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Ozet

Miilteci; 1rk1, dini, milliyeti, belli bir sosyal gruba mensubiyeti veya siyasi diisiinceleri nedeniyle
zulim gorecegi konusunda hakli bir korku tagiyan ve bu yiizden iilkesinden ayrilan ve korkusu nedeniyle
geri donemeyen veya déonmek istemeyen kisi olarak nitelendirilmistir. Bu nitelik temel alinarak yapilan
aragtirmalarda miilteci sayilar1 elde edilmistir. Elde edilen bu sayilarla beraber, kisilerin miilteci olma
sebebi iizerine etki ettigini disiindiigiimiiz sosyo-ekonomik degiskenler veri setimize eklenmistir. Bu
calismada kullanilan veri seti 2008-2013 yillar1 arasinda 215 tilkeden giden miiltecilerin sosyal-ekonomik
ozellikleri ve kategorize edilmis miilteci sayilarindan olusmaktadir. K-Yakin Komsu, Naive Bayes ve
Karar Agaci gibi yaygin kullanilan veri madenciligi teknikleri ile elde edilen siniflama oranlar
kargilagtirmali olarak g¢alismamizda yer almistir. Yapilan ¢alismalarda k kat capraz gegerliligi yapilmus,
K- Yakin Komsu algoritmasinin en iyi smiflama oranimi verdigi goriilmiistir. Diger yontemlerin
etkinligini artirmak i¢in Temel Bilesenler Analizi ile boyut indirgemesi yapilmis, s6zii gegen yontemler
indirgenmis veri seti lizerine uygulanarak siniflama basarisinin arttig1 gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Miilteci, Veri madenciligi teknikleri, Temel Bilesenler Analizi

IMPLEMENTION OF DATA MiNiNG TECHNICS CONSIDERING NUMBER OF REFUGEES

Abstract

Refugees are people fleeing conflict or persecution. because of their race, religion, nationality,
membership in a particular social group, or political opinion. Refugees are defined and protected in
international law, and must not be expelled or returned to situations where their life and freedom are at
risk. The final refugees numbers used in this study were collected based on the given definition. In
addition to obtained numbers, we also added socio-economic variables which affect ¢’ being a refugee’’.
The data set used in this study includes both socio-economic attributes of refugees from 215 countries
beetween 2008 and 2013 categorized refugee numbers. We used common data mining techniques such as
Naive Bayes Decision Trees and K- Nearest Neighborhood classification algorithm in order to compare
classification ratios. According to our study we obtained best classification ratio with K-Neighborhood
algorithm with k-fold cross validation. In order to increase the classification success rate, it is also applied
Principle Component Analysis. As a result of dimension reduction, better classification results were
observed.
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GiRiS

Miilteci Birlesmis Milletlerin tanimina goére; ki, dini, milliyeti, belli bir sosyal gruba
mensubiyeti veya siyasi diislinceleri nedeniyle zuliim gorecegi konusunda hakli bir korku
tasityan ve bu ylizden iilkesinden ayrilan ve korkusu nedeniyle geri donemeyen veya donmek
istemeyen kisi olarak nitelendirilmistir. Bu nitelik temel alinarak yapilan arastirmalarda miilteci
sayilar1 elde edilmistir. Elde edilen bu sayilarla beraber, iilkelerden miilteci eden kisilerin
miilteci olma sebebi iizerine etki ettigini diisiindiigiimiiz sosyal ve ekonomik degiskenler veri
setimizin olugmasinda etkin bir rol oynamistir. Bu olusumda veri madenciligi yontemleri
kullanilmigtir. Veri madenciligine basit bir tanim yapmak gerekirse, biiyiik olgekli veriler
arasindan bilgiye ulasma, bilgiyi bir madenden degerli bir cevheri ¢ikariyormuscasina giin
yiiziine ¢ikarma isidir. Veri madenciligi, eldeki verilerden iistii kapali, cok net olmayan,
onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigl bilginin ¢ikarilmasidir.(Kalikov,2006)
Bu bilgilerin ¢ikarilmasi igin diizenlenen veri setimiz 2008-2013 yillarindaki miilteci sayilar ve
diger sosyo-ekonomik degiskenler {izerinden belli veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasiyla
siniflama olasiliklarinin bulunmasi ve karsilastirilmalarinin yapilmasidir. Ayrica Siniflama
oranlarimin yiikseltilmesi i¢in bazi uygulamalar yapilmistir. Miilteci Sayisi ile ilgili degisimi
gostermek amaciyla Sekil 1 de Diinya haritasinda 2008 ve 2013 yillarindaki miilteci sayilart
gorsellestirilmistir. Gorsele gore bazi tilkelerin renklerinin degisimi net olarak goriilmiistiir.

26 W01
Mabod Saymn Misiteci Sapre

-
, I [ |
A0
Sekil 1. 2008-2013 Miilteci sayis1 degisimi
ILGILI CALISMA

Miilteci sayilar1 ve bununla birlikte etki ettigini disiindiigiimiiz degiskenler iizerine
yapacagimiz bu calisma, 1070 gozlemden olusan 2008-2013 yillart arasindaki 215 iilkeden
giden miilteci sayilart ve buna esdeger olarak diger sosyo- ekonomik degiskenlerimizden
olugmaktadir. Veri setimizdeki degiskenler Diinya Bankasinin veri tabanindan elde edilmistir ve
Tablo 1 de gosterilmistir.
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Tablol. Veri setinde bulunan degisken sayisi

Degisken Kodu Degisken Aciklamasi

Country Code Ulke Kodu

FoodProdIndx Gida Uretim Indeksi

InfIGDPdflt Gsyih deflatoriine gore Enflasyon Orani

GDP_growth Gsyih gore biiyiime orani

MortltyrteUndr5 5 yasindan kiigtikler igin 6liim orani

GDPperCapita Gsyih gore Kisi bagina gelir

Agrcltrind Tarimsal alan orani

RailLines Tren yollar1 uzunlugu

AirTrnsprt Hava tasimaciligi, Diinya capinda tescilli olan tasiyicilarin kalkiglar
Lifeexpect Beklenen yasam siiresi

Urbnpop Kentsel Niifus Orani

Rrlpop Kirsal Niifus Orani

Unemplyment Issizlik Orani

Lbrforcepart Is giiciine katilim orani

Lbrforce Is giicii

Militaryexp Askeri Harcama orani

Refugewasyl Ulke veya siginma iilkesi tarafinda olan Miilteci Niifus

Refugeeorigin

Ulkelerden giden Miilteci Niifus

METOTLAR

Veri madenciliginde siklikla kullanilan algoritmalarin basinda siniflama teknikleri gelir.
Karar agaglar1 algoritmasi, istatistige dayali algoritmalar, uzaklik matrisine dayali algoritmalar
ve yapay sinir aglari siniflama teknikleri olarak dort ana basliktan olugsmaktadir. Bu ¢aligmada
karar agaci, istatistie dayali ve uzaklik matrisine dayali algoritmalar kullanilarak uygulama
yapilmig ve uygulama yapilan algoritmalar hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Algoritmalarin
etkinligini arttirmak i¢in Temel Bilesenler Analizi uygulanarak karsilagtirmalar yapilmistir.
Boylelikle tahmini degerlerin elde edilmesi i¢in kullanilacak en iyi analiz yolu belirlenmistir.

I-Naive Bayes Algoritmasi:

Naive Bayes simiflandirma teknigi, elde var olan, hali hazirda siniflanmig verileri
kullanarak yeni bir gézlemin mevcut siniflarda herhangi birine girme olasiligint hesaplayan bir
yontemdir. Bayes kuralina dayali gelistirilmis bu algoritma Naive Bayes siniflandirma teknigi
olarak adlandirilir. Bayes teorimi su sekilde ifade edilir.

_ P(Cq|x;) P(Cy)
P(Cy |xi) _P(xilcl) P(hy)+P(x;|C) P(Cy)

Burada C; ve C, olarak gosterilen iki ayr1 hipotezin, baska bir deyisle iki ayr1 sinifin oldugu
kabul edilmistir. P (C;|x;) x;’nin C; smifinda olma olasiligin1 ifade etmektedir. P(x;), x;
degerinin verisetindeki bulunma siklig1/ sayisidir.

Eger m adet hipotez- sinif- oldugu diisiiniiliirse bu durumda kural;

P(x)=X Tk, (x:|C;) P(C))
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Seklinde olacak ve bu durumda x; nin C; sinifinda olma olasiligi asagidaki baginti ile
hesaplanir.

P(xi|C1) P(Cy)

P(Cylx) = 2L

Bayes algoritmasi, oncelikle kendisine verilen 6grenme kiimesinde P(C;) degerini her sinifin
verilen 6grenme kiimesi i¢inde bulunma sikligini hesaplar. Daha sonra, x;’ler sayilarak P(x;)
degeri bulunur. Benzer sekilde herbir simifta, herbir x; degerinin bulunma sikligi P (x;|C;),
C;’ler i¢inde x;’lerin sayilmasiyla elde edilir.

11-K -En Yakin Komsu Algoritmasi:

En sik tercih edilen algoritmalardan birisidir. Ingilizce kaynaklarda K- Nearest
Neigbour ya da KNN seklinde ifade edilir. Bu algoritmada siniflandirma yapilirken veri
setindeki her bir gézlemin diger gbzlemlerle olan uzaklig1 hesaplanir. Ancak, bir gézlem i¢in
diger gozlemden sadece k adedi gbz oniine alinir. Algoritmanin isminden anlasilacagi gibi bu k
adet gozlem, uzaklig1 hesaplanan noktaya diger gozlemlere kiyasla en yakin olan gozlemdir.

Algoritmada k degeri 6nceden segilir; degerinin yiiksek olmasi birbirine benzemeyen
noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kii¢iik secilmesiyle birbirine benzedigi, yani ayni sinifin
noktalar1 olduklar1 halde, bazi noktalarin ayr siniflara konmasina ya da o tiir noktalar icin ayri
siniflarin agilmasina neden olur.(Silahtaroglu,2008:65)

111-C4.5 (J48) Karar Agaci Algoritmasi:

Verilerin siniflandirma ydntemlerinden biri karar agaclari ile smiflandirma adini
tagimaktadir. Uygulama istatistikte makine Ogrenmesi basligi altinda bir ¢ok karar agaci
algoritmasi gelistirilmistir. Orneklerden olusan bir kiime kullanilarak karar agacinin olusmasin
saglayan bir yontemdir. Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir. Her bir nitelik bir
diigiim tarafindan temsil edilir. dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. En son yapi
yaprak, en st yap1 kok ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise dal olarak isimlendirilir.(Quinlan,
1993). Diger yontemlerin daha ¢ok kategorize edilmis verilerde kullanilmasindan dolay1 bir
eksiklik olusmustur. Bu sebeple sayisal verilerde daha iyi bir sonug elde etmek amaciyla C4.5
algoritmasi gelistirilmistir.(Ozkan,2008:53)

IV-Temel Bilesenler Analizi:

Bir diger ad1 Karhunen- Loeve metodudur. Tiirkgesi temel bilesenler analizi olan PCA,
tanima, smiflandirma, goriinti sikistirma alanlarinda kullanilan, bir degiskenler setinin varyans -
kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla aciklayarak boyut
indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan, c¢ok degiskenli bir istatistik yontemidir. Bu
yontemde karsilikli bagimlilik yapisi gosteren, Olglim sayisi (n) olan (p) adet degisken;
dogrusal, dikey (ortogonal) ve birbirinden bagimsiz olma &zelliklerini tagiyan (k) tane yeni
degiskene doniistiiriilmektedir. PCA, verideki gerekli bilgileri ortaya ¢ikarmada oldukga etkili
bir yontemdir. Yiiksek boyutlu verilerdeki genel Ozellikleri bularak boyut sayisinin
azaltilmasini, verinin sikigtirllmasini saglar. Boyut azalmasiyla bazi 6zellikleri kaybedilecegi
kesindir; fakat amaglanan, bu kaybolan o6zelliklerin veri seti hakkinda ¢ok az bilgi igeriyor
olmasidir.(Yilmaz,Camurcu ve Dogan,2010:252)

PCA ayrica veri igindeki Oriintiiyii bulmaya calisir. Bu ylizden oriintii bulma teknigi
olarak da kullanilabilir. Cogunlukla verinin sahip oldugu cesitlilik, tiim, boyut takimindan

1084



1 7% mternational Symposium on Econometrics, Operations Research and Statistics

secilen kiiciik bir boyut setiyle yakalanabilir. Boylece PCA kullanilarak yapilan boyut kiiciiltme
islemleri, daha kii¢iik boyutlu veri setlerinin ortaya ¢ikmasini saglar ve boylece yiiksek boyutlu
verilere uygun olmayan teknikler bu veri seti iizerinde rahatca calisabilir. Verideki giiriiltiiler,
oriintillerden daha gii¢sliz olduklarindan, boyut kiigiiltme sonucunda bu giiriiltiiler
temizlenebilir. Bu 6zellik hem veri madenciliginde hem de diger veri analizi algoritmalarinda
ozellikle kullanighdir. (Yilmaz,Camurcu ve Dogan,2010:252)

UYGULAMA

2008- 2013 yillar1 arasindaki iilkelerden giden miilteci sayisi ve diger degiskenlerimizin
olusturdugu veri setimiz T{izerindeki uygulama WEKA 3.6 programi kullanilarak
yapilmigtir.(Hall ve ark,2009) Algoritmanin ¢alisabilmesi i¢in miilteci sayisi kategorize
edilmistir. Bu kategorize Tablo 2 de gosterilmistir. Kategorize isleminden sonra Weka 3.6
Programina verilerimiz girilmistir.

Tablo 2. Miilteci sayilarina iliskin kategoriler

Miilteci sayis1 Kategori Ad1
1-10000
10000-50000
50000-100000
100000-500000
500000-1000000
1000000-

Mmoo w >

Miilteci sayilarina iliskin 2008 ve 2013 yillarina ait Kategorize edilmis verilerin Gorseli sekil 2
de gosterilmistir.

1008 w1

Sekil 2. Miilteci sayilarinin 2008 ve 2013 yillarina ait kategorize edilmis gdsterimi

Siiflama Olasiliklar1 Tablo 3 te gdsterilmistir.
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Tablo 3. Siniflama yontemlerine iligkin sonuglar

Metot Dogru Sinif Sayis1  Dogru Simiflama Oram
Naive Bayes 642 %67.0146
C4.5 Karar Agaci 708 %73.904
K-yakin komsu 825 %86.1169

Naive Bayes Simiflandirma teknigine gore kategorize edilmis miilteci sayilarmin olasiliklar
Tablo 4 te gosterilmistir.

Tablo4. Naive bayes ile kategorilere gore miilteci sayilari olasiliklar

Kategori
Oran

F
0.01

B

A

0.13 0.74

C

D

0.04 0.07

E
0.01

Metotlara gore Dogru siniflama oranlari, Roc degerleri ve bazi degerlendirme istatistikleri
olasiliklar Tablo 5 de gosterilmistir.

Tablo5. Metotlara iliskin degerlendirme istatistikleri

TP FP Precision  Recall Qleasu ROC Class
Rate Rate re Area
075 0024  0.281 0.75 0.409 0.933 F
Naive Bayes 0099 0159 0393 0699 0503 0.86 B
071 0.1 0.953 0.71 0.814 0.753 A
0488 0067  0.247 0488  0.328 0.778 C
0318 0037  0.389 0.318 0.35 0.798 D
0375 0043  0.068 0375  0.115 0.698 E
Weighted 0.67 0.1 0.796 0.67 0.71 0.773
Avg.
R-;Ft)e RFaFt)e Precision  Recall Mezs-ure i%(; Class
0 0 0 0 0 0.433 F
Karar agaci 0 0 0 0 0 0.49 B
1 1 0.739 1 0.85 0.497 A
0 0 0 0 0 0.489 c
0 0 0 0 0 0.481 D
0 0 0 0 0 0.399 E
W;'ggfed 0739 0739 0546 0739 0628 0.493
R-;Ft)e RFaFt)e Precision  Recall Megs:ure i%i Class
0583 0002  0.778 0583  0.667 0.749 F
K-yakim 0886 0055  0.703 0886  0.784 0.887 B
Komsu 0874  0.04 0.984 0874 0926 0.895 A
0805 0023 0611 0805  0.695 0.877 C
0818 0057  0.514 0818 0632 0.881 D
0375  0.003 05 0375  0.429 0.686 E
Wiggfed 0861 0042 0893 0861 087 0.889
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Temel Bilesenler yapildiktan sonraki dogru siniflama oranlar1 Tablo 6 da ve Tablo 7 de
gosterilmistir.

Tablo6. Indirgenmis veri ile elde edilen sonuglar

Metot Dogru Smif Sayis1  Dogru Simiflama Oram
Naive Bayes 759 %79.2276
C4.5 Karar Agaci 888 %92.6931
K-yakin komsu 900 %93.9457

Tablo7. Indirgenmis veri ile elde edilen sonugclar

F-

R:I; i}e RFaFt>e Precision Recall Mizsu i%i Class
Naive 0667 0008 0727 0667 069 0935 F
Baye, 0083 0072 0583 0683 0629 0887 B
0825 0136 0945 0825 0881 083 A
0805 0053 0402 0805 0537 0896 C
0697 0043 0548 0697 0613 0884 D
05 0016 0211 05 0296 0678 E
Wi'ggfed 0792 0115 0839 0792 0808  0.844
RI':\ Ft>e RFaFt)e Precision Recall Megs_ure i%(; Class
075 0006 06 075 0667 0872 F
Karar 0.846 0025 0832 0846 0839 0926 B
agaci 0984 0064 0978 0984 0981 0878 A
061 0009 0758 061 0676 0833 C
0788 0019 0754 0788 077 0883 D
0125 0002 0333 0125 0182 0742 E
Wiggfeo' 0927 0052 0924 0927 0925  0.881
R:; lze RFalze Precision Recall MeZs:ure i(r)eg Class
0833 0003 0769 0833 0.8 089 F
K-yaln 0902 0022 086 00902 0881 0941 B
komsu 0989 002 0993 0989 0991 0835 A
0585 0011 0706 0585 064 0781 C
0788 0018 0765 0788 0776 0898 D
0375 0.006 0333 0375 0353 0685 E

Weighted

A 0.939 0.019 0.94 0.939 0.939 0.85
vg.

Tablolara gore tekniklerin dogru siniflama oranlari ve bazi istatistikler gdsterilmistir.
Tablolar ayrintili incelendiginde goriilmiistiir ki indirgenmis veri ile elde edilen sonuglar orijinal
veri ile elde edilen sonuglara gore oldukga yiiksektir. Ozellikle tablo 5 ve tablo 7
karsilastirildiginda goriilecektir ki, ROC degerleri indirgenmis veri ile elde edilen simniflama
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sonu¢larinda 1°¢ olduk¢a yakin bulunmustur. Bu da smiflama basarisinin 6nemli bir
gostergesidir.

SONUG
Tablo 8. Indirgenmis ve indirgenmemis degerlerin Karsilastirma Tablosu
Dogru Dogru o Dogru
Metot Simif Simiflama Metot Dogru Siiflama
Sinif Sayisi
Sayisi Oram Oram
Naive 642 %67.0146 Naive 759 9679.2276
Bayes Bayes
C4.5
Karar 708  %73.904 CAoKarar - geg %92.6931
o Agaci
Agaci
Koyakin o go5 gpgp.1169  YAKN 900 %93.9457
komsu komsu

Miilteci sayilart iizerine yapilan calismada veri madenciligi teknikleri kullanilarak
degiskenlerimiz tizerindeki siniflama oranlart bulunmustur. Yapilan ilk ¢aligmada kullanilan
teknikler iizerinden en iyi siniflamay1 K yakin komsu yontemi %86.1, C4.5 %74.0, Naive Bayes
ise %67.0 olarak yapmustir. Yontemlerin etkinligini artirmak icin veri setimiz iizerinde Temel
Bilesenler Analizi yapildiktan sonra bir degerlendirme yapilmistir. Bu degerlendirme sonucunda
%67.0 olan Naive Bayes siniflandirma oran1 Temel Bilesenlerden sonra %79.2 oranina, %74.0
olan C4.5 algoritmasinin %92.7 ve %86.1 olan K yakin komsu yontemi %93.9” a yiikseldigi
gozlemlenmektedir. Bu degerlere gore, tahmini degerlerin daha iyi bir sonug vermesi agisindan
Temel Bilesenlerin veri setimiz iizerindeki etkinligi arttirdigini sdyleyebiliriz. Ayrica veri
setimizi olustruran sosyo-ekonomik degiskenlerin simiflama tekniklerine iliskin  olasilik
degerlerine gbre miilteci sayilarna iligkin tahmini degerleri yapilabilir. Ve siniflama orani
yiiksek olan algoritmanin tilkelerden giden miilteci sayilarna iligkin tahmin modelinde etkin
oldugunu soyleyebiliriz.
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