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OZET

Bu calismada amag, calisan memnuniyeti ve badglihgini cesitli veri madenciligi

teknikleri kullanarak 6lgmek, memnuniyeti etkileyen degiskenleri ortaya gikarmaktir.
Birinci bolum ¢alismanin tanitilmasina ayrilan giris bélumaddar.

ikinci bolimde, veri madenciliginin ne oldugundan, sureglerinden, gugclu yonlerinden,

model ve tekniklerinden, kullanim alanlarindan, sorunlarindan bahsedilmigtir.

Uglincli bélimde cgalisgan memnuniyeti ve baglihginin ne oldugundan, etkileyen

faktorlerden, memnuniyeti lgmede kullanilan tekniklerden bahsedilmistir.

Doérdincu  bolimde cgesitli  veri madenciligi ve istatistiksel ydntemlerden
bahsedilmistir. Calismadaki veri seti ordinal degiskenlerden olustugu icin ordinal
veriye uygun kullanilabilecek olan yontemler ve ordinal veriyle ¢aligirken g6z énlne

alinmasi gereken kistaslar agiklanmistir.

Besinci bélimde ise uygulama yapilmis olup, Tlrkiye’de otomotiv sektériinde yer
alan bir firmanin galisanlarinin memnuniyet ve sirkete olan bagliliklari élgliimeye
calisiimistir.  Bu dogrultuda karar agaclari, kimeleme ve faktér analizi
yontemlerinden yararlaniimistir. Uygulama sonucunda farkh ydntemlerle bulunan

sonuglar birbiriyle karsilastiriimis ve yorumlanmistir.
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ABSTRACT

The main purpose of this study is to measure employee satisfaction and loyalty with
different data mining techniques and to reveal the variables that influence

satisfaction.
The first part is an introduction allocated to the promotion of the study.

In the second part, mentioned about what is data mining, processes, strengths,

models and techniques, usage areas and problems.

in the third part, mentioned about what is employee satisfaction and loyalty, the

factors that affect satisfaction, techniques used to measure.

in the fourth part, mentioned about various data mining and statistical methods. The
dataset in this study consists of ordinal variables, so the methods that compatible
with ordinal data and the criteria that should be taken into consideration while using

ordinal data are described.

In the fifth part, satisfaction and loyalty to the company is tried measure for the
employees who are working in a company in the automotive sector in Turkey. In this
respect, the decision trees, clustering methods and factor analysis were used. At the
end of the project, results that were found with different methods are compared and

interpreted.
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GiRiS

Giderek artan kuresellesmenin etkisi ve teknolojik gelismeler, ginimiz piyasa
kosullarini surekli olarak dedistirmekte ve buna bagli olarak igletmeler arasi rekabet
artmaktadir. isletmelerin bu yogun rekabet ortamina ayak uydurabilmeleri icin en
dénemli unsur olan insana yatinm yapmalari gerekmektedir. insana yatirimdan
kastedilen; is sureci icinde olanlarin memnuniyetlerinin saglanmasidir. Sirketler her
ne kadar masteri odakli olmaya caligsalar da ayni derecede O6nem vermeleri
gereken konulardan biri de ¢alisanlarinin  memnuniyetidir. CuUnkl musteri
memnuniyeti ile ¢alisgan memnuniyeti arasindaki iligkinin varligini, artik hic kimse
yadsimamaktadir. Bu korelasyona yonelik arastirmalar “memnun calisan memnun
musteri yaratir” gorisini dogrulamaktadir. Kullanilan teknoloji, alinan kararlar ne
kadar iyi olursa olsun musteriler ile en sicak temasi kuranlar ¢alisanlar oldugundan
calisanlar mutlu olursa miisterileri de mutlu edeceklerdir. Bu noktada issizlik ve geng
nufus oraninin ¢ok yuksek oldugu Ulkelerde galisanini kaybetmek korkusu giderek
artmaktadir ve yogun rekabet ortaminda musteri memnuniyetinin yani sira ¢alisan

memnuniyetini de en iyi sekilde saglayabilen firmalar karliliklarini stirdirmektedirler.

Diger taraftan teknolojinin gelismesiyle buyuk miktarlardaki veriler artik ¢ok hizlh
bicimde toplanmakta, depolanmakta ve analiz edilmektedirler. Veri madencilidi,
dinya Uzerinde artan veri miktarinin etkili bir bicimde kullanilmasinin neredeyse tek
¢6zumu olarak gorilmektedir. Veri madenciligi, genis veri yiginlari igerisinde, yararli
olma potansiyeline sahip, aralarinda bilinmedik iligkilerin oldugu verilerin
kesfedilerek, veri sahibi icin hem anlasiir hem de kullanilabilir bir bigime

getiriimesine yonelik geligtiriimis yontemler toplulugudur.

Bu ¢alismada cesitli veri madenciligi teknikleri kullanilarak ¢alisan memnuniyeti ve
baghligini etkileyen konular bulunmaya c¢alisiimistir. Calisma giris, veri madenciligi,
c¢alisan memnuniyeti ve baghligi, kullanilacak istatistiksel yaklasimlar ile c¢alisan
memnuniyeti ve baglihgini dlgmeye yodnelik bir uygulama olmak Uzere bes ana

bdlimden olusmaktadir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. VERIi MADENCILIGi NEDIR?

‘Veri madenciligi’ terimini anlamak igin kelimelerin sdzliik anlamina bakmak yararli
olacaktir. Madenciligin kelime anlami yeraltindaki madenleri ortaya ¢ikarmak,
arastirmaktir; veri kelimesi ise bir ham (islenmemig) gergek ya da bilgi parcacigina
verilen addir. Veriler 6lgim, sayim, deney, gozlem ya da arastirma yolu ile elde
edilmektedir. Veri ile madenciligin birlikte kullanilmasi sonucu olusan ‘veri
madenciligi’ ise blyuk olcekli veri kiimeleri iginden bilgiye ulasma, bilgiyi madenleme
isidir. Ya da bir anlamda buyudk veri yiginlari igerisinden gelecekle ilgili tahminde
bulunabilmemizi saglayabilecek badintilarin bilgisayar programi kullanarak
aranmasidir. Bilimsel agidan bakildiginda veritabanlarinin yayginlasmasiyla buyuk
miktarlardaki veriler guvenli bir sekilde tutulabilmekte, bilgilere hizli erisim imkanlari
saglanabilmektedir. Gunumuiz rekabet¢i is ortaminda girisimciler kendi yatirim,
yonetim ve pazarlama stratejilerini belirleyen kararlari alirken bu baylk veri
kimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarmaylr amaclamaktadirlar [1]. Veri madenciligi;
genis ve buylk veri kimelerinde, aralarinda éngérilemeyen iligkilerin oldugu ve
yararli olma potansiyeline sahip verilerin; kesfedilmesi ve ortaya gikariimasi ile veriyi
kullanacak olanlar i¢cin hem anlasilir hem de kullanilabilir bigime getirilmesine yonelik

bir surectir.
Veri madenciligi tanimlari farkh kaynaklarda séyle ele alinmigtir:

e Veri madenciligi buaylk veri kimeleri icinde sakli olan, faydal bilgilerle
genelde tahmin edilemeyen egilim ve iligkilerin kesfedilmesi igin bir eleme
faaliyetidir [2].

e Veri madenciligi veritabani sahibi i¢cin buylk miktardaki veriden bilinmeyen
iliski ve duzenlerin kesfedilmesi ile faydali ve net sonuglar elde etmeyi
hedefleyen segme, arastirma ve modelleme surecidir [3].

e Veri madenciligi, bilinmeyen iligkilerin bulunmasi ve verinin degisik sekillerde
Ozetlenmesi icin gézlemsel verilerin, veri sahibi i¢in anlasilir ve yararli olacak

sekilde analiz edilmesidir [4].


http://tr.wikipedia.org/wiki/Enformasyon
http://tr.wikipedia.org/wiki/%C3%96l%C3%A7%C3%BCm
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Say%C4%B1m&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Deney
http://tr.wikipedia.org/wiki/G%C3%B6zlem
http://tr.wikipedia.org/wiki/Ara%C5%9Ft%C4%B1rma
http://tr.wikipedia.org/wiki/Veri
http://tr.wikipedia.org/wiki/Bilgi

Veri madenciligi, kavramsal olarak 1960’ I vyillarda, bilgisayarlarin veri analiz
problemlerini ¢dzmek i¢in kullanilmaya baglamasiyla ortaya c¢ikmistir. O
dbénemlerde, bilgisayar yardimiyla, yeterince uzun bir tarama yapildiginda, istenilen
verilere ulagsmanin mumkin olacagi gercegi kabullenilmistir. Bu isleme veri
madenciligi yerine énceleri veri taramasi (data dredging), veri yakalanmasi (data

fishing) gibi isimler verilmigtir.

1960’ Ii yillarda veri toplama ile baslayan bu sire¢, 1970’ lerde veritabanlarinin

olusturulmasi ile devam etmisgtir.

1990’ I yillara gelindiginde veri madenciligi ismi, Rakesh Aggrawal onculuginde
bazi bilgisayar muhendisleri tarafindan ortaya atilmistir. Bilgisayar muhendislerinin
amaci geleneksel istatistiksel modeller yerine, veri analizlerinin algoritmik bilgisayar
modelleri tarafindan yapilabilecegini goéstermektir. Bundan sonra ise veri
madenciligine c¢esitli yaklasimlar getirimeye baslanmistir. Bu yaklasimlarin
kokeninde istatistik, makine 6grenimi (machine learning), veritabanlari, otomasyon,

pazarlama, arastirma gibi disiplinler ve kavramlar yatmaktadir [5].

Toplanan veri miktari bayludukge ve toplanan verilerdeki karmasiklik arttikca, daha
iyi ¢dzUmleme tekniklerine olan gereksinim de artmaktadir. Bu noktada Veri
Madenciligi ve Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases)

kavramlari ortaya cikmaktadir.

Veritabanindaki bilgi kesfi slreci, birkag adimdan olusan etkilesimli ve iteratif bir
surectir [6]. Veri madenciligi ve bilgi kesfi kavramlari benzer gibi gorinse de
aralarinda farklar vardir. Bilgi kesfi, veriden anlamh bilginin elde edilmesi icin
gereken tim sdreci tanimlamaktadir. Veri madenciligi ise, bu sirecgteki 6nemli

adimlardan bir tanesidir. Bilgi kesfi strecindeki adimlar kisaca sdyledir :

e Veri temizleme (guralttlu ve tutarsiz verileri gikarmak)

e Veri butunlestirme (bircok veri kaynagini birlestirebilmek)

e Veri segcme (yapilacak olan analizle ilgili olan verileri belirlemek )

e Veri dénusumua (verinin veri madenciligi tekniginden kullanilabilecek hale
doénusimuanu gergeklestirmek)

e Veri madenciligi (veri orUntulerini yakalayabilmek igin akilli metotlari
uygulamak)

e Oriinti degerlendirme (bazi dlglimlere gére elde edilmis bilgiyi temsil eden
ilging éruntuleri tanimlamak)

e Bilgi sunumu (madenciligi yapilmis olan elde edilmis bilginin kullaniciya

sunumunu gergeklestirmek).



Veri madenciligi adimi, hem kullanici hem de veri tabaniyla etkilesim halindedir.
iging éruintiler kullaniciya gosterilir ve bunun 6tesinde istenirse veri tabanina da
kaydedilebilir. Buna gore, veri madenciligi islemi, gizli kalmis Oruntuler bulunana

kadar devam eder.
Bir veri madenciligi sistemi, su temel bilesenlere sahiptir:

e Veritabani, veri ambari ve diger depolama teknikleri
e Veritabani ya da Veri Ambari Sunucusu

e Bilgi Tabani

e Veri Madenciligi Motoru

e Orlintii Degerlendirme

e Kullanici Ara yuzu [7].

Veri madencilidi, veri tabanlarinda bilgi kesfi sureci icerisinde, modelin kurulmasi ve
degerlendiriimesi asamalarindan meydana gelen en énemli kesimi olusturmaktadir.
Cesitli veri kaynaklarindan verilerin toplanmasi ile baglayan veri tabanlarinda bilgi
kesfi sureci, toplanan verilerin analiz i¢cin uygun hale getiriimesi agsamasi ile devam
etmektedir. Ancak veri ambarina (Data Warehouse) sahip olan kuruluslarda, gerekli
verilerin veri deposu (Data Mart) olarak adlandirilan daha kiguk veri ambarlarina
aktarilmasi ile dogrudan veri madenciligi igslemlerine baglanabilmesi de mumkundar

[8].

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi gaginda en giincel teknolojilerden birisidir. istatistik,
bilgisayar bilimi, makine 6gdrenimi (machine learning), yapay zeka (artificial
intelligence), veri tabani teknolojisi, 6runtl tanimlama (pattern recognition) gibi
bircok alan ile iligki icinde olan ¢ok disiplinli bir alandir ve bu alanlarin konularina
dayanir, tekniklerini kullanir [9]. Veri madenciliginde kullanilan yontem ve araglar,
cok kisa zamanda isin niteligine yonelik stratejik sorulari cevaplamada yardimci
olurlar. Veri icinde gizli kalmig olan orantlleri ve iligkileri tahmini bilgilere

donusturebilirler.

2.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciligi amaclarin tanimlanmasindan sonuglarin degerlendiriimesine kadar
suren olaylar serisidir. Veri madenciliginde bir agsamanin sonucu diger bir asamanin

girdisidir. Bu sebeple her asama bir 6nceki asamanin sonuglarina bagimhdir.



Analiz icin amagclarin tanimi: Amaclarin tanimlanmasi analiz hedeflerinin
tanimlanmasi olup en dnemli asamadir. Veri madenciligi ¢alismalarinda
basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi amagcla yapilacaginin acik bir
sekilde tanimlanmasidir. Amag, problem Gzerine odaklanmis ve agik bir dille
ifade edilmis olmalidir, yoksa sorun ¢ozilemeyecedi gibi baska sorunlar da
ortaya cikabilir. Ayrica elde edilecek sonucun problemin ¢dzimine ydnelik
nasil bir katki saglayacagi ve uretilecek bilginin degerine yonelik
hesaplamalar yapilarak, fayda-maliyet analizi ¢ikarilr.

Verinin sec¢imi, toplanmasi ve 6n incelemesi: Veri kimelerinden sorguya
uygun veriler secilerek oOrneklem kimeleri olusturulmalidir.  Verinin
toplanacagi kaynaklarin dnceden belirlenmesi ve bu kaynaklarin gavenilir
olmasi daha sonra c¢esitli problemlerle karsilagsma riskini azaltmaktadir.
Orneklem kiimeleri belirlendikten sonra varsa hatali veriler cikariimali, eksik
ya da kayip bilgiler gdézden gegcirilmelidir. Bu asama secilen veri madenciligi
sorgusunun ¢alisma zamanini iyilegtirir.

Verinin aciklayici analizi ve alt doniisimler: Orneklem kiimesindeki verilerin
yapisini ortaya c¢ikarmak, kalitesini denetlemek igin c¢esitli tekniklerin
uygulandigi asamadir. Verilerde dontsimin gerekli olup olmadigi da
incelenir. Dénustirme asamasi, kullanilacak model ile bagintili olarak bazi
kolonlarin modele uygun sekle dénustirtlmesidir.

Kullanilacak istatistiksel metotlarin seg¢imi ve verinin analizi: Kullanilacak
metotlar analiz hedefine goére siniflandinilir. Veri madenciligi yontemleri
(siniflandirma, regresyon, kimeleme vb.) ve parametrelerinden hangisi ya
da hangilerinin  kullanimlarinin  uygun olacagini belirlenir. Orneklem
kimesine belirlenen veri madenciligi yontemleri uygulanir ve ilgilenilen
oruntaler aranir.

Kullanilan metotlarin dederlendiriimesi ve karsilastiriimasi ile analiz igin son
modelin segimi: Modelleme, veri madenciligine uygun hale getirilmis verilere,
veri madenciligi tekniklerinin uygulandigi evredir. Veri madenciliginde bilgi
kaynaklarindan en fazla verimin alinabilmesi icin, modelin kurulmasi
asamas! cok onemlidir. Iyi kurulmus bir model, analiz sonucunda elde
edilecek sonuglarin kalitesini de etkileyecektir. lyi bir veri madenciligi
uygulayicisi, analiz sonucunda hangi o6rintllerin bulunabilecedini tahmin
edebilmelidir. Eder model dodru kurulmazsa, veri kimesi igerisinde

bulunabilecek kritik iligkiler dogru bir sekilde sunulamaz ve énemli drintiler



tespit edilemez. Dolayisiyla modelden basarili sonug elde etme olasiligi da
azalir [10].

e Segcilen modelin yorumlanmasi ve karar surecinde kullaniimasi: Cikarilan
oruntalerin gecerliligi incelenmeli, gereksiz ve iligkisiz olanlar ¢ikariimall,
yararll olanlar ise anlasilabilir ifadelere doénusturtlmelidir. Eger kullanilan
model beklentileri karsilamiyorsa, modelleme asamasina geri doéndlir ve
parametreler degistirilerek yeni bir model olusturulur. Fakat eger model kabul
edilirse elde edilen sonuclar bir veritabanina veya diger uygulamalara
aktarilir. Kurulan veya gecerli kabul edilen model dodrudan bir uygulama

olabilecegi gibi bir uygulamanin alt parcasi olarak da gorulebilir.

2.3. VERI MADENCILIGI SURECININ GUGLU YONLERI

Geleneksel istatistiksel teknikler bir sistemin gelecekteki durumuna karar vermek
icin (6zellikle tahmin etmede); veri olarak gecmis bilgiyi kullanirken, veri madenciligi

sadece gecmis bilgiyi degil, veri icindeki 6riintli ve egilimleri de dikkate alir [11].

Veri madenciliinde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikariimasidir. Bu baglamda, veri madenciligi insan

merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar ara yuzu birlestirilir.

Ozetle veri madenciligi, daha énce goérilmeyen oériintileri bularak verilerin daha
kapsamli sekilde anlasilmasini saglar ve dolayisiyla insanlarin daha iyi kararlar

almalarini, faaliyete gecirmelerine yardimci olur.

2.4. VERI MADENCILIGININ MODEL VE TEKNIKLERI

Veri madenciligi genel olarak siniflandirma, kimeleme, regresyon ve birliktelik kurali
6grenme gorevleri olan dort sinifa ayrilir [12]. Veri madenciliginin dogrulama amacgli
(sistem kullanicinin hipotezlerini dogrular) ve kesif amach (sistem bagimsiz olarak
yeni kural ve oruntuler bulur) iki ana modeli vardir [13]. Uygulamada birgcok veri
madenciligi modeli bulunmakta olup hangi modelin kullanilacagina, belirlenen

amaca ve veriye bakarak karar verilmektedir.

Dogrulayici model; harici bir kaynak tarafindan (bir kisi olabilir) énerilen bir hipotezin
degerlendiriimesi ile ilgilenir. Bu model uyumluluk testi, ortalamalarin t-testi, varyans
analizi gibi geleneksel istatistiksel yontemleri igerir. Bu yontemler kesfedici veri
madenciligi ile daha az iligkilidir ¢ginkl ¢ogu veri madenciligi problemi bilinen bir
hipotezin test edilmesinden cok, hipotezin segimiyle ilgilenir [14]. Diger yandan;

kesfedici modeller veri kimesi icindeki orlntuleri otomatik olarak tanimlayan
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modeller olup tanimlayici ve tahmin edici modeller olmak Uzere ikiye ayrilir. Sekil

2.1’ de veri madenciligi model ve teknikleri gorulmektedir.

Veri Madenciligi

Dogrulayici | Kegfedici |

Kiimeleme Analizi Regresyon Analizi | Siniflandirma
e ve
IBirIikteIik Kurallari | Ardigtk Zamanh Oriintiiler ‘ Zaman Serileri Yapay Sinir Adlari
Analizi Naive Bayes Adlari

Karar Adaclari

Genetik Algoritmalar
Olgu Tabanli Modeller
Destek Vektor Makineleri

Sekil 2.1.Veri madenciligi model ve teknikleri
2.4.1. Tanimlayici Modeller

Tanimlayici modeller; karar verme sirecine rehberlik amagli kullanilabilen, analiz
edilen veri kimesinin altinda yatan bilgilerin ortaya ¢ikmasini, yani veri kimesinde
varolan oruntllerin tanimlanmasini saglayan modellerdir. Kimeleme, birliktelik

kurallari ve ardigik zamanli drtntller tanimlayici modellerdir.

2.4.1.1. Kiimeleme

Kimeleme analizi, veri kimesi icinde bulunan bilgiyi baz alarak, siniflamalari
hakkinda herhangi acik bir bilgi olmayan degiskenleri; aralarindaki iligkileri
tanimlayarak, benzerlik ya da farkliliklarina gore, birkag kimeye gruplamaya c¢aligsan
bir yaklagimdir. Sinif 6zellikleri bilinmeyen yapilar hakkinda sinif veya grup belirleme
amaciyla kullaniimaktadir.

Kimeleme analizinde temel hedef, daginik bir halde bulunan verileri benzerliklerine
gbre bir araya getirip siniflandirarak islenebilir hale getirmektir. Kimeleme

modellerinde veriler gesitli algoritmalar kullanilarak siniflandirilir.

Kimeleme analizi dogal gruplamalari kesin olarak bilinmeyen degiskenleri birbirleri
ile benzer olan alt kimelere ayirmaya yardimci olan yéntemler toplulugudur.
Kimeleme analizinde veri kiimesi icindeki her kayit, var olan kiimelerle karsilastirilir.

Bir kayit kendisine en yakin kiimeye atanir. Her bir kiimenin ayni 6zellik agisindan



diger kimelerden farkli olmasi gerekmektedir. Boylece bir kiimedeki gbézlemler,
diger kiimelerdeki gbzlemlerden farkli olmaktadir. Yani burada asil amag grup igi

benzerligi en fazla, gruplar arasi benzerligi en disik olan kimeler olusturmaktir.
Kimeleme analizi yontemleri soyledir:

v Hiyerarsik yontemler

= Toplasim kimeleme algoritmalari

7
'0

*,

Tek baglanti yontemi

X3

%

Tam baglanti yontemi

X3

%

Ortalama baglanti yontemi

X3

%

Merkezi kimeleme(Centroid) yontemi

R/
0.0

Ward yontemi
% |ki asamali yéntem
= Bolunur kimeleme algoritmalari
v' Hiyerarsik olmayan yontemler
= K - Ortalamalar yontemi
= Medoid yontemi
v" Yogunluk bazli yéntemler
v' Grid bazli yontemler

v" Model bazl yontemler

Kimeleme analizi hemen hemen tum bilim alanlarinda yararlanilan bir yontemdir.
Belirsizlik kosullarinin ve karmasik yapilarin bulundugu tip, biyoloji, psikoloji,

sosyoloji, arkeoloji gibi bilim alanlarinda ise daha yodun olarak yararlaniimaktadir.

2.4.1.2. Birliktelik Kurallars

Veri madenciliginin en énemli érneklerinden biri olan birliktelik kurallari, bir arada sik
olarak gorilen yani es zamanli gerceklesen iligkilerin ortaya cikarilmasini ve
Ozetlenmesini saglar. Diger bir tanimla veri kimesindeki potansiyel iligkileri tanimlar.
Bir MiY (Mugteri iligkileri Yéntemi) stratejisi olan ve miisterilerin satin alma
egdilimlerinin tanimlanmasini saglayan “sepet analizi” yaklagimi birliktelik kurallarina
dayanmaktadir. Sepet analizi; buyuk veri tabanlarindan yola g¢ikilarak musterilerin
aligsveris davranislarinin kesfedilmesine yonelik bir yaklagimdir ve bu yontem ile
ardnlerin birlikte satin alinma oranlarn tespit edilir. Yapilan tahminler given ve
destek duzeyi gibi istatistiksel olgulerle ifade edilir. A Grinuni satin alanlarin %50’si,

B UrGndnd de satin almistir seklinde sonuglar sunar ve reklam stratejisi belirlemede,



satis islemi planlamada, market tasarimi, raf tasarimi veya katalog tasarimi gibi

konularda siklikla kullaniimaktadir.

2.4.1.3. Ardisik Zamanli Oriintiiler

Ardisik zamanli drintiler ise birbirleri ile iliskisi olan ve birbirini izleyen dénemlerde

gerceklesen olaylar arasindaki iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir.

Bir aligverig sirasinda mugterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli
oldugunun belirlenmesi birliktelik kurallari ile bulunurken, birbirini izleyen
alisveriglerde bu egilimin belirlenmesi ardisik zamanli drintdler ile bulunur. Her ikisi

de musteriye daha fazla trlinin satilmasini saglama yollarindan biridir.

2.4.2. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller; bilinen verilerden yararlanarak, bilinmeyen bir degeri tahmin
etmeye calisirlar. Veri kiimesinden hareket ederek bir model gelistiriimesi ve kurulan
bu modelden yararlanilarak, yeni ve sonuglari bilinmeyen veri kimeleri i¢in sonug¢
degerlerin tahmin edilmesi amacglanmaktadir. Bu tip modellerde, ayrica en anlaml
verinin hangisi oldugu ve her bir degigkenin 6nemliligi belirlenir. Siniflandirma,

regresyon analizi ve zaman serileri analizi tahmin edici modellerdir.

2.4.2.1. Siniflandirma

Verinin icerdigi ortak ozelliklere gore ayrigtirilmasi islemi siniflandirma olarak
adlandirilir ve en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir. Resim, 6runti
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol calismalari ve pazarlama

konulari siniflandirma tekniklerinin bolca kullanildigi alanlardir.

Siniflandirma tekniginde; 6nce ortada ne tur bir siniflandirma problemi olduguna
karar verilmelidir. Bu sekilde, en azindan ka¢ tane hedef sinifin olmasi gerektigine

karar verilir ve tanimlama yapilir.

Siniflandirma tekniginde, veri topluluguna ait drnek bir veri Uzerinden egitme isi
yapilarak bir siniflandirma modeli olugturulur. Bu &rnek veriye test verisi
denmektedir. Test verisi Uzerinden siniflandirma kurallari belirlenerek olusturulan
model ile de hakkinda daha once bilgi sahibi olunmayan yeni kayitlarin hangi

siniflara dagilacagi belirlenir.

Sonuglar uygun oldugunda; yanlis siniflara atama yapmanin maliyetinin de
hesaplanmasi bazi siniflandirma durumlarinda, 6rnegin medikal tani koyarken,

modelin segimi igin yararl olmaktadir.



Cok sayida siniflama modeli ve her bir model i¢in ¢ok sayida teknik ve algoritma
Onerilmigtir. En cok kullanilan modeller yapay sinir aglar (Neural Networks), karar
agaclar (Decision Trees), Bayes aglari (Bayesian networks), genetik algoritmalar,
dogrusal (linear) ve olgu tabanli (instance based) sayilabilir. En ¢ok bilinen ve
kullanilan teknik ve algoritmalar ise; dogrusal model kullanan destek vektor
makineleri (Support Vector Machines), karar agaglari kullanan ID3 ve C4.5, yapay
sinir aglar kullanan Backpropagation, Bayes aglari kullanan K2 ve acemi Bayes
(Naive Bayes), olgu tabanli k-en yakin komsu (k-nearest neighbour) olarak
sayilabilir [15].

Yapay Sinir Aglari; 1980’ lerden sonra yayginlasmis olup basit olarak, insan
beyninin isleme mantigini temel alarak modelleme igslemi yapmaktadir. Beyindeki
sinirlerin ¢alismasindan esinlenilerek sistemlere o6drenme, hatirlama, bilgiler
arasinda iligkiler olusturma gibi yetenekleri kazandirmaylr amaglayan yapay sinir
aglari, basit biyolojik sinir sisteminin calisma seklini simile etmek icin matematiksel
model olarak tasarlanmislardir. Simule edilen sinir hicreleri (néronlar) icerirler ve bu
sinir hlcreleri cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu adlar
o6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Yapay sinir aglar istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir
model varsaymaz yani uygulama alani daha genistir ve bellek tabanh yontemler

kadar yuksek islem ve bellek gerektirmez.

Karar Agaglari; siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri olup
akis semalarina benzemektedirler. Karar agaglarinda kékten dallara dogru gidilerek
siniflandirma kurallari yazilir ve agac olusturulur. Daha sonra veritabanindaki her bir
kayit bu agaca uygulanir. Cikan sonuca gore de kayit siniflandinilir. Karar
agaclarinda kullanilan g¢esitli algoritmalar vardir. Kurallar olusturulurken hangi
algoritmanin kullanilacagr 6nemlidir. Kullanilan algoritmaya goére agacin sekili
degisebilir. Bu arada sonradan baska bir teknik kullanilacak olsa bile karar agaci ile
once kisa bir ¢calisma yapmak, énemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda

analiz yapana bilgi verir ve daha sonraki analizler i¢in yol gosterici olabilir.

Bayes Aglari;; Bayes teoremini kullanan istatistiksel siniflandirici olup bir
siniflandirma sorununun olasilik terimleriyle acgiklanabilecedi varsayimina dayanir.
Degiskenlere ait alt kumeler arasindaki kosullu bagimsizliklari tanimlar. Naive
Bayes kolay uygulanabilir oldugu kadar ustin performansiyla da siniflandirma

¢alismalarinda en ¢ok kullanilan metotlardan bir haline gelmistir.
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Genetik algoritmalar; dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine goére farkhliklari olan genetik
algoritmalar, parametre kimesini degil kodlanmigs bigimlerini kullanirlar. Olasilik
kurallarina gore caligan genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duyar. C6zum uzayinin tamamini degil belirli bir kismini tararlar.
Bdylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir strede ¢ézime ulasirlar [16]. Diger
bir dnemli Ustlnlikleri ise ¢cézimlerden olusan popilasyonu es zamanli incelemeleri
ve bdylelikle yerel en iyi ¢ézimlere takiimamalaridir. Genetik algoritmalarin,
fonksiyon optimizasyonu, c¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim, hicresel Uretim

gibi alanlarda basarili uygulamalari bulunmaktadir.

Olgu tabanli modeller; tahmin iglemi sirasinda énceden derlenmis soyut ¢ikarimlar
yerine belirli, 6zel érnekler kullanir. Bu algoritmalar olasilik kavramlarini tanimlayan
ifadeleri kullanabilirler ¢linki ornekleri siniflandirirken dogru eslesmeyi saglamak

icin benzer fonksiyonlari kullanirlar [17].

Destek vektor makineleri, siniflandirmayi bir dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
fonksiyon yardimiyla yapar. Veriyi birbirinden ayirmak icin un uygun fonksiyonun

tahmin edilmesi esasina dayanir.

2.4.2.2. Regresyon Analizi ve Zaman Serileri Analizi

Regresyon analizi ve zaman serileri analizi kigisel yargilardan etkilenmeyen, objektif
tahminler geligtirilebilmesi ve igletmelere dodru kararlar alabilmelerinde 6nemli
avantajlar saglamaktadir. isletmelerin karar verme siirecinde kullanabilmeleri icin,
tahmin edilecek degiskene veya duruma iliskin sayisal verilere ulasiimasi
gerekmektedir. Degiskenler arasindaki ilgi de, matematiksel olarak belirli bir
fonksiyonel formla belirlenebilir ise bir degiskenin degerini diger degisken veya
degiskenlerin oldukca gergege yakin bir sekilde tahmin etme olanagi bulunabilir. Bu,

degigkenler arasindaki ilgiye dayanarak tahminde bulunmak demektir.

Tahmin edici model olarak kullanilan zaman serileri analizinde, tahmin edilecek
degiskene iliskin gecmis veriler belirli bir veri seyri elde etmek Uzere analiz
edilmektedir. Bu nedenle tahmin etme sadece ge¢mis verilerin bu amagcla analiz
edilmesine ve yapilacak tahminlerde kullaniimasina dayanmaktadir. Bu 6zelliginden

dolayi zaman serileri analizi, degismeyen kosullar altinda daha etkin olmaktadir.

Regresyon analizinin kullaniimasi ise, degerleri tahmin edilecek degiskenle iligkili
olan diger degiskenlerin belirlenmesini icermektedir. Bu degiskenler belirlendikten

sonra gelistirilen istatistiksel model, tahmin edilecek degigken ile diger degigkenler

11



arasindaki iliskiyi tanimlamakta ve ele alinan degiskene iliskin tahminler
yapillmasinda kullaniimaktadir. Nedensel tahmin etme modellerinin isletmelerde
yogun olarak kullaniimasinin nedeni, ydnetimin gesitli alternatif politikalarin etkilerini
degerlendirmesine imkan tanimasidir. Fakat nedensel tahmin etme tekniklerinin de
modelin geligtiriimesinin zor olmasi, tim degiskenlere iliskin gecmis verilere
gereksinim olmasi ve bunun gerektirece§i zaman ve maliyet nedeniyle cesitli

dezavantajlara sahip oldugu unutulmamalidir [18].

2.5. VERIi MADENCILIGiI KULLANIM ALANLARI

Veri madenciligi her gegen gun yeni ve farkl alanlarda kullaniimaya baslamaktadir.
Ozellikle gegmise ydnelik bilgiden avantaj elde etmek isteyen perakende satis,
pazarlama, bankacilik ve finans, saglik alanlarinda yaygin olarak kullaniimakta olup
gunumuzde calisanlarin érgute ve islerine olan baghliklarinin élgimunde de oldukca

yararl olmaktadir. Veri madenciliginin kullanim amaglari su sekilde siralanabilir:

e Perakende satis: Stok kontroll, sepet analizi, musteri profili, satis noktasi
veri analizi, tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonunda kullanilir.

e Pazarlama: Muisteri segmentasyonu, mdusterilerin demografik 6zellikleri
arasindaki baglantinin kurulmasi, ¢apraz satis analizi, pazar sepet analizi,
mevcut musterileri elde tutma, musteri iligkileri ydnetimi, satis tahminleri, yeni
masteri bulma, terk edilmis misterinin yeniden kazaniimasinda kullanilir.

e Bankaclilik ve finans: Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti, usulstizlik tespiti,
risk analizi, risk yénetimi, sigortacilik, yeni police talep edecek musterilerin
tahmin edilmesi, kredi taleplerinin degerlendiriimesi, kredi kart
harcamalarina gére musteri profilinin belirlenmesi, farkli finansal gostergeler
arasinda korelasyon tespiti, karlihk analizi, musteri ve calisan
memnuniyetinin arttirlmasi, egilim analizinde kullanilir.

e Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, alim-satim
stratejilerinin optimizasyonunda kullanilir.

e Saglik: Veri madenciliginin en umut verici uygulama alanlarindan bir tanesi
de tip ve saglik alanidir. Yeni viras tarlerinin kesfi ve siniflandiriimasi,
genetik hastaliklarin ve kanserli hicrelerin tespiti, gen haritasinin
¢dzimlenmesi, Urln gelistirme, test sonuglarinin tahmini, tedavi slrecinin
belirlenmesinde kullanilir.

e Nakliyat: Musteri profili, misteri memnuniyeti, rekabet avantaji saglamak,

siparis islemede kullanilir.
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e Endustri: Kalite kontrol analizlerinde, Uretim sureclerinin optimizasyonunda
kullanilir.

e Havacilik: Musteri sadakati, mugteri profili, karliik analizi, kalitenin
arttirlmasi, yeni masteri bulma, musteri memnuniyetinde kullanilir.

e Telekomlnikasyon: Kalite ve iyilestirme analizleri, servis kalitesinin
arttinimasi, hatlarin yogunluk tahmini, kaynaklarin daha iyi kullanimi, egilim
analizi, musteri memnuniyeti, hilekarlik girisimlerinin engellenmesi, musteriyi
elde tutma stratejilerinin belirlenmesinde kullanilir.

e Internet ve dokiiman verileri: Internet ve web lzerindeki veriler hem hacim
hem de karmasiklik olarak hizla artmaktadir. Web madenciligi kisaca
internetten faydali bilginin kesfidir. Dokiman veri madenciliginde (text
mining) ise asil ama¢ dokimanlar arasinda elle bir tasnif gerekmeden
benzerlik hesaplayabilmektir. Bu genelde, otomatik olarak ¢ikarilan anahtar
sdzclklerin tekrar sayisi sayesinde yapilir. Polis kayitlarinda mevcut rapora
benzer kag¢ adet ve hangi raporlar var, trin tasarim dokimanlari ve internet
dokimanlari arasinda mevcut tasarim igin kullanilabilecek ne tir dosyalar
var gibi sorulara yanit bulmada kullanilir.

e TUm bu alanlarin yani sira bu tezin konusu olan ve son yillarda oldukc¢a
6nem kazanan c¢alisan baglhhdr ve calisanlarin ise olan sadakatinin

Olclilmesinde de kullanilir.

2.6. VERI MADENCILIGININ KARSILASTIGI BASLICA DURUMLAR

Veri madenciligi; veritabanlari, yapay zeka ve istatistik gibi farkl disiplinleri bir araya
getirmektedir. Bu sebeple, analiz streci genelde ylksek performansli bilgisayarlar
ve uzman kullanicilar tarafindan gergeklestirilir. Her bir islem igin dogru olan teknigin

kullanilimasi sarttir.

Klguk veri kiimelerinde hizli ve dogru bir bicimde calisan bir sistem, ¢ok blylk veri
tabanlarina uygulandiginda tamamen farkli davranabilir. Veri kaynadinin genelde
¢ok buyudk olmasi sistemsel, donanimsal ve zamansal agidan cesitli sorunlar
dogurabilir. Veri tabanlarinin buyuklikleri giderek artan bir yapida oldugundan,

sistemlerin bu blylimeyi kaldirabilecek sekilde tasarlanmis olmasi gerekmektedir.

Bir veri madenciligi sistemi tutarl veri Gzerinde mikemmel calisirken, ayni veriye
guriltd eklendiginde kayda deger bir bicimde kétulesebilir. Eger veri temizlenmezse,
dogru toplanmazsa ve iyi analiz edilmezse, ortaya beklenmeyen veya hatal

sonuglar cikabilir.
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2.6.1. Veri Tabani Boyutu Ve Cesitliligi

Veri tabani boyutlari inanilmaz bir hizla artmaktadir. Pek ¢ok algoritma kiguk
orneklemleri rahatlikla ele alabilecek bicimde gelistiriimis iken ayni algoritmalarin
biyiik érneklemlerde kullanilabilmesi gok dikkat gerektirmektedir. Orneklemin blyiik
olmasi, orUntllerin gercekten var oldugunu gdstermesi agisindan bir avantajdir
ancak, boyle bir érneklemden elde edilebilecek olasi 6riintl sayisi da ¢ok buyuktir.
Bu yuzden veri madenciligi sistemlerinin karsi karsiya oldugu en énemli sorunlardan

biri veritabani boyutunun ¢ok buiylk olmasidir.

Veri ambari, excel sayfalari, metin belgeleri veya gorsel veri gibi cesitli veri
kaynaklarindan toplanan verinin birlestiriimesi gereklidir. Bu birlesim oldukga karisik

ve zaman alici olabilir.

2.6.2. Birbiriyle Etkilesimli Bilginin Madenciligi
Bir 6zele bagli olan verinin bagimsiz veriyle birlestiriimesi ve farkli zaman dilimlerine
gore duzenlenmesi gereklidir. Bu durum her iki tipteki veriden birinin digeriyle

istikrarli olmasi icin oldukga dikkatli bir ceviri islemi gerektirmektedir.

2.6.3. Gegmis Bilgilerin Birlestirilmesi

Bazi en gugli tahmin edici dedigkenler veritabanina digaridan eklenirler. Bu veriler
bireysel ya da sirketsel bilgiler iceren, tarihi bilgi iceren veya diger Ugincl sahis
bilgileri iceren veriler olabilir.Bu harici verinin dahili veriye eklenmesi oldukg¢a aldatici

ve kesin olmayan sonuglar dogurabilir.

2.6.4. Veri Madenciligi Sorgu Dilleri ve Ad-Hoc Veri Madenciligi

Veri madencileri veriye ulasabilmek icin veritabani yonetim sistemleri ile sik¢a
karsilasirlar. SQL buyuk veri tabanlarindan veriyi gekmek igin kullanilan en yaygin
sorgu aracidir. Bazi durumlarda 6zel sorgu dilleri SQL’ in iginde kullaniimahdir. Bu
gereklilik ayrica veri madencilerinin bu gibi sorgu dillerinde programlama

yeteneklerinin de yeterli olmasi gerektigini gosterir.

2.6.5. Veri Madenciligi Sonuglarinin Sunumu ve Gorselligi

Teknik konular hakkinda bilgisi olmayan yoneticilere ileri dizey teknik konular
anlatmak oldukga zor olabilir. Veri sonuglarinin grafik ve goérselleri bdyle durumlarda

yoneticilerle daha kolay anlasabilmek i¢in degerli olabilir.
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2.6.6. Gurultulu ve Eksik Verinin Ele Alinmasi

BlyUk veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanhs olabilir. Bu hata, veri girisi
sirasinda yapilan insan hatalari veya girilen degerin yanhs Olciimesinden
kaynaklanabilir. Veri girisi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem digi hatalara
gurdltd adi verilmektedir. GiUnimuUzde kullanilan veri tabanlari, veri girisi sirasinda
olusan hatalari, otomatik bicimde gidermek konusunda yeterli destegi

saglayamamaktadir. Hatali veri ise, veritabanlarinda ciddi problem olusturabilir.

Bir musteri ya da herhangi bir kayda ait veride birgok bos deger olabilmektedir. Veri
madenciliinde en zor gbérevierden biri bu bosluklar doldurmaktir. Farkli veri
madenciligi algoritmalari kayip veri ve gurultiiye kargi farkh duyarliliklar gosterirler.

Onemli olan duyarliliklara karsi dogru dengeyi saglayacak algoritmayi segmektir.
2.6.7. Oriintii Degerlendirme - “ilginglik” Problemi

Bir veri kiimesinin iginde birgok oruntu var olabilir. Veri madenciliginin gorevlerinden
biri de bu orintulerden “ilging” olanlari ve yararl olanlari ayirt etmektir.

2.6.8. Veri Madenciligi Algoritmalarinin Etkinligi ve Olgeklenebilirligi

Bir veri madenciligi algoritmasinin etkinligi, bir model Uretmek igin gegen sure ve
tahmin glcu ile dlgilebilir. Olgeklenebilirlik durumu ise bir algoritma ya da model
biiyiik veri kiimesiyle iliskili bir kiigiik veri kiimesi olusturdugunda ortaya c¢ikabilir. lyi

veri madenciligi algoritmalari ve modelleri dogrusal élgilebilirdir.

2.6.9.Paralel, Dagitilmig ya da Cogalan Veri Madenciligi Algoritmalari

Sinirli bant genisligi ve sistem kaynaklari Gzerinde blytk miktardaki veri kiimelerinin
Olgegini dagitilmis olarak artirma gereksinimi paralel ve dagitik bilgi kesfi

yontemlerinin gelistiriimesi istegini artirmigtir.

2.6.10. iligkili ve Karmasik Tipteki Verilerin Ele Alinmasi

Bir kisim girig verisi iligkili veritabanlarindan gelebilmektedir. Bir kisim giris verisi ise
karmasik ¢ok boyutlu veritabanlarindan gelebilir. Onemli olan veri madenciligi

surecinin her ikisini de kapsayacak kadar esnek olmasi gerektigidir.

2.6.11. Heterojen ve Global Bilgi Sistemlerinden Gelen Bilginin

Madenciligi

Veri madenciligi araglari farkli veri tabani yapilarindan gelen verileri, isleme

yetenegine sahip olmalidir.
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2.6.12. Sinirh Bilgi

Veritabanlari genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar igin tasarlanmiglardir.
Bu yuzden, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi 6zellikler bulunmayabilir. Yetersiz
veri, problemlere sebep olmaktadir ¢lnkld bazi veriler gecerli etki alaninda

sunulamaz [11].

2.7. VERIi MADENCILIGI GOZUMLERINDE KULLANILAN PROGRAMLAR

Veri toplama araclari ve veri tabani teknolojilerindeki gelismeler, bilgi depolarinda
¢ok miktarda bilginin depolanmasini ve ¢ozumlenmesini gerektirmektedir. Bilgisayar
teknolojilerindeki gelismeler dogrultusunda veri madenciligi yontemleri ve
programlarinin amaci buyuk miktarlardaki verileri etkin ve verimli hale getirmektir.
Bilgi ve tecrubeyi birlestirmek icin veri madenciligi konusunda gelistiriimis
yazilimlarin kullanilmasi gerekmektedir. Hizla artan veri kayitlari (GB/saat),
otomatik istasyonlar, uydu ve uzaktan algillama sistemleri, teleskopla uzay
taramalari, gen teknolojisindeki gelismeler, bilimsel hesaplamalar, benzetimler,

modeller, veri madenciligini zorunlu kilmistir.

Teknolojinin gelisimiyle bilgisayar ortaminda ve veritabanlarinda tutulan veri
miktarinin artmasi, yeni veri toplama yollari, otomatik veri toplama aletleri,
veritabani sistemleri, bilgisayar kullaniminin artmasi, blyik veri kaynaklari (is
dinyasi: web, e-ticaret, aligverig, hisse senetleri vb.), bilim dinyasi (uzaktan
algilama ve izleme, biyoinformatik, similasyonlar vb.), toplum (haberler, digital
kameralar, YouTube, Facebook vb.) neden veri madencili§i sorusuna cevap

vermektedir.

Veri Madenciligi uygulamalarini gergeklestirmek i¢in programlara ihtiya¢ duyulur. Bu
kapsamda, bir¢cok yazilim geligtirilmigtir. SPSS Clementine, Excel, SPSS, SAS,
Angoss, KXEN, SQL Server, MATLAB ticari; RapidMiner (YALE), WEKA, R, C4.5,
Orange, KNIME acik kaynak kodlu programlardir.
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3. CALISAN MEMNUNIYETi VE BAGLILIGI

3.1. GALISAN MEMNUNIYETIi VE BAGLILIGI NEDIR?

Sirketler kurulus amaglarina ulagsmak icin ellerindeki kaynaklari etkin sekilde
kullanmak isterler. Gunimuzdeki yonetim kavrami; kaynaklarin sadece maddi
unsurlarla sinirli olmadigini, insan kaynaginin da son derece 6nemli oldugunu
vurgulamaktadir. Sirketler her ne kadar musteri odakh olmaya calissalar da ayni
derecede Onem vermeleri gereken konulardan birisi de c¢alisanlarinin
memnuniyetidir. Calisanin olumlu tutum ve davranislari misteri memnuniyetine
neden olmakta ve mausterilerin 6rgute sadik kalmalarini saglamaktadir. Bu
baglamda, calisan memnuniyeti ¢ok iyi yonetilmeyi beklemekte ve son yillarda

giderek 6nem kazanmaktadir.

Calisan memnuniyeti, gozle goérulebilmesi zor oldugu kadar tanimlanmasi da
oldukga zor olan bir kavramdir. Calisan memnuniyeti ilk olarak, 1920 - 1930’ larda
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu donemde farkli Gcret sistemlerinin gelistiriimesi, ¢alisan
tatminine birtakim katkilar saglamistir. Ginumuze ulagincaya kadar, hem uygulama
hem de teori ydonunden c¢alisan memnuniyetiyle ilgili ¢cok 6nemli gelismeler
kaydedilmistir. 1960’ larin sonundan itibaren galisan memnuniyetini dlgen anketler
geligtiriimeye baslanmis olup, bunlara érnek olarak 1967 yilinda Weiss, Dawis,
England ve Lofquist tarafindan gelistirilen Minnesota is Doyum Olgegi (Minnesota
Satisfaction Questionnaire) ve 1969 yilinda Smith, Kendall ve Hulin tarafindan
gelistirilen is Betimlemesi Olgegi (Job Descriptive Index) verilebilir. 1980 lerin
basinda ise, galisan memnuniyetinin musteri memnuniyetiyle ilgisi arastiriimaya
baslanmistir. Calisan memnuniyeti kavrami, pek ¢ok akademisyenin ilgisini gcekmis,
bilimsel makale, kitap ve dergilerin temel konusu haline gelmistir. Ayrica
motivasyon, ig tatmini gibi g¢alisan memnuniyeti ile ilgili konular da tez, bilimsel

makale, dergi ve kitaplarda sik¢a yer almaktadir [19].

Manchester Business School'dan Gary Davies’in “Memnun Calisan, Memnun
Musteri Yaratir” gorusu gun gegctikge daha sik sOylenmeye baslanmistir. Dunyaca
Unli perakendeci Amerikali Sears Roebuck memnun c¢aliganin, memnun musteri

yarattigini rakamlar ile ortaya koymustur. Gergeklestirdigi arastirma sonuglarina
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goére; calisan memnuniyet duzeylerindeki 5 puanhk bir ylkselisin, musteri

memnuniyetini 1,3 puan yukselttigini gostermektedir [20].

Calisan memnuniyeti, ¢calisanlarin daha ¢ok somut olarak kurum igerisinde onlara
saglanan imkanlar ve hizmetlerden memnuniyeti iken; ¢alisan baghhgi, ¢alisanlarin
ybneticilerine, calisma arkadaglarina olan duygusal baglarini ifade eder. Ornegin,
calisilan kurumun sagladigi servis, yemek, ofis malzemelerinin kalitesinin yuksek
olmasi, g¢alisan memnuniyetini artirirken; isyerinde g¢alisana saygl duyulmasi ve

guvenilmesi baglihgi artiracak unsurlardandir [21].

Calisan memnuniyeti, yapilan isin c¢esitli ydnlerine karsi beslenen tutumlarin
toplamidir. Calisma hayatinda yer almak isteyen her insan, egitimi ve aliskanliklari
dogrultusunda calisacagi ortamin fiziksel sartlari icin beklentiler olusturur, yaptigi
isin bu beklentileri karsilamasini ister. Calisandan ise beklenen bir basari dizeyi

vardir, yetenek ve 6zellikleri uyarinca bu basariya ulasmasi beklenir.

Calisan baghligi son dénemde yoéneticilerin ve insan kaynaklari uzmanlarinin en gok
onem verdigi konulardan birisidir. Basta global sirketler olmak Uzere kurumlar
yetenegi bulmak ve elde tutmak konusunda birbirleriyle yarismaktadirlar.
Yenibiris.com Uzerinden yapilan anket sonuglarina gore, ¢aligsanlari sirkete baglayan
en Onemli faktorler, Ucret, kariyer/terfi imkanlari ve ¢aligma ortamidir. Ankete gore
isverenler ise calisani sirkete baglayan en 6nemli Onceligin Ucret oldugunu

disinmektedirler.

Ozellikle sektor iginde benzer Griinleri, benzer fiyatlar ile satan isletmeler, farkhiligini
insan kaynagi ile sundugu hizmetiyle gdsterme yolunu tercih etmektedir. Bu
nedenden dolayi isletme icin ¢alisanini kaybetmemek, musterisini kaybetmemek
kadar énemli bir duruma gelmistir. Telekomunikasyon, bilisim, ila¢ gibi bilginin daha
¢ok 6nemli oldugu sektorler gcalisan baghligina daha ¢ok yatirrm yapmaktadirlar.
Doldurulmasi zor pozisyonlara sahip sirketler, calisanlarinin elde tutulmasinda Kkilit
bir rol oynadigindan calisan baglihgi ve motivasyon konularina ¢ok daha dikkat

etmektedirler.

Calisan memnuniyetinin saglanmasinin etkisi, érgutsel boyutta birgok sureci dolayli
ya da dolaysiz olarak etkilemektedir. Calisan memnuniyeti verimlilik, motivasyon,
kaliteli hizmet, musteri memnuniyeti saglama, devamsizlik ve devir oranlarinda
disls, bagllik, karhhk firsatlari, ... vb. birgok oOrgutsel siregler ile
iliskilendirilebilmektedir. isletme sahipleri ve yéneticileri bu sireglerde sorun
yasamamak ve musterilerinin de sadik musterilere dénustigini gérmek istiyorlarsa,

¢alisan memnuniyetini saglamak icin acilen harekete geg¢meleri gerekmektedir.
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isletme icinde calisan memnuniyeti bulasici bir yol izleyerek isinden, is ortamindan,
yoneticileri ve arkadaglariyla olan iletisimden, sunulan imkanlardan, ... vb. memnun

bir calisan kitlesi yaratmaktadir.

insan kaynagina saygi ve givenin oldugu her isletme iginde sirekli gelisme,
degisme ve iyilesme anlayigi bulunmaktadir. Calisan memnuniyetini ve bagliligini
saglamada etkili olan birgok sure¢ olmasina ragmen, ilk sirada hemen goéze
¢arpanlar calisana verilen deger, iletisim, seffaflik ve paylasim, sirekli gelisim igin
egitim, yaraticiiga imkan saglanmasi, objektif kriter ile performans degerlendirme,
Ucret yonetimi ve kariyer planlamasi gibi énemli insan kaynaklari sireglerinden

destek almak, érgttsel mutlulugu getirmektedir.

Bireyde ise veya 6grenmeye gegme istegi olarak tanimlanan temel psikolojik slirece
gudulenme yani motivasyon denmektedir. Motivasyon i¢ ve dis durtlculerin etkisiyle
bireyi harekete geciren, davranisinin yonund, glcunu ve oncelik siralamasini
belirleyen ¢ok gugcli bir stirectir. Bireyin motive olmasinin tg¢ ayri yonua Sekil 3.1’ de
Memnuniyet Déngusi’'nde gortlmektedir. Donglde, bireyi belli bir hedefe yonelten
motive edici durum vyani ihtiya¢g bulunmaktadir. Birey hedefe erismek icin bilgi,
beceri, tutum ve davranis sergilemektedir. Hedefe eriserek ihtiyacini gegici de olsa

karsilayarak rahatlamak yani ulagilan memnuniyet, bireyin esas istegidir [22].

- H‘b
——

1. — 2

Thtivac Davrams

A S mia \z;

“me zgEge

Sekil 3.1. Memnuniyet déngusu

Birey ihtiyacini karsilamak icin harekete gecer, ihtiyag karsilandiginda bireyin
gerilimi azalir ve memnun olur. Tatmin edilmeyen yani giderilmeyen ihtiyag bireyde
gerilim yaratir, bireyin tutum ve davranislarina yansir ve bulundugu ortam icinde

sorun olarak gérulmesine neden olmaya baglayabilir.
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Calisan memnuniyet seviyesinin disik olmasi sirketler icin ciddi bir maliyettir.
Memnuniyetsizligi yuzinden isten ayrilan c¢alisan, ayrilirken aldigi tazminatlar,
yerine elaman bulunmasi igin se¢cme yerlestirme, oryantasyon calismalari, yeni
gelen galisanin memnuniyeti ve ¢calisma ortamina alismasi gibi maliyet unsuru olan
calismalara sebep olur. Calisan memnuniyeti arastirmasi sonucunda, muhtemel
krizleri 6ngorulebilir, yetismis insan kaybini engellenebilir ve ayni zamanda yeni

¢alisan bulma ve yetistirme masraflarini en aza indirmenin yollari belirlenebilir [23].

Calisan memnuniyeti veya memnuniyetsizligine yol agan is boyutlarindan
baslicalar; Ucret, yukselme olanagi, yonetim tarzi, igsin kigiye genel uyumu ve is
arkadaglari ile olan iligkidir. Kisi isinde ya da is ortaminda bazi &zelliklerden
memnun olurken bazi Ozelliklere de memnuniyetsizlik besleyebilir. Memnuniyet

agirlikta ise ise devamlilik ve tatmin daha fazla olacaktir [24].

Calisanlarin  memnuniyetinin artirlmasi ve tim potansiyellerini kullanmasini
saglamak nitelikli insan kaynaginin isletmeye kazandiriimasi kadar énemlidir. Clnkii
yuksek performans ve musteri memnuniyetini saglamak icin ¢alisan memnuniyeti bir
on kosuldur [25].

Galisan memnuniyetinde U¢ unsur o6nemlidir. Birincisi, ¢alisan memnuniyeti
calisanin duygusal bir tepkisi oldugundan goérulemez, ama anlasilir ve bireysel
farklilik gosterir. ikinci olarak, sonuglarin galisan beklentilerini ne oranda karsiladig!
ya da astigina gére memnuniyet belirlenir. Sonuncusu, ¢alisan memnuniyeti is ve is
kosullarina bagh ozellikler gdsterir [26]. Calisanin duyussal baglanimin olumlu
deneyimler ile yakindan iligkili olduguna dair bulgular bulunmaktadir. Ornegin; Wast’
nin 916 6zel sektdr ¢alisaniyla yaptigi arastirmasina gore; yiksek dizeyde duyussal
baglanim goésteren c¢alisanin isinden duydugu memnuniyet dizeyi yuksek, isten

ayrilma istegi ise dusik ¢ikmistir [27].

3.2. CALISAN MEMNUNIYETi VE BAGLILIGINI ETKILEYEN FAKTORLER

Calisan memnuniyetini ve bagliigini etkileyen faktorler i¢sel, digsal ve bireysel
olmak (izere (¢ baslik altinda siniflandirilabilir. igsel faktérler isin kendisiyle
ilgiliyken, digsal faktorler orgutin yapisina bagli etmenlerdir. Bireysel faktorler ise

kisiye 6zgu oOzellikleri kapsamaktadir [28].

3.2.1.i¢sel Faktérler

icsel faktorler isin kendisiyle ilgili, isin temel yapisinda var olan &zeliklerdir. isin

temel yapisindaki bu gesitlilik kisinin isini anlamli bulmasina, daha fazla sorumluluk
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almasina, performansinin ve is tatmininin artmasina yardimci olur. Ayrica bu
Ozellikler, ig tatminsizliginin yarattigi devamsizlik, isgucu devri gibi olumsuz

durumlarin varhgini azaltir.

Calisanlar kendilerine bir sey katmayan tekdlze ve sikici igslerden hoslanmazlar.
Bireyin tekrara dayali islerde ¢alismasi, isinden sikilmasina yol agmaktadir. Kiginin
isinden dolayi yasadigi bu sikinti depresyon, umutsuzluk ve yalnizlik gibi sorunlari
beraberinde getirmektedir. isin ilging olmasi, kisiye égrenme firsati vermesi, bir
sorumluluk gerektirmesi tatmin nedeni olarak sayilabilir. Kigiler kendilerine
yeteneklerini kullanma olanagi veren, ¢cok yonlu ve Ozel nitelikler gerektiren isleri

yaptikga iglerinden tatmin olurlar [29].

3.2.2. Digsal Faktorler

Calisan memnuniyetini etkileyen en énemli digsal faktorler Gcret, calismanin takdir

edilmesi, terfi ve 6dullendirme ile ¢calisma kosullari ve is glivenligi konusudur.

Ucret; galisma hayatinin en dnemli noktalarindan biri olup calisanlarin ve ailelerinin
gecim kaynagi olmasi sebebiyle oldukga 6nem tasir. Calisanlara verilen Ucretler,
adil bir sekilde belirlendigi strece, ¢alisanlarin memnuniyet dizeylerini olumlu yénde
etkileyebilecek bir faktérdlr. Calisanlarin Gcretlerinin  adilane yéntemlerle
belirlenmemesi sonucunda ise motivasyon eksikligi, moral bozuklugu, ise gec¢
gelme, devamsizlik, ¢catisma ortami yaratma, isten ayrilma gibi sonuglarin ortaya

¢ikmasi olasidir.

Calisanlar yaptiklari islerde basarili olup olmadiklarini bilmek ve gdsterdikleri
performans karsisinda takdir edilmek, odullendiriimek hatta duruma goére terfi
edilmek isterler. Calisanlarin performansinin geregine uygun olarak takdir edilmesi,
degerlendiriimesi ve d&dullendiriimesi, ¢alisan memnuniyetini  olumlu ydnde
etkilemektedir. Ayni sekilde terfi etmek Ucreti arttirdigi gibi kisinin sosyal stattisinu
yukseltmekte, toplum igindeki yerini olumlu yonde degistirmektedir. Bu nedenle

isletmelerde ilerleme olanaklarinin bulunmasi da memnuniyet yaratmaktadir.

is glivencesinin olmasi ve calisma kosullarinin iyi olugu galisan memnuniyetinde rol
alan faktorler arasinda yer almaktadir. Calisanlarin hayatlarinin énemli bir kismini
calisarak gecirdikleri g6z énine alindiginda, iyi calisma kosullarinin ne kadar énemli
oldugu daha net olarak algilanabilir. Bu badlamda, kétu ¢alisma kosullarina sahip
calisanlarin memnuniyet duzeylerinin iyi kosullarda calisanlara goére daha dusuk
olmasi kacginilmazdir. Bu galisma kosullarinin igine, ¢alisma saatlerinin uzunlugu,

dinlenme zamanlarinin yeterince kullandiriimamasi, is ve Ozel hayat dengesinin
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kurulamamasi, izinler, bireyin bedensel kapasitesini asan isler dahil edilebilir.
Calisanlar fiziksel guvenligin yaninda, sosyal ve psikolojik guvenlige de ©6nem
verirler. Guvenlik ve sosyal ihtiyaclarin karsilanmasi psikolojik guvencenin
kapsamina girer. Ornegin sosyal sigortanin varligi, saygl gérme sosyal giivence

olarak sayilabilir.

Ayrica kurum imaiji, kurum ici iletigsim, yoneticiye baghlk, ¢alisma arkadaslarina
baglihk, kuruma bagliik da calisan memnuniyeti ve baglihgini etkileyen 6nemli

faktorler olarak sayilabilir.

3.2.3. Bireysel Faktorler

Calisan  memnuniyetinin  incelenmesi slrecinde bireysel oOzellikler 6nem
kazanmaktadir. Clnku bireyin sahip oldugu bireysel 6zellikler, onun memnuniyetini

etkileyebilen degiskenler olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Calisan davranislari karmasiktir ¢unki bircok c¢evresel degiskenden, Kisisel
faktorlerden, tecribelerden ve olaylardan etkilenir. Calisanlarin sahip oldugu kisilik
Ozellikleri davraniglarini etkiler. Yas, cinsiyet, medeni durum, kisilik 6zellikleri, egitim
duzeyi, is deneyimi, medeni durum, calisanin ise yonelik algisi, kultlrel 6zellikler

¢alisanin memnuniyet diizeyini etkileyen ¢alisana iliskin 6zelliklerdir.

3.3. YASAM VE i$ MEMNUNIYETIi KAVRAMLARININ iLiSKisSi

Bireyin yasama kargl olan genel tutumu, onun yasam memnuniyetini ifade
etmektedir. Bireyin kendi yasamindan duydugu doyumu anlatan yasam memnuniyeti
kavraminda en etkili temel unsurlar kisilik 6zellikleri ve bireyin elinde bulundurdugu
olanaklardir [28].

Staw ve Ross’a gore; bireyin kisilik 6zellikleri onun kendi yagamini pozitif ya da
negatif olarak goérmesi, onun isindeki memnuniyetini ya da memnuniyetsizligini
aciklamaktadir. Bireyin gevresini, olaylari, insanlari, ... vb algilama bi¢imi yani kisiligi
onun davranisina karar vermektedir. Farkl bireyler benzer davranislara, cevrelere
ve olaylara farkli anlamlar yukleyerek degerlendirmektedir. Cunku farkh algilar

gldiye bagli olarak davranisi etkilemektedir. Ornegin; negatif yonelimli birey is

cevresine stres, tehdit, sinirlama, ... vb. perspektifinden bakiyor ise, bunun
sonucunda endige, huzursuzluk, korku, memnuniyetsizlik, ,... vb. duygulan
yasayacaktir. Ayni is ortamina birey baghlk, motivasyon, firsat, édil, ... vb.

perspektifinden bakiyor ise, bunun sonucunda cgekicilik, mesguliyet, mutluluk,

doyum, memnuniyet, ... vb. duygulari yasayacaktir [30].
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Yasam memnuniyetini, is memnuniyetinden tamamen ayri distinmek muimkin
degildir. Yapilan arastirmalar g0steriyor ki, is ve yasam memnuniyeti arasinda bir
iliski bulunmaktadir. Tirkiye istatistik Kurumunun 2005 yilinda yapmis oldugu
Yasam Memnuniyeti Anketi verileri sunlardir: “Bir b0Otin olarak yasaminizi
dusunduginidzde ne kadar mutlusunuz?” sorusu sorulmustur. Buna gére; ¢ok mutlu
oldugunu ifade eden bireylerin orani %9.1, mutlu oldugunu ifade edenlerin orani
%48.5'dir. Mutsuz ve ¢ok mutsuz oldugunu ifade eden bireylerin toplam orani ise
%12.8'dir. Ayni anket gore isten memnuniyet verileri ise; ¢alisan bireylerin %52’si
mevcut islerinden memnun, %8.2’si ¢gok memnun oldugu ifade ederken, %16.4°G
memnun olmadiklarini, %3.9'u hic memnun olmadiklarini belirtmislerdir. isten elde
ettikleri kazanca goére memnuniyetleri soruldugunda ise; memnun olanlarin orani
%22.3 iken, memnun olmayanlarin orani %29.7, hic memnun olmayanlarin orani ise
%11.6°dir [31].

Calisanin isini yasamindan, yasamini da isinden tamamen ayri distinmek mumkin
degildir. isinden memnun olan birey daha huzurlu, daha Uretken ve daha yaratici
olabilir. isinden memnun olmayan birey ise hayal kirikhgi, Uretememek, karamsar ve
hatta saldirgan davranislar gosterebilir. Her iki durumunda bireyin ¢evresini, ailesini
ve arkadaslk iligkilerini etkileyecek ve onun fiziksel ve ruhsal olarak iyi veya kotu

hissetmesine neden olacaktir [26].

3.4. GALISAN MEMNUNIYETI VE BAGLILIGINI OLGMEYE YONELIK
ANALIZLER

Calisan memnuniyeti olcimidnde kullanilacak analiz ydntemlerinden hangisinin
uygulanacagi dérneklemin bUyUkliglne, anketin dizaynina, verilerin niteligine ve
degdigkenlerin iligskilerine baghdir. Uygun analizi yapabilmek i¢in dnce bu kriterleri g6z

onune almak gerekir.

3.4.1. Korelasyon Analizleri

Korelasyon analizinde bir ana kutleden en az iki ya da daha fazla bagimli veya
bagimsiz ornek degigken alinir ve aralarindaki etkilesimin derecesi bir katsayi
yardimi ile elde edilir. Ayrica bu katsay! yardimiyla degiskenlerin yonu hakkinda da
bilgi elde edilir.

Calisan memnuniyet 6lgcimunde korelasyon analizi tercih edildiginde, anketin her bir
boyutu ve her bir sorunun genel memnuniyet dizeyi ile iligskisi incelenmis olur.

Boyutlar ve sorular ile genel memnuniyet korelasyon sayilari tespit edilir. Bdylece
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anket sorularini ve boyutlarini 6nem derecesine gére, en dnemliden en az énemli

olana dogru siralanmasina olanak saglar.

3.4.2. Regresyon Analizleri

Regresyon analizleri yardimiyla incelenen bir olayin kendi disindaki hangi olaylarin
etkisi icinde oldugu tespit edilir. Bu olaylar bir ya da daha fazla olabilecegi gibi
dolayl veya direkt de olabilir. Regresyon analizi yapilirken, gézlemlenen olayin ve
diger olaylar arasindaki etkilesimi gdéstermek amaciyla fonksiyonel model
olusturulur. Kurulan bu matematiksel modelde yer alan degiskenler bir bagimh
degisken bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler,
sayilabilir ve dlgulebilir nitelikte olmalidir. Bagimsiz degiskenler genellikle yas, gelir
gibi tahminde bulunmak ya da bulgulari agiklamak igin kullanilir. Bagiml degiskenler
ise davranis, tutum gibi anket yoluyla aranan seyleri igerir. Ornegin is tatmininin
kadin ve erkekler agisindan farkh olup olmadiginin arastirildigi bir ankette bagimsiz

degisken cinsiyet, bagimli degisken ise is tatminidir.

Regresyon analizi sayesinde anketteki her bir boyutun hangisinin genel memnuniyet

derecesini belirlemede oncelikli oldugu 6grenilebilir.

3.4.3. Segmentasyon Analizleri

Segmentasyon analizleri, yiksek memnuniyet diizeyine sahip ¢alisanlarin hangi
demografik dzelliklere sahip oldugunu belirlemek icin kullanilir. Burada yas, cinsiyet,

medeni durum gibi her bir demografik 6zellik bir segment olarak kabul edilir.

Segmentasyon sayesinde karmasik olan memnuniyetin anlasiimasi, calisanlara
yonelik memnuniyet arttirict  yontemler alinmasi ve iyilestirme, gelistirme
calismalarinda hangi demografik 6zelliklerdeki kigilere ya da gruplara oOncelik

verilmesi gerektigini anlamak kolaylasir.

3.4.4. Anket Glvenilirlik Analizleri

Guvenirlik, bir 6lgme aracinin, bir anketin, neyi dlgliyorsa bunu hep ayni sekilde
dlgmesini belirtir. Olglim yaparken dlgme aracindan, dlgmenin yapildigi ortamdan,
Olcum alinan kisilerden kaynaklanan rastgele ya da sistemli hatalar meydana
gelebilir. iste bu ylizden anket arastirmasi tamamlandiktan sonra elde edilen veriler
guvenilirlik analizine tabi tutulur. Glvenilirlik analizi sonuglari bu tir hatalara neden

olan sorulari gosterir.
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Eger glvenirlilik analizi bir 6n testten elde edilen verilere dayali olarak yapildiysa;
sorulari tekrar ve daha guvenilir sekilde ifade ederek, uygulama, revize edilmis
sorularla yapilabilir. Ancak arastirma tamamlandiysa guvenirliligi dusuk sorular

anketten ¢ikartilmalidir.

3.4.5. Anket Gegerlilik Analizleri

Gegerlilik dlcilimek istenen seyin dlgilebilmis olma derecesi, yani dlgllmek istenen
niteligin gergekten Odlguliyor olmasi anlamina gelir. Anket calisan memnuniyetini
Olctigunl iddia ediyorsa bunu bir ydntemle ispatlamalidir. Gegerlik belli bir amag ve
belli kosullar icin gecerlidir. Bir dl¢gegin gecerliligini belirlemek icin gesitli yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemler gelistirilen oOlgcegin ne amagla kullanilacagina bagh

olarak degisir.

3.4.6.Tanimlayici istatistik Analizler

Bilimsel arastirmalarda toplanan veriler genellikle dizensiz bir durumda bulunur.
incelenen 6zellikler agisindan hedef kitlenin yapisini ortaya ¢ikarabilmek igin ham
veri adi verilen bu bilgilerin islenmesi gerekir. iste tanimlayici istatistikler; bu ham

verilerin istatistiksel olarak genel dzelliklerini tanimlayan ol¢ulerdir.

Tanimlayici istatistik analizler, ¢alisan memnuniyetini ayrintili olarak incelemeye
olanak saglar. Calisanlarin hangi konularda ve hangi boyutlarda ne dizeyde
memnuniyet yasadiklarina iligkin kapsamli bilgilere ulagilabilir. Tanimlayici istatistik
analizleri yolu ile kurum geneli, departmanlar ve pozisyonlara iligkin, anketin her bir

sorusu ve boyutu i¢in analiz yapilabilir.

3.4.7.Anova Analizi

Anova; bagimsiz degiskenlerin kendi aralarinda nasil etkilesime girdiklerini ve bu
etkilesimlerin bagimh degisken Uzerindeki etkilerini analiz etmek igin kullanilir. Daha
dogrusu Anova, anakutle ortalamalari arasinda farkin olup olmamasini sinar. Etkisi
incelenecek faktor sayisinin ikiden fazla olmasi durumunda kullanilan analiz
yontemidir. Anova yapilabilmesi igcin en temel sart, ortalamalari incelenecek olan

anakutlelerin varyanslarinin ayni olmasidir.

Anova analizi yardimiyla gruplar arasindaki ve bireyler arasindaki memnuniyet
dizeyleri belirlenir. Bdylece memnuniyet dizeyi distk olan gruplarla yiksek olan
gruplar kargilastinilir, farkhlik yaratan boyutlar goérilebilir. Gerekli dnlemler alinarak

iyilestirmeler kolaylikla yapilabilir.
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3.4.8. Kisilik Testi Analizleri

Sirketler zaman zaman calisanlara ise alimda ve memnuniyet 6lgiminde Kkisilik
testlerine yer verirler. Yapilan bu ¢alisma sonucunda elde edilen veriler memnuniyeti

yuksek olan kKigilerin hangi kisilik 6zelliklerine sahip olduklari tespit edilmis olur.

Ayni zamanda tespit edilen bu Ozellikler memnuniyetsizligin giderilmesi igin

yapilacak olan galismalar icin de 6nemli bir kaynak olmaktadir [32].

26



4. KULLANILACAK ISTATISTIKSEL YAKLASIMLAR VE
ORDINAL (SIRALI) VERIYE UYUMU

Degisken yapilar istatistiksel galismalarda oOncelikle ele alinmasi gereken bir
durumdur. Clnkd degisken yapilari arastirma igin secilecek olan istatistiksel yontemi
belirler. Ordinal degiskenler, sosyal ve davranis bilimlerindeki deneye dayali birgok
arastirma icinde yaygindir. Ordinal verilerde secenekler belli bir sira gosterir.
Gozlem sonuglari, bir siniflamaya tabi tutulmakla beraber, belli bir 6zellige sahip
olma bakimindan siralanabiliyorsa, bu olgek sirali dlgektir. Duslk, orta ve ylksek
gibi siniflandiriimis sosyal statiler, tercih dereceleri, bir misabakanin sonundaki

pozisyonlar (birinci, ikinci, vb.) ordinal degiskene 6rnek teskil etmektedirler.

Bir degiskenin sirali Olcekle olgulmesi sonucu ortaya ¢lkan sayisal degerler
arasindaki farklar, matematiksel yonden bir anlam tasimamaktadir. Siralama
dlceginde istatistiki ydntemlerin  kullanimi da sinirlidir. istatistiksel ydntemler
gobzlenen degerlerin ordinal olcekli olsalar bile surekli dagildigini varsayar. Bu gibi
durumlarda istatistiksel modelin altinda yatan varsayimlar ile analiz edilecek verinin
karakteristikleri arasinda kritik bir uyumsuzluk ortaya ¢ikar. Bu uyumsuzluk da analiz
edilen ve teorik bir modele dayali olan sonuglarin, gecerliligine olan glivene zarar

Verir.

4.1. KARAR AGAGLARI

Karar agagclari, adindan da anlasilabilecegi gibi aga¢ goériniminde olan, verileri
belli 6zelliklerine gore siniflandirmaya yarayan tahmin edici bir yontemdir. Adac
yapisi ile, kolay anlagilabilen kurallar yaratmakta, bilgi teknolojileri iglemleri ile

kolayca entegre olabilmektedirler [33].

Akis semalarina benzer bir yapiya sahip olan karar agaglarinda her bir degisken bir
“‘dagum” ile temsil edilir. Kok ismi verilen bir baslangi¢ digimunden yaprak dugime
dogru ilerleyen bir agac¢ yapisi olusturulmaktadir. Agactaki her karar dugumau verinin
bir 6zelligini test etmektedir ve her dal bu o0zelligin olabilecek degerlerinden birine

gbre uygun dugumi gosterecek sekilde agacin seviyesinden yaprak seviyelerine
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dogru inmektedir. Bu slre¢ yeni digumui kok kabul eden alt agac iginde tekrar

edilmektedir. Agacin her bir dali siniflandirma islemini tamamlamaya adaydir. Eger

bir dalin ucunda siniflandirma islemi gergeklegsemiyorsa yani farkli sinif degerleri s6z
konusu ise, o dalin sonucunda bir karar dugumu olusmaktadir. Ancak dalin
sonundaki verilerin hepsi belirli bir sinifta ise, o dalin sonunda yaprak digimu
vardir. Bu yaprak digim, veri Gzerinde belirlenmek istenen siniflardan birisidir. Bu

sekilde ilerleyerek karar agaci kurallari olusturulmaktadir.

Karar agaclar kokleri hem dogrusal regresyon gibi geleneksel istatistiksel disipline

hem de yapay sinir aglar gibi kavramsal bilime dayanan bir tekniktir [34].

Karar agaclari ile olusturulan kurallar sayesinde veri madenciligi ¢alismasinin
sonucu dogrulanabilir ve uygulama sonrasinda sonucun anlamli olup olmadigi
denetlenebilir. Sonradan baska bir teknik kullanilacak bile olsa karar agaci ile 6nce
bir kisa calisma yapmak, 6nemli degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda analiste

bilgi verir ve daha sonraki analizler i¢in yol gosterici olabilir.

Karar agaclarinin daha net anlasiimasi igin su sekilde matematiksel ifadesi

yaplilabilir;

D={ , ..., } bir veritabani olsun.Buradaki her ... > den olusmaktadir
ve bu veritabani { } alanlarindan olusmaktadir. Bunun disinda
C={ } kadar da sinif verilmis olsun. Bu durumda bir karar agaci soyle

tanimlanabilir;

e Her birdigimi  alaniyla isimlendirilmis
e Her digumden ayrilan kollar bu alanla ilgili bir soruya yanit veren

e Her yagragin bir sinif oldugu bir agactir.

Sekil 3.1°de bir karar agaci 6rnegdi yer almaktadir.

A3

Sekil 4.1.Karar agaci 6rnegi
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Agactaki her bir “ den her biri bir digimu olusturmaktadir. Her digim
kendinden sonra dallara ayrilmaktadir. Bu ayriima islemi slrecinde dugumu
hakkinda cevabi veritabaninda bulunacak bir soru sorulmakta ve verilen yanita gére
bir dal izlenmektedir. Agactaki " lerin her biri birer yapraktir ve ayni zamanda

bir sinifi temsil etmektedir [35].

Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen pek ¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar
birbirlerinden kok, digum ve dallanma kriteri secimlerinde izledikleri yol agisindan
ayrilirlar. Karar agagclar olustururken hangi algoritmanin kullanildigi énemlidir.
Cunku kullanilan algoritma agacin seklini degistirebilir. Farkli agag yapilari da farkli

siniflandirma sonuglari verir.

Karar agaci algoritmalari genel olarak su kod ¢ergcevesinde galisir:

Cizelge 4.1. Karar agaci algoritmasi akis semasi

D: Ogrenme veritabani
T: Kurulacak agag¢
T=0 /Ibaslangicta agag¢ bos kiime
Dallara ayirma kriterlerini belirle
T=Kok diguimdi belirle
T=dallara ayrilma kurallarina gére kdk dugumu dallara ayir; her bir dal igin
Do

Bu dugume gelecek degiskeni belirle

if (durma kosuluna ulasildi)

Yaprak ekle ve dur

Else

Loop

Karar agaci olusturulurken eldeki verilerin bir kismi 6grenme amagch kullanilir ve
karar agaci bu sekilde olusturulur. Verilerin diger bir kismi ise olusturulan karar
agacini test etmek icin kullanilir. Aga¢ meydana getirilirken kurulan sistemin calisip
calismadigi belirlenir. Eger agag istenen duzeyde caligiyorsa, dallanma sonlandirilir
ve siniflandirma tamamlanir. Bu durum “durdurma” olarak adlandirilir. Durdurma
kriteri adacin hassasiyetini de gdsterir. Ge¢ durdurulan bir ada¢ daha fazla

dallanacak, bu da istenmeyen sonuglarin ortaya ¢ikmasina sebep olacaktir. Erken
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durdurulan agacg ise ne kadar hizli calissa da tam 6grenmenin gerceklesmemesi

olasiligini tagiyacaktir [36].

Karar agaclar tekniginde tumevarim metodu uygulanir. Veriler, baslangig
noktasindan itibaren adim adim kuguk alt kimelere bolunudr. Her bir bolum igin ayni
seviyedeki en iyi degisken tespit edilir. Karar verildikten sonra sistem geriye dénuk
olarak diger bolimlerin daha iyi sonug Uretip Uretmeyecegdi konusunda sorgulama
yapmaz. Verilerin kimelere ayristiriimasi bir noktada durur. Bu nokta, maksimum

derinlige ulasildidi durumdaki noktadir [37].

Agac olusturmada yapilan iglemlerden biri de, agacta olusmus sonucu etkilemeyen
ve siniflamaya herhangi bir katkisi olmayan dallarin agactan alinmasi yani budama
islemidir. Aslinda gereksiz ayrintilarin sonugtan ¢ikarilmasidir. Ancak burada énemli
olan budamanin hangi dlgite goére yapilacaginin belirlenmesidir. Bu da gereksiz

ayrintilarin ne oldugunun belirlenmesi ile saglanmaktadir.

Karar agaclari siniflandirma metotlarinin en iyi bilinen ve en sik kullanilan
tekniklerindendir. Karar agaclarinin sik¢a kullaniimasindaki nedenler yani
avantajlari; kurulmasinin zahmetsiz olmasi, gorsel olarak segenekleri, sonuglari,
olasiliklari ve firsatlari goOstererek yorumlanmalarinin kolay olmasi, karmasik
senaryoya sahip durumlari kolay anlasilir bir sekilde sekillendirmesi, veritabani
sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri, guvenilirliklerinin iyi olmasi ve surekli ve
ayrik nitelik degerleri icin kullanilabilir olmalarndir. Karar agaglarinin dezavantajlari
ise; slrekli nitelik degerlerini tahmin etmede c¢ok basarili olmamalari, sinif sayisi
fazla ve 6grenme kimesi 6rnekleri sayisi az oldugunda model olusturmada c¢ok
basaril olmamasi, 6grenme kimesi sayisina, nitelik sayisina ve olusan agacin
yapisina bagli olarak yer ve zaman karmasiklidinin olmasi, hem aga¢ olusturma

karmasikhdi hem de budama karmasikhginin fazla olmasidir.
Karar agaci algoritmalarinin tarihsel ilerleyisi su sekildedir [38]:

AID — Morgan & Sonquist (1963)

THAID — Messenger & Mandell (1972), Morgan & Messenger (1973)
Morgan & Sonquist (1973)

CHAID - Hartigan (1975)

CHAID — Kass (1980)

CART — Breiman, Friedman, Olshen & Stone (1984)
ID3 — Quinlan (1986)

FACT — Loh & Vanichestakul (1988)

Exhaustive CHAID — Biggs, de Ville & Suen (1991)
MARS — Friedman (1991)

C4.5 — Quinlan (1992)

CHAID — Magidson (1993, 1994)
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OC1 — Murthy, Kasif & Salzberg (1994)
FIRM — Hawkins (1995)

QUEST - Loh & Shih (1997)

C5.0 — Quinlan (1998)

CRUISE - Kim & Loh (2001)

GUIDE - Loh (2002)

4.1.1. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi Quinlan tarafindan karar agaci Uretmek igin onerilmigtir. Bilgi
kazanci teorisine dayanir ve bilgi kazancini dlgmek igin de entropi kavramindan
yararlanir. Burada bilgi kazanci; karar agaci metodlarinda en ayirt edici 6zelligi
belilemek icin olcllen istatistiksel bir degerdir. Entropi sistemdeki rastgelelik,
belirsizlik 6lgusu olarak tanimlanir ve 0-1 arasinda deger alir. Batun olasiliklar esit

oldugunda entropi maksimum degerine ulasir.

ID3 algoritmasi bilgi kazanci en fazla olan kdkten baslayarak siniflandirma yapar.

Bunu icin de entropiyi kullanir.

Veritabanindan secilen egitim kimesi sinif niteliginin, alacagi de§erlere goére
{ } olmak Uzere k sinifa ayrildigini varsayarsak; bu siniflarla ilgili olarak
ortalama bilgi miktarina ihtiyag duyulabilir. Burada T sinif degerlerini igceren kime

icin ; siniflarin olasilik dagiimidir ve su sekilde hesaplanir.
=(— —,... —)

| lifadesi kumesindeki elemanlarin sayisini vermektedir. Burada 6érnegin = —
olasiligini ifade etmektedir. O halde T igin ortalama bilgi miktari veya bir baska
deyisle entropi su sekilde ifade edilir:

H(T)=-

Bir veritabaninin entropisi hesaplanir ancak bu veritabani cesitli alt bolumlere
ayrilirsa her bir alt bolumiin de entropisi hesaplanmalidir.

ID3 algoritmasinin kullandigi kazanim su sekilde hesaplanir:

Verilerin ilk entropisi ile her bir alt boliman entropilerinin adirlikli toplami arasindaki
fark alinir. Bu fark hangi alt bélum igin bluylkse o alt bélime dogru dallanma yapilr.
Matematiksel olarak ise; sinif niteligini ifade eden S, sinif niteligi olmayan bir D
niteliginin aldig1 degerlere bagh olarak alt kimeye ayrilirsa, S’ nin her
bir elemaninin sinifinin belirlenmesinde gerekli olan bilginin agirlikli ortalamasi

olarak kabul edilir.
Kazanim(D;S) = H(S) —

31



ID3’lUn sakincasi edinilen bilgiyi nitelik segmek icin kural olarak kullanmasidir ¢iinki
dallandirma daha yuksek nitelik degerleri Uzerinde meyilli olacaktir. Ayrica ID3 kayip
verileri de dikkate almaz. Bu olumsuzlugu ortadan kaldirmak igin Quinlan, ID3’Un bir

uzantisi ve revizyonu olan C4.5" i dnermistir [39].

4.1.2. C4.5 ve C5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi sayisal de@erlere sahip niteliklerin de karar agaclarini olugturmasi
olanagini saglamistir. Ayrica bu algoritma kayip verileri diger veri ve degiskenler
yardimiyla éngoérerek kazanim oraninin hesaplanmasinda kullanir. Béylece daha

duyarli ve daha anlamli kurallar ¢ikartabilen bir agag¢ uUretilebilir.

Sayisal niteliklere iliskin testlerde degerleri iki araliga bolmek igin gelisiglizel esikler
bulunmaktadir. Ancak en uygun t esik degerini hesaplamak icin cesitli yollar
bulunmaktadir. Esik degerinin belirlenmesi amaciyla, en buyudk bilgi kazancini

saglayacak bicimde bir esik deder belirlenir. Bunun igin nitelik degerleri siralanir ve

{ } bicimini alir. Bu esik degeri kullanilarak nitelik degeri iki parcaya ayrilir.
Esik degeri olarak [ ] araliginin orta noktasi alinabilir.
C4.5 te esik olarak [ ] araliginin en kuguk degeri esik olarak alinir.

Bir veritabaninda herhangi bir niteligi sdrekli, yani sayisal degerlere sahip ise
genellikle ikili test uygulanir. Bu testte niteligin bir t esik degeri ile kargilastirilir. Bu
karsilastirmaya gore nitelik degerleri iki ayri sayisal olmayan degere donustaruldr.

Boylece sayisal niteliklerin olusturdugu sorun ¢ézulmas olur.

C4.5 algoritmasi kayip veriye sahip 6rneklerde kazang 6lgutini hesaplamak igin ise
bir duzeltme faktorinden vyaralanir. Kayip degerleri igceren satirlar egitim

kimesinden ¢ikarilirsa, F faktort kullanilarak kazang 6lgutt duzeltilir [40].

F=

C5.0 algoritmasi ise C4.5'in gelistiriimis hali olup, 6zellikle blylk veri setleri igin
kullaniimaktadir. C5.0 algoritmasi dogrulugu arttirmak igin boosting algoritmasini
kullandidindan boosting adaclari olarak da bilinir. C5.0 algoritmasi C4.5’e gére ¢ok

daha hizh olup, hafizayi daha verimli kullanmaktadir.

4.1.3. CART Algoritmasi

CART (Classification and Regression Trees) Breiman, Friedman, Olshen ve Stone

tarafindan 1984 yilinda gelistiriimis ikili (binary) agag¢ olarak buyldyen bir
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algoritmadir. CART veriyi iki alt kimeye ayirir. Bdylece bir sonraki adimda olusacak
olan alt kime, bir éncekinden daha homojen olacaktir. Bu stre¢ sonu¢ bulunana
kadar devam eden, kendini tekrarlayan bir surectir. CART algoritmasi karmasik bir
algoritmadir. Buyulk verilerle g¢alisildiginda sonug bulmasi uzun sirmektedir. CART

siniflandirma ve regresyon analizi igin kullanilan bir algoritmadir.

4.1.4. CHAID Algoritmasi

CHAID (Chi-Squared automatic Interaction Detector) algoritmasi 1980 yilinda Kaas
tarafindan gelistiriimis oldukc¢a basaril bir karar agaci teknigidir. CHAID adindan da
anlasilacagi gibi ayirma kriteri olarak ki-kare'’yi kullanir. CHAID algoritmasi, tahmin
edici degiskenin tim degerlerini dikkate alarak analiz yapar. Hedef degiskeni dikkate
alarak istatistik olarak benzer olan degiskenleri birlestirir ve farkli olan degiskenle
islemi surdurdr. Daha sonra karar agacinin ilk dalini olusturmak igin en iyi tahmin
edici degiskeni seger. Her bir digum secilen degiskenin benzer degerlerinden
olusur. Bu sure¢ agac tamamiyla buylyene kadar tekrarlanarak devam eder.
Yapilacak testler hedef degiskenin tirline gére degismektedir. Eger degisken strekli
bir degisken ise F testi, kategorik (nominal/ordinal) bir degisken ise ki-kare testi

kullanilir.

CHAID en populer karar agaci metotlarindan biridir. CHAID algoritmasi ikili bir
algoritma dedgildir, ki bu agacgta herhangi bir seviyede ikiden ¢ok kategori tretmesi
anlamina gelir. Bu nedenle daha genis agac¢ yaratmaya egilimlidir. Her tir degisken

icin kullanilan bir tekniktir.

4.1.5. QUEST Algoritmasi
QUEST algortimasi 1997 yilinda Loh and Shih tarafindan gelistirilmistir. ikili karar

adaci yapisi kullanan bir siniflandirma algoritmasidir. ikili aga¢ kullaniimasinin
sebebi, ikili agaclarda budama ve dogrudan durma kurali gibi tekniklerin
kullanilabilmesidir. QUEST algoritmasi, agacin olusturulmasi sirasinda degisken
secgimi ve bolinmeyi eszamanl olarak yapan CHAID ve CART'in aksine hepsi ile
ayri ayri ilgilenir. QUEST algoritmasi, agacin dallanmasi sirasindaki ényargili
segimin daha genel hale getirilmesi ve hesaplama maliyetinin dugurulmesi amaciyla
gelistirilmistir. Fakat henudz siniflandirmadaki dogruluk, agacin buyukligu ve
dallanmadaki degisiklik konularinda digerlerine agik bir Gstinlik saglayan

siniflandirma algoritmasi yoktur [41].
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4.1.6. SLIQ Algoritmasi

SLIQ algoritmasi hem sayisal hem de kategorik verilerin siniflandiriimasinda
kullanilabilir. Sayisal verilerle islem yapilirken en iyi dallara ayirma kriterini bulmak
icin verileri siraya dizme 6nemli bir faktordur. SLIQ algoritmasinda kullanilan teknik
ise verileri siralama iglemini her digimde yapmak yerine dgrenme verileri sadece
bir kere, o da agacin blylime asamasinin baslangicinda yapilarak gercgeklestirilir.
ID3 ve C4.5 algoritmalari “Once derinlik” ilkesine gore caligirken, SLIQ algoritmasi
“dnce geniglik” dustincesiyle hareket ederek ayni anda birgok yaprak olusturur. Bu
durumda mevcut agacin yapraklara ayriima iglemi verinin Uzerinden bir kere

gecilmesiyle tamamlanmis olur. Dallara ayirma isleminde gini indeksi kullanilir [42].
Herhangi bir K kiimesinin gini indeksi soyle hesaplanir:
gini (K) = 1-

Burada , K kimesi i¢inde j sinifinin sikhdidir. Eger K kimesi  ve  gibi alt

kiimelere bolinirse bélinmis K kiimesinin degeri;

seklinde hesaplanir.

SLIQ algoritmasi agacin budanmasi igin ise MDL: en kig¢lk uzunluk tanimlamasi
ilkesini izler [43]. Ayrica SLIQ sabit disk gibi depolama birimlerinde tutulabilen,

bellekte tutulmasi gug¢ olan ¢ok blyuk verilere de uygulanabilir.

4.1.7. SPRINT Algoritmasi
SPRINT algoritmasi da SLIQ gibi herbir dedisken icin ayri bir liste kullanarak bu

siraya dizme iglemini sadece bir kez yapar. Ancak farki; farkh veri yapilar
kullanmasidir [44].

SPRINT ilk olarak her bir degisken igin ayri bir degisken listesi hazirlar. Her tabloda
kullanilacak olan degisken, sinif ve sira no bulunur. Bu durumda veritabanindaki
degisken sayisi kadar tablo olusacaktir. Surekli degerleri tasiyan tablolar sirekli
deger degigkenine gore siraya dizilirken kategorik deger tasiyan tablolar ise sira

numarasina gore sirali olarak kalacaklardir.

Egitim kUmelerinden elde edilen ilk listeler siniflandirma agacinin kokulyle
iligkilendirilir. Agag buyuyUup duigumler yeni dallara bolundukce her dugume ait

degigken listeleri de bollnerek yeni dallarla iligkilendirilir. Bir liste bolindugunde ise
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icindeki kayitlarin siralamasi degistiriimez; bdylece boélinme suretiyle olusturulmus

yeni listelerin bir daha kendi i¢lerinde siraya dizilmesine gerek kalmaz [35].

SPRINT algoritmasi dugimlerden alt dallara ayirma kriteri i¢in ise SLIQ

algortimasinda oldugu gibi gini indeksini kullanir.

4.1.8. Bagging Algoritmasi

Bagging bir takim siniflandirici Gretmek igin kullanilan etkili ve basit bir metottur [33].
Karar agaglarinda kolaylikla uygulanabilirler. Bagging “Bootstrap Aggregating”
kelimelerinin birlesiminden olusmustur. Uygulanmasi kolay ve iyi sonuglar veren bir
algoritmadir [45]. Ozellikle veri sayisi az ise kullanilir. Farkl egitim veri alt kimeleri
yani drneklemler, yenisiyle degistirme (replacement) yontemi ile egitim setinden elde

edilir. Her bir 6rneklem farkh siniflandiricilari egitmek icin kullanilir.

Her orneklemde egitilecek verinin sayisinin yeterli olacagindan emin olmak igin,
yaygin olarak kullanilan yontem orijinal egitilen veri setinin boyutuyla her bir
orneklemin boyutunu ayarlamaktir. Sekil 3.3’ te bagging algoritmasinin egitme kodu

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Bagging algoritmasi egitme kodu

Gerekli olanlar: | ( taban baslatici), T (iterasyon sayisi), S (orijinal

egitim seti), py (6rneklem boyutu)

1t «— 1

2: tekrarla

3. <4— yenisiyle degistirme ile elde edilen S’ nin p girdilerinin bir drnegini seg.

4: egitim setindeki ile I’ yi1 kullanarak siniflandiriciyr olustur yani 6grenme

algoritmasini érnege uygula.
5t «—t+1
6:t> T oluncaya kadar devam et.

7: Elde edilen modeli sakla.

Algoritma veri setinin butiin hepsini egitmek icin | baslatma algoritmasini kullanir.
Orneklem sayisi iterasyon sayisini gegince islem durur. Bagging’ in esas avantaiji
farkh sdreclerdeki cesitli  siniflandirilarin  egitimiyle paralel moda kolayca

uygulanabilmeleridir.
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Yeni bir girdiyi siniflandirirken, her siniflandirici bilinmeyen girdi icin sinif tahmin
ederek secim yapar. Karsit “bagged” siniflandirici ise en fazla tahmine uyan sinifi

secger. Bagging algoritmasi siniflandirma kodu ise séyledir:

Cizelge 4.3. Bagging algoritmasi siniflandirma kodu

Gerekli olanlar: x ( siniflandirmak igin bir girdi)
Var olmasi gerekenler: C (tahmin edilen sinif)
1 Y <+— 0 {sInif oylari sayaglarini baslat}

2:i=1den T ye kadar

3: <+— (y){i. dyenin sinifini tahmin et}
4: — +1
5: bitir

6: C +— en ¢ok oylama numarasina sahip sinif

7: C’ ye geri don (En ¢ok tahmin edilen sinifi cevap olarak dondiir.)

Bagging metotu, bir egitim verisinin farkli kombinasyonlari olusturularak elde edilen
zayif egitim verilerinin temel-6greniciler tarafindan &grenilmesi sonucu olusan
modellerin, sonuglarinin karigtirilmasi yéntemine dayanir [46]. Bu anlamda bagging
bir oylama metotudur. Bagging’de egitim verisinin farkli kombinasyonlarinin

olusturulma sureci bootstrap metotuna dayanir.

4.1.9. Boosting Algoritmasi

Boosting algoritmasi, 1990 yilinda Schapire’in tanimladigi bir algoritmadir.
Bagging’'te oldugu gibi boosting’'te de siniflandiricilar verilerin tekrar érneklenmesi
(resample) yontemi ile elde ediimekte ve daha sonra c¢ogunluk oylari ile
birlestiriimektedir. Boosting’te tekrar érnekleme ile her bir ardisik siniflandirici igin en
¢ok Ogretici egitim seti elde ediimeye calisiir. 1997 yilinda boosting
algoritmalarindan en ¢ok kullanilani olan AdaBoost algoritmasi Freund ve Schapire

tarafindan geligtirilmistir.

Boosting basit¢ce orta dlizeyde basarili zayif hipotezleri (weak learner) birlestirerek
yuksek basaril bir hipotez olusturma metodu olarak tanimlanir [47]. GinUmUizde ¢ok
degigsik alanlarda kullaniimakta olan g¢esitli boosting algoritmalari mevcuttur.
Adaboost, Fruend ve Schapire’nin 1995 yilinda tanimladigi bir boosting

algoritmasidir.
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Adaboost algoritmast ( , ), ... , ( : ) seklinde bir egitim setini giris
parametresi olarak kabul eder. Her  degeri bir egitim érneginin 6znitelikleri olarak
dusundlebilir  degerleri ise etiket degerleridir. Bu etiket degerleri pozitif ve negatif
siniflar olarak tanimlanir. Adaboost verilen zayif 6grenici tekrar tekrar t = 1, ... | T
cagirir. Algoritmanin ana amaglarindan birisi egitim seti Gzerinde bir dagilim veya
agirlik kimesini giincellemektir. ilk olarak her agdirlik esittir ama her tekrarda (raund)
yanls siniflandirilan 6zelliklerin agirhg1 arttirilarak zayif 6grenicinin bu egitim
setindeki zor ornekler Uzerinde yogunlasmasi zorlanir. Zayif 6grenicinin goérevi
dagihma uygun olan bir zayif hipotez bulmaktir. Bu zayif hipotezin iyiligi hatasiyla
Olgular. Tabii ki hata dlgumunde bu dagilim yerine agirliklar da kullanilabilir. Zayf
hipotez olusturuldugunda Adaboost bu zayif hipoteze bir Snem degeri atar. Bu 6nem
degeri hata orani ile hesaplanmaktadir. Sonugta test setindeki érnekler igin bir
oylama yapisi kullanarak her bir zayif hipoteze verdigi sonucun agirliklari toplanarak

bu érnegin sinifi bulunur.

Adaboost algoritmasinin avantajlari olarak gergeklestiriimesinin basitligi, cesitli
6grenme gorevlerinde rahatlikla uygulanabilmesi, blylk 6znitelik kimelerinde
basaril bir sekilde 6znitelik secimini yapabilmesi, pratikte overfit problemi
yasamamasi olarak siralanabilir. Adaboost algoritmasi greedy yaklagimindan o6turi
tam optimal sonucu vermeyebilmektedir. Adaboost algoritmasindan degisik
yaklagimlarla yeni algoritmalar c¢ikartiimistir. Calisma kapsaminda kullanilanlar ise
Real Adaboost ve Gentle Adaboost olarak tanimlanan iki sinif tabaninda galisan ve
agac bazl zayif dgrenici kullanan iki 6rnegidir. Bunlardan ilki Real Adaboost,
Adaboost algoritmasinin genellestiriimesi olarak bilinmekte ve temel boosting
algoritmasi olarak sayillmaktadir [48]. Gentle Adaboost, Real Adaboost
algoritmasinin daha stabil ve guvenilir halidir. GurGltl iceren verilerde daha basarili

sonugclar vermektedir [49].

4.2. KUMELEME

Kimeleme (clustering) bélimlere ayirma isidir. Kimelemenin amaci, birbirlerinden
farkli gruplagsmalari ve bir topluluk igcinde &znitelikleriyle birbirlerine benzer Uyeleri
bulmaktir. Diger bir amaci ise benzer elemanlarin gruplanmasiyla veri setini
kicglltmektir. Kimeleme analizi 6zellikle bilim ve is alaninda, bircok durumda

uygulanan etkili ve kolay yorumlanabilen bir ydéntemdir.
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Kimeleme analizinde ayni grup elemanlarinin olabildigince birbirine benzer yani
homojen, farkli grup elemanlarinin birbirinden farkli yani heterojen olmasi

istenmektedir. Belirlenen her bir grup kime olarak adlandiriimaktadir.
Kimelemenin sagladigi avantajlar icinde sunlar siralanabilir:

o lligkilerin gérintilenmesi: Kiumelemenin en 6énemli &zelliklerinden  biri
grafikler sayesinde sonucun goruntlilenebilmesidir. Gorsel sonug
benzerliklerin kolay tespit edilmesini saglar.

e Anormalliklerin tespiti: Grafikler sayesinde aykiri durumlar kolayca tespit
edilir, bdylece sira digi veriler belirlenir.

e Diger veri madenciligi teknikleri icin 6rneklemlerin yaratiimasi: Karar agaglari
gibi bazi teknikler cok buyuk veriler Uzerinde calisamazlar. Bu metotlarin
uygulanabilmesi icin kimeleme kullanilarak éncelikle verinin bir bolimunin

secilmesi ve en uygun baslangi¢ noktalarinin belirlenmesi saglanir.
KUmelemenin dezavantajlari icinde ise su sekilde siralanabilir:

e Sonuclarin anlasilmasi zordur: Takip edilmesi gereken belirli Kkurallar
olmadigi i¢in tahminlerin tamamen gercek olmasi mumkun degildir.

o Farkli veri tiplerinde 6zellikler igeren nesnelerin kargilastirilmasi zordur.

Kimeleme analizi bagimh ve badimsiz degiskenler arasinda fark ya da Ustunluk

gbzetmez. Tersine birbirine bagimli tim iligkileri inceler.

Veri setindeki veriler kimelere ayrilirken birbirlerine olan uzakliklari ve birbirleriyle
olan benzerlikleri kullaniimaktadir. Benzerlik olclleri, birimlerin birbirilerine olan
benzerliklerini gostermede kullanilir. Benzerlik Olculeri maksimum 1 degerini
benzerlik degeri olarak alabilirler. Benzerlik Olcllerinin de@erleri arttikga birimler
arasindaki benzerlikler artar, azaldikga da birimler arasindaki benzerlikler azalir.
Uzaklik dlguleri ise benzerlik dlgulerinin tam tersi bir yaklasim sergilerler. Uzakhk
Olgulerinde 1 maksimum uzakhdi ifade eder. Uzaklik olgllerinin degerleri arttikga
birimler arasindaki benzerlik azalir, azaldikga da birimler arasindaki benzerlik artar
[50].

Degiskenlerin kesikli ya da surekli olmalarina ya da degigkenlerinin nominal, ordinal,
aralik ya da oransal 6lgekte olmalarina gére hangi uzaklk él¢istnin ya da benzerlik

Olgusunun kullanilacagina karar verilir.

Degiskenler aralikh ya da oransal Olgekli iseler veriler arasindaki uzaklik ve

benzerlikler su o6lcllerle hesaplanir:
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e Oklidyen ya da Karesel Oklid Uzaklik Olglsii; uygulamada en ¢ok kullanilan

uzakhk oélgusuddr. D(i,j) = formulu ile hesaplanir.

e Pearson Uzaklik Olgiisii; D(i,j) = formlt ile hesaplanir.
Bu formilde kullanilan , uzakhdin hesaplandidi degiskene ait standart

sapmadir. Bununla birlikte farkli gruplar hakkinda oOnceden bilgi sahibi
olunmadigi igin, uzakhk hesaplanmasinda s dederinin kullaniimasi dogru
olmaz. Bu nedenle Pearson uzaklik dlgiisi yerine genellikle Oklidyen uzaklik
Olcusu tercih edilir.

e Manhattan Uzaklik Olglsl; gbzlemler arasindaki mutlak uzakliklarin toplami

alinarak hesaplanmaktadir. D(i,j) = formUlu ile hesaplanir.

Manhattan uzaklik 6lgistine, “city block uzaklik dl¢tisi” adi da verilir.

e Minkowski Uzaklik Olgusu; D(i,j) = _formUIU ile hesaplanir.

Formilde yer alan A degerinin alacagi farkli degerlere gore yeni formaller
turetilir. Minkowski uzaklik 6lgusundeki A degeri buyuk ve kuguk farklara
verilen agirhgi degistirir. Minkowski uzakhk Olgusi A=1 icin Manhattan
uzaklik dlglsiine, A=2 igin Oklidyen uzaklik dlglsiine donisir.

e Mahalanobis Uzaklik (")IQUSU; formdla ile
hesaplanir. Burada % kovaryans matrisidir. Cogunlukla mevcut veriler
kullanilarak X kovaryans matrisi tahmin edilir. Burada bulunan Z kovaryans
matrisi asiri degerlere kargi duyarlidir.

e Acisal Benzerlik Olgiisi; iki veri noktasinin 6zellik vektorleri arasindaki aginin

kosinUsudur. [+1,-1] arasinda degerler alir. = ——— formdllu ile

hesaplanir.
e Korelasyon Benzerlik Olgiisii; [+1,-1] araliginda degerler alir. iki 6zellik

vektorl arasindaki korelasyon degeri bu iki vektorin birbirine olan benzerlik

derecesini gosterir. = —————— formulu ile hesaplanir.

Degiskenler nominal Olgekli iseler veriler arasindaki uzaklik ve benzerlikler su

Olgulerle hesaplanir:

e Ikili nominal 6lgekli degiskenlerde doért g6zl kontenjans tablolarindan

yararlanarak benzerlik dl¢ileri elde edilebilir.
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Cizelge 4.4. Kontenjans tablosu

j- Gozlem
1 0|Toplam
e ila |b |ath
I. Gozlem
Olc |[d [c+d
Toplam |a+c |b+d |p=a+b+c+d

Buradaki degerler kullanilarak hesaplanan benzerlik ve uzaklik élcileri;

Jaccard benzerlik katsayisi; ,

Ochiai benzerlik katsayisl; —————,

Rao benzerlik katsayisi; )

Besit eslesme benzerlik katsayisi; ,

Binary oklid uzakhg; ,
Binary karesel oklid uzakhgi; b+c seklinde bulunur.

e Ikili olmayan nominal degiskenlerde yani iki segenekten daha fazla segenege
sahip olan degiskenlerin uzaklklari ise: D(i,j) = — formuluyle bulunur.

Burada p toplam degisken sayisini, m ise eslesen degisken sayisini ifade

etmektedir.

Degigkenler ordinal yani sirali dlgekte 6lgulmus iseler birimlerin uzaklik olgileri su
sekilde bulunur. Once  degiskenine ait i. birimin siralamasi M birim igcinde  olur.

Her bir ordinal degisken farkli sayisal durumlara sahip olacagindan her bir degisken
= ——formulu ile [0,1] aralhidina indirgenir. Bu araliga indirgenen degiskenlere

ait birimler arasindaki uzakliklar aralikh ve oransal dl¢ekte kullanilan uzaklik dlguleri

ile bulunur.

Kdmeleme igin birgok algoritma 6ne sirulmuagstir. Farkli kimeleme algoritmalari ile
degisik Ozelliklerde kumeler tespit edilir. Hangi algoritmanin kullanilacagina verinin
yapisina bakarak karar verilmektedir. Ordinal veri tipi igin hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden ROCK algoritmasi, hiyerarsik olmayan kimeleme ydntemlerinden

Medoid yontemi uygun olup, ilerleyen bolumlerde detayli olarak anlatilacaktir.

4.2.1. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kimeleme yontemleri, kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi ve

sonra asamall olarak icerdigi alt kimelere ayrilmasi veya ayri ayri ele alinan
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kimelerin asamali olarak bir kime bigiminde birlestiriimesi esasina dayanmaktadir
[40]. Hiyerargik yontemler iteratif yontemlerdir. Bu yontemlerin en buyuk
olumsuzlugu, bir adim gergeklestirildikten sonra bir daha tekrar ayni adima geri
doénulememesidir. Bu yizden de yanlis kararlari dizeltme imkani vermemektedir
[51]. Toplasim kimeleme algoritmalari ve bdlinur kimeleme algoritmalari olarak
ikiye ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme su sekilde galisir: Bir veri tabanini bir ka¢g kimeye
aynistinir. Bu ayristirma dendogram adi verilen bir aga¢ sayesinde yapilir. Bu agag,

yapraklardan gévdeye dogru veya gévdeden yapraklara dogru kurulabilir.

Yapraklardan gévdeye dogru yani toplasim (agglomerative) hiyerarsik kimelemede
her bir nesne igin farkli bir grup olusturarak baslanir, merkezler arasindaki uzaklk
gib bazi kurallara gore gruplari birlestir, bir sonlandirma durumuna ulasilincaya

kadar devam eder.

Govdeden yapraklara dogru yani bolinir (divisive) kiimelemede ise; ayni kiimedeki
batln nesnelerle baslar, bir kimeyi daha kiguk kimelere bdler, bir sonlandirma

durumuna ulasilincaya kadar devam eder.

4.2.1.1. Toplasim Kiimeleme Algoritmalari

Toplasim kiimeleme algoritmalari baslangigta veri tabanindaki her bir noktayi ayri
bir kiime olarak distnur. Bu kimeleri birlestirerek birbirinden ayri kiimeler olusturur.
Bu grupta birgok hiyerarsik yontem bulunmaktadir. En bilinenleri sunlardir: SLINK,
BIRCH, CURE, CHAMELEON ve ROCK. Ayrica iki asamali ydntem de siklikla

kullanilan hiyerarsik kimeleme yontemlerindendir.

Toplasim kimeleme algoritmalarinda kullanilan bu ydntemlerden bazilari sadece
uzaklik matrisini kullanirken bazilari uzaklik matrisinin yaninda orijinal verilerin

matrisini de kullanir [35]. Sadece uzaklik matrisini kullanan yéntemler sunlardir:

Tek Baglanti: iki kiime iginde birbirine en yakin iki elemanin uzakli§i ya da baska bir
deyigle iki kimeyi en yakin kilan elemanlarin mesafesidir. Yani dnce en yakin olan

iki kime birlestirilmektedir. Tek baglantili kimeleme yontemleri asiri degerlere karsi

duyarlidir. seklinde iki kume oldugunda aralarindaki uzaklik soyle
tanimlanir:
d. , )=min( ), re ,se

Tam Baglanti: ki kime arasindaki maksimum uzakligin kullaniimasidir. Tam
baglantili kimeleme yontemi tek baglantili kimeleme yontemlerine gore asir

degerlere kargi daha az duyarhdir.
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di , )=max( ), re ,se

Ortalama Baglanti: iki kime arasindaki uzakligin aritmetik ortalamasi alinarak
kullaniimasidir. Ortalama baglanti tekniginde iki kime arasindaki fark, bir kiime
icindeki nesne ciftleri ile, diger bir kimedeki nesne ciftleri arasindaki ortalama fark

olarak alinmaktadir.
a. , )=— , re ,se

Uzaklik matrisinin yaninda orijinal verilerin matrisini de kullanan metotlar:

Centroid Metotu: Bu metot ile kimeler arasindaki uzaklk, ilgili kime ortalamalari

arasindaki Oklit uzakhgi olarak ifade edilmektedir. kiimelerindeki nesnelerin
ortalamalari sirasiyla ise, kume uzakhgi su sekildedir;

d¢ , )=d( )-

Yeni olusturulan kimenin merkezi ise; ——— seklindedir. Burada ,

kimeleri i¢cin kiime blyUkligunU ifade etmektedir [52].

Ward metotu: Ward, 1963 yilinda kismi problemlerde yardimci olacak genel bir
hiyerarsik kimeleme yodntemi olugturmaya calismistir. Bu teknik, minimum varyans
metotu olarak da adlandiriimaktadir. Metot, kimeler ici kareler toplami minimum
olan (grup ic¢i varyans minimum) iki kimeyi birlestirmeye c¢alismaktadir [53].

Birlestirme islemine ise degiskenligi en az olan kimeler ile baglamaktadir.

nin icin kime ortalama vektorleri ve iki kimenin birlesimi ile elde edilen

kime ortalamasini ifade eden ( ), = —— ise; sb6z konusu kime =
olur.

SLINK algoritmasi; tek baglanti teknigini kullanmaktadir. Oncelikle eldeki verilerin
benzerlik/uzaklik matrisi ¢ikartilir, bu matrisi bire aga¢ haline dénugsturir. Sebeke
modellerinden en kiglik maliyetli aga¢ cikartilarak, verilen esik degerine goére

kimeler olusturulur.

BIRCH algoritmasi; ¢ok blylk veri tabanlarinin kimelenmesi igin gelistirilmis
gurultala verilerin kontrol edilmesi igin de bu alanda 6ne surilerin ilk algoritmadir
[54]. Sadece sayisal veriler Uzerinde kullanilabilmektedir. BIRCH algoritmasi

kiimeleme iglemini bir aga¢ yapisi olusturarak gerceklestirir.

CURE algoritmasi; ug¢ verilerin olusturulan kimelerin kalitesini etkilememesi

amaciyla 1998 yilinda gelistiriimis bir algoritmadir. CURE algoritmasi baslangicta
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her girdiyi sanki ayri bir kiimeymis gibi ele alir. Her adimda bu kiime temsilcilerin

birbirlerine olan yakinliklarina gore birlestirilir ya da ayri kiime olarak tutulur.

CHAMELEON algoritmasi; iki kime arasindaki benzerligi dinamik bir model
kullanarak belirlemektedir. Diger algoritmalardan farkli olarak iki alt kimenin
birbirlerine olan benzerligi ve yakinhd:r bu iki kimeden her birinin kendi i¢
benzerlikleri ve yakinliklari ile kiyaslanarak belirlenmektedir. Yapilan karsilastirmalar
sonucunda bu iki alt kime birbirlerine yakinsa birlegtiriimektedir. Bu yontem
sayesinde daha kaliteli ve homojen kimeler olusturulmaktadir. Benzerlik/uzaklik
matrisinin olusturulabildigi tim veri tirleri ve veri kimeleri i¢cin uygulanabilecek bir

algoritmadir [35].

ROCK algoritmasi; hem boolean hem kategorik verilerle ilgilenmektedir. Veriler
arasindaki baglantilarin sayisina dayanan bir benzerlik ol¢itl kullaniimakta olup,
noktalar arasindaki uzakligi, verilen bir esik degerinden daha gugclu olan ortak
komsu sayisi olarak tanimlar. Bir eleman cifti arasindaki benzerlik degeri esik
degerini asarsa komsu olarak kabul edilmektedirler. ROCK algoritmasi nisbi baglihgi
g6z onunde bulundurmakta ancak kiumeler arasindaki sinirlarin degerlerini ihmal
etmektedir. Bu nedenle de yanlis kimeler olusturmasi s6z konusu olmaktadir.
ROCK algoritmasi; veri setinden tesadifi 6érneklem secer. Tum nokta ciftleri igin
Jaccard katsayisini kullanarak link degerlerini hesaplar. Hata degderi maksimum
olacak sekilde veriler (zerinde toplasim kimeleme algoritmalarindan birini
uygulayarak veri setini kiimelere ayirir ve geri kalan noktalari da kimelere atar.
Sonugta, sadece Ornek noktalarini kapsayan kimeler, disk (Uzerinde kalan veri
noktalarini uygun kimelere atamak igin kullanilir. Sekilde ROCK algoritmasi

Ozetlenmistir:

VERI )| Tesadifi Ormeklem Olustur |E>I Baglantilar ile Kimeleme |E>| Diskteki veriyi etiketle

Sekil 4.2. ROCK Algoritmasi

Sekil 4.3’ te iki kimenin nisbi bagllid1 Gzerinde duran ROCK algoritmasi a ile b
kimesini birlestirmesi gerekirken a ile ¢ kimesini birlestirebilir. Burada a ve c
kimelerinin nesneleri arasindaki toplam nisbi baghlik a ve b’ ye oranla daha

blylktdr, ancak, a kimesinin sinir noktalari b kiimesine daha yakindir. Kisaca
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ROCK algoritmasi birlestirilen bagimsiz kiimeler hakkindaki bilgiyi kullanmamakta,

iki kime arasindaki yakinlik hakkindaki bilgiyi goz ardi etmektedir [55].

(a) (b)

{c)

Sekil 4.3. ROCK Algoritmasi ile birlestirilecek kime segimi

iki asamali yéntem: iki asamal kiimeleme algoritmalarinda, ilk akla gelen Punjve
Steward(1983) tarafindan oOnerilen klasik iki asamali kiimeleme algoritmasidir. Bu
algoritma Ward’ in minimum varyans yontemi ile K-ortalamalar yonteminden olusan
bir hibrid yaklasimdir. Bayuk veri tabanlarini analiz etmek igin tasarlanmistir. Klasik

kiimeleme algoritmalarina kiyasla hem kategorik hem surekli degiskenler ile galisir.

iki asamali kiimeleme algoritmasi 6n kiimeleme, tipik veri tirlerini ¢éziimleme ve
kiimeleme agamalarini gergeklestirmektedir. On kimeleme sirasinda, verilerin her
biri incelenerek bir 6nceki kimeye dahil edilebilir mi yoksa baska bir kime
baslatiimali mi diye karar verilir. Bu karar verilerin birbirlerine uzakligina gore alinir.
Oklid uzakhigi ve log-olasilik uzakh@: olmak Uzere iki uzaklik 6lgiti vardir. Log-
olasilik uzakhgi veride surekli ve kategorik degiskenlerin olmasi durumunda
kullanilabilmektedir. Olasilik temelli bir yaklasima dayanmaktadir. Tipik veri
¢cbzumleme asamasinda, herhangi bir kimeye dahil edilemeyen veriler
degerlendirilir. Ekleme iglemi icin tim denemeler gerceklestirildikten sonra dahiliyet
yine saglanmaz ise, bu veriler disg veriler olarak ayrilir. Kimeleme asamasinda ise
bir agac yapisi olugturulur. Tum veriler kokten yapraklara dogru dagitiimaya
baslanir. Her bir veri kendisine daha yakin bir dala tutturulur, eger dahil edilecek
grup sayisi, optimum grup uyesi sayisina ulasmigsa, uzaklik 6lgitine gore en uygun
diger bir dalda diger bir kimeye tutturulur. En uygun kime sayisini otomatik olarak
belirlemek icin, BIC (Schwarz’s Bayesian Information Criterion) veya AIC (Akaike’s

Information Criterion) ydntemleri kullanilir.
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4.2.1.2. Béliinir Kiimeleme Alqgoritmalari

Bolunir kimeleme algoritmalari ise baslangigtaki veri tabanindaki tim noktalari tek
bir kimedeymis gibi kabul eder. Yani butiin nesneler baslangigta ayni kiimededir.
Veri tabanini taradikga birbirinden farkli olan noktalari kimeden disari atarak,

onceden belirlenmig k adet kimeye dagitir.

4.2.2. Hiyerargik Olmayan Yontemler

Kime sayisi hakkinda 6n bilgi varsa veya arastirmaci kiime sayisina karar vermis
ise bu durumda hiyerarsik teknikler yerine hiyerarsik olmayan kimeleme

yontemlerini kullanmak gerekir.

Hiyerarsik olmayan kumeleme tekniklerinin dezavantaji kime sayilarinin daha
onceden belirlenmesi ve kiime sayisi secimlerinin keyfi olmasidir. Birgcok hiyerarsik
olmayan yontem, kiime merkezlerini k kime sayisi olarak kabul etmektedir. Boylece
kimeleme sonuglari verideki nesnelerin dizisine bagl olmaktadir. Hiyerarsik
olmayan kimeleme ydntemleri, hiyerarsik yéntemler gibi benzerlik/uzaklik matrisi
kullanmak zorunda olmadiklarindan daha hizli ¢alismaktadirlar. Bu nedenle buyuk
veri tabanlarinin kiimelenmesinde hiyerargik yontemlere gore daha kolaylk
saglamaktadirlar. Ancak butin bu avantaj ve dezavantajlara ragmen hiyerarsik
yontemlerle hiyerarsik olmayan yontemlerin beraber kullaniimasi tavsiye

edilmektedir.

Hiyerarsik olmayan ydntemler k-ortalamalar yontemi ve Medoid ydntemi olarak

incelenmektedir.

K-ortalamalar yontemi toplam n noktayi (veri satirini), k kimeye boélmek icin her
noktanin, baslangigta rastgele secilen kiime merkezlerine olan Oklit uzakliklarini
yinelemeli sekilde hesaplar. ik adimda bu sekilde yaptigi kiimelemeyi, sonraki
adimlarda her kumedeki noktalarin ortalamasini alarak guncelledigi kume
merkezleriyle tekrarlamaktadir. Her yinelemede noktalarin hangi kime merkezine
daha yakin oldugunu bulmak i¢in bu uzakliklarin karesini en aza indirerek, optimum

kime merkezlerini bulmaya galisir.

Medoid yontemi ise ordinal veri igin uygun olup veri kimesinde n tane birimin kime
ici gbzlemlerin benzer ve kiumelerarasi goézlemlerin farkh olacak bicimde k tane
medoid bularak kimelenmesidir. Medoid’ ler bir kimede diger olgularla arasindaki
farkhhgin minimum oldugu birimlerdir ya da bir kimedeki tum noktalara olan
ortalama uzaklgi (benzemezlik Olgusu) en kuglk olan kime elemanlaridir diye

tanimlanabilirler. Medoid’ ler belirlendikten sonra her birim aralarindaki benzerliklerin
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maksimum ve farkliliklarin minimum oldugu en yakin medoid’ e sahip olan kiimeye
atanir. Bu nedenle ka¢ medoid belirlenecegi 6nem tasimaktadir. Medoidlerin
belirlenmesinde Spath (1985) tarafindan ileri surllen resgele segilen kime
konfigurasyonlari yaklasimi ve Kaufman ve Rousseeuw (1990) tarafindan ileri

surulen tanitici birimler seti yaklagimidir.

Spath yaklagsiminda k kiime igin hesaplanan uzaklik fonksiyonu minimize ediimeye

calisilir ve formula séyledir: d = . Bu fonksiyonda d; kime
icindeki elemanlar arasi uzakliktir. Burada K; kiime sayisl, herhangi bir kime
icindeki i ve j birimleri arasindaki uzaklik, k kUmesindeki tum elemanlar setini

belirtmektedir. Spath yaklasiminda d fonksiyonu en klguklenene kadar birimler bir
kimeden digerine surekli hareket ederler ve bu islem permutasyonel olarak
surduralir. Her bir k kime yapisi icin hesaplanan d fonksiyonu minimize edildikten
sonra islem durur. Farkli rasgele kime baslangi¢ konfigurasyonlari denenerek en

uygun kiimeleme yapisina ulasiimaya c¢alisilir.

Kaufman ve Rousseeuw yaklasiminda ise her bir kiime ici elemanlar arasindaki
toplam d uzakligini minimize etmek icin (d uzakli§gi Spath yaklasimindaki gibi
hesaplanir) iki asamali bir yaklasim icermektedir. ik olarak k tane kiimeleri
belirtmede uygun olan k kiime tanitici birimler seti kiime merkezleri olarak alinir. ilk
birim tim diger birimlere uzakhd: en kuguk olan birimdir ve kime merkezi olarak
alinir. Diger k-1 birim sirasi kime merkezi olarak alinip iglem tekrarlanir ve d’ nin
degeri azaltimaya calisilir. Ikinci asamada birinci asamadaki secime alternatif k
tanitici noktalar seti olusturulur ve islem ilk agsamadaki gibi tekrarlanir. Bu islem d’
nin minimizasyonu saglanincaya kadar surdurulir ve optimum ¢6zime ulagildiginda

islem durdurulur.

Uygun kiimelemede cekirdek sayisi ve bu ¢ekirdek noktalarina gore belirlenen kiime
sayisini belirlemek igin golge istatistiginden yaralanilir. Golge istatistiginin en
blylkledigi kimeleme ¢6zUmUu uygun ¢6zim olarak alinir. Degerlendiriimesi

sOyledir:

e -lile 0,25 arasinda ise uygun kimeleme yapisi yoktur,
e 0,26 ile 0,50 arasinda ise eksik / yapay kimeleme yapisi vardir,
e 0,51 ile 0,70 arasinda ise uygun / makul kimeleme yapisi vardir,

e 0,71 ile +1 arasinda ise guclu bir kimeleme yapisi vardir [54].

Veriyi kiimelemek icin her iki yontemi de kullanmamizin nedeni, k-ortalamalar
yonteminin ¢ok yaygin olarak kullaniimasina ragmen, medoid yénteminin dizensizlik

ve uc degerler (sapan gdzlemler) iceren verilerde daha saglam (robust) olmasidir.
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Medoid yénteminin daha saglam olmasinin nedeni ise, Oklit uzakliklari kareleri
toplamini degil, benzemezlik degerlerinin toplamini en aza indirmesidir. Medoidler
dizensizliklerin ve ug¢ degerlerin varligindan kime merkezlerine gore daha az

etkilenmektedirler.

Ayrica hiyerargik olmayan yontemlerde sik kullanilan algoritma CLARANS’ dir.
CLARANS algoritmasi verilen n adet nesnenin temsilciler araciligiyla ve bir sebeke
diyagramindan yararlanilarak k adet kimeye ayrilmasi seklinde tanimlanabilir. PAM
ve CLARA algoritmalarinin geligtiriimis halidir. Daha buyuk veri setlerine
uyarlanabilir. PAM algoritmasindan farkli olarak bir digumuin komsulari taranirken
ornekleme yapilir ancak CLARA algoritmasindan farkh olarak yapilan 6rnekleme
dinamiktir. Baska bir ifadeyle CLARA tarama islemini basinda bir takim o6rnek
dugumler secerken, CLARANS her adimda ornek komsular secer. CLARANS
algoritmasi, arastirmanin her bir asamasinda tesadifi olarak farkli érneklem
noktalari belirleyerek orneklem secimini tarafsizca yapmasinin yaninda, aykiri

degerlerin tespit edilmesinde de kullaniimaktadir.

4.2.3. Yogunluk Bazli Yontemler

Bircok kumeleme yontemi nesnelerin birbirleri arasindaki farkliliklarina gore
kimeleme yapar ve ¢ikan sonug genelde kireseldir. Bu yontemler farkh sekillerdeki
kimelerin tespitinde yetersiz kalmaktadir. Yogunluk bazli ydntemler ise nesnelerin
yogunluguna goére gruplama yapar. Komsuluk igindeki yogunluk belli bir seviyeyi
asana kadar kimeler buyimeye devam eder. Bu yontemin gUraltali verilerden

etkilenme orani diguktar.

Yogunluk bazlh yontemlerde sik kullanilan algoritmalar; DBSCAN, OPTICS,
DENCLUE algoritmalaridir.

DBSCAN algoritmasi; 6zellikle buyik veritabanlari ve gurGltili nesneler iceren veri
setleri icin olduk¢a uygundur. Ayrica farkli buydklik ve sekillerdeki kimelerin
tanimlanmasinda da sik¢a kullaniimaktadir [56]. DBSCAN algoritmasi veri setindeki
her noktayi farkli uzaklik dlgllerine gére ya kimelere atar ya da gurultili nokta

olarak kabul eder.

OPTICS algoritmasi; ¢ok buyudk veri setlerinde tahmin edilmesi guglesen
parametrelerin tespit edilmesinde yardimci olmak igin Onerilmigtir. Verilen bir veri
setindeki nesneleri kimelemek yerine, nesnelerin yogunluga dayali kimeleme

yapisini ortaya koyan bir kime siralamasi olusturur. Bu siralama her veri noktasina
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ait cekirdek uzakligi (core-distance) ve ulasilabilir uzaklik (reachability-distance)

degerlerini tasiyan bir siralamadir [57].

DENCLUE algoritmasi diger yodunluga dayali kumeleme algoritmalarinin
genellestiriimis halidir. Algoritma farkl etki fonksiyonu (influence function) ve
yogunluk fonksiyonu (density function) kullanarak hemen hemen butin yogunluga
dayali kumeleme algoritmalarini kapsadigi i¢in yogunluga dayali kumeleme
algoritmalarinin bir gesit genellestiriimis hali olarak dustnulebilir [58]. DENCLUE
algoritmasi, Kernel yogunluk tahmini Uzerine dayanmaktadir. Kernel yogunluk
tahmininin amaci, bir fonksiyon olarak veri setinin dagiimini tanimlayabilmektir.
Kernel yogunluk tahmininde, toplam yogunluk fonksiyonuna her bir noktanin katkisi,
‘etki fonksiyonu’ olarak ifade edilmekte ve bdéylece toplam yogunluk fonksiyonu
sadece her bir nokta ile iligkilendirilen etki fonksiyonlarinin toplamindan
olusmaktadir. Genellikle etki fonksiyonu simetrik olup degeri noktadan uzakhgi

arttikga azalmaktadir [59].

4.2.4. Grid Bazli Yontemler

Grid yapisi olusturulacak sekilde nesne uzayi hicrelere bolinir. Butin kiimeleme
islemleri bu yapi Uzerinde yapilir. Temel avantaji hizli tamamlanmasi ve nesnelerin

sayisindan bagimsiz olmasidir.

Grid bazli yéntemlerde sik kullanilan algoritmalar; STING, WaveCluster, CLIQUE

algoritmalaridir.

STING algoritmasi; veri uzayini dikdértgen seklindeki hiicrelere bolerek grid
hicrelerde depolanmis istatistiksel bilgiyi hiyerarsik bir yapi icinde sorgulayarak
aciklar. Algoritmanin grid yapisi paralel islemeciligi ve kademeli glncelleme

islemlerinin kolay yapilmasini saglamaktadir.

WaveCluster; buyuk veri tabanlarinin kimelenmesi icin kullanilabilecegi gibi degisik
sekil ve bigimlerde kimeler arz eden veri gruplar igcin de kullanilabilir. Oldukc¢a
hassas kimeleme islemi gerceklestirmektedir. Kullanicidan kime sayisi
istememektedir. Algoritmanin amaci, gergek veri uzayina kuguk dalga donusumleri
(wavelet transform) uygulayarak yogun bdlgeleri ortaya koymaktir. Algoritma
arastirmacinin ihtiyaglarina gore farkl ¢ozunurliklerde ve farkh olgeklerde kime

setleri elde etmektedir [35].

CLIQUE algoritmasi; yogunluk bazli ve grid bazli ydntemleri birlestiren bir
algoritmadir. Cok boyutlu veri uzayinin alt uzaylarinda galisir ve bu sayede daha iyi

kimeleme gerceklestirir. Veri uzayinin daginik ve birbirinden bagimsiz veriler

48



tarafindan dolduruldugunu varsayar. CLIQUE algoritmasi alt uzaydaki maksimum
boyutlu yodun kimeleri tanimlamaktadir. Algoritma veri uzayini hicrelere bdlmekte
ve yogun veri noktalarinin tahminine gore her bir hicredeki noktalarin sayisini
hesaplamaktadir. Kumeler, alt uzay ile iligkili yuksek boyutlu hucreleri
birlestirmektedir [60].

4.2 4. Model Bazli Yontemler

Her kime icin bir model belirlenir ve bu modele uyan veriler uygun kimeye
yerlegtirilir. Bu algoritmalar, veri noktalarinin uzaydaki dagilimini yansitan yogunluk
fonksiyonu ile kUmeleri belirler. Standart istatistiklere dayanarak kime sayisi
otomatik olarak belirlenir ve gurultllt ve sira digi verilerden az etkilenmesi nedeniyle

guclu bir analiz saglar.

4.3. FAKTOR ANALIZi

Faktor analizi birbirleriyle iliskili veri yapilarini birbirinden bagimsiz ya da daha az
sayida yeni veri yapilarina donustirmek, bir olusumu ya da olayl acgikladiklar
varsayllan degiskenleri gruplayarak ortak faktorleri ortaya koymak, bir olusumu
etkileyen degiskenleri gruplamak, majér ve mindr faktorleri tanimlamak amaciyla
bagvurulan bir yontemdir. Faktér analizi degiskenleri gruplayarak ortak faktorler

tanimlama 6zelligine sahiptir [61].

Faktdr analizinin degisken sayisini azaltmak ve degiskenler arasi iligkilerden

yararlanarak yeni yapilar ortaya ¢ikarmak olmak tzere iki amaci vardir.

Faktor analizinin ana fikri soyledir: Faktorleri belirlemede asil rol oynayan

degisken setinden, bilgi kaybi olmadan daha az sayida faktor setini
bulmaktir. Bu faktérlerin faktor yikleri, faktdér skorlari hesaplanir ve orijinal
degiskenlere bagimh oldugundan, orijinal degiskenle ylksek oranda iligkili ancak
kendi arasinda iligskisiz skorlar turetilir. Faktor analizi uygulanig bicimine ve

uygulama amacina goére farkli isimlerle anilan bir ydntemdir. Su sekilde agiklanabilir.

4.3.1. Klasik Faktor Analizi

X veri matrisinde yer alan degiskenlerin iligkilerinden yararlanarak degiskenlerden

daha az sayida faktor belirlemeyi amaclayan bir yontemdir.

Klasik faktér analizi modelinin dogrusal bir model oldugu ve degiskenler arasi
iliskinin dogrusal oldugu varsayildigindan, analize alinan degiskenlerin genel olarak

esit aralikh dlgme dizeyinde dlgilmis olmalari istenir. Degiskenlerin
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degerlendiriimesinde esit aralikli dlgedin kullanimi hem segimi kolaylastirir, hem de

degiskenlerin agirhigini esit degerde tutar.

Faktdr analizinde faktorlerin belirlenmesi igin birgok yontem bulunmaktadir. Bunlar

siklikla kullanimlarina gére;

e Ana bilesenler yontemi

e En blylk benzerlik yontemi

e Agirliksiz en kuguk kareler yontemi

e Genellenmis en ki¢uk kareler yontemi
e Ana eksen faktorizasyonu yontemi

e Alfa faktérizasyonu yontemi

e Iimge (izlenim) faktérizasyonu yontemi

Bazi arastirmacilar, beklenilen ortak faktér sayisinin 4-5 kati kadar gdézlenen
degigkenle basarili bir faktor analizinin yapilabilecegini ileri surmuslerdir. Ayrica
analizin bazi asamalarinda analize alinan degiskenler test edilebilir. Ornegin,
korelasyon matrisine bakarak, diger degiskenlerle iliskisi bulunmayan veya iligki
katsayilari istatistiksel agidan anlamsiz bulunan degisken analizden c¢ikartilabilir.
Bundan baska, faktdr ylkleri matrisi icinde higbir faktore yliklenmemis degiskenler
de gerekirse analizden c¢ikartilarak yeniden faktér analizi yapilabilir. Ayrica
degiskenlerin ortak varyanslari da o degdisken hakkinda karar vermemize yardimci
olabilir. Ortak varyansi dusuk olan ve arastirma kapsami icinde ¢ok 6nem tasimayan

degiskenler analiz disi birakilabilir [62].

Orneklem blyikligu faktér analizi igin oldukga dnemlidir. Faktér analizinin bagarli
sonuglar verebilmesi igin, gbzlenen birey sayisinin, degisken sayisindan fazla
olmasi istenir. Arastirmacilar genel olarak gbézlem sayisinin 50’nin altinda oldugu
orneklemle faktor analizinin yapilmamasini, gézlem sayisinin 100 ve 100’Un Ustinde
alinmasini 6nermektedirler. Uygulamada kabul gormus kural, degigken sayisinin 4-5
kati kadar gbdzlemle analizin ydritiimesidir. Fakat daha uygulanabilir oldugu igin

ikiye bir oraninin kullanildigi da géralar.

Orneklem vyeterliligini belirlemek igin gelistirilen yontemler arasinda, yaygin olarak
kullanilan Kaiser-Meyer-Olkin(KMO) d&lgutidir. Bu d&lgut, gdzlenen korelasyon
katsayilari  buyuklukleri ile  kismi korelasyon katsayilarinin  buyudkluklerini

karislastiran bir indekstir. Bu indeks,

KMO=— 1)
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biciminde tanimlanir. Tim eslestiriimis degiskenlerin kismi korelasyon katsayilarinin

karelerinin toplami ( ), korelasyon katsayilarinin kareleri toplamina
( ) oranla kucguldik¢e KMO dlguti 1’e yaklasir. Hesaplanan KMO degeri,

asagida onerilen araliklardan hangisine denk gelirse, drneklem hakkinda ona goére

karar verilir:

0.90 ve ustu — mukemmel

0.80 ve ustu — ¢ok iyi

0.70 ve Ustu — iyi

0.60 ve Ustu — orta

0.50 ve Ustu — kotu

0.50 ve alti — kabul edilemez
Orneklem yeterliligi hakkinda karar vermemizi kolaylastiran KMO degeri,
+ Orneklem biiylkliga arttiginda,
» Degisken sayisi arttiginda,

» Faktorlerin sayisi azaldiinda
artar [62,63].

Faktor analizinde kullanilan temel istatistikler icin ilk olarak n bireyin p tane degisken

Uzerinden almis olduklari nicel degerleri iceren boyutlu veri matrisi olusturulur:
(2)
Burada , i. bireyin j. Degisken Uzerinden almis oldugu

nicel degeri ifade eder.

N gozlemli bir 6rnek igin, herhangi bir degiskenin ortalamasi;

=1,2,..,p) 3

biciminde bulunur ve gézlem degerlerinden ¢ikartilarak,
3

ortalamalardan sapmalar elde edilir. Buradan  degiskeninin 6rnek varyansi;

— 4)
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hesaplanir. j. degisken ile k. degisken arasindaki kovaryans,

G, k=1,2,..,p) (5)
iliskisinden elde edilir.

Faktér analizinde, gézlenebilen degiskenler ile ortak faktorler arasinda fonksiyonel
bir iligki kurulmaya calisilir. Bu iliski dogrusal veya egrisel bir model olarak ortaya
konabilir. Genellikle, basitligi ve islem kolayligi nedeniyle, dogrusal bir model ile
yetinilmektedir [64].

Faktdr analizi uygulamalarinda faktorler, genel olarak Temel Bilesenler yontemine
gore turetilmektedir. Bu durum, faktdér analizi ile temel bilesenler analizinin ayni

oldugu izlenimini vermektedir. Oysa temel bilesenler modeli,
(=1,2,..,p) (6)

biciminde olup, p tane degdisken igin p tane ortak faktér ¢ikartarak toplam varyansin
tamamini aciklayacagi varsayilmaktadir. Nitekim, pxp A boyutlu faktér yikleri

matrisiyle,
(7)
korelasyon matrisi yeniden elde edilebilmektedir.

Faktor analizinde ise, p sayida degiskenden m < p sayida ortak faktor, toplam
varyansin blyuk bir kismini agiklayacagi varsayimi altinda taretilir. Bu durum, az da
olsa bir hata payinin (artik varyansin) olusmasina neden olmakta ve faktor analizi
modelini, temel bilesenler analizi modelinden farkh kilmaktadir. Klasik faktor analizi

modeli,
(=1,2, .., pvem<p) (6)
biciminde olup, herhangi bir  dediskeninin, m sayida ( p’den daha klglk)  ortak

faktorlerce aciklandigini belirleyen dogrusal bir model oldugunu gdéstermektedir.

Modelde yer alan artik faktor (), j. degiskene iligkin toplam varyansin ortak

faktorlerce aciklanamayan kismini igerir.

Ortak faktér, p sayida degiskenin dogrusal bileseni olup, artik faktor ise, tek
degiskenden olusan bir faktdrdir. Ortak faktorlere iliskin katsayilari, faktor

agirliklar ya da faktor yUkleri olarak adlandirilir.  ise, degiskenin katsayisidir.

Klasik faktdér analizi modelinde i. birey icin, j. dediskeninin degeri sodyle

tanimlanabilir:
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Burada

(i=1,2,..,n:j=12,...,p) (7)

, i. bireyin k. ortak faktér degeridir. ise, artik hatadir. Genelde f ‘lerle

U’larin ortalamasi sifir ve varyansi da birim varyans kabul edilir. Ayrica, p sayida

artik faktorin hem birbirlerinden hem de m ortak faktérden badimsiz olduklari

varsayilir [65].

Uygun faktor sayisinin belirlenmesi konusunda gesitli 6lcttler gelistirilmistir;

Aciklanan varyans 0l¢itld; en basit OlgUtlerden biridir ve birinci faktor
tarafindan agiklanan varyans( ) degeri 1’e yakinsa, diger faktorler ihmal
edilebilir. Eger degeri 1’den cok kiiglkse, faktér sayisi ikiye cikartilir ve
her iki faktor tarafindan aciklanan varyans pay! hesaplanir. Bu
deger de 1’den cok kiglkse, tglincu faktor ele alinir . Bu slireg, 6zdegerler
tarafindan aciklanan birikimli varyansin en az 0.8 (%80) olana kadar devem
eder. Bazi durumlarda %67’den az olmamak kosuluyla, %80’den daha az

aciklanan varyans ile caligilabilecedi ileri surtilmektedir. Bagka bir ifadeyle,
- kosulunun saglandigi en kiicik m degeri, faktor sayisi olarak

belirlenebilmektedir

Ozdeger olgitl; pratikte en yaygin kullanilan dlgltlerden biridir. Bu 6lgit
Kaiser tarafindan énerildigi igin, literatirde Kaiser Olgliti olarak gegcmektedir.
Bu olgite gore, korelasyon matrisinin 1’den blylk 6zdegerleri (1 > 1)
anlamh kabul edilmekte, 1’den klgik &zde@erler anlamsiz kabul edilip ,
analiz digi birakilmaktadir. Bdylece, 1'den buyuk 6zdeger sayisi kadar faktor
turetilmektedir.

Joliffe dl¢ltl; 0.7 ve daha buylk degerli 6zdeger er ( 1 > 0.7 ) sayisi kadar
faktor alinmasinin uygun olacagini ileri siren bir yaklasimdir. Bu dlgut ile
Kaiser olgitinden iki kat daha fazla faktér segilebilmektedir. Bu nedenle bu
Olgut, degisken sayisinin az oldugu durumlarda iyi sonug vermeyebilir.
Yamag egim grafigi; Cattell tarafindan gelistiriimis olup, 6zdegerlerin gizimine
dayali bir yéntemdir. Bu ydntemde, faktdr sayisi 1,2,..., p bigiminde X
ekseninde ve O0zdegerler (ya da 6zdegerlerin varyans acgiklama oranlari) Y
ekseninde olmak Uzere, XY koordinat sisteminde cizgi egim grafigi cizilir.
Faktor sayisi arttikga 6zdegerlerdeki hizli distuse denk gelen sayi, faktor

sayisi olarak alinir.

Faktér analizinin en énemli sorunlarindan birisi de faktér tlretme yontemlerinden

herhangi biriyle tiretilen faktorlerin tanimlanmasidir. Uygulamada bazi degiskenlerin
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birden fazla faktér Gzerinde anlamli agirliklara sahip olduklari goérilmektedir. Bu
durum, faktorlerin adlandiriimasini oldukga guglestirmektedir. Bu gicligu ortadan
kaldirmak amaciyla, faktérler belli bir aciyla déndurilmeye calisilir. Bu konuda iki
yontem kullaniimaktadir. Bunlardan ilki eksenlerin konumlarini degistirmeden, yani
90'lik ag! ile déndirmedir. Buna dik(ortogonal) déndiirme adi verilir. ikinci ydntemde
ise her faktor birbirinden bagimsiz olarak dondurulur. Egik dondurme adi verilen bu
yontemde eksenlerin birbirlerine dik olmasi gerekli degildir. Dik dondirme yontemleri
arasinda en yaygin kullanilanlari; Quartimax, Varimax, Orthomax, Biquartimax ve
Equimax yontemleridir. Quartimax belirlenen ilk faktor yuklerinin gamma=0 olacak
sekilde, Varimax belirlenen ilk faktér vyiklerinin gamma=1 olacak sekilde
dondurdlmesidir. Orthomax belirlenen ilk faktor yiklerinin kullanici tanimh gamma
degerine dondlrdlmesini saglar. Biquartimax belirlenen ilk faktor yuklerinin
gamma=0.5 olacak sekilde dondurilmesi iken Equimax belirlenen faktor yiklerinin
gamma=faktor sayisi/2 olacak sekilde dondiriimesini saglayan bir yontemdir. Egik
dondirme yontemleri arasinda en yaygin kullanilanlari ise; Oblimax, Quartimin,
Covarimin, Biquartimin, Oblimin ve Binoramin ydntemleridir. Oblimax basiklik
katsayisinin maksimum yapilmasi esasina dayanir. Quartimin belirlenen ilk faktor
yuklerinin tau=0, Covarimin tau=1, Biquartimin ise tau=0,5 olacak sekilde
dondurilmesidir. Oblimin belirlenen ilk faktor yliklerinin kullanici taniml tau degerine
dondurilmesini saglar. Binoramin ise Oblimin yonteminin 6zel bir turadur ve son

yillarda en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir [66].
Faktdr degerlerini hesaplamada Ug¢ yontem kullaniimaktadir.

e Regresyon Yontemi: Faktdrler birbirinden bagdimsiz olsa da hesaplanan
degerler birbiriyle bagintili olabilir. Bulunan faktér degerleri sifir ortalamaya
ve gercek faktor degerleri ile tahmin edilen faktér degerleri arasindaki ¢oklu
korelasyon katsayilarinin karesine esit varyansa sahiptir.

e Bartlett Yontemi: Bu yontemle bulunan faktér degerlerinin ortalamasi sifir ve
degiskenler arasindaki spesifik faktorlerin kareleri toplami minimize
edilmektedir.

e Anderson -Rubin Yontemi: Bu yontemle tahmin edilen faktorler birbiriyle
bagiml olsa da hesaplanan faktor degerleri sifir ortalama ve bir standart
sapma ile birbirinden bagimsiz olarak tahmin edilir. Bartlett yontemine

benzemektedir.

Klasik faktér analizi hem orijinal degiskenlerin hem de faktorlerin sirekli degisken

oldugunu varsayar, yani teori ve yontemde faktér analizi surekli veriler igin
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gelistirilmistir. Ayrica genelde orijinal degiskenlerin kovaryans ya da korelasyon
matrisinden yararlanarak faktor analizi gerceklestirilir. Eger degiskenlerin olcu
birimleri farkh, degisim araliklari ve varyanslari ¢ok farkli ise korelasyon matrisinden,
veriler homojen ise ya da orijinal degerlerden yararlanilma isteniyorsa kovaryans

matrisinden yararlanilarak yuratulen bir analiz yontemidir.

Ancak faktor analizinde pratikte gbzlenen ya da olcllen veriler genelde ordinaldir.
Eger veriseti ordinal degiskenlerden olusuyorsa metrik élgiimleri bozacak bir yapida
olmamalari gerekir. En azindan siral Olgekli verilerin Likert, Thurstone, Goodman
Olgekleri ile dlciimug olmasi gerekir. Bununla birlikte, ordinallik genelde g6z ardi
edilir ve 1, 2, 3, 4 seklindeki sayilar, sirali degiskene ait olduklari halde dlgulebilir
Ozellikteki sayilar olarak kabul edilir ve bu da cesitli yanlis sonuglar Gretebilir. Ordinal
degiskenlerin faktér analizi icin kurulan model, ‘nin bir fonksiyonu

olarak, her bir cevap 6runtisunin olasiligini belirtmelidir:

1)
Burada siraslyla nin farkli cevap kategorilerini temsil eder.

Joreskog, ordinal degiskenler icin faktdér analizi modeli ve yapisal esitlik modeli
tahmininde sadece tek degdiskenli ve iki degiskenli bilgileri kullanan metotlar
tanimlamistir. Bu metotlar normallik varsayimina dayanmaktadir. Dolayisiyla ordinal
degdiskenler icin faktdr analizi yapilmak istendiginde tam bilgi maximum olabilirlik
yontemlerini g6z 6nune almak gerekir. Tam bilgi maximum olabilirlik yontemleri de;
Normal Ogive yaklasimi(NOR) ve Orantisal Odds model yaklagimindan(POM)

olusmaktadir.

Ayrica normalde Pearson korelasyonunu kullanan faktér analizi ordinal ya da
kategorik degiskenlerden olusan veriyle calistiginda benzer dagilim gdsteren
maddelere dayali faktorler Uretebilir. Maddeler gercekte olmadiklari halde c¢ok
boyutlu olarak gorunebilirler. Bu yuzden, veri seti ordinal ya da kategorik
degiskenlerden oluguyorsa faktdr analizinde kullanilacak korelasyonun polikorik
korelasyon olmasi da tercih edilebilir. Bu metot 6rneklem korelasyonunun asimptotik
kovaryans matrisinin tahmininde gereklidir. Polikorik korelasyon, normal dagihma

sahip olan sirali iki dedisken arasindaki iligkinin belirlenmesinde kullanilir.

4.3.2. NOR yaklagimi

Ordinal verilerin faktér analizinde birkag farkh yaklagsim s6z konusudur. Birisi normal
ogive cevap fonksiyonudur (NOR) ki adini birim dagilim fonksiyonundan almaktadir.

Normal ogive dagiimi ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan bir dagihmdir.
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Normal ogive’ de soldan saga gidildikce egri surekli ylkselir. Asadi asimptot 0’'a

yaklasir. Yukari asimptot 1’e yaklasir. Normal dagilimla dogrudan iligkilidir.

NOR yaklasimi s kategorisinin cevaplanmasina ya da i degiskeninin azaltilmasina

dayali kosullu olasihgi belirtir ki:

(2 = =@l ] (1)
burada ¢(u) standart normal dagilim fonksiyonunu gosterir.
kestirilen parametredir. Her degisken ve her kategori icin bir tane kestirilen

parametre vardir. Sirasalli§gi tanimlamak igin kestirilen parametreler su kosulu

saglamalidir;

< ..< < = o,

parametreleri faktér yikleridir. Bagimsiz degiskenlerin sayisi

ile bulunur. ve  standartlastirimis parametrelerdir. i. degiskenin a

kategorisi icin kosullu olasiligini soyle elde ederiz:

)

1. esitligi kimdalatif cevap fonksiyonu igin, 2. esitligi de kategori cevap fonksiyonu

icin tercih etmek uygundur.

4.3.3. POM yaklagimi

Diger yaklagim ise lojistik cevap fonksiyonudur (POM) ki -6zel durumlarda
kullanilan- butin maddelerin ayni ayirt edicilik parametresiyle ifade edilmesine

olanak saglamaktadir.

Bu model madde-cevap teorisinden tanimlanmigtir. Faktor yikleri olusturan ordinal
degiskenler icin literatirde birgok madde-cevap modeli (IRT) o6nerilmistir. POM
yaklasimi hem siral yapiyi dikkate alir hem de oldukga katidir. POM, lojistik model

ile ayni esitligi kullanir:

Ln[ 1= -

Burada her kiUmdalatif logitin ile gosterilen kendine ait bir esik degeri
bulunmaktadir. Bagimh degigken kategorileri s = 1, 2, ..., s-1 ile gosterildiginde
esitlikteki katsayillarinin bagimh degisken kategorilerinde bagimsiz oldugu

gorilmektedir. Diger bir degisle modeldeki tim parametrelere esit bir etki

islenmektedir.

56



POM modelinde katsayilarinin 6nunde (-) isareti bulunmaktadir. Bu negatif
isaretin anlami; pozitif bir  katsayisi ile daha dusuk kategoriye digme olasiliginin
ters oranti oldugudur. Diger bir ifade ile pozitif bir katsayisi, daha disuk

kategoriye disme olasiliginin azaldigini, daha ylksek bir kategoriye disme

olasiliginin ise arttigini ifade etmektedir. Tam tersi bir durum igin; negatif bir

katsayisi, daha dusik kategoriye dusme olasiidinin arttigini, daha ylksek

kategoriye disme olasiliginin ise azaldigini ifade etmektedir [67].

POM modelinde tek degiskenli durum icin hesaplamalar basit iken, ¢cok degiskenli
¢o6zimlemelerde, En Cok Olabilirlik Kestirim yéntemi ile elde edilecek kestirimler igin
iterasyonlara gerek duyulmaktadir. Cok degiskenli durumlarda istatistiksel paket

programlari bu ¢éztiimlemeleri yapabilmektedir [68].

NOR ve POM arasinda madde parametrelerinin yorumlanmasi bakimindan farklilik
olmazken; uygulamada matematiksel kolayliklar saglamasi bakimindan lojistik
model POM daha cok tercih edilmektedir [69].

NOR ve POM kosullu bagimsizlik varsayimi anlaminda benzerdirler. Sadece farkli
kimdulatif cevap fonksiyonlari agisindan yani NOR icin normal, POM icin logistik

oldugundan farklilik gosterirler.

NOR ve POM tek adimda bitin parametreyi kestirmek icin btln veriyi kullanirlar.
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5. GALISAN MEMNUNIYETI VE BAGLILIGINI OLGCMEYE
YONELIK BiR UYGULAMA

5.1. ARASTIRMANIN KONUSU VE AMACI

Rekabet sartlarinin ¢ok zor oldugu gunumuiz kosullarinda isletmeler varliklarini
surdirebilmek icin musterilere verdikleri énem kadar calisanlarina da &énem
vermeleri gerektiginin farkina varmiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda c¢alisan
memnuniyetini ve baglihgini dlgmek ve yetkinlik bazl performans degerlendirme ile

iliskisini ortaya koyabilmek énemlidir.

isletmelerde verilen hizmetin kalitesinin ve verimliliginin arttirnimasi, bu hizmetten
masgterilerin memnun olabilmeleri ancak bu hizmetin verilmesinde birinci derecede
etkin olan calisanlarin memnuniyeti ile mumkuin olabilmektedir. Caligsanlara kargi
sergilenen tavir ve davraniglar, is ortami, ¢alisma kosullari, diger calisanlar ve
Ustlerle olan iliskiler, Ucret, egitim, terfi olanaklari, ¢alisanin demografik ézellikleri

calisan memnuniyetini etkileyen baslica faktorlerdir.

Arastirmanin temel amaci, isletme calisanlarinin isletmeye olan memnuniyet ve
baghliklarinin  saptanmasi, memnuniyet ve bagliik derecelerine gobre

siniflandiriimasi ve sosyo-demografik 6zelliklere gore farkliliklarin incelenmesidir.

5.2. ARASTIRMANIN KAPSAMI

Arastirma Turkiye’ de otomotiv sektorinde faaliyet gdsteren bir isletmenin mavi
yakall galisanlarina ait verileri kapsamaktadir. Veri setinde ilk basta toplam 4732
gOzlem bulunsa da kayip degerler ¢ikarildiginda uUzerinde galisilan gozlem sayisi
2214 olmaktadir.

Veri seti demografik sorular, olgusal sorular, tutum sorulari ve bilgi sorularindan

olusmaktadir.

Demografik sorular kisilerin yas, egitim dizeyi, medeni durumu, cinsiyeti gibi

demografik 0Ozelliklerine iligskin sorulardir. Yapilacak olan arastirmada hangi
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demografik ilgilerin kullanilacagi énceden iyi bir sekilde planlanmalidir. Ornegin
calisanlarin genel memnuniyet duzeylerinin Olcllecegi bir ankette c¢ok fazla
demografik sorularin sorulmasi dogru olmaz. Genellikle bir ¢alisan memnuniyet
anketinde bulunan demografik sorular, yas, cinsiyet, medeni durum, firmadaki

¢alisma suresi, ¢alistigl bolim ve yillik gelirine iliskindir [32].

Olgusal sorular igyeri ya da ise iliskin olabilmektedir. Bu tur sorular kigilerin bireysel
aligkanlhklarina iliskin kigisel ve toplumsal bilgileri 6grenmeye yonelik sorulardir.

Olgusal sorular igyeri ya da ise iligkin olabilmektedir.

Tutum sorulari bir kiginin belli bir konu hakkindaki dusiunce ve duygularini
ogrenmeye yonelik sorulardir. Kurumla ilgili her soru hakkinda yazilabilir. Boylelikle,
yoneticilerin g¢alisanlarin algilarini ve dusltncelerini 6grenmesi kolaylasir ve bu
tutumlar olumsuz davraniglar (calisanlarin isten ayrilmasi, ise ge¢ gelmeler ve
performans dusukligu gibi) olarak ortaya c¢ikmadan o©nce duzeltici tedbirler

alabilirler.

Bilgi sorulari ise kisilerin belli bir konu hakkindaki bilgi diizeylerini, bu bilgileri dogru
sekilde kullanip kullanmadiklarini, bu bilgileri ne sekilde 6grendikleri ve ne zaman

ogrendikleri gibi bilgileri saptamak igin sorulur.

5.3. ARASTIRMANIN YONTEMI

Arastirmada degdisken olarak c¢alisanlarin memnuniyet ve bagliliklarini belirlemeye
yonelik besli Likert Olcedinde hazirlanmis onldg¢ yargl kullaniimistir. Calisan
memnuniyetini belirlemek amaciyla kullanilan onlg yargi, 1 = “Hi¢ uygun degil”, 2 =
“Pek uygun degil”, 3 = “Uygun”, 4 ="Cok uygun” ve 5 = “Son derece uygun” olarak

Olgeklenmistir. Kullanilan yargilar asagida belirtilmistir.

e Yakinlarima XXX'da ¢alismalarini tavsiye ederim

e Kendimi XXX ailesinin bir bireyi olarak gériyorum

e Yeniden ise girecek olsam calisilacak sirket olarak XXX'i tercih ederdim
e Onumizdeki 12 ay iginde de XXX'da g¢alismayi diistinllyorum

e Sirketimden ayrilmak benim igin duygusal olarak zor olur

o XXX'da galigmaktan gurur duyuyorum

e Sirketimde bana énem ve deger veriliyor

e Isimi severek yapiyorum

o Sirketime her glin zevkle gelirim

e Sirketimin misyon ve vizyonu bana heyecan veriyor
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Sirketimizde meydana gelen gelismeler, gelecege umutla bakmami sagliyor
isimde daima elimden gelenin en iyisini yaparim

isimde mesleki ve kigisel potansiyelimi bilyiik dlgiide kullanabiliyorum

Calisan memnuniyeti ve baghhigina etki eden, calisma kosullari, bagl olunan

yonetici, Ucretlendirme, performans, iletisim gibi ¢esitli konularda ise, ifadeleri; “1 =

Hic basarih degil’, 2 = “Pek basarili degil”, 3 = “Basarill”, 4 = “Cok basarill”, 5 =

“Son derece basarili” seklinde olan, toplam 36 tane yargi bulunmaktadir. Bu 36

ifade ise su sekildedir:

isimde yaraticihgimi ve yenilikgi fikirlerimi kullanmam igin imkan saglaniyor
isimi yapmak icin gerekli yetkiler veriliyor

Yaptigim ig, 6zel hayatima yeterince zaman ayirmama imkan sagliyor
Calisma kosullari is saghgi ve guvenligi agisindan uygundur

Calisma ortamim, fiziki kosullar acgisindan uygundur. (gurualtt dizeyi, 1sitma,
sogutma, havalandirma, temizlik, aydinlatma gibi)

Calisma ortamimda isimi yapmam igin gerekli malzeme ve techizat
bulunmaktadir

isimle ilgili beklentilerini agik bir sekilde tanimliyor

Calisanlari ile agik ve glvene dayal iligkiler kuruyor

Yeni fikir ve Onerileri destekliyor

Bilgi ve deneyimlerini paylasarak yol gdsteriyor

Ortak hedeflere ulasmak icin ekip ruhu yaratiyor

Beklenenin (zerinde c¢aba gosterildiginde ve/veya sonuca ulasildiinda
takdir ediyor

Ucret diizeyim piyasa kosullarina gére tatmin edicidir

Sirketimin sundugu yan faydalar yeterlidir. (saglik hizmeti, emeklilik ve
birikim programi)

Sirketimin sundugu yemek hizmeti yeterlidir

Sirketimin sagladigi personel tagsima hizmeti yeterlidir

Sirketimin sagladigi isyeri hekimligi hizmetleri yeterlidir

Yillik hedeflerimin belirlenmesinde bilgi ve becerilerim, gérislerim aliniyor
Performans degerlendirme sonuglarim kisisel ve mesleki gelisimimde
gercekci ve rekabetci hedefler olarak belirleniyor

Performansimla ilgili zamaninda ve duzenli geribildirim veriliyor

Performans degerlendirmem tarafsiz ve ényargisiz yapiliyor
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e Yetkinlik ve performans degerlendirme sonucglarim ile is hedeflerim
dogrultusunda sirketimde kisisel ve mesleki gelisim planlamam yapihyor,
uygun egitim imkanlari saglaniyor

o Kisisel ve mesleki gelisimim icin proje, ekip ¢alismalarina katilim olanaklari
saglaniyor

o Terfi ve atamalarda isteki basari ve yetkinlikler g6z éntinde bulunduruluyor

e Kisisel ve mesleki gelisimim icin farkli gérev ve pozisyonlarda calisma
olanaklar1 saglaniyor

o Sirketim, calisanlar arasinda dayanisma ve isbirligini saglayacak iletisim
ortamini yaratiyor

e Sirketim herkesin fikirlerini ¢cekinmeden paylasabilecegi iletisim ortamini
yaratiyor

e Isimi yapmak icin ihtiyag duydugum tiim bilgilere kolayca ulagabiliyorum

o Sirketimin hedefleri ve performansi konusunda zamaninda bilgilendiriliyorum

e Yaptigim isin bolimimin ve sirketimin hedeflerine olan katkisi konusunda
yeterince bilgilendiriliyorum

e Duzenlenen sosyal faaliyetler sirket icerisinde etkin iletisimi saghyor

o XXX surekli gelisen ve kendini yenileyen bir sirkettir

e XXXis ahlaki (etik) degerlerinden 6din vermez

o XXX sosyal sorumluluk gergevesinde toplum ve g¢evre ihtiyaglarina duyarlidir

o XXX basarilari zamaninda takdir eder ve sirket geneline duyurur

o XXX sektorinin en bagarili ve saygin sirketlerinden biridir

Arastirmada sirketteki calisma suresi, ¢alisilan bolum, egitim dizeyi, yas ve cinsiyet
olmak Uzere 5 tane de sosyo-demografik degisken bulunmakta olup toplam 54

degisken yer almaktadir.

Aragtirmada oOnce yargi belirten degiskenlerin guvenilirlik analizi yapilmig ve
guvenilirligi dusuren degigkenler bulunup bulunmadigina bakilmistir. Bir grup bireyin
bir olaya/olusuma kargi begeni, bilgi, tutum ve davraniglari ile ilgili cevaplari,
bireylerin k sayida soru iceren bir testteki sorulara verdikleri cevaplarin(puan/skor)
toplamina goére degerlendiriliyor ise bu olcekteki sorularin Olgekteki siralanisi,

birbirleri ile uyumlulugu, yakinlklarinin derecesi guvenirlilik analizi ile degerlendirilir.

Calisanlarin memnuniyet ve bagliliklarini dlgmeye yonelik kullanilan degiskenlerin
hangi konularda toplandigini gérmek icgin faktor analizi, kimeleme(segmentasyon)

ve karar agagclari teknikleri uygulanmistir.
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5.4. ARASTIRMANIN BULGULARI VE SONUCLARI

Arastirmanin bu béliumuinde galisan memnuniyet ve baglihigina iliskin veri setinden
oncelikle igletme profiline iliskin bulgular analiz edilerek aragtirmaya katilan tum
katihmcilarin bilgileri ve sorulara verdikleri cevaplar tablolar ve sekiller halinde

sunulmus ve sorulara verilen cevaplarin yorumlarina yer verilmistir.

Aragtirmada verilerin analizini yapmak icin istatistik ve veri madenciligi programlari
olan SPSS ve SPSS Clementine’ dan yararlaniimigtir. Sirketteki calisma siresi,
calisilan bdlim, egitim dizeyi, yas ve cinsiyete goére dagilimlar tablolarda
gOsterilmistir. Bu tablolar ve glvenilirlik analizi SPSS’ te yapilmis olup diger analizler

SPSS Clementine’ da gergeklestirilmistir.

Calisma suresi dagilimina bakildiginda; sirketin %0,5' i 1 yildan az, %15,9° u 1-3 yil
arasl, %16,62’ si 4-5 yil arasi, %37,71’ i 6-10 yil arasi, %20,19’ u ise 11 yil ve Uzeri

suresidir burada ¢alismaktadir. %9,08 ‘lik kisimdan ise cevap alinamamistir.

Cizelge 5. 1. Sirketteki ¢alisma suresi dagilimi

Cumulative
Frequency | Percent Percent
1 yildan az 11 5 5
1-3yl 352 15.9 16.4
4-5yil 368 16.6 33.0
6-10yil 835 37.7 70.7
11 yilve Ustt | 447 20.2 90.9
Cevap yok 201 9.1 100.0
Total 2214 100.0
Sirketteki ¢caligma stiresi
SIRKETINIZDE
CALISMA SURENIZ
@ 1 yildan az
@m1-3ynl
O4-5vl
W 6-10vyil
O 11 yil ve Ustl

@ Cevap yok

Sekil 5. 1. Sirketteki calisma suresi
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Sirkette calisanlarin egitim duzeyi dagilimina bakildiginda ise; sirketin %3,07’ si
ilkokul / ortaokul mezunu, %67,66’ sI lise mezunu, %17,12’ si 6nlisans mezunu, %

1,9 u lisans ve Ustli mezunudur. %10,25 kisimdan ise cevap alinamamistir.

Cizelge 5. 2. Sirketteki calisanlarin egitim dizeyi dagilimi

Cumulative
Frequency | Percent Percent
llkokul / Ortaokul 68 3.1 3.1
Lise 1498 67.7 70.7
On Lisans 379 17.1 87.9
Lisans ve st 42 1.9 89.7
Cevap yok 227 10.3 100.0
Total 2214 100.0
Egitim dlzeyi

EGITIM DUZEYINIZ
B ilkokul / Ortaokul
@ Lise
[0 6nLisans
B Lisans ve Usth
O Cevap yok

Sekil 5. 2. Egitim diizeyi

Yas dagihimina bakildiginda; sirkette %51,94’ IUk kisim 18-32 yas arasi, % 35,23’
IUk kisim 33-44 yas arasl, %2,03’ luk kisim 45-60 yas arasi kisilerden olugmaktadir.
%10,79’ luk kisimdan ise cevap alinamamigtir. BOylece sirketin genel olarak genc¢

insanlardan olustugu goérilmektedir.

Cizelge 5. 3. Sirketteki caliganlarin yas dagilimi

Cumulative
Frequency | Percent Percent
18-32yas | 1150 51.9 51.9
33-44yas | 780 35.2 87.2
45-60yas |45 2.0 89.2
Cevap yok | 239 10.8 100.0
Total 2214 100.0
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Yas

YASINIZ
W 18-32yas
W 33-44 yag
O 45-60yas
W Cevap yok

Sekil 5. 3. Yas

Son olarak cinsiyet dagihmina bakildiginda ise sirketin %2,76’ si1 kadinlardan,
%86,59'u erkeklerden olusmaktadir. %10,66 ‘lik kisimdan cevap alinamasa da

blyuk ¢cogunlugu olusturan grubun erkekler oldugu goérilmektedir.

Cizelge 5. 4. Sirketteki ¢calisanlarin cinsiyet dagihmi

Cumulative
Frequency | Percent Percent
Kadin 61 2.8 2.8
Erkek 1917 86.6 89.3
Cevap yok | 236 10.7 100.0
Total 2214 100.0
Cinsiyet

CINSIYETINIZ
B Kadin
@ Erkek
[ Cevap yok

g

Sekil 5. 4. Cinsiyet
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Guvenilirlik analizinde bir maddenin diger maddelerle iliskisine bakilir ve maddelerin
korelasyon katsayilarinin ortalamasi alinir. Test maddelerinin ne o6lclde birbiriyle
iliskili oldugu hakkinda bilgi verir. Birbiriyle duguk iligki gosteren veya iligkisiz olan
maddelerin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir 6lgegin guvenirliligi ve gecerliligi

dusuik olur.

Uygulamada daha cok alfa glvenirlik degeri kullanilmaktadir. Cunku alfa degeri ile
karsilastiriidiginda bu deger daha disik cikar. Maddelerin birbiriyle ve Olgek
puanlariyla yuksek korelasyonlara sahip olmasi ayni boyutta élgme yaptiklarinin bir

gOstergesidir.

Calisan memnuniyetine iligkin 13 ifadenin givenilirlik analizi sonuglari séyledir:

Cizelge 5. 5. Calisan memnuniyetine iliskin glvenilirlik analizi sonuglari

Reliability Statistics

Cronbach's Alpha Based

Cronbach's Alpha on Standardized ltems N of Items

,953 ,954 13

Analiz sonucu alfa katsayisi 0,953 cikmistir. Bu guvenilirlik oldukgca ylksek
derecede guvenilirliktir. Alfa katsayisi Olgekte yer alan k sorunun varyanslari
toplaminin genel varyansa oranlamasi ile bulunan bir agirlikli standart degisim

ortalamasidir. Alfa katsayisinin degerlendiriimesinde uyulan degerlendirme Kriteri;
0,00 = a < 0,40 ise odlcek glvenilir degildir,

0,40 = a < 0,60 ise olgek dusuk glvenilirliktedir,

0,60 < a < 0,80 ise odlgek oldukga guivenilirdir,

0,80 = a < 1,00 ise dlcek yuksek derecede guvenilirdir.

Her bir sorunun genel dlgek igindeki durumu Item-Total korelasyonlara bakilarak
degerlendirilir. Korelasyonlar 0,424 ile 0,877 arasinda degisim gostermektedir. Soru
ile bUtin arasindaki katsayilar ayni yonde (pozitif) oldugundan sorularin skorlari

toplanabilirdir.

Yapllan is, fiziki caligma kosullari, bagl olunan ilk yoénetici, Gcretlendirme ve sosyal
olanaklar, performans yonetimi, kisisel ve mesleki gelisim, iletisim ile sirket yonetimi

gibi ifadelerin glvenilirlik analizi sonuglari ise séyledir:
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Cizelge 5. 6. Memnuniyeti etkileyen faktorlere iliskin glvenilirlik analizi sonuglari

Reliability Statistics

Cronbach's Alpha Based

Cronbach's Alpha on Standardized ltems N of Items

,981 ,981 36

Burada da alfa katsayisi 0,981 c¢ikmistir. Bu glvenilirlik olduk¢a ylksek derecede
guvenilirliktir. Item-Total korelasyonlar ise 0,497 ile 0,837 arasinda degisim
go6stermektedir. Burada da soru ile bitlin arasindaki katsayilar ayni yonde (pozitif)

oldugundan sorularin skorlari toplanabilirdir.

Veri madenciligi problemleri oldukcga fazla sayida degisken ve gézlemden olusabilir.
Burada sonuca asil etki eden degiskenlerin secilmesi analizin daha kolay
yapilabilmesi icin tercih edilir. Yoksa hem zaman hem emek agisindan ugrastirici
olacaktir. SPSS Clementine’ da “Feature Selection” tekniginden yaralanarak analize
katlmasi gereken degiskenler belirlenir. Burada degiskenlerin birbirleriyle
aralarindaki iligkiye bakilarak sonug ¢ikarilir. “Feature Selection” teknigi 3 adimdan

olusur:

Screening: Gereksiz ve problemli yani kayip degerleri fazla olan, ¢ok fazla ya da ¢ok

az degisimi olan tahmin edicileri, kayitlari, gézlemleri temizler.
Ranking: Kalan tahmin edicileri siralar ve dnem derecelerine gore atama yapar.

Selecting: Analizde kullanilacak degiskenleri 6zelliklerine goére ayirir, ¢ok 6nemli,

o6nemli, dnemsiz gibi [70].

Burada bagimh degisken olan s01: memnuniyet ile diger degiskenler arasindaki iligki

sonuglari soyle ¢ikmistir:
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Cizelge 5. 7. Memnuniyet ile diger degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesi
s01
Rank | Field | Type | Importance | Value Rank | Field | Type | Importance | Value

1 [truef 1 s02 |range| Important 1 26 |true| 26 [b21 2|range| Important 1
2 |true| 2 sO04 |range| Important 1 27 |true| 27 |[b27 6|range| Important 1
3 [true| 3 sO07 [range| Important 1 28 |true| 28 [b23 5(range| Important 1
4 |true| 4 s03 |range| Important 1 29 |true| 29 [b21 3|range| Important 1
5 [true| 5 s10 [range| Important 1 30 [true| 30 |[b26 3|range| Important 1
6 |true| 6 sll |range| Important 1 31 |true| 31 [b23 4]|range| Important 1
7 |true| 7 s05 |range | Important 1 32|true| 32 |b27 4(range| Important 1
8 [true| 8 s08 [range| Important 1 33 |[true| 33 |[b23 6]|range| Important 1
9 |true| 9 s1l2 |range| Important 1 34 |true| 34 |b25 1|range| Important 1
10 |true| 10 s06 |range| Important 1 35]|true| 35 |b23 3|range| Important 1
11|true| 11 |b28 4|range| Important 1 36 |true| 36 |b25 3|range| Important 1
12 |true| 12 s09 |range| Important 1 37 |true| 37 |b25 4(range| Important 1
13| true| 13 |b26 2|range| Important 1 38 |true| 38 |b27 2|range| Important 1
14 |true| 14 |b28 2|range| Important 1 39 |true| 39 |b28 1|range| Important 1
15(true| 15 [b27 1]range| Important 1 40 |true| 40 |b22 1|range| Important 1
16 |true| 16 |b28 3|range| Important 1 41 |true| 41 |b22 2|range| Important 1
17 [true| 17 [b23 1]range| Important 1 42 |true| 42 |b22 3|range| Important 1
18 |true| 18 |b21 1{range| Important 1 43 |true| 43 sl4 |range| Important 1
19(true| 19 ([b27 5]range| Important 1 44 |true| 44 |b24 5(range| Important 1
20 |true| 20 |b26 1|range| Important 1 45 |true| 45 |b24 1|range| Important 1
21 [true| 21 |b26 4]|range| Important 1 46 |true| 46 |b24 2|range| Important 1
22 |true| 22 |b28 5|range| Important 1 47 |true| 47 |b24 4 |range| Important 1
23 [true| 23 |b27 3|range| Important 1 48 |true| 48 s13 |range| Important 1
24 |true| 24 |b23 2]|range| Important 1 49 |true| 49 |b24 3|range| Important 1
25([true| 25 |b25 2]|range| Important 1

Yapilan “Feature Selection” teknigi sonucunda

degiskenler bu analize katilmadi) analiz i¢in 6nemli

dolayisiyla hepsi analize dahil edilecektir.

Sonraki asama olarak analizlere gecilmektedir. Calisan memnuniyetine iliskin 13
ifadeyi ve yine memnuniyet ve bagllida iligkin gesitli konulardaki 36 ifadeyi degisken
sayisini azaltmak amaciyla faktér analizine tabi tutariz. ilk olarak 13 ifadeye faktor
analizi yaptigimizda degiskenlerin 2 faktorde toplandigini Cizelge 5. 8’ de gorebiliriz.

Ayrica analizde faktor yapisini daha basit hale getirmek icin degiskenler Varimax

doéndirme metodu ile dondurdimustar.
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Cizelge 5. 8. 13 ifadenin faktor analizi sonucu

Rotated Component Matrix(a)
Raw Rescaled
Component Component
1 2 1 2

s02 0,984 0,278 0,86 0,243
s03 0,993 0,317 0,842 0,269
s04 1,051 0,26 0,89 0,22
s05 0,896 0,472 0,72 0,379
s06 1,013 0,337 0,752 0,25
s07 1,098 0,362 0,87 0,287
s08 0,951 0,238 0,826 0,207
s09 0,691 0,856 0,526 0,651
s10 0,972 0,454 0,801 0,375
s11 0,937 0,34 0,826 0,3
s12 0,926 0,238 0,806 0,207
s13 0,104 0,975 0,09 0,847
s14 0,447 0,982 0,348 0,766

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 3 iterations.

Analiz sonucunda F1 faktord s02, s03, s04, s05, s06, s07, s08, s10, s11, s12
degiskenleri tarafindan, F2 faktéri ise s09, s13, s14 degiskenleri tarafindan
olusturulmaktadir. Dondurme yapildiginda F1’in agikladigi varyans %54,958, F2’ nin
acikladigi varyans ise %19,321 olarak bulunmaktadir. F1 faktérini kuruma baglilik,

F2 faktérinu de sirkete olan bireysel katki olarak adlandirabiliriz.

Diger 36 ifadeye de faktor analizi uygulandiginda 5 faktoér olustugunu Cizelge 5. 9’
da gorebiliriz. Ayni sekilde burada da Varimax déndirme metodu kullaniimistir. C1°
in acikladig1 varyans %26,205, C2' nin agikladigi varyans %16,449, C3’ in
acikladigi varyans %13,405, C4’ Gin %13,086, C5’ in agikladigi varyans ise %8,719
olarak bulunmaktadir. C1 faktoruni vyapilan is ve buna gobre bireyin
degerlendirilmesi, C2 faktérinu bagl olunan ydnetici, C3 faktérl Ucretlendirme ve
sosyal olanaklar, C4 faktorunu sirket yonetimi, C5 faktorinU ise fiziki galisma

kosullari olarak adlandirabiliriz.

Burada faktor analizi yaparken verilerin ordinal oldugu g6z énunde tutularak, énce
puan haline getiriimiglerdir. Analiz sirasinda kovaryans matrisinden ve maximum
olabilirlik yonteminden yararlaniimistir. Bundan sonraki analizlerde faktér analizi

sonucu birlesen yeni degiskenler kullanilacaktir.
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Cizelge 5. 9. 36 ifadenin faktor analizi sonucu

Rotated Component Matrix(a)

Raw Rescaled
Component Component
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

b21_1 ,567 | ,392| ,163 ,294| ,452| ,522| ,362| ,150| ,271| ,417

b21_2 | 536| ,425| ,160 ,301| ,476| ,479| ,380| ,143| ,270| ,426

b21_3 ,550| ,297| ,271 ,277 | ,486| ,466| ,252| ,229| ,234| 411

b22_1 ,352| ,301| ,351 ,310| ,895| ,286| ,245| ,285| ,252| ,728

b22_2 | a18| ,272| ,289 ,204 | ,892| ,349| ,227| ,241| ,170| ,744

b22_3 ,314| ,359| ,326 ,332| ,705| ,267| ,306| ,278| ,283| ,600

b23_1 ,421| ,878| ,210 ,323| ,290| ,356| ,743| ,178| ,273| ,245

b23_2 A79 | ,974| 211 ,283 | ,227| ,388| ,789| ,171| ,229| ,184

b23_3 ,456 | ,968 | ,204 ,312| ,256| ,371| ,788| ,166| ,254| ,209

b23_4 ,497 | ,997| ,206 ,271| ,246| ,399| ,800| ,165| ,218| ,197

b23_5 ,5121 ,999| ,192 ,298 | ,232| ,405| ,790| ,152| ,236| ,184

b23_6 | ,522| ,982| ,218 ,276 | ,243| ,404| ,760| ,168| ,213| ,188

b24_1 ,271| ,158| ,867 ,193| ,169| ,269| ,156| ,859| ,191| ,168

b24_2 ,222| ,152| ,861 ,194| ,162| ,230| ,158| ,892| ,201| ,168

b24_3 ,191| ,077| ,823 ,128| ,105| ,181| ,073| ,782| ,122| ,100

b24_4 | 164| ,151| ,872 ,209| ,152| ,152| ,140| ,808| ,194| ,141

b24_5 ,321| ,213| ,824 ,227| ,222| ,286| ,190| ,734| ,202| ,197

b25_1 ,888 | ,440| ,249 ,196 | ,154| ,761| ,377| ,214| ,168| ,132

b25_2 | 882| ,416| ,251 ,187| ,159| ,780| ,368| ,221| ,166| ,141

b25_3 ,736 | ,389| ,252 ,200| ,182| ,693| ,366| ,237| ,189| ,171

b25_4 | 849 | ,433| ,238 ,2192| ,154| ,747| ,381| ,210| ,169| ,136

b26_1 ,732 | ,285]| ,259 ,343 | ,294| ,664| ,258| ,234| ,311| ,266

b26_2 ,782| ,315] ,209 ,294| ,297| ,720| ,290| ,193| ,271| ,273

b26_3 ,842 | ,313| ,203 ,216| ,235| ,760| ,283| ,183| ,195| ,212

b26_4 ,820| ,325| ,207 ,299 | ,256| ,729| ,289| ,184| ,265| ,227

b27_1 ,687 | ,273| ,284 ,363| ,221| ,650| ,258| ,269| ,343| ,209

b27_2 ,698 | ,260| ,264 ,379 | ,218| ,648| ,242| ,245| ,352| ,202

b27_3 ,639| ,358| ,262 ,397| ,319| ,587| ,329| ,241| ,364| ,293

b27_4 ,692 | ,317| ,279 ,434| ,238| ,616| ,282| ,249| ,386| ,212

b27_5 ,712| ,335| ,257 443 | ,248| ,637| ,300| ,230| ,397| ,222

b27_6 | ,711| ,263| ,321 ,417 | ,232| ,631| ,233| ,285| ,371| ,206

b28_1 | 324| ,273| ,281 ,870| ,224| ,277| ,233| ,240| ,744| ,191

b28_2 421\ ,327| ,275 ,904 | ,214| ,340| ,264| ,222| ,730| ,172

b28_3 ,430| ,298| ,319 ,864| ,236| ,355| ,246| ,264| ,713| ,195

b28_4 ,579| ,313| ,273 ,751| ,196| ,478| ,259| ,226| ,620| ,162

b28_5 ,326 | ,289| ,267| 1,031| ,246| ,251| ,222| ,206| ,794| ,190

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 7 iterations.
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Bundan sonra kimeleme analizi ve karar agaci olugturmak i¢in hangi degiskenlerin
analize katilmasi gerektigi konusunda yardimci olan “Future Selection” tekniginden
tekrar yaralanilir. Faktor analizi sonucu olusan yeni degiskenler ve demografik

degiskenlerle, bagimli degisken memnuniyet arasindaki iligki incelenir.

Cizelge 5. 10. Memnuniyet ile yeni olusan diger degiskenler ve demografik
degiskenler arasindaki iligkinin incelenmesi

sO01:Memnuniyet
Rank Field Type |[Importance | Value
1 [ true 1 d5:Yas set | Important 1
2 | true 2 d1:Calisma Suresi set | Important 1
3 |true| 3 d3_49:Calisilan Departman set | Important 1
4 [true| 4 F1:I_<uruma Baghlik range | Important 1
Cl:Yapilan Is ve Buna Gore Bireyin
5 ftruef 5 Dederlendirilmesi range | Important 1
6 [ true 6 C4:Sirket Yonetimi range | Important 1
7 | true 7 F2:Sirkete olan Bireysel Katki range | Important 1
8 |true| 8 C2:Bagdli olunan Yonetici range | Important 1
9 [true| 9 C5:Fiziki Calisma Kosullarn range | Important 1
10| true | 10 C3:Ucretlendirme ve Sosyal Olanaklar [range| Important 1
11 ] true | 11 d4:Egitim Dlzeyi set | Important 1
12 | false d6:Cinsiyet set

Cikan sonuglara gore cinsiyet degiskeni memnuniyet Gzerinde 6nemli bir etken
degildir, dolayisiyla  bundan  sonraki analizlerde cinsiyet  degiskeni

kullanilmayacaktir.

Kimeleme analizi yapmak icin 11 degiskeni ve memnuniyeti ele aliriz. Kimelemede
amag birbirine benzemeyen yani farklilasmis kimeler elde etmektir. Kime sayisi
arttikca bu farkhlagsma azalir. Burada hem kategorik hem surekli degiskenler oldugu
icin hiyerarsik kimeleme yontemlerinden iki asamali kimeleme yoOntemi
kullanilmistir. Yéntem iki asamadan olusur. ilk asamada gdézlemler teker teker
isleme alinarak 6n kimelere gruplanir. ikinci asamada bu 6n kiimelere standart
asamall kimeleme yaklagsimlari uygulanir. Uzaklik olgutu olarak da log-olasilik

Olchta kullaniimistir.

Analiz yaparken kime sayisi otomatik olarak da bulunabilir, istenen kime sayisi
belirtilerek de analiz yapilabilir. Burada her ikisi de denenmis olup 6ncelikle kiime
sayisinin belirlendigi uygulama yapilmistir. Memnuniyeti en glzel sekilde dusuk,

orta, yliksek olarak ayirabilecedimiz igin, kiime sayisini programda 3 olarak seceriz.
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Yapilan kimeleme analizi sonucu birinci kimede 349 kayit, ikinci kimede 438 kayit,
Uglinci kimede ise 880 kayit bulunmaktadir. Birinci kiime yiuksek memnuniyete,
ikinci kiime orta derecede memnuniyete, Uc¢lncu kiime ise az memnuniyete sahip
bireyleri temsil ediyor. Her ¢ kime icin de calisilan departman 6nemsiz olarak
bulunmustur. Birinci kimenin memnuniyet ortalamasi 3,5 ¢cikmistir. Bu kiimedeki
kisilerin 6zellikleri gogunlukla yagi 33-44 arasinda olan, egitim duzeyi lise olan, 11 yil
ve UstU sdredir ¢calisanlar iken, ikinci kimenin memnuniyet ortalamasi 3,44 ¢ikmistir.
ilk kimenin ortalamasina oldukgca yakindir. Bu kiimedeki kisilerin 6zellikleri ise
¢ogunlukla 18-32 yas arasinda olan, lise mezunu, 196 tanesi 6-10 yildir ¢alisanlar,
124 tanesi 4-5 yildir galisanlar, 112 tanesi 1-3 yildir ¢alisanlar seklindedir. Uglincii
kime ise en az memnun olan Kisilerden olusmakta olup ortalamasi 2,03 ¢ikmistir.
Yas duzeyi gogunlukla 18-32 arasinda, egitim dizeyi ¢ogunlukla lise ve 6n lisanstir.
Uglincl kiimedeki kisilerin 506 tanesi 6-10 yildir, 166 tanesi 4-5 yildir, 174 tanesi 1-
3 yildir calismaktadirlar.

Memnuniyeti etkileyen degiskenlerin bu U¢ kimeye gore ortalamalari ise su sekilde

cikmigtir:

Cizelge 5. 11. Memnuniyeti etkileyen dedigkenlerin 3 kimeye gore ortalamalari
Kime Kume Kime

1 2 3
F1:Kuruma Baglhk 3,30 3,35 1,79
F2:Sirkete olan Bireysel Katki 3,92 4 2,87
C1:Yapilan is ve Buna Gére Bireyin Degerlendiriimesi 3,03 3,11 1,72
C2:Bagli olunan Yénetici 341 3,53 2,01
C3:Ucretlendirme ve Sosyal Olanaklar 3,07 3,05 2,25
C4:Sirket Yonetimi 3,62 3,70 2,26
C5:Fiziki Calisma Kosullari 3,47 3,31 2,10

Buradan anlagilan birinci kime ylksek memnuniyete sahip kisiler olduguna gore
Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ile fiziki ¢alisma kosullari memnuniyeti en ¢ok
etkileyen degiskenlerdir. Bu iki degisken disinda diger tum degigkenlerin ortalamasi
ikinci kimede daha yuksek gikmistir, fakat bu durum ikinci kiimenin orta derecede

memnun kisilerden olusmasini engelleyememistir.
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Kdmeleme analizinin sonuglari Sekil 5. 5’ teki gibidir.

Two Step
Two Step

duster-3 duster-2 duster-1 Importance
® =005
>=0.90
M o0
Unknown
Iportant
yapilan s ve buna gére bireyin degeriendiriimesi
-
Frportant
bagh olunan yénetici @
| 1.00
rportant
ticretlendirme ve sosyal olanaklar
1.00
hrportant
sirket yonetimi @&
1.00
Irportant
fiziki galigma kogullan
1.00
Important
luruma baghlik
.
Irportant
sirkete olan bireysel katia
1.00
Important
SIRKET INEZDE GALISMA SORENIZ @
e | oo
Lhimportant
GALISTIGINIZ DEPARTMAN
L i I i 0.00
Imp ortant
EGITIMDUZEYINIZ .
. - 1.00

Important
YASINE @
L - 1o

Frportant
@

FORD OTOSANda galigmaktan genel olarak ne derece memnunsunuz? I:I

1.00

Sekil 5. 5. Kiime sayisi 3 iken kimeleme analizi sonuglari grafiksel gdsterimi

Klme sayisinin otomatik olarak program tarafindan hesaplandigi kimeleme analizi
yapildiginda ise kiime sayisi 2 olarak bulunmustur. Birinci kimenin memnuniyet
ortalamasi 3,55 iken; ikinci kimenin memnuniyet ortalamasi 2.09’ dur. Bu durumda
memnun olanlar ve memnun olmayanlar seklinde kiimeler ayriimistir. Her iki kiime
icin calisilan departman dnemsiz olarak bulunmustur. Birinci kimede toplam 709 Kisi
olup; 257 kisi 18-32 yas arasinda, 415 kisi 33-44 yas arasinda, 37 kisi ise 45-60 yas
arasindadir. Egitim dizeyi lise olarak ¢ikmistir. Bu kiimedeki 346 kisi 11 ve Ustl
yildir, 130 kisi 6-10 yildir, 94 kisi 4-5 yildir, 88 kisi ise 1-3 yildir bu sirkette
calismaktadirlar. Ikinci kiimede ise toplam 958 kisi olup; 705 kisi 18-32 yas
arasinda, 250 kisi 33-44 yas arasinda, 3 kisi ise 45-64 yas arasindadir. Bu durumda

72



memnun olmayan Kkisiler ¢ogunlukla gen¢ nesil olarak tabir edilebilir. Egitim
dizeylerine bakildiginda 679 kisi lise, 251 kisi 6n lisans mezunudur. 29 kisi 11 ve
astu yildir, 527 kisi 6-10 yildir, 196 kisi 4-5 yildir, 198 kisi 1-3 yildir, 8 kisi ise 1

yildan az suredir bu sirkette ¢alismaktadirlar.
Memnuniyeti etkileyen degiskenlerin bu iki kiimeye gore ortalamalari ise soyledir:

Cizelge 5. 12. Memnuniyeti etkileyen degiskenlerin 2 kiimeye gore ortalamalari

Kime Kiame
1 2

F1:Kuruma Baghlik 3,40 1,86
F2:Sirkete olan Bireysel Katki 4 2,93
C1:Yapilan i§ ve Buna Gore Bireyin Degerlendiriimesi 3,14 1,79
C2:Bagli olunan Yonetici 3,53 2,09
C3:Ucretlendirme ve Sosyal Olanaklar 3,10 2,28
C4:Sirket Yonetimi 3,72 2,33
C5:Fiziki Calisma Kosullari 3,45 2,15

Buradan tim dediskenlerin ortalamasinin ylksek olmasi ¢alisanlarin ylksek
memnuniyete sahip kigiler oldugu anlamina gelmektedir. Yapilan bu kimeleme

analizinin sonuglari ise Sekil 5. 6’ daki gibidir.
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Two Step

Two Step
duster-2 duster-1 mportance
® =005
>=0.90
R
Unknown
Important
yapilan is ve buna gire bireyin deferendirilmesi
]
Important
bagh olunan yénetici
| | 1.00
Irportant
ticrelendimme ve sosyal olanaklar
1.00
rportant
sirket yonetimi
1.00
Irportant
fiziki galisma kogullan .
1.00
Important
luruma baghlik &
]
Irportant
sirkete olan bireysel kati
1.00
Important
SIRKETINEZDE GALISMA SORENIZ @
1.00
Unimportant
GALISTIGINIZ DEPARTMAN
0.00
o ortant
EGITIM DUZEYINIZ &
1.00
e

Important
YASING @

mportant

FORD OTOSANda galigmaktan genel olarak ne derece memnunsunuz? I:I

1.00

Sekil 5. 6. Kime sayisi 2 iken kimeleme analizi sonuglari grafiksel gosterimi

Daha sonra da karar agaci analizleri yapilmistir Bir firmada calisan kigilere ait veri
kimesi ile; memnuniyeti etkileyen degiskenlere iliskin karar kurallari olugturmak ya
da bir bagka deyisle memnuniyete iligkin bir profili ortaya ¢ikarmak amaciyla
Memnun olma” degiskeni bagimsiz (hedef) degisken olacak sekilde karar agaglari
ile farkh modeller olusturulmustur. 10 adet bagimsiz degiskenle yapilan analizlerde

CART ve CHAID algoritmalari kullaniimigtir.
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CART algoritmasina goére c¢ikan sonuclara bakildiginda ada¢ derinligi 5 olarak

bulunmustur. Kok digum olarak “F1X:Kuruma baglilik” degiskeni secilmistir.
CART algoritmasina gore olusan kurallar sdyle aciklanabilir;
Kural 1:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten kiglk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1,5 ten kuguk esit ise ve
Eger Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ortalamasi 2,5’ ten kigilk esit ise ve

Egitim dizeyi ilkokul/ortaokul — lise ise bu dalda 159 kisi var, memnuniyet

ortalamasi 1,264.
Kural 2:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 1,5’ ten kiglk esit ise ve
Eger sirket ydonetimi ortalamasi 1,5’ ten kiglk esit ise ve
Eger Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ortalamasi 2,5’ ten kiglk esit ise ve

Egitim duzeyi 6n lisans — lisans ve Ustu ise bu dalda 30 kisi var, memnuniyet

ortalamasi 1,1.

Kural 3:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1,5 ten kuguk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1,5 ten kuguk esit ise ve

Eger Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ortalamasi 2,5’ ten buyulk ise, 32 kisi vardir

ve memnuniyet ortalamasi 1,469.
Kural 4:
Eger kuruma baghlik ortalamasi 1,5’ ten kuguk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1,5’ ten buyuk ise ve
Eger bagl olunan yonetici ortalamasi 1,5’ ten kuguk esit ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ tan kiiclk esit ise bu dalda 49 kisi var,

memnuniyet ortalamasi 1,286.
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Kural 5:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten kiglk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1,5’ ten buyuk ise ve
Eger bagl olunan yonetici ortalamasi 1,5’ ten kuguk esit ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ tan buyuk ise 39 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 1,538.

Kural 6:

Eger kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten kiglk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1,5 ten buyuk ise ve

Bagl olunan yodnetici ortalamasi 1,5’ ten buyuk ise bu dalda 147 Kkisi var,

memnuniyet ortalamasi 1,639.

Kural 7:

Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten blyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5’ ten kuguk esit ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5 ten kiguk esit ise 118 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 2.0.
Kural 8:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten blyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5 ten kuguk esit ise ve
Eger sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ ten buyuk ise ve

Yapilan is ve buna bagh bireyin degerlendiriimesi ortalamasi 1,5’ ten kuguk egit

ise bu dalda 66 kisi var, memnuniyet ortalamasi 2.045.
Kural 9:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten buyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5 ten kuguk esit ise ve
Eger sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ ten buyuk ise ve

Yapilan is ve buna bagl bireyin degerlendiriimesi ortalamasi 1,5’ ten blyuk ise bu

dalda 193 kisi var, memnuniyet ortalamasi 2.326.
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Kural 10:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten blyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5’ ten buyuk ise ve

Sirketteki ¢calisma siresi 1 yildan az ile 1-3 yil arasi olanlar ise bu dalda 71 Kisi var,

memnuniyet ortalamasi 2.211.

Kural 11:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1,5’ ten buyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5’ ten blyuk ise ve
Eger sirketteki calisma suresi 4 yil ve Ustl olanlar ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ ten ki¢lk esit ise bu dalda 49 kisi var,

memnuniyet ortalamasi 2.306.

Kural 12:

Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten blyuk ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2,5’ ten buyuk ise ve
Eger sirketteki galisma suresi 4 yil ve Ustl olanlar ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2,5’ ten buylk ise bu dalda 303 kigi var,

memnuniyet ortalamasi 2.492.
Kural 13:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten buyudk 3,5’ ten kiclk esit ise ve
Eger sirketteki calisma suresi 10 yil ve alti olanlar ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 3,5 ten kuguk esit ise ve
Egitim duzeyi lise ise bu dalda 252 kisi vardir, memnuniyet ortalamasi 2.992.
Kural 14:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten blyuk 3,5’ ten kiclk esit ise ve
Eger sirketteki calisma stiresi 10 yil ve alti olanlar ise ve

Eger sirket yonetimi ortalamasi 3,5’ ten kuguk esit ise ve
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Egitim dlzeyi ilkokul/ortaokul ya da dnlisans ve Ustl ise bu dalda 69 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 2.841.

Kural 15:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1,5’ ten buyuk 3,5’ ten kuguk esit ise ve
Eger sirketteki calisma stresi 10 yil ve alti olanlar ise ve

Eger sirket yonetimi ortalamasi 3,5 ten buyuk ise 120 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 3.1.
Kural 16:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 1,5’ ten buyudk 3,5’ ten kiclk esit ise ve

Eger sirketteki calisma stresi 11 yil ve Ustl olanlar ise bu dalda 161 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 3.242.
Kural 17:
Egder kuruma baglilik ortalamasi 3,5’ ten buyuk 4,5’ ten kiclk esit ise ve

Sirketteki caligma suresi 1-5 yil arasinda ise bu dalda 67 kisi vardir, memnuniyet
ortalamasi 3.836.

Kural 18:
Eger kuruma baghlik ortalamasi 3,5’ ten buyuk 4,5’ ten kuguk esit ise ve
Eger sirketteki ¢alisma suresi 6 yil ve Ustl ise

Egitim dlzeyi ilkokul/ortaokul ya da onlisans ise bu dalda 40 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 3.925.

Kural 19:

Eger kuruma baglilik ortalamasi 3,5’ ten blyuk 4,5’ ten klclk esit ise ve
Eger sirketteki calisma suresi 6 yil ve Ustu ise

Egitim dizeyi lise ya da lisans ve Ustl ise bu dalda 123 kisi vardir, memnuniyet
ortalamasi 4.203.
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Kural 20:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 4,5’ ten blyuk ise ve

Bagl olunan yonetici ortalamasi 4,5 ten kuguk esit ise 39 kisi vardir, memnuniyet
ortalamasi 4.590.

Kural 21:
Eger kuruma baghlik ortalamasi 4,5’ ten buyuk ise ve
Eger bagh olunan yonetici ortalamasi 4,5’ ten blyuk ve

Sirketteki calisma stresi 10 yil ve alti ise bu dalda 50 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 4.960.

Kural 22:

Eger kuruma baglilik ortalamasi 4,5’ ten blyuk ise ve
Eger bagh olunan yonetici ortalamasi 4,5’ ten buyuk ve

Sirketteki calisma suresi 11 yil ve Ustl ise bu dalda 37 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 4.757.

CHAID algoritmasina goére cikan sonuglara bakildiginda aga¢ derinligi 4 olarak
bulunmustur. Kok dugim olarak burada da “F1X:Kuruma baghlik” degiskeni

secilmigtir.

Kural 1:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1’ den kuguk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1’ den kuguk esit ise ve

Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ortalamasi 2’ den kiglk esit ise bu dalda 189

kisi vardir, memnuniyet ortalamasi 1.238.

Kural 2:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1’ den kuguk esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1’ den kuguk esit ise ve

Ucretlendirme ve sosyal olanaklar ortalamasi 2’ den biyiik ise bu dalda 32 kisi

vardir, memnuniyet ortalamasi 1.469.
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Kural 3:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 1’ den kucik esit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1’ den buyuk ise ve

Bagl olunan ydnetici ortalamasi 1’ den kigUk esit ise bu dalda 88 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 1.398.

Kural 4:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1’ den kuguk egit ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 1’ den blyuk ise ve

Bagl olunan yonetici ortalamasi 1’ den bulylk ise bu dalda 147 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 1.639.

Kural 5:

Eger kuruma bagllik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den kuguk esit ise ve

Eger sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2’ den kiguk esit ise 118 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 2.0.
Kural 6:
Egder kuruma bagllik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den kuguk esit ise ve
Eger sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2’ den blyUk ise ve

Yapilan is ve buna bagl bireyin edgerlendiriimesi ortalamasi 1’ den kuguk esit ise

66 kisi vardir, memnuniyet ortalamasi 2.045.
Kural 7:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den kuguk esit ise ve
Eger sirkete olan bireysel katki ortalamasi 2’ den blyUk ise ve

Yapilan is ve buna bagli bireyin edgerlendiriimesi ortalamasi 1’ den buyuk ise 193

kisi vardir, memnuniyet ortalamasi 2.326.
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Kural 8:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den buyuk ise ve

Sirketteki calisma suresi 3 yil ve altl ise bu dalda 71 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 2.211.

Kural 9:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den blylk ise ve

Sirketteki calisma siresi 4-10 yil arasi ise bu dalda 277 kisi vardir, memnuniyet
ortalamasi 2.433.

Kural 10:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 1 ve 2 arasinda ise ve
Eger sirket yonetimi ortalamasi 2’ den buyuk ise ve

Sirketteki calisma suresi 11 yil ve Ustl ise bu dalda 75 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 2.587.

Kural 11:

Egder kuruma bagllik ortalamasi 2 ve 3 arasinda ise ve
Eger sirketteki calisma suresi 10 yil ve alti ise ve

Sirket yoénetimi ortalamasi 3’ ten kiglk esit ise bu dalda 332 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 2.964.

Kural 12:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 2 ve 3 arasinda ise ve
Eger sirketteki calisma suresi 10 yil ve alti ise ve

Sirket yonetimi ortalamasi 3’ ten buyuk ise bu dalda 122 kisi vardir, memnuniyet

ortalamasi 3.115.
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Kural 13:
Eger kuruma baglilik ortalamasi 2 ve 3 arasinda ise ve
Eger sirketteki calisma stresi 11 yil ve Ustl ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 3’ ten klgUk esit ise bu dalda 66 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 3.045.

Kural 14:

Eger kuruma baghlik ortalamasi 2 ve 3 arasinda ise ve
Eger sirketteki ¢calisma suresi 11 yil ve Ustl ise ve

Sirkete olan bireysel katki ortalamasi 3’ ten blyuk ise bu dalda 82 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 3.402.
Kural 15:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 3 ve 4 arasinda ise ve

Sirketteki calisma suresi 1-5 yil arasi ise 74 kisi vardir, memnuniyet ortalamasi

3.824.
Kural 16:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 3 ve 4 arasinda ise ve

Sirketteki calisma suresi 6 yidan fazla ise 156 kisi vardir, memnuniyet ortalamasi

4.154.
Kural 17:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 4’ ten buyuk ise ve

Bagli olunan yonetici ortalamasi 4’ ten kiclk esit ise bu dalda 39 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 4.590.
Kural 18:
Eger kuruma bagllik ortalamasi 4’ ten buyuk ise ve

Bagli olunan yonetici ortalamasi da 4’ ten buylk ise bu dalda 87 kisi vardir,

memnuniyet ortalamasi 4.874.

Her iki karar agaci karsilastirildiginda CART algoritmasina gére en memnun sinif

kuruma baglilik ortalamasi 4,5 ten blytk olup badh olunan yénetici ortalamasi 4,5’
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ten buylk olan ve sirketteki calisma siresi de 10 yil ve alti olan 50 Kisidir ki,
memnuniyet ortalamasi 4.960’ tir. CHAID algoritmasina gére ise en memnun sinif
kuruma baglilik ortalamasi 4’ ten blyik olup bagli olunan ydnetici ortalamasi 4’ ten

kUguk olan 39 kisidir ki bunlarin memnuniyet ortalamasi 4.590’ dir.

Sonug olarak galisma sonucu verilerin incelenmesinde birgok veri analiz teknigini
kullanarak kesifsel bir calisma gerceklestirilmistir. Kimeleme analizine gbére 3
kimeye ayrilan analiz sonucunda birinci ve ikinci kimelerin memnuniyet
ortalamalari oldukg¢a yakin oldugundan, 2 kimeye ayrilan analizin sonugclari ile
siniflama yapmak daha uygundur. Karar agaclar ise memnuniyeti inceleme

acisindan daha detayli bilgiler vermektedir.

Demografik 6zellikler calisanlarin memnuniyet dizeylerini belirlemede oldukcga
onemli bir yere sahip iken kuruma baghlk, yapilan ig ve bireyin buna gore
degerlendiriimesi, sirket yonetimi, sirkete olan bireysel katki, bagl olunan yodnetici,
fiziki calisma kosullari ile Gcretlendirme ve sosyal olanaklar konularinda sirketin ne

derece basarili oldugu g¢alisanlar arasindaki memnuniyet diizeylerini belirlemektedir.

Calisma sadece arastirmanin yapildigi isletmedeki mavi yakali c¢alisanlarla
gerceklestiriimistir. Elde edilen sonuglar arastirmanin yapildigi zaman aralidina ve

yaka tipine gore farklilik gosterebilecektir.
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