durumu Durumu Durumu | Medeni Duum
- - is Arama Durumu
» EVLi Yerdegmis Daha yi satiarda... | lkddretim isqticndeki Durumu
- ) ) L Odrenim Durumu
Erkek EVLI Yeregmig Daha iyi gartlarda... | ilkogretim Bildigi Yabanci Dl
Erkek BEKAR Yeregmig Daha iyi gartlarda... | ilkogretim Uyan X
Erkek EVLi Yedesmiy Daha iyi gartlarda... | ilkogretim
Erleeke EVLI Yerlegmi Daha iyi gatlardz... | lkogret
© - SresT aha i sararee - odetm Verileri degistirmek istediginize eminmisiniz?
Erkek EVLI Yeregmig Daha iyi gartlarda... | ilkogretim
Erkek EVLi Yedesmiy Daha iyi gartlarda... | ilkogretim E
- - i Sedii Kolonlan Temizl
Kadin BV Yeresmis Daha ii sartards... |ikogretim [E i ~oo fooran emre
Erkek BEKAR i Daha iyi gartlarda... | ilkégreti
© e ana i gatare odrEtm Degeder Degigtiilecek mi?
Erleeke BEKAR i ligrken issiz ka... | lkogreti i
Erkek BEKAR Issiz il kez ig hayatin ... | Lisans ik BVl 7
Erkek BEKAR Issiz Caligrken igsiz ka... | Onlisans BEKAR 12
- - DuL 13 Veri Bide
Kadn EVLI Issiz Galigrken igsiz ka... | Onlisans BOSANMIS 14
Kadn BEKAR igsiz ik kezighayatin... |Okur Yazar Olma... Veri Clkar
Erkek EVLI Issiz Caligrken issiz ka... | Lisans ik Veri Gincelle
Kadn EVLi igsiz ik kezighayatin... |Onlisans in
v
< T B ; T ) > Dedisken Degererini Degigtir

3.1.5 | Veri setine apriori algoritmasinin uygulanmasi
ve kurallarin olusturulmasi

Apriori algoritmasinda birliktelik kurali
olusturulurken kullanilan minimum bir destek sayisi
ile asgari glven degerlerinin belirlenmesi ve
yazilimda ilgili alana tanimlanmasi gerekmektedir.
Destek ve glven degerlerinin belirlenmesi,
olusturulacak  birliktelik  kurallarinin ilgingligi
acisindan 6nem tasimaktadir. Bu degerlerin diisiik
girilmesi durumunda birliktelik kurali sayis1 yiiksek

¢ikacak, bu nedenle degersiz cok sayida kural ile karsi
karsiya kalinacaktir. Diisiik girilmesi durumunda ise
bu say1 yetersiz olabileceginden, anlamli birliktelik
kural tahmini yapmak zorlasacaktir. Bu durumun
online gecebilmek i¢in farkli diizeyde destek ve giiven
degerleri uygulanarak sorun ¢oziilebilmektedir.
Uygulama yaziliminda esik ve giiven degeri alanlarina
giris yapilarak birliktelik kurallar1 olusturulur. Destek
ve gliven degerleri tanmimlanarak birliktelik
kurallarinin olusturulmasi Sekil 6’ da gosterilmistir.

Sekil 6. Destek ve Giiven Degerleri Girilmesi ile Olusturulan Birliktelik Kurallar

21] - [11]; Destek: 26, Glven: 0,456140350877193
1] - [31]; Destek: 43, Glven; 0,632352941176471
[41] -» [11]; Destek: 23, Given: 0,560975605756098
11]-> [51]; Destek: 45, Given: 0,661764705882353
21] - [31]; Destek: 51, Given: 0,834736842105263
3] -» [21]; Destek: 51, Given: 0,447368421052632
21] - [41]; Destek: 28, Glven: 0,451228070175439
[41] > [21]; Destek: 28, Given: 0,682926829268293
[21] -» [51]; Destek: 35, Given: 0,614035087715258
[41] - [31]; Destek: 33, Given: 0,304873048780488
3] - [51]; Destek: 73, Given: 0,640350877192582
51] == [31]; Destek: 73, Given: 0,61864406773661

[41] -» [51); Destek: 41, Given: 1

21] - [12]; Destek: 29, Given: 0,508771929824561
12]-» [31]; Destek: 63, Given: 0,543307086614173
3] -> [12]; Destek: 69, Given: 0,605263157834737
12]-» [51]; Destek: 69, Given: 0,543307086614173
51] -» [12]; Destek: 63, Given: 0,584745762711864

Medeni Durum
Medeni Durum , BEKAR , 12
Medeni Duum , DUL , 13
Medeni Durum , BOSANMIS . 14

Cinsiyet , Erkek , 0

Cinsiyet , Kadin , 1

is Arama Durumu , Yeregmig . 21

I5 Arama Durumu |, Igsiz , 22

is Arama Durumu , Kurs Editiminde , 23

isgiiciindeki Durumu , Daha iyi sartlarda is arayan , 31
!sgL'chlndeki Durumu , Cahgrken igsiz kalan , 32

Isguctndeki Durumu |, ik kez ig hayatina atlan , 33

Odgrenim Durumu | ikddretim | 41

Odgrenim Durumu , Lisans , 42

Ogrenim Durumu , Onlisans , 43

Odgrenim Durumu , Okur Yazar Olmayan , 44

Odgrenim Durumu , Ortaddiretim (Lise ve Dengi) , 45

Ogrenim Durumu , Yiksek Lisans , 45 v

JEVLLM

Egik Dederi : _D21
Apriori
Data Gridview Altar

Excel Dosyasina Aktar

Hesaplama Sdresi : 1,6206317 sn
Toplam iligki saysi : 856

Sonuglan Kopyala

3.1.6 | Sonug Ciktisinin Olusturulmasi

Birliktelik kurallar1 olusturulduktan sonra bir tablo
nesnesine aktarilir. Bu kurallar tablo nesnesinden bir
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Sonuglan Kopyala

veri tabanina aktarilabilmekte veya secilen bolimi
kopyalanarak bir metin belgesi olarak
saklanabilmektedir. Olusturulan birliktelik
kurallarinin bir ¢ikt1 6rnegi Sekil 7’ de gosterilmistir.



Sekil 7. Birliktelik Kurallarinin Cikt1 Goriintiisti

Igsiz; Okur Yazar Olmayan

Okur Yazar Olmayan

Okur Yazar Olmayan

‘Yabana Dil{Hayir); Okur Yazar Olmayan
Mormal; Okur Yazar Clmayan

Okur Yazar Olmayan

Igsiz; Okur Yazar Olmayan

Mormal; Okur Yazar Clmayan

Yabanal Dil(Hayir); Igsiz; Okur Yazar Olmayan
Okur Yazar Olmayan

Igsiz; Okur Yazar Olmayan

Yabana Dil(Hayir); Okur Yazar Olmayan
Okur Yazar Olmayan

Yabana Dil(Hayir); Issiz; Okur Yazar Olmayan
MNormal; Okur Yazar Olmayan

Yabana Dil{Hayir); Okur Yazar Olmayan
Igsiz; Okur Yazar Olmayan

Daha iyi sartlarda is arayan; ilkégretim

Daha iyi sartlarda is arayan; ilkégretim; Kpss Puani Yok

ilksgretim

Ik&gretim; Kpss Puani Yok

Yabanal Dil(Hayir); 1k kez is hayatina atilan
Yabana Dil(Hayir); ilk kez is hayatina atilan
Daha iyi sartlarda ig arayan; llkogretim
Daha iyi sartlarda i arayan; ilkdgretim
ilk&gretim

Ik&gretim

= Kpss Puani Yok
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> Giiven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,286
> Kpss Puani Yok; Igsiz > Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,723
= MNormal; Yabana Dil{Hayir); Kpss Puani Yok > Given: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,034
=MNormal; Kpss Puani Yok > Giiven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,301
=Yabana Dil(Hayir); Kpss Puani Yok > Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,017
> Normal; Kpss Puani Yok; Igsiz = Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,732
=MNormal; Kpss Puani Yok > Gilven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,301
= Kpss Puani Yok; Igsiz > Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,723
= Kpss Puani Yok = Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,286
>Yabanci Dil(Hayir); Kpss Puani Yok; Igsiz > Gilven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,612
=Yabanc Dil(Hayir); Kpss Puani Yok > Gilven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,017
> Kpss Puani Yok; Igsiz > Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,723
= MNormal; Yabana Dil(Hayir); Kpss Puani Yok; Issiz > Giiven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,626
=MNormal; Kpss Puani Yok > Giiven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,301
>Yabanci Dil[Hayir); Kpss Puani Yok; Igsiz > Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,612
= MNormal; Kpss Puani Yok; igsiz = Gliven: 0,993 Destek: 134 Lift: 1,732
=MNormal; Yabana Dil{Hayir); Kpss Puani Yok > Gilven: 0,993 Destek: 134 Lift: 2,034
> Mormal; Yabana Dil{Hayir) > Gliven: 0,991 Destek: 111 Lift: 1,757
= Normal; Yabana Dil{Hayir) > Gliven: 0,991 Destek: 109 Lift: 1,757
=MNormal; Yabana Dil{Hayir) > Gilven: 0,933 Destek: 165 Lift: 1,752
> MNormal; Yabana Dil{Hayir) > Gliven: 0,983 Destek: 162 Lift: 1,751
> Igsiz = Gliven: 0,985 Destek: 137 Lift: 1,303
>MNormal; igsiz > Gilven: 0,985 Destek: 137 Lift: 1,310
= Kpss Puani Yok > Gilven: 0,982 Destek: 111 Lift: 1,272
>Yabana Dil{Hayir); Kpss Puani Yok > Gliven: 0,982 Destek: 111 Lift: 1,996
= Kpss Puani Yok > Gliven: 0,982 Destek: 165 Lift: 1,272
=Yabanci Dil(Hayir); Kpss Puani Yok > Gilven: 0,982 Destek: 165 Lift: 1,996

4| SONUG ve ONERILER

Calisma sonucunda toplam 555 birliktelik kurali elde
edilmistir. Sonuc olarak c¢ikan birliktelik kurallarinin
tamami bir anlam tasimamakta, ancak degerlendirme
sonucu anlamli sonuglara ulasmak mimkiin
olmaktadir. Algoritmanin birliktelik kurallarini
hesaplama siiresi giiven ve destek degerleri ile
orantili olarak azalma ya da artis gostermektedir.

Olusturulan birliktelik kurallar1 yorumlanirken
destek, giiven ve ilginglik degerleri kullanilmaktadir.
Ornegin Sekil 7'de ilk sirada bulunan kayit icin destek
degerine gore, okur yazar olmayanlarin %99,3"{iniin
yabanci dili ve Kamu Personeli Segme Siavi (KPSS)
puani yok ve issiz seklinde yorumlanmistir. Lift
degerinin 2,612 olmasi okur yazar olmayan basvuru
sahiplerinin yabanci dil ve KPSS puanlarinin olmadig:
ayn1 zamanda issiz olduklar1 parametreleri arasinda
kuvvetli bir korelasyon oldugunu géstermektedir.

Olusan birliktelik kurallarinin 6neme ve ilginglige
sahip oldugu diisiiniilenleri su sekilde 6zetlemek
mimkiindiir. ik kez is hayatina atilan basvuru
sahiplerinin %80’i KPSS puanina sahiptir. ilk kez is
hayatina atilan kadinlar toplam basvurunun
%11,86’s1n1 olusturmakta ve %90"1 issizdir. Basvuru
yapanlar arasinda is sahibi olmayan kadinlarin
oraninin %32,04 oldugu tespit edilmistir.

Egitim durumlar1 goéz oniline alindiginda, evli ve
ilkdgretim mezunu bagvuru yapanlarin tamami KPSS
puanina sahiptir. Genel basvurularin %17’lik kismi,
lisans mezunu issizlerden olusmaktadir. Ayni
zamanda is sahibi olan lisans mezunlarinin %80’
aktif olarak is aramaktadir. On lisans mezunu basvuru
yapan aday orani ise %11 diizeyindedir. ilkégretim
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mezunu KPSS'ye girmemis kadin adaylarin %80’i
daha iyi sartlarda is aramaktadir.

Bolgeler bazinda bakildiginda en giiclii destegin
Marmara boélgesinde bulundugu ve bu bolgeden
basvuru yapanlarin %90 oraninda KPSS puanina
sahip oldugu goriilmiistiir. Bunun yam sira profili
olmayan ya da diizenlememis olan adaylarin %901
KPSS puanina sahiptir.

Engeli ya da hiikim durumu olmayan normal
nitelikteki erkek bireylerin %80’i is sahibi degildir ve
aktif olarak is aramaktadur. Is arayan ancak profilini
doldurmamis ya da eksik doldurmus bireylerin orani
%12,64 seviyesindedir.

Elde edilen sonuglara gére, ISKUR 6zelinde yapilan
¢alismanin sonucunda veri madenciligi
analizlerinden anlamli sonuglar ortaya ¢ikartilmasi ve
bu sonuclarin bagvuru diizenlemede kullanilabilmesi
mimkiin  goriilmektedir. Boyle bir calisma
yapilmasinin ¢esitli avantajlar1 vardir. ISKUR’ un

elinde bulunan veriden bilgi kesfi yapilmasi
neticesinde, tahminlerin ve durum
degerlendirmesinin gerceklestirilmesi, ayrica

gelecege yonelik kararlarin alinmasi saglanabilir.

Bulunan birliktelik kurallar1 incelendiginde gorilen
diger bir kural, ilk kez is hayatina atilan kadin
bireylerin isverenler tarafindan tercih edilmemelersi,
ayn1 durumda olan erkek bireylere gore ¢ok daha
giiclii bir birlikteliktir. Bununla birlikte basvuru
yapan kadin bireylerin issizlik orani da dikkate
alinmasi gereken diger bir sonuctur. Bu durum Aile,
Calisma ve Sosyal Hizmetler Bakanligi tarafindan
degerlendirilebilir ve politikalarim1 sekillendirmek
icin kullanilabilir.



Daha iyi sartlarda is arayan basvuru sahiplerinin
oransal yiiksekliginin de dikkate deger nitelikte
oldugunu soylenebilir. Bu yuksek oran
memnuniyetsizlik gostergesi olarak da kabul
edilebilir. Calisirken issiz kalan ve aktif durumda is
arayanlarin yiiksek orani ise ekonomik tahminlerde
dikkate alinabilir.

Degerlendirmeye alinmasi gereken diger bir sonug ise
aktif olarak is arayan, KPSS puanina sahip bireylerin
profillerini doldurmamis ya da eksik doldurmus
olmalaridir. Bu sonuctan adaylarin basvuru stirecinde
eksik bilgilendirdigi ya da ISKUR bagvurularin
onemsemedikleri sonucu ¢ikarilabilir.

Calismanin belirli kisitlar1 vardir. ISKUR tarafindan
saglanan 2017 yilina ait on aylik veriler ile calisilmis
ve basvuru sahipleri tarafindan girilen bilgilerin
dogru oldugu kabul edilmistir.

Elde edilen sonuglar ve yorumlar incelendiginde
yapilan c¢alismanin gelecekteki belirli kararlar1 ve
politikalar1  sekillendirebilir = nitelikte  oldugu
soylenebilir. Bu sayede personel arayan is yeri
sahiplerinin uygun personele ulasma siirecine katki
saglanabilir.
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