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OZET

Akademik basar1 kavrami glinlimiizde ¢ok Onem kazanan konulardan biri
olmaya devam ediyor. Akademik basar1 dgrencilerin ilerde sahip olacaklart mesleki
becerilerini 6ngdren bir basar1 kriteri olarak goriilmektedir. Ogrencilerin iiniversiteye
yerlestigi yillar onlar igin stresli bir siirecin baslangici olmaktadir. Hayati boyunca
yapacag1 bir meslegin bilgisini almaya geldikleri bilinci 6grenciler iizerinde bir baski

unsuru olmaktadir.

Bu tez c¢alisgmasinda Ogrencilerin basari kriteri olarak aldigimiz akademik
basariya etki eden nedenler incelenmistir. Basartya etki eden nedenleri tespit edebilmek
igin OSYM tarafindan génderilen verilerden ve 6grencinin 6grenimi sirasinda aldig
ders basarilarindan yararlanilmistir. Bu c¢alismada verilerin incelenmesi igin veri
madenciligi tekniklerinden olan regresyon kullanilmistir. Bulunan iliskilerin yoniinii ve
siddetini tespit edebilmek i¢inde korelasyon kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda iki
bagimli degisken ve sekiz bagimsiz degisken {izerinde arastirma yapilmistir. Bu
degiskenler iizerinde onalti adet hipotez tespit edilip bunlara cevaplar bulunmaya
calisilmistir. Bu islemlerin ardindan 6grencinin akademik basarisina etki eden etmenler

bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Akademik basari, Akademik Basarisizlik,

Regresyon, Korelasyon.



ABSTRACT

The term academic success continues to be one of the most important issues
today. Academic success is seen as success criteria for the students’ future professional
skills. The time that the students enter university becomes the beginning of a stressful
process for them. The consciousness of getting the knowledge of a profession that they

will do throughout their lives is an element of pressure on students.

In this thesis, we examined the factors that affect academic success which is
taken as success criteria. In order to identify the causes that affect the success, we used
the data sent by Student Selection and Placement Center and the course success of the
students during their education. In this study, in order to examine the data, regression is
used which is one of the data mining techniques. In order to detect the direction and
intensity of the relations, correlation is used. In this thesis the research is done on two
dependent variables and eight independent variables. On these variables, sixteen
hypotheses were identified and answers were tried to be found for them. After following

these procedures, the factors that affect the student's academic success were found.

Key Words: Data Mining, Academic Success, Academic Failure, Regression,

Correlation
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ONSOZ

Bu ¢alismamizda, veri madenciligi ve veri madenciligi siiregleri detayli bir
sekilde incelenmistir. Caligmamizda veri madenciligi igerisinde bulunan tekniklerden
bahsedilmistir. Yaptigimiz aragtirmada veri madenciligi analiz yontemlerinden olan
regresyon kullanilmistir. Arastirma igerisinde veri madenciligini akademik basariya etki

eden etmenlerin bulunmasi i¢in elde ettigimiz veri yigiina uygulanmustir.

Universiteye yerlesen dgrencilerin yapisi incelenmis ve veri madenciligi siireci
sonunda akademik basarilarna etki eden etmenler bulunmustur. Bu sonuglar 1s1g8inda
daha Onceki yapilan arastirmalarla karsilastirmalar yapilmis ve daha sonra yapilabilecek
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I- VERI MADENCILIGI

1- Veri Madenciligine Giris

Manyetik ortamda veri saklama siireci ilk bilgisayarlarin iretilmesiyle
baglamistir. Veri saklama teknolojinin gelismesi sonucu giiniimiizde ¢ok biiyiik
miktarda ve gesitlilikte veri saklama ve depolanmasina imkan vermektedir. Giiniimiizde
veri tabanlar1 artik terabayt’larla ifade edilebilecek biiyiikliige ulasmislardir. Bu
saklanan veri tilirleri ¢ok cesitli ve stratejik bilgiler icermektedir. Bankacilik sektor
verileri, market verileri, saglik sektorii verileri, sigorta verileri, egitim verileri, hava
tahmini icin uydu verileri vb. bu sektorlerde veri tabani yonetim sistemlerinin

kullanilmas1 sayesinde manyetik ortamda saklanabilmekte ve yonetilebilmektedir.

Veri tabanlarinda (VT) saklanan verilerin ¢1g gibi biiyiimesi ve karmagsik hale
gelmesiyle verileri analiz etmede kullanilan yontemler ve basit araglar yetersiz
kalmistir. Bu veri yiginlarindan anlamli bilgiler ¢ikarmak ig¢in yeni yoOntem ve
teknolojilerin gelistirilmesi ihtiyacit ortaya g¢ikmistir. Bunun sonucu olarak yapilan
caligmalar sonucunda Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in
Databases-KDD) adi altinda yeni bir kavram ortaya ¢ikmustir. *

Veri madenciligi (VM) yakin zamanda olduk¢a dikkat uyandirmistir. Ticari ve
bilimsel kesifler i¢in biiyiilk potansiyeli ile yeni sorunlarla ugrasan, yeni bir

teknolojidir.?

VTBK siireci, veriden yararli bilgiyi kesfetmedeki tiim faaliyetleri ifade ederken,
VM bu siiregteki 6zel bir adimi ifade etmektedir. VITBK sadece veri madenciligini
iceren bir siire¢ degildir. Asagidaki sekilde goriildiigii gibi 5 asamadan olusmaktadir.

VM bu siirecin igerisinde yer almaktadir.>

! Akpmnar H., "Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi", istanbul, 1.U. isletme Fakiiltesi Dergisi, Say1:1, Nisan 2000,
sf:1-22.

2 Koldere Akin Y., “Veri Madenciliginde Kiimeleme Algoritmalar ve Kiimeleme Analizi”, Yaynlanmamis Doktora Tezi, istanbul,
2008, sf:30

8 Kiremitci B., “Veri Ambarlarinda Veri Madenciligi ve Ulastirma-Lojistik Sektériinde Bir Uygulama”, Yaymlanmamis Yiiksek
Lisans Tezi, Istanbul, 2005. Sf:24
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Veritabanlari

Sekil 1-1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar

Kaynakg¢a: Kiremitgi B., “Veri Ambarlarinda Veri Madenciligi ve Ulastirma-Lojistik
Sektoriinde Bir Uygulama”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2005, Sf:25

Bununla beraber endiistride, medya ve veritabani arastirmalarinda “veri

3

madenciligi” terimi “veri tabanlarinda bilgi kesfi” teriminden daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle siirecin tamami genellikle veri madenciligi olarak

anilmaktadir.*

1.1- Veri Madenciliginin Tanim

Literatiirde “Veri Madenciligi” ile ilgili yapilan birgok tanim bulunmaktadir.

Bunlardan bazilarini asagida siralarsak:

* Aydm S., “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim Sisteminde Bir Uygulama”, Yayinlanmanmus Doktora Tezi,
Eskisehir, 2007, sf:4



Veri Madenciligi;

o Kullanicilara veri madenciligi yontemleriyle anlagilabilir ve faydali olan verileri
Ozetlemek ve veriler arasindaki beklenmeyen kayda deger iliskileri bulmak i¢in biiyiik
Olcekli gozlemsel veri kiimelerinin analiz edilmesidir,”

. Veri Madenciligi, Gegerli tahminler yapmak icin kullanilan verilerdeki
ortintiileri ve iliskiyi agiga ¢ikarmak icin ¢esitli veri analiz araglarini kullanan siirectir,®
. Biiyiik veritabanlarinda bulunan veri yiginlarindan yaralanarak gizli iliskilerin
ve genel Oriintiilerin arastirilmasidir,’

J Biiyiik veri yiginlarinda bulunan verilerden anlamli Oriintiilerin otomatik veya
yar1 otomatik olarak kesfedilme siirecidir,?

. Veritabaninda yer alan verilerden bilginin otomatik olarak ¢ikarilmasi ve analiz
edilmesinde bir veya daha fazla bilgisayar Ogrenme tekniklerinin uygulanmasi

siirecidir.®

Veri madenciliginin zaman igindeki gelisim adimlari asagidaki Tablo 1'de

gosterilmektedir.

> Hand D. ve digerleri, Principles of Data Mining, The MIT Press, London, 2001, sf:1

® Two Crows Corp., Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery (Versiyon 3: http://www.twocrows.com/intro-dm.pdf,
1999), sf:1.

" M. Holsheimer ve A. Siebes, “Data Mining: The Search for Knowledge in Databases” (CWI Technical Report, Amsterdam:
1994), sf:2.

8 lan H. Witten ve E. Frank, Data Mining (USA: Elsevier Inc., 2005), sf:5.

® Richard J. Roiger ve M. W. Geatz, Data Mining (USA: Pearson Education, 2003), sf:4.



Tablo 1-1: Veri Madenciliginin gelisim Adimlari

Gelisim Adimlar:1 [Ticari Sorular Gegerli Uretici Firmalar
Teknolojiler
Veri Toplanmas1  |Gegmis bes yildaki Bilgisayarlar, IBM, CDC
(1960) toplam gelirim nedir?  [Teypler, Diskler
Veri Erisim (1980) (Gegen mart ayinda Miskisel Oracle, Sysbase,
Ingiltere'de ki sube ne  |veritabanlari, Informix, IBM,
satt1? Yapisal sorgulama |Microsoft
dili, ODBC
Veri Ambari ve  |Gegen mart ayinda New (OLAP, Cok boyutlu [Pilot, Comshare,
Karar Destek England'daki sube veri tabanlari, veri  |Arbor, Cognos,
Sistemleri (1990) |[satiglar1 ne ambar1 Microstrategy

kadardi1?(Boston bolgesi
dahil)

Veri Madenciligi  [Boston'da satiglarin [leri algoritmalar,  |Pilot, Lockheed,

(Bugtin) gelecek ay ne kadar Cok islemcili IBM, SGI
olmasini bekliyorsunuz?bilgisayarlar, biiyiik

Neden? veritabanlari

Kaynakc¢a: Erdogan $.Z., “Veri Madenciligi ve Veri Madenciliginde Kullanilan
K-means Algoritmasinin Ogrenci Veri Tabaninda Uygulanmasi”, Yayinlanmamis

Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 2004, sf:5

Diinyada 1960’larda veri toplama sistemleri, 1970’lerde ise iliskisel veri
tabanlar1 kullanilmaya baslanmis, 1980’lerde ise iliskisel veri tabanlar1 popiiler olmaya
baslamis, 1990 ve 2000’lerde ise bilgisayar sistemlerindeki teknolojik gelismelere
paralel iligkisel veri tabanlarinda tutulan veri depolari kullanilmaya baglanmistir.
Bugiin, diinya giindeminde de veri madenciliginin, veri ambarlarinin, multimedya ve
web veri tabanlarmin yayginlasmaya basladigi goriiliir. VM, son 10 yilda diinyada hizla
yayginlasmaya baglayan bir disiplinler arasi disiplin olarak goze c¢arpmaktadir.

Gilinlimiizde artan veri sayisi, bilgisayar kullaniminin yayginlasmasi ve bilgi toplumu



olma yolundaki adimlar bu disiplinin daha fazla giindeme gelmesine neden olmaktadir.
Yurt disinda yaygin bir sekilde kullanilan veri madenciligi, lilkemizde daha yeni yeni

taninmaya ve kullanilmaya baslanmistir.'°

Veri hacminin hangi boyutlara ulasabilecegi ve bunlarin islenmesinin ne kadar
giic oldugu kolayca anlasilabilmektedir. Siiper market 6rnegi verirsek, onceleri market
kasalarinda sadece alinan mallarin hesap bilgileri yapilirdi ancak giinlimiiz
teknolojilerinde artik ¢ok daha fazla veri kayit altina alinmaktadir. Siiper market 6rnegi
incelendiginde, veri analizi yaparak her mal i¢in bir sonraki ayin satig tahminleri
cikarilabilir; miisteriler satin aldiklar1 mallara bagli olarak gruplanabilir; yeni bir iiriin
icin potansiyel miisteriler belirlenebilir; miisterilerin zaman icindeki hareketleri
incelenerek onlarin davramiglar1 ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce malin ve
misterinin olabilecegi diisiiniiliirse bu analizin gozle ve elle yapilamayacagi, otomatik
olarak yapilmasinin gerektigi ortaya ¢ikar. Veri madenciligi burada devreye girer; veri
madenciligi biiylik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tahmin yapmamiz1 saglayacak

< 1
bagint1 ve kurallarin aranmasidir.

Veri madenciligi uygulamalarinin farkli disiplinlerde kullanilmasindan dolay1

veri madenciligi sistemlerinde siniflandirma yapilmasi gerekmektedir.

1.2- Veri Madenciligi Sistemlerinin Siniflandirilmasi

Veri madenciligi sistemlerinin siniflandirilmasi, potansiyel kullanicilarin
kullanilabilecek yazilimlar1 ve sistemleri ayirt etmelerini ve yeterli bir sekilde
tanimlamalarina yardimci olacaktir. Veri madenciligi sistemleri ¢esitli Olgiitlere gore

siniflandirilabilir.*?

. Veritabanmna gore: Veritabani yonetim sistemleri; veri modelleri, veri tipleri

veya uygulama alanlar1 gibi farkli 6zelliklere gore kendi i¢lerinde simiflandirilirlar ve

10 Altintas T., Veri Madenciligi Metotlarindan Olan Kiimeleme Algoritmalarmm Uygulamah Etkinlik Analizi, Sakarya, 2006, sf: 4
! Kayaalp K., Asenkron Motorlarda Veri Madenciligi ile Hata Tespiti, Isparta, 2007, sf:13
2 Aydin A.gee., sf:7



kendilerine &zel veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasimi gerektirirler. Ornegin veri
madenciligi sistemleri veritabani modellerine gore siniflandirildiginda; iliskisel,
harekete dayali, nesneye dayali, nesne-iliskisel veya veri ambar1 kategorileri ortaya
cikar. Islenecek verilerin 6zel tiirde olmasi durumunda veri madenciligi sisteminin;
uzaysal, zaman serileri, metin, c¢oklu ortam veya web madenciligi seklinde

siiflandirilmasi gerekir.

J Bilgi tiiriine gore: Veri madenciligi sistemleri kiimeleme, siniflama, aykiri
deger analizi gibi veri madenciligi islevlerine gore siniflandirilabilir. Kapsamli bir veri
madenciligi sistemi birden fazla islevi gerceklestirdigi gibi birden fazla islevin

biitiinlestirildigi teknikleri de sunabilmektedir.

. Tekniklere gore: Veri madenciligi sistemlerini uygulanan belirli veri
madenciligi tekniklerine gore siniflamak miimkiindiir. Bu teknikler makine 6grenmesi,
istatistik, Oriintii tanimlama, yapay sinir aglari gibi uygulanan pek ¢ok veri analiz
metotlarina veya kullanicinin miidahale diizeyine gore tanimlanabilir. Kapsamli bir veri
madenciligi sistemi ¢ogu zaman ¢oklu veri madenciligi tekniklerini saglayabilmeli veya

bireysel yaklasimlari etkin bir sekilde sistemle biitiinlestirebilmelidir.

. Uygulama alanma goére: Veri madenciligi sistemleri ayni zamanda
uyarlandiklar1 alana gbre de siniflandirilabilir. Ozellikle finans, iletisim, DNA, borsa, e-
posta gibi alanlar i¢in hazirlanmis sistemler mevcuttur. Bu nedenle genel amaclar icin
tasarlanmis veri madenciligi sistemi Ozel bir alanda gergeklestirilen madencilik

calismasina uygun olmayabilir.

Veri madenciligi ¢aligmalarinin ve sistemlerinin ¢ok genis bir alana yayilmasinin
ve farklilasmasinin en temel nedeni enformasyon teknolojilerinin hemen hemen tiim

uygulamalarda kullanilmasi ve bunun sonucunda olusan veri daglaridir.



1.3- Veri Tabam Bilgi Kesfi (VTBK) ile Diger Disiplinler Arasindaki Tliski

1.3.1- VTBK ile Makine Ogrenimi Arasindaki Iliski

Makine 6grenimi gbzlem ve deneye dayali ampirik kurallarin otomatik bigcimde
bulunmasi olan VTBK sistemleri ile yakindan ilgilidir. Genel olarak makine 6grenimi
ve Oriintli tamima alanlarinda yapilan caligmalarin sonuglar1 VTBK’de veri modelleme
ve Oriintii ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Bu calismalardan bazilar1 6rneklerden
Ogrenme, diizenli oriintiilerin kesfi, giirtiltiilii ve eksik veri ve eksik belirsizlik yonetimi

olarak sayilabilir.™

VTBK’nin makine 6greniminden en biiyiik farki agagida siralanmugtir:
» VTBK biiytik veri kiimeleriyle ¢alisabilir,
* VTBK gerg¢ek diinya verileriyle ugrasir.

Veri gorsellestirmede kullanilan yontemler, VTBK sistemi ile elde edilen Oriintiilerin,

kullanicrya grafikler araciliyla sunumunu saglar.

1.3.1.1- VTBK ile istatistik Arasindaki Iliski

Istatistik ile VTBK arasindaki iliskinin ana sebebi veri modelleme ve verideki
giiriiltiiyii ~ azaltmadan  kaynaklanmaktadir.  Istatistisin ~ VTBK’de  kullanilan

tekniklerinden bazilar1 agagida 51ra1anm1st1r:14
» Ozellik secimi,

* Veri bagimliligy,

» Tanima dayal1 nesnelerin siniflandirilmasi,

* Veri Ozeti,

* Eksik degerlerin tahmini,

« Siirekli degerlerin ayrimi

'3 Tiryaki S., “Lojistik Alaninda Bir Veri Madenciligi Uygulamas1”, istanbul, 2006, sf:4
¥ Tiryaki, A.g.e., sf:5



1.3.1.2- VM ile Veri Tabam Arasindaki Tliski

VM sorgularina girdi saglamak amaciyla VT kullanilmaktadir. VT deki sorgu
ctimlecikleri VM nin istedigi 6rneklem kiimesini elde etmek amaciyla kullanilmaktadir.
Ozellikle iliskilendirme sorgusunda fazla miktarda VT sorgusu yapmak gerekmektedir.
VM, VT’den farklidir, ¢linkii VT’de var olan oriintiiler i¢in sorgular calistirilirken,
VM’deki sorgular genelde kesfe dayali ve ortada olmayan Oriintiileri kesfetmeye

dayahd1r.15

1.4- Veri Madenciliginin Kulamim Amaci

Istatistigin amac1 nasil ana kiitle hakkinda anlamli bilgiler elde etmek ve yorum
yapmaksa veri madenciliginin amact da anlamli bilgiler elde etmek ve bunu eyleme
dontistiirecek kararlar i¢in kullanmaktir. Buradaki temel amag, degiskenler arasindaki
iligkilerden cok, gelecege yonelik sagliklt dngoriilerin iiretilmesidir. Bu anlamda VM,
Ozbilginin kesfedilmesi anlaminda bir “kara kutu” bulma yaklasimi olarak kabul
edilmektedir ve bu dogrultuda yalnizca kesifsel veri analizi tekniklerini degil, sinir ag1
tekniklerinden hareketle gegerli ongoriiler yapmak ve 6ngoriilen degiskenler arasindaki
iligkilerin belirlenmesi miimkiin oldugu i¢in ayni zamanda sinir ag1 tekniklerini de

kullanmaktadir.®

Veri madenciligi, analitik bir teknik degil, veri analizine bir yaklasimdir. Diger
veri analiz yaklagimlarindan farkliliklarindan biri, arastirmacinin ¢ogu zaman ¢ok genel
bir aragtirma sorusu ¢evresinde, kesfe yonelik bir tarzda islem yapmasidir. Veri
madenciliginin bu kesfe yonelik dogas1 sebebiyle, elimizdeki veri grubu i¢in bir teknik
secerken diger analiz yaklasimlarina oranla daha az yol gosterici vardir. Veri
madenciligi uygulamasinin icerdigi istatistiksel teknikler, cogunlukla genel kullanima
uygun olarak modifiye edilmis ve bdylece uygulama farkli veri gruplar1 ve birgok

degisken tipi tizerinde kullanilabilir hale gelmistir.'’

' Tiryaki, A.g.e., sf:5
16 Altintas, A.ge.,sf:5
¥ Kayaalp, A.g.e., sf:15



1.5- Veri Madenciligi Uygulamalar: ve Kullamim Alanlar

Glinimiizde veri madenciliginin baslica uygulama alanlar1 asagidaki gibi

sayilabilir;™®

1.5.1- Pazarlama alaninda

- Miisteri segmentasyonu

- Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasi
- Cesitli pazarlama kampanyalari

- Mevcut miisterilerin elde tutulmasi

- Yeni miisterilerin kazanilmasi

- Pazar sepeti analizi

- Capraz satis analizleri ve satig tahminleri

- Miisteri degerlendirme ve miisteri iligkileri yonetimi

1.5.2- Bankacilik alaninda

- Farkl1 finansal gostergeler arasindaki gizli iligkilerin bulunmasi
- Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti

- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

- Usulsiizliik tespiti

- Risk analizleri

1.5.3- Sigortacilik alaninda
- Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

- Riskli miisteri tipinin belirlenmesi

1.5.4- Perakendecilik alaninda

- Satis noktas1 veri analizleri

8 Eker H., “Veri Madenciligi veya Bilgi Kesfi”, http://www.ikademi.com/insan-kaynaklari-bilgi-sistemleri/621-veri-madenciligi-
veya-bilgi-kesfi.html, Erisim Tarihi:01.07.2011
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- Alis-veris sepeti analizleri

- Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu

1.5.5- Borsa alaninda
- Hisse senedi fiyat tahmini
- Genel piyasa analizleri

- Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu

1.5.6- Telekomiinikasyon alaninda
- Kalite ve iyilestirme analizleri
- Abonelik tespitleri

- Hatlarin yogunluk tahminleri

1.5.7- Saghk ve ila¢ alaminda
- Test sonuglarinin tahmini

- Uriin gelistirme

- T1ibbi teshis

- Tedavi stirecinin belirlenmesi

1.5.8- Endistri alaninda
- Kalite kontrol analizleri
- Lojistik

- Uretim siireclerinin optimizasyonu

Sekil 1-2’de 2003 yilinda veri madenciliginin sektorler bazinda kullanimina
ilisgkin bir arastirmanin sonuglar1 yer almaktadir. Bu c¢izelgede arastirmaya katilan
toplam 421 sirketin 51 adedinin bankacilik alaninda veri madenciliginin kullandig1

gériilmektedir.19

19 Akbulut S., “Veri Madenciligi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Segmentasyonu”,
Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2006, sf: 11
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Son 3 yil icinde veri madenciliginin uygulandig: alanlar
Bankacilik (51) | 2
Bioteknoloji / Genetik (11) (3%
Kredi skorlama (35) 8%
CRM (52) | 22
Dogrudan pazarlama (34) I-S%
e-Ticaret (11) IE3%
Eglence/ Miizik (4) 1%
Sahtekarhk tespiti (31) |-7%
Sans oyunu (2) llo.01 %
Kamu uygulamalan (12) (32
Sigortacilik (24) 6%
Yatinnm / Hisse senedi (5) ||1%

Junk email / Anti-spam (5) ||1%
Saglik/ iK (15) (4
imalat (19) 5%
Tip/ Farmakoloji (12) 3%
Perakende (25) 6%

Bilim (17) (s
Giivenlik / Anti-terérizm(5) 1%
Telekomiinikasyon (23) (52
Seyahat (8) 2%

Web (9) (22
Diger (11) 3%

Sekil 1-2: Veri madenciliginin uygulandig: alanlar

Kaynak¢a: Akbulut S., “Veri Madenciligi Teknikleri ile Bir Kozmetik Markanin
Ayrilan Miisteri Analizi ve Miisteri Segmentasyonu”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans
Tezi, Ankara, 2006, sf: 11



12

1.6- Veri Madenciliginin Gereksinimleri

Veri madenciliginin gereksinimleri asagldadlrzzo

J Erisilebilir veri,

. Etkin erisim yontemleri,

. Acik problem tanimi,

. Etkin algoritmalar,

J Yiiksek performansli uygulama sunucusu,
. Sonug¢ olusturmada esneklik.

Veri madenciliginin diger bir gereksinimi temizlenmis veridir. Veri
madenciliginde kullanilacak veri yanlis sonuglar iiretmeye yol agabilecek aykirt
degerler veriden temizlenmelidir. Dogru veri mevcut degilse ve verinin limitleri

bilinmiyorsa; kullanilan yazilimin yanlis sonuglar iiretmesi kaginiimazdir.*

1.7- Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

VM biiyiik hacimli gercek diinya verileriyle ugrastigi igin, bu biiyiik hacimli
veriler VM’de biiyiik sorunlar olusturur. Bundan dolay1 mesela kiigiik veri setleriyle ve
yapay hazirlanmis verilerle dogru c¢alisan sistemler biiyiik hacimli, eksik, giiriiltiili,
NULL degerli, artik, dinamik verilerle yanlis calisabilir. Bundan dolay1 bu sorunlarin

astlmasi gerekmektedir.?

Veri madenciligi girdi olarak kullanilacak ham veriyi veritabanlarindan alir. Bu
da veritabanlarinin dinamik, eksiksiz, genis ve net veri igermemesi durumunda sorunlar

< 2
dogurur. 3

Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan dogabilir. Siniflandirmak

gerekirse baslica sorunlar asagidaki gibidir:**

2 Akbulut, A.g.e., sf: 6
2 Akbulut, A.g.e., sf: 6
2 Kayaalp, A.g.e., sf:18
% Kayaalp, A.g.e., sf:19
% Kayaalp, A.g.e., sf:19
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° Smmirh bilgi: Veritabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar igin
tasarlanmiglardir. Bu ylizden, 6grenme gorevini kolaylattiracak bazi 6zellikler
bulunmayabilir.

° Giiriiltii ve kayip degerler: Veri girisi veya veri toplanmasi esnasinda olusan
sistem dis1 hatalara giiriiltii denir. Veri toplanmasi esnasinda olusan hatalara 6l¢iimden
kaynaklanan hatalar da dahil olmaktadir. Bu hatalarin sonucu olarak VM’de birgok
niteligin degeri yanlis olabilir.

° Belirsizlik: Yanligshiklarin siddeti ve verideki giiriltiiniin derecesi ile ilgilidir.
Veri tahmini, bir kesif sisteminde 6nemli bir husustur.

° Ebat, giincellemeler ve konu dis1 sahalar: Veri tabanlarindaki bilgiler, veri
eklendikc¢e ya da silindik¢e degisebilir. Veri madenciligi perspektifinden bakildiginda,
kurallarin hala ayn1 kalip kalmadigi ve istikrarlilig1 problemi ortaya ¢ikar. Ogrenme
sistemi, kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin verinin zamansizligina
karsin zamana duyarli olmalidir.

° Artik veri: Artik veri, problemde istenilen sonucu elde etmek icin kullanilan

orneklem kiimesindeki gereksiz niteliklerdir.

Artik nitelikleri elemek igin gelistirilmis algoritmalar, 6zellik se¢imi olarak
adlandirilir. Ozellik se¢imi arama uzayini kiigiiltiir ve siiflama isleminin kalitesini de

artirir. 25

1.8- Veri Madenciligi Sistemleri Uzerine Yapilan Calismalar

Veri madenciligi tekniklerinin bir¢ok alanda gerekli olan bilgiye erismek i¢in
uygulanabilir olmas1 veri madenciligi teknikleriyle hem genel hem de 6zel amach

bir¢ok uygulamanin gelistirilmesi sag';lanmlstlr.26

. Ozel Amach Sistemler: Veri madenciligi algoritmalarmin belirli problem
cozlimleri i¢in kullanilmasidir. Bu uygulamalarin ¢ikis amact Veri madenciligi’nin

kullanicidan bagimsiz bir sekilde calistirilarak kullanicinin  istedigi  bilgilerin

% Kayaalp, A.g.e., sf:19
% Dogan §., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik Teshisi”, Yaymlanmanus Yiiksek Lisans Tezi, Elazig,
2007, sf:26-36
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kesfedilmesi ve/veya kesfedilen bilgilerin gomiilii bir uygulama i¢inde dogrudan karar
alinmasinda faydalanilmasini saglamaktir. Veri madenciligi algoritmalarinin 6zel amagh
uygulandig1 yerlerden ilk gboze c¢arpanlar: astronomi, isletmelerdeki satis analizleri,

pazarlama, borsa, sigorta vb. alanlardir.

. Genel Amach Sistemler: Bu tiir sistemlerde amaglanan veri madenciligi
sorgularinin problemden bagimsiz olarak tanimlanmasi ve bu 0Ozelliginden dolay1

istenen problemde bu sorgularin kullanilabilmesidir.

1.8.1- Analysis Manager

Analysis Manager Microsoft firmasmin veri madenciligi igin iretmis oldugu
trtintidiir. Kiimeleme analizi ve karar agaglari i¢in hazirlanmigtir. Analysis Manager
OLAP (gevrim ig¢i analitik islem) kiip destegi sunmaktadir. Analysis Manager’in giiclii
oldugu taraf kullanici-dostu bir ara yiize sahip olmasi ve uygulama kolayligidir. Aracin
SQL sonucu ile biitiinlesik calisabilmesi bu araci etkin hale getirmektedir. Analysis
Manager’in bir veri madenciligi sorgusu i¢in farkli algoritmalari desteklememesi en
biiyiik eksikligidir. Kaynak kodun agik olmamasi uygulama gelistiriciler i¢in biiyiik
zorluklar olusturmaktadir. Kaynak kod yerine, Microsoft kiimeleme ve karar agaci i¢in
COM destegi sunsa da bu destek birgok gomiilii sistem uygulamalarinda gelistiriciler
icin eksik bir hizmet olarak goriilmektedir. Analysis Manager, liretilen sonuglar1 farkli
bircok gosterim sekliyle kullaniciya sunulabilmektedir. Mesela karar agaclari i¢in, karar
agacin1 gosterebildigi gibi sonuglar1 kural tablolar1 geklinde yorumlama imkani

vermektedir.?’

1.8.2- Darwin

Darwin Oracle firmasinin veri madenciligi aracidir. Darwin regresyon agaclari,
karar agaclari, kiimeleme, yapay sinir aglari, Bayesian O6grenme, k-yakinliginda
komsuluk gibi birgok algoritmayr destekleyen bir veri madenciligi aracidir. Paralel

sunucular icin gelistirilmis bir veri madenciligi sistemidir. Darwin kullanim1 kolay bir

z Dogan, A.g.e., sf:26-36
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ara yiize sahiptir. Darwin veri madenciligi algoritmalarindan CART, StarTree, StarNet

ve StarMatch’i kullanir.?®

1.8.3- Clementine

Clementine SPSS firmasmin veri madenciligi i¢in gelistirmis oldugu bir
modildiir. SPSS istatistiksel bir aractir. Clementine’nin SPSS i¢inde bir modiil olarak
kullanilmast kullanicilarin  SPSS’in istatistiksel fonksiyonlarindan faydalanmasina
imkan verir. Yapay sinir aglar1 ve kural timevarim yontemlerini kullanir. Clementine
miisteri hizmetleri yonetimi, kimya sektoriinde maddelerin asindiricilik tahmininde ve
bankacilik alaninda kredi kart1 dolandiriciliklart gibi konularda kendine uygulama alani

bulmustur.?

1.8.4- DBMiner

Kanada Simon Fraser Universitesi tarafindan gelistirilen bir sistemdir. DBMiner
siniflama, kiimeleme, eslestirme ve sira Oriintiileri sorgularini yapabilecek veri
madenciligi algoritmalarini kullanir. DBMiner ¢evrimigi analitik isleme 6zelligiyle veri
madenciligi algoritmalarinin biitiinlesik c¢alisabilme 0zelligi sayesinde ©On plana
cikmaktadir. Bu 6zellik OLAM (Online Analytical Mining) olarak anilir. DBMiner
OLAP ve veri madenciligi yontemlerini dinamik bir sekilde secebilme imkanina
sahiptir. Kullanicinin kolay kullanabilecegi bir ara ylize sahiptir. Bu ara yiiz sayesinde
elde edilen sonuglar cok yonlii bir soyutlama kullanilarak gosterilebilmektedir.

DBMiner sisteminin mimarisi Sekil 2,8’de Verilmistir.30

2 Dogan, A.g.e., sf:26-36
® Dogan, A.g.e., sf:26-36
%0 Dogan, A.g.e., sf:26-36
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KULLANICI ARAYUZ |

§ TL
OLAM L j OLAP |
I

| GOK BOYUTLU VERITABANI ARAYUZU |

COK-BOYUTLU
VERITABANI

VERITABANI ARAYUZU ]
s v
Veri Temizleme ve besie
Butunlestirme | Filtreleme
VERI VERI
TABANI AMBARI

Sekil 1-3: DBMiner sisteminin yazilim mimarisi
Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, sf:26-36

Sekil 1-3’de de goriildiigli lizere DBMiner verilerini iligkisel veri tabanindan
ve/veya veri ambarindan alarak veri kiipleriyle biitlinlestirerek ¢ok boyutlu veri tabanina
aktarir. Bu aktarim kaynaktan, ya verilerin bir biitiin olarak ¢ekilmesiyle ya da belli bir
boliimiiniin ¢ekilmesiyle gergeklesir. DBMiner’in diger sistemlere gore en biiyiik
avantaj1 gelistirilen DMQL’1 (data mining query language) kullanmasidir. DMQL, SQL
benzeri bir veri madenciligi sorgu dilidir. DMQL sayesinde ¢evrimigi sorgular OLAM
veya OLAP modiiliine yonlendirilerek islenir. DBMiner’in Veri tabani ara yiizii ¢ok
boyutlu veri tabanina temizlenmis, filtrelenmis ve biitiinlestirilmis verileri aktarmaya

yarar. Veri aktarimi icin ODBC ve OLE DB(Object Linking and Embedding Database)
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gibi baglantilar da kullanilabilmektedir. OLAP ve OLAM modiilleri arasindaki iligkinin

varhig1 iki modiiliin birbirlerinin sonuglarmi kullamlabilmesine imkén tanir.*!

DBMiner iirettigi sonuglar1 farkli birgok sekilde gosterebilme imkanina sahiptir.
Mesela karar agaclari i¢in, karar agaci seklinde, kural tablolar1 seklinde eslestirme
sorgusu igin kural tablosu ve grafikleri tiretebilmektedir. DBMiner ne kadar genel
amacli bir sistemse de DBMiner’1 kullanarak ortaya ¢ikarilan 6zel amagh sistemler de

mevcuttur. Bunlar arasinda MultiMediaMiner, GeoMiner ve WeblogMiner sayllalbilir.32

1.8.5- Data Logic/R

DataLogic/R kiimeleme ve smiflama analizi igin kullanilan ticari bir veri
madenciligi aracidir. Datalogic/R artik nitelik ve verilerin temizlenmesi islemlerini
yapabilmektedir. Sistemin en gii¢lii oldugu taraf, lretilen kurallarin 6grenme-test
gecerliligi ve gilivenlik gibi kriterlerde degerler iiretmesidir. Bu degerler iiretilen
kurallarin kalitesini belirlemek ic¢in kullanilabilmektedir. Bu arag, kimya ve ticaret

sektoriindeki gesitli uygulamalarda kullanilmaktadir.®

1.8.6- INLEN
Iliskisel veri tabanindan aldig1 verileri makine 6grenimi teknikleriyle isledikten
sonra ortaya cikan sonuglar1 Veri tabanina yazmaktadir. Uretilen bilgi kesimi, basit ya

da bilesik olabilmektedir.>

INLEN aracinda dort isleg vardir:>®

o Veri tabani1 yonetim isleci: Veri tabani sorgularini1 yazmak i¢in gelistirilen bir
islectir.
o Bilgi yonetim isleci: Uretilen bilgiyi yonetmek igin kullanilir.

8 Dogan, A.g.e., sf:26-36
® Dogan, A.g.e., sf:26-36
3 Dogan, A.g.e., sf:26-36
% Dogan, A.g.e., sf:26-36
% Dogan, A.g.e., sf:26-36
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. Bilgi iiretim isleci: Veri tabanindan bilgi almak ve makine Ogrenimi
algoritmalarini ¢agirmak i¢in kullanilir.
. Makrolar: INLEN isleglerini bir sirada tamimlamayi ve tek bir isleg gibi

kullanabilmeyi saglar.

1.8.7- KDW (Knowledge Discowery Workbench)
Knowledge discowery workbench; kiimeleme, siniflama, bagimlilik analizi
algoritmalarini kullanan bir aragtir. Etkilesimli veri analizine imkan vermektedir.

INLEN sistemiyle bir¢cok ortak 6zelligi bulunmaktadir.®

1.8.8- SKICAT (Sky Image Classification & Archiving Tool)

Sky image classification & archiving tool, 6zel amagh bir veri madenciligi
sistemidir. Ozellestigi konu astronomidir. Bu arag¢ astronomik verileri indirgemek ve
karar agaci analizi i¢in ID3, GID3, O-Btree algoritmalarini kullanmaktadir. Goriintii
isleme, veri smiflama ve VTYS metotlarimi kullanir. SKICAT adindan da
anlasilabilecegi gibi gokyiizii fotograflarindaki gok cisimlerini tanimlamak, bunlari
smmiflandirmak, kataloglamak i¢in kullanilan bir aragtir. Sayisal gokylizii
fotograflarindaki gok cisimlerinin parlaklik, alan, ¢ekirdek biiytikliigii gibi 6zelliklerini
kullanarak smiflandirma sorgusunu gerceklestirmektedir. SKICAT 1n deneysel testlerle

fotograftan cisimleri tanima ve simiflandirma performansi %94 olarak s.':lptanmlsur.37

1.8.9- R-MINI

R-MINI, SKICAT gibi 6zel amagli bir veri madenciligi sistemidir. Finansal
konularda 6zellesen R-MINI siniflama ve sapma tespiti yapmak i¢in kullanilir. R-MINI
Veri tabanindan ¢ektigi giiriiltii igerikli verileri kullanarak tamlik ve tutarlilik kriterlerini

saglayan en kiiciik kural kiimesini bulur.®

3 Dogan, A.g.e., sf:26-36
%" Dogan, A.g.e., sf:26-36
*® Dogan, A.g.e., s:26-36
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1.8.10- TASA (Telecommunication Network Alarm Sequence Analyzer)
Telecommunication network alarm sequence analyzer, telekomiinikasyonda
kullanilan 6zel amagli bir veri madenciligi sistemidir. Telekomiinikasyon hatlarinda
olusabilecek bir hatanin Onceden tahmini i¢in kullanilir. Zaman serileri arasi
bagimliliklarda kullanilan veri madenciligi algoritmalari, hata tahmini ig¢in
kullanilmaktadir. Hatlarda olagandis1 bir olay meydana geldiginde bu sistem tetiklenir.
Tetikleme sayisinin, kontrol edilebilecek sayinin ¢ok iizerinde olmasi bdyle bir sisteme

ihtiyag dogurur.e’9

1.8.11- GCLUTO (Graphical CLUstering TOolkit)

Graphical ~ CLUstering  TOolkit Minnesota  Universitesi  tarafindan
gerceklestirilmis bir aractir. Bu ara¢ kiimeleme algoritmalari i¢in gelistirilmistir. Girdi
kiitiigiinden aldig1 verileri istenen kiimeleme algoritmasina gore isleyip sonuglar1 ¢ikti
kiitiigiine yazmaktadir. Kolay kullanilabilir arayilize sahip olmasi ve goriintiileme
problemlerinin iyi ¢6ziilmiis olmasi, tiretilen sonuglarin farklr gésterimleri ile GCLUTO

kiimeleme analizi i¢in gii¢lii bir arac;t1r.40

1.8.12- Enterprise Miner

SAS firmasmnin veri madenciligi aracidir. SAS’1n Veri ambar1 ve CAI (cevrimici
analitik isleme) araglariyla biitiinlesik calisabilmektedir. Enterprise Miner karar
agaclari, yapay sinir aglari, regresyon analizi, 2-asama modelleri (two-stage models),
kiimeleme, zaman serileri, iliskilendirme, vb. veri madenciligi sorgularini ele
alabilmektedir. Grafiksel ara yiizii sayesinde kullanim kolaylig1 saglar ve kullanicilar
uygulamanin karmasikligindan habersiz bir sekilde sadece girdi ve c¢iktilara
yogunlagabilirler. 2 katmanli mimariyi kullanir. Istemci bilgisayardaki yazilim
gereksinimi Windows 98, 2000 ve NT’dir. Sunucu bilgisayardaki yazilim gereksinimi
Windows 98, 2000 ve NT ile Linux’dir.**

% Dogan, A.g.e., sf:26-36
“ Dogan, A.g.e., sf:26-36
4 Dogan, A.g.e., sf:26-36



20

1.8.13- Veri Madenciligi Araclarimin Karsilastirmalari

Bu boliimdeki veri madenciligi araglarinin karsilagtirmalari, Elder ve Abbott
(1998)’un “A Comparison of Leading Data Mining Tools” isimli sunum sonuglarindan
faydalanilarak olusturulmustur. Bu boliimdeki ¢izelgeler icin, asagida verilen tablodaki

anahtarlar kullanllmls‘ur.42

Tablo (1-2 . 1-8)’de kullanilan anahtarlarin anlamlari

Anahtar Anlamn

. Bosluk Sifir kapasite

o X Diistik kapasite
o X- Normal kapasite
o X+ Yiiksek kapasite

Tablo 1-3’de veri madenciligi araglarinin veri girdisi ve ¢iktis1 agisindan
karsilastirmalari, Tablo 1-4’de veri madenciligi araglarinin destekledigi karar agaglari,
Tablo 1-5’de veri madenciligi araglarinin kullanilirlik karsilagtirmalari, Tablo 1-6’da
veri madenciligi araglarinin goriintiileme agisindan karsilagtirmasi, Tablo 1-7°de veri
madenciligi araglarinin otomasyon agisindan karsilagtirmasi, Tablo 1-8’de veri

madenciligi araglarinin giiclii ve zayif oldugu alanlar verilmistir.*

2 Dogan, A.g.e., sf:26-36
4 Dogan, A.g.e., sf:26-36
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Tablo 1-2: Veri madenciligi araglarinin ¢alisabildigi platformlar

PC Uniix Unix NT VT
Platformlar Standalone | Standalone Sunucu Sunucu Bafjlanabilirlik
(357 NT) IPC istemci PC
istemci

Clementine X X+ X
Darwin X X
DataCruncher X X X
Enterprise Miner X X+ X X
GainSmarts X X X
Intelligent Miner X X
MineSet X X
Model 1 X X X X
ModelQuest X X X
PRW X X
CART X X+
Scenario X X
NeuroShell X
OLPARS X X
Seed X X+
S_Plus X X -
WizWhy X

Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, sf:26-36

Tablo 1-3: Veri madenciligi araglarinin veri girdisi ve ¢iktisi agisindan karsilagtirmalari

Veri Girdisi & Otomatik Veri Formatini 0ODBC Yerel Veri Ozet Cikti

Model Ciktisi Baslik Kaydetme Tabam Raporlar aynak
Siriiciileri Kodu

Clementine X X X

Darwin X X

DataCruncher X X X

Enterprise Miner X- X X X-

GainSmarts X X X X

Intelligent Miner X-

MineSet X

Model 1 X X X X X X

ModelQuest X

PRW X X X X X

CART

Scenario X X

NeuroShell X

OLPARS X

Seed X-

$-Plus X X X X

WizWhy

Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, sf:26-36
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Tablo 1-4: Veri madenciligi araglarinin destekledigi karar agaglari

Karar Agaclan Siniflandinlmig MaliyetlerBudama |Gorsel Agaglar [‘Gizelge” [C5 veyaC4. 5 [CHAID pDigerleri
Clementine X X X X

Darwin X x

Enterprise Miner X X X X X X
GainSmanrs X X X X
ntelligent Miner X X
MineSet X X X X X

Model 1 X X
ModelQuest X X-

CART X X X+

Scenario X
S5-Plus X X X

Seeb A X A+

Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, sf:26-36

Tablo 1-5: Veri madenciligi araglarinin kullanilirlik karsilastirmalari

Kullanihrhik Veri Yiikleme Model Kurma Model Anlama Teknik Destek Genel
ve isleme
Clementine X+ X+ X+ X+ X+
Darwin X X X+ X X
DataCruncher X+ X+ X X X
Enterprise Miner X X X X X
GainSmarts X+ X X X X
Intelligent Miner X X X X X
MineSet X X X+ X X+
Model 1 X+ X+ X+ X+ X+
ModelQuest X X+ X+ X+ X+
Enterprise
PRW X+ X+ X+ X+ X+
CART X- X X X X
Scenario X X+ X+ X X+
MeuroShell X X X X X
OLPARS X- X X X X
Seeb X X X X X
SPlus X X X+ X X
WizWhy X X X+ X X

Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, st:26-36
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Tablo 1-6: Veri madenciligi araglarinin goriintiileme agisindan karsilagtirmasi

. = - £ . o =
Gortintileme LEU % § % % E E-a S
= = = E = = = & ® E
7 & g3 3 & 5 £ g8
Clementine X X X X- X
Darwin X- X- X-
DataCruncher X X X X
Enterprise Miner X X X X- X X
GainSmarts X X-
Intelligent Miner X- X X X
MineSet X X X X X
Model 1 X X X
ModelQuest X X
Enterprise
PRW X X X
CART
Scenario X
NeuroShell X
OLFARS X X X X- X X
Seed X
S _Plus X X X X X
WizWhy

Kaynakc¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, st:26-36

Tablo 1-7: Veri madenciligi araglarinin otomasyon agisindan karsilastirmasi

Otomasyon Otomasyon Metodlan Ozgiir Metin Aciklamasinin
Adimlan

Clementine Gorsel programlama , Programlama dili x

Darwin Programlama dili x

DataCruncher | ( Is Yéneticisi )

Enterprise Gorsel programlama, Programlama dili x

Miner

GainSmarts Makro Dili , Sihirbazlar X-

Intelligent (Sihirbazlar )

Miner

MineSet “Weri Gegmisi , Log

Model 1 Model Sihirbazlan

ModelQuest Toplu Ajanda

PRW Deney Yaneticisi ; Makrolar x

CART Buili-in Basic Scripting

Scenario

MNeuroShell

OLPARS

Seed

S-Plus Scripting (S ): C/C ++

WizWhy

Kaynakg¢a: Dogan S., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elazig, 2007, sf:26-36



Tablo 1-8: Veri madenciligi araglarinin giiclii ve zayif oldugu alanlar

Otomasyon

Otomasyon Metodlan

Ozgiir Metin Agiklamasinin

Adimlarn
Clementine Gorsel programlama , Programlama dili x
Darwin Programlama dili X
DataCruncher | ( Is Yoneticisi }
Enterprise Gorsel programlama, Programlama dili X
Miner
GainSmarts Makro Dili , Sihirbazlar X-
Intelligent (Sihirbazlar )
Miner
MineSet Wer Gegmisi, Log
Model 1 Meodel Sihirbazlar
ModelQuest Teplu Ajanda
PRW Deney Ydneticisi ; Makrolar X
CART Built-in Basic Scripting
Scenario
NeuroShell
OLPARS
Seed
S-Plus Seripting (S ); C/C ++
WizWhy
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Kaynake¢a: Dogan ., “Veri Madenciligi Kullanarak Biyokimya Verilerinden Hastalik
Teshisi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Elaz1g, 2007, st:26-36

1.9- Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Pek ¢ok veri madenciligi sistem yazilimi gelistiren kurulus, kullanicilara yol

gostermek amaciyla bir uygulama siire¢ modeli 6nerirler. Bu modeller genellikle ardisik

adimlarin yiiriitilmesiyle kullanicilar1 hedefe ulastirmay1 amaglar. CRISP-DM (CRoss-

Industry Process For Data Mining) uygulama siireci, veri madenciligi uygulamalarinda

basarili sonuclar alan sirketlerin ve veri madenciligi araclarini gelistiren bir baska

sirketin olusturdugu grup tarafindan gelistirilmis yaygin olarak kullanilan bir modeldir.

Bu uygulama siire¢ modeli kullanicilarin gerekli adimlar1 anlamasina yardimci olan iyi

bir baslanglg:tlr.44

“ Aydin A.ge., sf:15
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Uygulama siireci, yerine getirilmesi gereken gorevler ve bu gorevler arasindaki
iliskileri icerir. CRISP-DM tarafindan onerilen uygulama siire¢ adimlar1 Sekil 1-4’de
gosterilmistir. Bu siirecin her adiminda uygulanan gorev sonucu iiretilen ¢ikt1, siradaki
adimin girdisini olusturur. Baz1 durumlarda farkli asamalar arasinda ileri geri hareket
etmek gerekebilir. Seklin disindaki daire veri madenciliginin dongilisel dogasin
sembolize eder. Siire¢ i¢inde elde edilen sonuglar calisilan konuyla ilgili yeni
problemleri tetikleyebilir. Bir sonraki veri madenciligi siireci 6nceki siireclerde elde

edilen tecriibelerden faydalanmaktadlr.45

CRISP-DM’in onerdigi stirecin ilk adimi ¢aligma hedefleri ve gereksinimlerinin
belirlenerek veri madenciligi probleminin tanimlandigi “is tanimi1” adimidir. Veriyi
anlama asamasi ilk adimda tanimlanan problemin ¢6ziimiinde kullanilacak verinin bir
araya getirilmesi, veri kalite problemlerinin ¢6ziilmesi, verinin incelenmesi ve gizli
enformasyona ulagmak i¢in veri alt kiimelerinin tespit edilmesi faaliyetlerini igerir. Veri
hazirlama asamasinda baslangi¢ veri kiimesinden modelde kullanilacak veri kiimesini
olusturmak i¢in doniisiim ve temizleme islemleri uygulanir. Modelleme adiminda
problem ve veri Ozelliklerine uygun modelleme teknikleri segilir ve model
parametrelerinin en iyi degerleri belirlenir. Bu adimda uygulanan veri madenciligi
teknikleri veri hazirlama adimina doniilmesini gerektirebilir. CRISP-DM uygulama
stirecinin son iki adiminda modelin degerlendirilmesi ve uygulamasina iligskin gérevler

yer alir.*®

*® Aydin, A.ge., sf:15
% Aydin A.gee., sf:16
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Uygulama
Degerlendirme

Modelleme

8 /

Sekil 1-4: CRISP-DM Veri Madenciligi Uygulama Siireci
Kaynakca: Aydin S., “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim
Sisteminde Bir Uygulama”, Yayinlanmamis Doktora Tezi, Eskisehir, 2007, sf:16

Bir diger veri madenciligi uygulama siireci Two Crows sirketi tarafindan
onerilmistir. Two Crows sirketi bankacilik, sigortacilik, telekomiinikasyon,
perakendecilik, devlet uygulamalari, danismanlik ve enformasyon sistemleri i¢in veri
madenciligi uygulama adimlarin1 tanimlayan raporun iiciincii stirimiini 1999 yilinda

yaynlamistir. Bu teknik rapora gore uygulama adimlar asagidaki gibi siralanmugtir.*’

" Aydmn, A.g.e., sf:16
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J Problemin tanimlanmast

. Veri madenciligi veritabanin olusturulmast

. Verinin incelemesi

. Model i¢in veri hazirlama

. Modelin olusturulmasi

. Modelin degerlendirilmesi

. Modelin uygulanmasi ve sonuglarin izlenmesi

Veri madenciligi uygulama adimlarn literatiirde farkli adlarla isimlendirilse de
gercekte benzer islemler uygulanarak gergeklestirilir. Bu c¢aligmada veri madenciligi
uygulama adimlarinda Two Crows’un Onerdigi silire¢ adimlart takip ederek

tanlmlanmlstlr.48

1.9.1- Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin en 6nemli sarti, projenin hangi
isletme amaci i¢in yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili isletme amaci
isletme problemi iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek
sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil dlgililecegi tanimlanmalidir. Ayrica yanlis
tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara

iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir.*°

Bu asamada mevcut is probleminin nasil bir sonug¢ iiretilmesi durumunda
¢oOziileceginin, iretilecek olan sonucun fayda - maliyet analizinin baska bir degisle
uiretilen bilginin isletme i¢in degerinin dogru analiz edilmesi gerekmektedir. Analistin
isletmede iiretilen sayisal verilerin boyutlarini, proje icin yeterlilik diizeyinin iyi analiz
edilmesi gerekmektedir. Ayrica analistin isletme konusu hakkindaki is siireclerinin de

iyi analiz edilmesi gerekmektedir.*

*® Aydin A.g.e., sf:17
* Tiryaki, A.g.e., sf:24
%0 Tiryaki, A.g.e., sf:24
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1.9.2- Veri madenciligi veritabanin olusturulmasi

Burada kullanilacak verinin kalitesi sonuglart da etkileyeceginden kullanilacak
verilerin Oncelikle 6n islemden gegirilmesi biiyiikk bir 6nem tasimaktadir. Sonucta
kaliteli verilerden ancak kaliteli c¢iktilar elde edilebilecektir. Bu nedenle verilerin

kalitesini arttirmanin yolu, verilerin 6n islemden gecirilmesidir.™

Modelin kurulmasi asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu agsamaya sik sik geri
doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin
hazirlanmast ve modelin kurulmasi asamalar1 i¢in, bir analistin veri kesfi siirecinin
toplamu igerisinde enerji ve zamaninin %50 - %85’ini harcamasina neden olmaktadir.
Bu agsamada firmanin mevcut bilgi sistemleri lizerinde {irettigi sayisal bilginin iyi analiz
edilmesi, veriler ile mevcut is problemi arasinda iliski olmas1 gerektigi de
unutulmamalidir. Proje kapsaminda kullanilacak sayisal verilerin, hangi is siiregleri ile
elde edildigi de bu veriler kullanilmadan analiz edilmelidir. Bu sayede analist veri
kalitesi hakkinda fikir sahibi olabilir. Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi icerisinde
toplama, deger bicme, birlestirme ve temizleme, se¢gme ve doniistiirme adimlarindan

olusmaktadm52

1.9.2.1- Veri Kaynaklarimin Belirlenmesi

Veri kaynaklarinin belirlenmesi, madenciligi yapilacak olan veri kaynaklarinin
tanimlanmasidir. Veriler pek ¢ok farkli kaynaktan elde edilebilir. Verilerin
saklanmasinda ve yonetilmesinde basit dosya sistemlerinden veritabanlar1 ve veri
ambarlarina uzanan birgok farkli yontem ve teknoloji bulunmaktadir. Her yontem
isleyen sistemin verisini tutmak, tanimlamak ve depo yapisini olusturmak i¢in kendine
Ozgi sistematik bir perspektife sahiptir. Veri depolama ve veri sistemleri asagida yer
alan boliimlerde agiklanmistir. Gilinlimiizde veri depolama ve yoOnetim sistemlerinin

uygulandig1 yazilimlarim listesi asagidaki tabloda verilmistir.>

51 Altintas, A.g.e., sf: 10
%2 Altintas, A.ge.,sf:10
% Aydin A.gee., sf:4
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Tablo 1-9: Veri Depolama Ve Yonetim Sistemleri

Kategori

Yazilim

Tanim

Metin Editorleri

Not Defteri

Basit belgelerin olusturulmasi i¢in kullanilabilen bir metin
editoriidiir. Not defterinin en yaygin kullanimi metin (.txt)
dosyalarini diizeltmek ve okumaktir. Not defteri dosyalari,
kullanicilara farkli karakter setlerini kullanan belgelerle
caligma esnekligi sunan Unicode, ANSI veya UTF-8
olarak kaydedebilir.

Ultra Edit-32

Metin ve 16’lik say1 sistemi editoriidiir. Bu yazilim siitun
modlu diizenlemeyi saglar ve DOS tan Unix’e dosya
doniisiimiinii gerceklestirebilir. Ayrica html dosyalar1 da

diizenleyebilir.

Hesap Tablosu

Microsoft

Excel

Hesap tablosu pazarinin %90 tarafindan kullanilan hesap

tablosu yazilimidir.

Lotus 1-2-3

IBM DB2 ve Oracle gibi veritabanlarina onciiliikk eden,

Excel ve Lotus Notes ‘la uyumlu hesap tablosu yazilimidir.

Quatro Pro

Ilk versiyonu Borland tarafindan gelistirildi ardindan
Novell tarafindan daha sonra da Corel tarafindan satin

alindi. Quatro Pro Lotus 1-2-3 model alinarak

gelistirilmistir. Son versiyonu ise Microsoft Excel model

alinarak tasarlandu.

Veritabani

Microsoft
SQL

Microsoft SQL  Server ileri diizey veritabani

programlamast sunan bir veritaban1 yazilimidir. Zengin
XML ve internet standartlarini destekler ve kullanicilara
biinyesindeki “stored procedureler” sayesinde XML
formatindaki dosyalar1 kolayca depolama ve okuma

olanag tanir.

Oracle 9i

Bir istemci/sunucu veritabani yonetim yazilimidir. Tam

XML veritaban1 islevi saglar. Biinyesinde OLAP

islevlerini barindirir ve Windows ve Linux isletim

sistemleri i¢in olusturulmustur.

IBM DB2

IBM DB2 veritabani sektoriiniin ilk ¢oklu ortam platformu
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saglayan yazilimdir. Web’e hazir iligkisel veritabani
yOnetim sistemidir.
Microsoft Microsoft SQL Server tarafindan saglanan bir servistir.
% OLAP
6‘ Oracle Oracle’in OLAP ¢oziimidiir. Sorgu, rapor, arama ve web
Discover yayini islevlerini saglar.
SAP Bir¢ok 6n tanimli analiz modelini igerir. Raporlama araci
5 olarak Excel ve web sayfalarini kullanabilir. Yeni sorgular
g olusturmada siiriikle ve birak teknolojisini kullanir.
5 SAS SAS veri amban ileri ylikleme, cikarim ve doniisiim
g tekniklerine sahip yazilimdr.

Kaynakc¢a: Aydin S., “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim
Sisteminde Bir Uygulama”, Yaymlanmamis Doktora Tezi, Eskisehir, 2007, sf:143

1.9.2.1.1- Metin Dosyalar1 ve Islem Tablolar

Metin dosyalar1 en eski veri saklama ve depolama yontemidir. Diiz dosya
yapisina sahip olduklarindan dolayi iligkisel alanlarin tespitinin zor olmasindan dolay1
pek cok veri madenciligi uygulamalarinda kullanilamamaktadir. Sadece kiiciik boyut ve

hacimli veri madenciligi uygulamalar1 i¢in kullanilabilmektedir.>*

1.9.2.1.2- Veri Tabam Sistemleri

Veri Taban1 Yazilimi verileri sistematik bir bigimde depolayan yazilimlara
verilen isimdir. Bir¢ok yazilim bilgi depolayabilir ama aradaki fark, veri tabanin bu
bilgiyi verimli bir sekilde diizenleyebilmesi ve ona hizla ulasabilmesidir. Bilgiye gerekli
oldugu zaman ulasabilmek esastir. Veri tabani i¢cinde diizenlenmemis bilgiler, katalogu
olmayan bir kiitiiphaneye benzetilebilir. Imkanlarinin saglandigi, bilgilerin biitiinliik
icerisinde tutulabildigi ve birden fazla kullaniciya ayni anda bilgiye erisim imkaninin

saglandigi programlardir.®

* Aydin, A.ge., sf:19
% http://tr.wikipedia.org/wiki/Veri_taban%C4%B1#Veri_modelleme (Erigim Tarihi: 04.07.2011)
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Glinimiizde veri tabani sistemleri bankaciliktan otomotiv sanayisine, saglik bilgi
sistemlerinden sirket yonetimine, telekomiinikasyon sistemlerinden hava tagimaciligina,
cok genis alanlarda kullanilan bilgisayar sistemlerinin alt yapisini olusturmaktadir. Veri
taban1 fiziksel olarak bilgileri tutarken mantiksal bir sisteme de sahiptir. Veritabani
sistemlerinin  kurulumu, konfigiirasyonu, tasarimi, sorgulamasi, giivenligi ve
denetiminin karmagik bir hal almasi veri tabani yoneticiligi kavraminin olusmasina

neden olmustur.56

Veri tabani yonetim sistemi yazilimlari ;>
e Filemaker
e MySQL
e PostgreSQL
e Oracle
e Sybase
e MsSQL
e Berkeley
e Firebird
e Msaccess

e OpenOffice.org Veritabani

e 1C Isletme - A¢ik kaynak kodlu, gérsel veri taban1 gelistirme ortami

Veri tabanlarini 9 baglik altinda toplayabiliriz.
1. iliskisel Veri Tabanlar1
. Veri Ambarlari

. Transactional (islemsel) Veri Tabanlar

. Nesneye Yonelik Veri Tabanlar

2
3
4. Geligmis Veri Tabani Sistemleri ve Uygulamalari
5
6. Nesne Iliskisel Veri Tabanlari

7

. Uzaysal Veri Tabanlari

% http://tr.wikipedia.org/wiki/Veri_taban%C4%B1#Veri_modelleme (Erisim Tarihi: 04.07.2011)
5 http://tr.wikipedia.org/wiki/Veri_taban%C4%B1#Veri_modelleme (Erigim Tarihi: 04.07.2011)
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8. Time Series-Temporal Veri Tabanlari

9. Text ve Multimedya Veri Tabanlar1

1.9.2.1.3- OLAP ve Veri Ambarlari

OLAP (Online Analytical Proccessing) olarak kisaltilan g¢evrimici analitik
isleme, kullanicilara problemin gergek boyutunu yansitan ve ham veriden
doniistiiriilmiis enformasyonun ¢esitli agidan goriiniislerine hizli ve etkilesimli ulagimi
saglayan bir yazilim teknolojisidir. OLAP uygulamalar1 genellikle gercek verilerin
analizini icerir. Bu uygulamalar SQL’deki mevcut temel gruplama islevlerinin
gelistirilmis hali olarak diisiiniilebilir. OLAP’mn birincil amaci, karar destek
sistemlerinde ihtiyag duyulan 6zel amacgh (ad-hoc) sorgulamalar1 saglamaktir. OLAP

veri kaynagi olarak genellikle bir veri ambar1 kullanir.®

Veri ambarlari bir veri kiimesinin 6nemli kisimlarini veya tiimiinii saklamak ve
analiz etmek i¢in tasarlanan yapilandirilmis bir karar destek sistemidir. Bir veri
ambarinda veriler ¢oklu kaynak uygulamalarinda fiziksel ve mantiksal olarak
doniistiiriilir ve belirli zaman araliklariyla gilincellenir. Veri ambar1 ¢oklu heterojen
kaynaklardan elde edilen verilere veri birlesme, veri temizleme ve veri biitlinlestirme
stirecleri uygulanarak olusturulur. Karar destek sistemlerinde kullanilmayacak verilerin

veri ambarina aktarilmasi gereksiz zaman ve kaynak israfina yol ag:ar.59

Veri ambarlar1 ve OLAP araclar1 ¢ok boyutlu veri modeline dayalidir. Cok
boyutlu veri modeli, verileri bir kiip seklinde ele alir. Bir veri kiipii verilerin ¢ok
boyutlu olarak yapilandirilmasmi ve goriintiilenmesini saglar. Ornegin bir sirketin
satiglarina iligkin veri kiipii olusturuldugunu diisiinelim. Veri kiipiiniin ana temasinin
satig tutarlar1 oldugunu, boyutlarinin ise satig bolgesi, zaman ve lirlin grubu oldugunu
varsayalim. Bu durumda Sekil 1-5’de goriildiigii gibi bir veri kiipii olusturulabilir. Bir
veri kiipliniin ihtiyaca gore licten fazla boyutu da tanimlanabilir. Olusturulan veri

kiipleri ihtiya¢ duyulan bilgiye gére OLAP sistemi tarafindan sorgulamr.60

% Aydin, A.ge. sf:22
® Aydin, A.ge. sf:23
5 Aydin, A.ge. sf:23
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Sekil 1-5: Veri Kiipii Ornegi
Kaynak¢a: Aydm S., “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Uzaktan
Egitim Sisteminde Bir Uygulama”, Yayinlanmamis Doktora Tezi, Eskisehir,
2007, sf:23

OLAP ve Veri Kiipiinii tanimladiktan sonra veri ambart mimarisi ve kullanim
seklini tanimlamak faydali olacaktir. Sekil 1-6’de veri madenciligi i¢in bir veri ambari
ve OLAP teknolojisinin nasil yapilandirilacagr gosterilmistir. Veri ambarinin
mimarisinde alt katman genellikle iliskisel veritabani sistemi olan veri ambari
verilerinin  depolandigi  veritaban1 sunucusudur. Alt katmanda veriyle ilgili
enformasyonun yer aldifi metadata deposu ve kurumlarin islerine 0zgii hareket
veritabanlar1 olan veri carsilar1 (data marts) yer almaktadir. Islemsel veritabanlari ve dis
veri kaynaklarindan elde edilen veriler SQL komutlarmi kullanan uygulamalar
tarafindan veri ambar1 veritabanina yiiklenirler. Orta tabaka iliskisel OLAP (ROLAP)
modeli ya da ¢cok boyutlu OLAP (MOLAP) modelinin kullanildigt OLAP sunucusudur.
Son tabaka ise sorgulama ve raporlama araglari, analiz araglar1 veya veri madenciligi

araglarini barindiran istemcidir.®

61 Aydin, A.g.c., sf:24
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Veri madenciliginin ihtiya¢ duydugu ve veri ambarinda depolanan veriler farkli
yapilardaki veri kaynaklarinin bir araya getirilmesinden olusturulur. Bu nedenle veri
ambarlarinda depolanan veriler veri madenciligi kaynagi olarak kullanilabilir. Veri
madenciligi ve veri ambarlar1 birbirini tamamlayicidirlar. Ornegin ydnetim, bir reklam
kampanyasinin hedef kitlesini belirlemeye yardime1 olmak amaciyla, miisteri verilerinin
kullanildig1 siniflama veya birliktelik kurallart uygulamasinin sonucunu kullanabilir.
Veri madenciligi faaliyetleri bir veri ambarindaki verileri kullanarak fayda saglayabilir
fakat zorunlu degildir. Birbiriyle iliskili olan veri ambar1 ve veri madenciligi benzer

goriilse de birbirinden farklidir ve biri digeri olmaksizin kullanilabilir.®*

- ™y
r : | fﬁ;
. ' /:J Ost Katman:
Sorgulama/Rapor Analizler Veri Madenciligi Dedgerfendirme
Araciarr
Cikt
OLAP Sunucusu L f OLAP Sunucusu
P e | P Orta Katman:
A OLAP
A Sunucusy
\ 3
Veri Amban .L—
——— R Alt Katman:
Metadata ':;_i:;_'f'_;ﬁ — Verd Ambarr
_diepgsu —_— Sunucusy
E—-_-—;——: Veri Carsisi
T Cikarma
Temizleme
Donastirme
‘ Yiikleme Veri
Yenileme
———— --f____—';j
E__:_T__:_ —— s_:_:;;__%;:__j - .
Operasyonel Veri tabanlan Dis Veri Kaynaklar

Sekil 1-6: U¢ Katmanli Veri Ambar1 Mimarisi
Kaynakca: Aydin S., “Veri Madenciligi ve Anadolu Universitesi Uzaktan Egitim
Sisteminde Bir Uygulama”, Yayinlanmamis Doktora Tezi, Eskisehir, 2007, sf:25

62 Aydin, A.g.e., sf:24
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1.9.2.2- Veri Tanimlama
“Madenciligi yapilacak verinin igerigi bu asamada tanimlanir. Veri kaynaginda
yer alan tablo, dosya, alanlarin 6zellikleri raporlanir. Mevcut veritabaninda yer alan her

tablo veya dosya i¢in raporlanmasi gereken bazi 6zellikler asagida verilmistir.

e Tabloda yer alan alanlarin sayisi

e Eksik degerler yer alan kayitlarin sayisi ve ylizdesi
e Alanisimleri

e  Veri tiirii

e Aciklamasi

e Tanimmi

e Alan kaynagi

e Olgii birimi

e Benzersiz degerler sayisi

e Degerler listesi

e  Deger araliklar

e  Eksik degerlerin sayis1 ve ylizdesi

e Enformasyonun toplandig1 kaynak, toplanma siklig1 ve veri giincellenme
ozelligi

e Birincil anahtar ve yabanci anahtar iliskileri”®®

1.9.2.3- Secim

Veri madenciligi veritaban1 hazirlamada veri tanimlama asamasindan sonra
madenciligi yapilacak verinin alt kiimesi segilir. Bu agamada veritabanin1 6rnekleme
veya tahmin edici degiskenleri se¢me islemi degil gereksiz veya ihtiya¢ duyulmayan
verinin analiz dis1 birakilmasidir. Kaynaklarin yetersizligi, maliyet, veri kullanim
kisitlamalar1 veya kalite problemleri gibi sinirlamalar da bazi verilerin analiz disinda

birakilmasini gerektirebilir.64

8 Aydmn A.g.e., sf:25
5 Aydin A.gee., sf:26
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1.9.2.4- Veri Kalitesini Iyilestirme ve On Hazirhk Siirecleri

Giliniimiizde veritabanlar1 biiylik boyutlarindan ve bir¢cok farkli kaynaktan
gelmelerinden dolayr giiriiltiilii, eksik, tutarsiz veriler ile doludur. Verilerin kalitesiz
olmas1 veri madenciliginden elde edilen sonuglarin da kalitesiz olmasina yol agabilir.
Veri Madenciliginde veri kiimesinin biiylikliglinden kaynaklanan en fazla zaman alic
asama, verilerin 6n islemden geg¢irilmesi asamasidir. Veri Madenciligi uygulamalarinda
kaynaklarin %80’1 verilerin 6n islemden gecirilmesi ve temizlenmesi siiregleri igin

harcanmaktadir.®®

1.9.2.4.1- Veri Temizleme

Veri madenciliginde veri kalite problemlerini engellemek icin 6nce veri kalitesi
problemlerinin farkina varilarak dogrulanmasi ve zayif veri kalitesini goz ardi edebilen
algoritmalarin kullanilmasi lizerinde odaklanilir. Veri kalitesi problemlerinin farkina
varilmast ve dogrulanmasi veri temizleme olarak adlandirilir. Veri temizleme yoluyla
eksik degerler tamamlanarak, giiriiltilii veri diizeltilerek, aykir1 degerler tanimlanarak

veya cikarilarak ve tutarsizliklar giderilerek veri kalitesi arttirilmaya galigilir.®

Veri temizleme i¢in verinin Ozelliklerini bilmek gerekir. Buna iist veri
(metadata) denir. Bir bagka ifade ile verinin igerigi hakkindaki veriye st veri denir. Her

6zelligin alabilecek degerleri ve uzunluklar1 bilinmelidir.®’

1.9.2.4.2- Eksik Veri

Madenciligi yapilacak verinin bazi 6zellik degerleri bos yani eksik olabilir.
Ozellik degerlerinde eksik veya bos deger olmasmin birgok nedeni vardur.
Veritabaninda yer alan verilerin anket verisi olmast ve bilgisi toplanan bireyin bilgi
vermek istememesi, yanlis anlama veya veri giren personelin hatasi, diger veri
ozellikleriyle tutarsizlig1 yiiziinden silinmesi gibi nedenler eksik veri olusmasina neden

olabilir. Baz1 durumlarda de§erin bos olmasi eksik veri degil her nesne icin

% Bilekdemir G., “Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Uretim Siiresi Tahmini ve Bir Uygulama”, Yaymnlanmamis Yiiksek
Lisans Tezi, Izmir, 2010, sf:10

% Aydin A.g.e., sf:27

¢ Bilekdemir, A.g.e., sf:10
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uygulanabilir bir 06zellik olmamasindan kaynaklanabilir. Bir kimlik tablosunda
bayanlara ait kayit alanlarinda askerlik bilgisinin yer almamasi bu duruma o6rnek
verilebilir. Bu durumda benzer verilerin eksik deger olarak algilanmasi ve giderilmesi

hataya neden olabilecektir.®®

Ornegin, satis ve miisteri verilerinin analizi yapildigimi diisiinelim. Veri setinde
miisteri geliri kaydinin tutulmadigi durumda bu 6zellik i¢in eksik veri nasil tamamlanir?
Herhangi bir degiskene iliskin eksik degerlerin doldurulmasi igin farkli yollar vardir.

Bunlardan bazilari asagida kisaca agiklanmaktadir:®

J Eksik deger igeren kayit veya kayitlar atilabilir. Bu metot genellikle sinif etiketi
eksik oldugu durumda yapilir. Bu metot satir birden fazla 6zellik eksik veri icermedigi
stirece verimli degildir.

. Eksik veri maniiel olarak tamamlanabilir. Bu metot zaman alic1 bir yontemdir ve
biiyiik veri setlerinde uygulanabilir degildir.

J Eksik veri genel bir sabit ile doldurulur. Biitiin eksik veriler “Bilinmiyor”, “o0”
gibi ayn1 sabitle doldurulur. Bu yontemde Veri Madenciligi yazilimi verilerin hepsinin
ortak “Bilinmiyor” verisini i¢erdigi sonucunu ¢ikarabilir.

. Ayni sinifa ait tiim Orneklemler icin degiskenin ortalamasi kullanilabilir.
Ornegin aym kredi risk kategorisine giren miisteriler icin ortalama gelir degeri eksik
degerler yerine kullanilabilir.

. Eksik deger ortalama deger ile doldurulur. Ornegin miisteri geliri eksik ise tiim
miisterileri gelirlerinin ortalamasi eksik degere yazilir.

. Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir. Burada sozii edilen
en uygun degerin belirlenmesi i¢in regresyon veya karar agaci gibi teknikler
kullanilabilir. Ornegin yas: x, egitim diizeyi y olan bir kisi igin {icret durumu, mevcut

verilerden yukaridaki tekniklerden birinin kullanilmastyla tahmin edilebilir.

% Aydin, A.g.e., sf:28
% Bilekdemir, A.g.e., sf:11
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1.9.2.4.3- Giiriiltiilii Veri

Girilti, veri madenciligi teknigi ile analiz etmek istedigimiz verilerdeki
beklenen degerlerden sapan aykiri degerler veya hatalardir. Giiriiltiilii veri biiyiik
veritabanlar1 ve veri ambarlarinda karsilasilan yaygin problemlerdendir. Olgiilen bir
degerdeki hata veya hatal1 veri toplama, veri girisi problemleri, teknolojik kisitlar gibi
yanlis nitelik degerleri giiriiltiili verinin olasi nedenleridir. Veri madenciligi

uygulanmadan 6nce bu degerlerin neden oldugu giiriiltii diizeltilmelidir.”

Veri diizeltme islemi icin cesitli teknikler bulunmaktadir. Bunlardan bazilari:™

. Binning: Binning yontemleri, kiigiikten biiylige veya biiyiikten kiiglige
stralanmis verileri diizeltmek icin kullanilir. Binning yonteminde dncelikle siralanmig
veriler esit biiyiikliikteki bin’lere ayrilir. Daha sonra bin’ler, bin ortalamalari, bin
medyanlar1 veya bin siirlar1 yardimiyla diizeltilir.

J Kiimeleme (Clustering): Aykir1 degerler kiimeler ile belirlenebilir. Benzer
degerler ayn1 grup veya kiime icinde yer alirken, aykir1 degerler kiimelerin disinda yer
alacaktir.

J Regresyon (Regression): Veriler regresyon ile verilere bir fonksiyon

uydurularak diizeltilebilir. Uydurulan fonksiyona uymayan noktalar aykir1 degerlerdir.

1.9.2.4.4- Tutarsi1z Veri

Bazen kaydedilen veriler arasinda veya veri birlestirme esnasinda tutarsizliklar
olabilmektedir. Bir degisken ismi farkli veritabanlarinda farkli sekilde olabilir. Bu veri
tutarsizliklar1 dis referanslar kullanilarak diizeltilebilir. Ornegin kodlarin kullanimindaki

tutarsizliklar diizeltilebilir."?

o Aydin, A.g.e., sf:30
™ Bilekdemir, A.g.e., sf:12
2 Koldere Akin, A.g.e., sf61
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1.9.2.5- Veri Birlestirme

Veri madenciliginde bazen farkli veri tabanlarindaki verilerin birlestirilmesi
gerekebilir. Farkli veri tabanlarindaki verilerin tek bir veri tabaninda birlestirilmesiyle
sema birlestirme hatalar1 olusur. Ornegin, bir veri tabaninda girisler “tiiketici-ID”
seklinde yapilmigken, bir digerinde “tliketici-numaras1” seklinde olabilir. Bu tip sema

birlestirme hatalarindan kaginmak i¢in meta veriler kullanilir.”

1.9.2.6- Veri Doniistiirme

Bazi durumlarda orijinal veri kiimelerindeki o6zellikler gerekli enformasyonu
icerdigi halde veri madenciligi algoritmalar1 i¢in uygun yapida olmayabilirler. Bu
durumda orijinal 6zelliklerinden olusturulan bir veya daha fazla yeni 6zellik orijinal
ozelliklerden daha faydali olabilir. Veri donilisiimiinde verilerin veri madenciligi i¢in
uygun formlara doniistiiriilmesi diizeltme, bir araya getirme, genelleme, normallestirme

ve Ozellik olusturma islemleriyle gerceklestirilir. Bunlar1 kisaca aciklarsak:™

J Diizeltme: Boliimlere ayirma, kiimeleme ve regresyon gibi teknikler

kullanilarak verilerdeki giiriiltiiniin temizlenmesidir.

J Bir araya getirme: Veriler bir araya getiren gruplama fonksiyonlari kullanilarak
gerceklestirilir.  Giinlilk temelde bulunan bir veri o6zelliginin aylik temele

doniistiiriilmesi 6rnek verilebilir.

. Genelleme: Diisiik diizeydeki verinin kavram hiyerarsisi kullanilarak daha
yiiksek seviyeye doniistiiriilmesidir. Ornegin yas gibi sayisal verilerin kategorik olan
geng, orta yaslt veya yash gibi degerlere doniistiiriilmesi ya da cadde isimlerinden
olusan kategorik verilerin sehir veya Tllke seklinde daha yiiksek kavramlara

doniistiiriilmesidir.

J Normallestirme veya standartlastirma: Bir degiskenin standartlastirilmasi

veya normallestirilmesi yaygin olarak kullanilan veri doniisim teknigidir. Veri

™ Kayaalp, A.g.e., sf:31
™ Aydin, A.g.e., sf:32
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madenciligi terminolojisinde her iki terim birbiri yerine kullanilmaktadir. Ancak
buradaki normallestirme terimi, istatistikte kullanilan bir degiskenin normal dagilmis bir
degiskene  doniistiiriilmesi  ile  kanstinlmamalidir.  Standartlagtirma  veya
normallestirmenin amaci sayisal veri degerlerinin kiigiik bir bolgede yer almasi igin
Ol¢eklenmesidir. Normallestirilmis veriler simiflama igin kullanilan yapay sinir aglar
algoritmalarinin 6grenme asamasinin hizlanmasina yardim edecektir. Kiimeleme gibi
mesafe Olgiimlerine dayali algoritmalarda normallestirilmis verilerin kullanilmasi

faydal1 olacaktir.

. Ozellik olusturma: Yeni 6zellikler madencilik siirecine yardimci olmak igin
verilen dzellikler kiimesinden olusturulur ve diizenlenir. Ozellik olusturma karar agaci
algoritmalar1 siniflama icin kullanildiginda bélimleme problemini azaltmaya yardimci
olabilir. Yiikseklik ve genislik 6zelliklerinden alan 6zelliginin olusturulmasi bu duruma

bir 0rnek olarak verilebilir.

1.9.2.7- Veri Azaltma

Veri seti ¢ok bilyilk oldugunda veri madenciligi uygulamalari ¢ok zaman
almakta hatta bazi algoritmalarin uygulanmasi oldukg¢a zorlagmaktadir. Orijinal veri
setinin Ozelliklerini koruyan ancak hacim olarak daha kiigiik veri seti elde etmek icin
veri indirgeme teknikleri kullanilmaktadir. Boylece indirgenmis veri seti iizerinde veri
madenciligi daha etkili olmakta ve hemen hemen orijinal veri seti ile ayn1 analitik

sonuclar1 vermektedir. Veri indirgeme tekniklerini su sekilde siralamak miimkiindiir.”

o Veri Kiipii Birlestirme: Veri kiiplerinde ¢eyrekler bazinda ya da aylar bazinda

satislarin 6 aylik veya yillik satiglar olarak gosterilmesidir.

o Boyut Indirgeme: Burada ilgisiz, az ilgili veya gereksiz olan degiskenlerin

kaldirilmasidir. Karar agaglar1 boyut indirgeme amaciyla kullanilmaktadir.

S Koldere Akin, A.g.e., sf:64-65
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o Veri Sikistirma: Burada veri seti biyiikliigiini azaltmak amaci ile veri
sifreleme veya veri doniisiimii kullanilmaktadir. Temel Bilesenler analizi sikistirilmisg

verl setl elde edilmesinde kullanilmaktadir.

o Kesiklestirme: Bazi veri madenciligi algoritmalar1 sadece kategorik verileri
dikkate aldigindan, siirekli, verilerin kesikli degerlere doniistiiriilmesi gerekir. Boylece

elde edilen kategorik degerler, orijinal veri degerlerinin yerine kullanilirlar.

1.9.3- Model Olusturma

Veri madenciligi biiylik hacimli verilerin islenmesi i¢in gelistirilmis algoritmalar
ile geleneksel veri analiz yoOntemlerinin karmasi olan bir teknolojidir. Veri
madenciliginde biiylik hacimlerde gdzlenen verilerin analiz edilmesi diger bir deyisle
veriye en uygun hipotezlerin bulunmasi ile ilgilenilir. Tahmin edici ve tanimlayici veri
madenciligi gorevlerinin basarilmasinda istatistik disiplininden 6rnekleme, tahmin ve
hipotez testlerinden faydalanirken yapay zeka, makine Ogrenmesi, Oriintii tanimlama
disiplinlerinden de arama algoritmalari, modelleme teknikleri ve Ogrenme teorileri
kullanilir. Veri madenciligi farkli gorevleri yerine getirmek amaciyla pek ¢ok farkl
algoritmay1 kullanir. Algoritmalar veriyi inceler ve incelenen verinin 6zelliklerine en
uygun modeli belirler. Verinin ve problemin 6zelliklerine gore uygulanabilecek birgok
farkli algoritma siniflama, kiimeleme, birliktelik kurallari, oriintii tanimlama gibi
gorevlerin yerine getirilmesinde kullanilir.”®

Veri madenciligi modelleri iglevlerine gore 3 temel grupta toplamr:77

J Kiimeleme (Clustering),

J Birliktelik kurallar1 ve sirali Oriintiiler (Association rules and sequential
patterns).

J Siniflama (Classification),

® Aydin, A.g.e., sf:49
7 Akbulut, A.g.e., sf: 20
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1.9.3.1- Kiimeleme

Kiimeleme analizi, nesnelerin altdizinlere gruplanmasini yapan bir islemdir.
Boylece nesneler, 6rneklenen kitle ozelliklerini iyi yansitan etkili bir temsil giliciine
sahip olmus olur. Siniflamanin aksine, yeniden tanimlanmis siniflara dayali degildir.

Kiimeleme, denetimsiz bir 6grenme (unsupervised learning) yontemidir.”

Hiyerarsik olmayan kiimelemede, kiimeler arasinda iligki bulunmamaktadir.
Ornegin, ‘k-ortalamalar’, hiyerarsik olmayan bir kiimeleme algoritmasidir. Hiyerarsik
kiimelemede, her kiimede veri nesnelerini igerecek bir baglant1 kurulur. Hangi yontem
olursa olsun kiimeler birbirine benzer 6zellik gosteren nesnelerden olusturulur. Boylece
kiimeler kendi icinde ayni 6zelligi tasiyan nesneleri igermis olur. Manhattan ve Euclid
uzaklik fonksiyonlar1 ¢ogunlukla benzerliklerin bulunmasinda kullanilir. Uzaklik
fonksiyonunun sonucu yiliksek bir deger ise az benzerlik, diisiik bir deger ise c¢ok
benzerlik oldugunu ifade eder. p-boyutlu veri nesneleri i:(Xi1,Xi2eeereererreet Xip),

[H TP — Xjp) 1¢in asagida verilen uzaklik fonksiyonlar tanimlanabilir.”®

Euclid uzaklik fonksiyonu:

2 2 2
dij = |Xi1 — Xj1| + |Xi2 - XjZ + -+ Xip — ij

Manhattan uzaklik fonksiyonu:

dij = |xi1 = Xju| + [Xi2 = Xj2| + -+ [xip = x3p]

Uzakliklar1 karsilagtirmak i¢in Euclid uzaklik fonksiyonu kullanildiginda,
denklemin sag tarafindaki karekokii hesaplamak gereksizdir. Ciinkii uzakliklar her
zaman pozitif sayilardir ve bundan dolayi, d; ve d; gibi iki uzaklik i¢in, \/d—l > \/d_z
iken d;>d,’dir. Bir nesnenin bazi o6zellikleri farkli 6l¢eklerde Olgiilityorsa, Euclid
uzaklik fonksiyonu kullanilarak biiyiik 6l¢eklerle Olciilen nitelikler kiiglik bir Slgekte

Olclilen niteliklere baskin gelebilir. Boyle bir sorundan kag¢inabilmek icin, nitelik

8 Altintas, A.ge.,sf: 18
™ Altintas, A.g.e., sf:19
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degerleri cogunlukla 0 ile 1 arasinda normallestirilir. Veri kiimeleri i¢in uygulanacak
uzaklik fonksiyonlarinin verimleri farkli olabilir, bundan dolayr Euclide ve
Manhattan’in haricindeki uzaklik fonksiyonlari bazi veri kiimeleri i¢in daha uygun
olabilir. VM’de kullanilmakta olan birgok kiimeleme algoritmasi vardir ve bunlar analiz
edilecek olan verinin yapisina gore belirlenir. Altintas’a gore, “kiimeleme metotlar1”

genel olarak sunlardir:®

J Boliimlendirme Metodu: n tane nesnenin oldugu veritabaninda, nesneler
mantiksal gruplara ayrilarak analiz edilir. Kiiclik ve orta boyutlu veritabanlarinda birkag
grup olabilirken, veritabaninin biiyiikligii arttiginda daha c¢ok grup olusabilir.
Gruplandirma yapilirken degisik kriterler degerlendirilebilir. Yapilan gruplandirma

analizin kalitesine etki eder. En ¢ok bilinen bdliimlendirme algoritmalari

v K-means algoritmasi
v K-medoids algoritmasi

v EM algoritmasi

J Hiyerarsik Metot: Hiyerarsik kiimeleme nesnelerin yakinlik iligkisine gore
olusturulan kiimelerden bir aga¢ insa eder. Analiz etmeden 6nce nesneler, hiyerarsik bir
yapiya gore diizenlenir. Veriyi hiyerarsik bir yapiya ¢evirmek i¢in degisik yontemler
kullanilir. Bunlarin arasinda BIRCH ve CURE yontemleri bulunur. Hiyerarsik

kiimeleme algoritmalari

v Toplayici (Agglomerative) hiyerarsik algoritmasi

v Boliicii (Divisive) hiyerarsik algoritmasi

J Yogunluk Bazlhi Metot: Bircok kiimeleme yoOntemi nesnelerin birbirleri
arasindaki farkliliklarina gore kiimeleme yaparken, bu metot nesnelerin yogunluguna
gore gruplama yapar. Yogunluktan kasit, analiz edilen nesnelerin sayisidir. Yogunluk

bazli metotlara 6rnek olarak DBscan verilebilir.

& Altintas, A.g.e., sf: 20
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J Grid Bazhh Metot: Grid temelli kiimeleme yaklagimi ¢ok ¢oziimli grid veri
yapisint kullanir. Kiimeleme yapilacak alanin sonlu sayida hiicrelere bdliinmesiyle
olusur. Ana avantaji genelde birbirinden bagimsiz sayida veri nesnelerinde hizli islem
zamanidir. Grid temelli yaklasimin bazi genel 6rnekleri: STING, grid hiicrelerindeki
istatiksel bilgiyi arastirir; Wavecluster, wavelet doniistim metodunu kullanan nesneleri
kiimeler; CLIQUE, yiiksek boyutlu veri alanlarini kiimelemek i¢in grid ve yogunluk

temelli yaklasimi temsi eder.

J Model Bazhh Metot: Her kiime icin bir model belirlenir ve bu modele uyan
veriler uygun kiimeye yerlestirilir. Model tabanli kiimeleme metotlari, verilen veri ile
bazi matematiksel modeller arasinda uygunlugu optimize etmeye c¢alisir. Bu metotlar
genelde olasilik dagilimlarina gore varsayimlar iiretir. Model tabanli kiimeleme
metotlarinin 2 ana yaklagimi vardir:

v Istatiksel Yaklasim ve COBWEB

v Noral Network Yaklasim

1.9.3.2- Birliktelik kurallari ve sirali oriintiiler (Sepet Analizi)

Birliktelik kurallar1 madenciligi, biiylik veri yiginlar1 arasindaki ilging iliskileri
ya da iliski bagintilarin1 yakalar. Amag, veritabanindaki ilgili veri gruplarindan,
“A1 A Ay A.. A An = B1 A By A.. A By” (A ve By deger kiimelerini ifade eder)
seklinde birliktelik kurallar1 ¢ikarmaktir. Iliski kurallar1 analizinin uygulandig: tipik bir
alan sepet analizi alanidir. Bu tiir uygulamalar, miisterilerin sepetlerinde yer alan farkli
triinlerden yola c¢ikarak; miisterilerin aligveris aligkanliklarinin yakalanabilmesini
hedefler. Birliktelik kurallari, iki olaym ayni anda ortaya ¢ikma durumunu Olgen
kiimeleme analizinde kullanilan eslestirme yontemine benzer. Bu iliskileri
degerlendirirken genellikle kullanilan iki 6lgiit vardir. Ilki olan “giiven”, B olay1 oldugu
zaman A olaymi da olma olasilig1 olarak hesaplanir. “Destek” terimi ise, kesisen
olaylarin ortaya ¢ikma sayisinin toplam olay sayisi i¢indeki yiizdesini ifade eder. Bir
iligkiyi kural olarak belirlemek i¢in eldeki olay kiimesinin dnemli bir kism1 tarafindan
desteklenmesi gerekir. Bu nedenlerden dolayi, X = Y iliski kurali kullanici tarafindan

minimum degeri belirlenmis giivenirlik ve destek esik degerlerini saglayacak bicimde
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tiretilir. Iliski kurallarm tespit etmek icin biiyiik veri yigmlar iizerinde, tekrar eden
sorgular yapilmasi gerektiginden, islem miktar1 ¢ok fazla olur ve performans konusunda

tyilestirme yapmak gerekliliginin ortaya ¢ikmasi muhtemeldir.®

Birliktelik kuralina iligkin olarak gelistirilen bazi algoritmalardan en ¢ok bilineni
Apriori algoritmasidir. Birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in genellikle problem iki pargaya
boliiniir. Once sik tekrarlanan dgeler bulunur. Bu &gelerin her biri en az, dnceden
belirlenen minimum destek sayist kadar sik tekrarlanirlar. Sonra sik tekrarlanan
Ogelerden giiclii birliktelik kurallar1 olusturulur. Bu kurallar minimum destek ve

minimum giiven degerlerini karsilamalidir.®

1.9.3.3- Siniflama

Siniflandirma veri madenciliginin en ¢ok kullanildigi alandir. Amaci yeni bir
nesnenin ozelliklerini agiklamak ve bu yeni nesnenin daha 6nceden tanimlanmis sinif
setlerinden birine atamasini  yapmaktir. Siiflandirmanin  yapilabilmesi i¢in
siiflandirilmamis  veriye uygun bir model uygulanabilir. Veri madenciliginin
siiflandirma grubu icerisinde en sik kullandig: teknik karar agaclaridir. Ayni1 zamanda
lojistik regresyon, diskriminant analizi, sinir aglar1 ve fuzzy setleri de kullanilmaktadir.
Insanlar verileri daima siniflandirdiklari, kategorize ettikleri ve derecelendirdikleri igin
siniflandirma, hem veri madenciliginin temeli olarak hem de veri hazirlama araci olarak

da kullanilabilmektedir.&

Temel siniflama algoritmalar1 asagidadir:

. Diskriminant analizi,
. Naive Bayes,

. Karar agaglari,

. Sinir aglart,

. Kaba kiimeler,

8 Kolay G., “Isletmelerde Bilgi Sistemleri Verimliligini Arttirmada Veri Madenciligi Yoéntemi: Bir Simiilasyon Calismasi”,
Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Zonguldak, 2006, sf:40

8 Bilekdemir, A.g.e., sf:22

8 Koldere Akin, A.ge., sf:55
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. Genetik algoritma,

. Regresyon analizi.

1.9.3.3.1- Diskriminant analizi

Diskriminant fonksiyonlar1 aracilig1 ile gruplar arasi ayirima en fazla etki eden
ayirici degiskenleri belirlemede ve hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir bireyin hangi
gruba dahil edilecegini belirlemede kullanilir. Genel anlamda ayirma olup, bireylere ait
p tane Ozellikten yararlanarak ait olduklar1 gruplar (kiitle) belirlemede veya mevcut
gruplar1 birbirinden ayiracak en iyi fonksiyonu bulmada kullanilan ¢ok degiskenli
istatistik tekniklerinden birisidir. Genel olarak birimlerin gruplanmasinda bazi
matematiksel esitliklerden faydalanilir. Diskriminant fonksiyonu olarak adlandirilan bu
esitlikler birbirine en ¢ok benzeyen gruplari belirlemeye olanak saglayacak sekilde
gruplarin ortak Ozelliklerini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Gruplari ayirmak
amaciyla  kullanilan  karakteristikler —ise  diskriminant degiskenleri  olarak
adlandirilmaktadir. Kisaca, iki veya daha fazla sayidaki grubun farkliliklarinin
diskriminant degiskenleri vasitasiyla ortaya konmasi islemidir. Arastirici, hatali
siiflandirma olasiligini en aza indirgeyerek gozlemleri ait olduklar1 gruplara ayirmak
veya bu gozlemlerin ¢ekilmis olduklar1 gruplar1 belirlemek isteyecektir. Belirlenecek

gruplarin ortalamalar1 arasindaki farkliligin maksimum olmasi amaglanmaktadir.®*

Islevi, grup farkliliklarini anlamak ve bir varligin (birey, nesne) belirli bir smifa
veya birka¢ metrik bagimsiz degiskene dayali gruba ait olmasi olasiligini tahmin
etmektir. Gruplar arasi farkliliga etki eden tahmin degiskenlerinin hangileri oldugunu

ortaya g:lkarlr.85

1.9.3.3.2- Naive Bayes
Siniflama problemlerini ¢6zmede kullanilan istatistige dayal1 bir teknik de Bayes
teoremidir. Bayes teoreminden faydalanan Bayes siniflayicilart verilen bir 6rnegin 6zel

bir smifa ait olma olasihig gibi simif iiyelik olasiliklarini tahmin edebilirler. Veri

8 Cangiil O., “Diskriminant Analizi ve Bir Uygulama Denemesi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Uludag Universitesi, Bursa,
2006, sf:5
& Cangiil, A.g.c., Sf:5
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kiimesindeki her 6zelligin siniflama problemine esit katkida bulundugu ve katkilarin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda basit bir siniflama olan “Naive Bayes”
siiflayicis1 kullanilabilir. “Naive Bayes” smiflamada her bagimsiz 6zelligin katkisi
analiz edilerek bir kosul olasilig1 belirlenir. Smiflama farkli 6zelliklerin etkileri
birlestirilerek gerceklestirilir. Algoritma test verisinden elde ettigi olasiliklari, sonucu
bilinmeyen siniflarin  etiketlenmesinde  kullanir. Bayes smniflayicilar  biiyiik
veritabanlarinda uygulandiginda karar agaci ve yapay sinir aglar1 smiflayicilan ile
kiyaslanabilecek basar1 gosterebilmislerdir. “Naive Bayes” smiflayicilar giiriiltiili
verinin etkilerini gidermede basarilidirlar. Ayrica eksik degerler bu yaklasimda hesap
dis1 birakilabilir.®®

Fakat “Naive Bayes” yaklagiminin 6zelliklerin bagimsiz olmadigi durumlarda
kullanilmas1 tatmin edici sonuglar veremeyebilir. Bu durumda 6zelliklerin alt kiimeleri
arasindaki iliskilerin grafiksel model olarak gosterildigi “Bayes Belief” aglarinin

kullanilmast uygun olacaktir.®’

Naive Bayes, siirekli veri ile ¢alismaz. Bu nedenle siirekli degerleri igeren
bagimli ya da bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz
degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20” “21-30”, “31-40” gibi yas
araliklarina doniistiiriilmelidir. Naive Bayes, modelin 6grenilmesi esnasinda, her
ciktinin 6grenme kiimesinde kag¢ kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger,
oncelikli olasilik olarak adlandirilir. Ornegin; bir banka kredi kart1 bagvurularmi “iyi”
ve “kotii” risk simflarinda gruplandirmak istemektedir. Iyi risk ¢iktis1 toplam 5 vaka
icinde 2 kere meydana geldiyse 1yi risk i¢in oncelikli olasilik 0,4 tiir. Bu durum, “Kredi
kart1 i¢in bagvuran biri hakkinda higbir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla 1yi risk
grubundadir” olarak yorumlanir Naive Bayes ayni zamanda her bagimsiz degisken /
bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligmi bulur. Bu sikliklar

oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir.®®

86 Aydin, A.g.e., sf:54
8 Aydin, A.g.e., Sf:54
8 Akbulut, A.g.e., sf: 22
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1.9.3.3.3- Karar agaclan

Karar agaglari, belirli bir veri setindeki kiimeleri hiyerarsik olarak alt kiimelere
ayirmaktadir. Karar agaclar1 siniflama amagli uygulamalarda da oldukga ¢ok kullanilan
tekniklerden birisidir. Tahmin edici ve tanimlayic1 6zelliklere sahip olan karar agaglari

VM projelerinde

J Meydana getirilmelerinin ucuz olmasi,

. Yorumlamalarimin daha kolay, basit olmasi,

J Veri tabani sistemleri ile kolayca entegre olabilmeleri,
J Giivenilirliklerin daha yiiksek olmasi

gibi nedenlerden dolayr siiflama modelleri arasinda en yaygin kullanima sahip olan

tekniktir.®°

Cok basit bir alt yapiya sahip olmalarina ragmen 6nemli bilgileri uygulayicilara
sunma imkanina sahip olan karar agaclari genellikle kiimeleme uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Diger tekniklerle karsilagtirildiginda karar agaglarinin yorumlanmasi,
anlasilmasi ve yapilandirilmasi daha kolaydir. Bu teknikte siniflama yapilirken ilk dnce
veri setinden bir aga¢c meydana getirilir. Bu aga¢c meydana getirildikten sonra veri

setindeki her bir kayit bu agaca uygulanarak bu kayit siniflandirilir.®

Karar agaci meydana getirilirken, mevcut veri setindeki verilerin bir kismi
O0grenme amacgl olarak kullanilacak ve bunlardan yola ¢ikarak karar agaci
olusturulacaktir. Veri setinin bir kism1 ise meydana getirilen bu karar agacini test etmek
tizere kullanilmaktadir. Aga¢c meydana getirilirken, kurulan sistemin dogru sekilde
calisip caligmadigi belirlenerek istenen seviyede oldugu anlasilirsa agacin dallanmasina
son verilir. Durdurma olarak isimlendirilen agacin dallanmasinin sonlandirilmasi agacin
hassasiyetini gosterir. Ge¢ durdurulan karar agaci daha fazla dallanacak bu ise
istenmeyen sonuglarin ortaya ¢ikmasina ya da 6énemli iliskilerin, siniflarin, oriintiilerin
gozden kagmasina sebep olabilecektir. Erken durdurulan agag¢ ise tam Ogrenmenin
gerceklesmemis olma ihtimalini tagiyabilecektir. Karar agact meydana getirilirken ya da

aga¢ kurulumu tamamlandikta sonra budama olarak adlandirilan, agagta olusmus, karar

8 Akpinar, A.gee., S: 1-22.
% Kiremitgi B., “Veri Ambarlarinda Veri Madenciligi ve Ulastirma-Lojistik Sektoriinde Bir Uygulama”, Yaymlanmamus Yiiksek
Lisans Tezi, Istanbul, 2005. Sf:62
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verirken sonucu etkilemeyen, siniflama igin bir yarar1 bulunmayan dallarin agagtan

almmast islemi yapilabilmektedir.**

En yaygin kullanilan karar agaci algoritmalari;
. CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector , Kass 1980),
. C&RT (Classification and Regression Trees, Breiman ve Friedman, 1984),
. ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),
. C4.5 (Quinlan, 1993).

1.9.3.3.4- Sinir aglan

Ik kez 1943’te ortaya ¢ikt1 ama bilgisayarlarda kullanimi 1980’lerde basladi.
Yapay sinir aglar: (artificial neural networks), beynin yapisindan esinlenilmis bir bilgi
isleme sistemidir. Noronlara benzestirilmis islem Ogeleri arasindaki iligkilerle
yapilandirilmigtir. Insan beyni gibi yapay sinir ag1 da birbirine bagl bir¢ok islem
biriminden olugmustur. Sonra, birgok diiglim (islem birimi) ve arkla (i¢ baglantilar)
yonetilen bir grafik olarak yapilandirilir. Bu islem birimleri birbirlerinden bagimsiz
islev goriirler ve yalnizca yerel veriyi (diigiime gelen girdi ve diiglimden ¢ikan ¢ikti)
kullanirlar. Bu o6zellik, sinir aglarinin dagitik ya da paralel ortamlarda kullanimini
kolaylastirir. Sinir aglari, kaynak (girdi), ¢ikti ve i¢ (gizli) diigiimlerle yonetilen bir
grafik olarak goriilebilir. Girdi diigimi girdi katmaninda, ¢ikt1 diiglimii ise c¢ikti
katmaninda bulunur. Gizli diigiimler, bir ya da daha ¢ok gizli katmanda bulunur. Veri
madenciliginde, ¢ikt1 diiglimii tahmini belirler. Tek bir girdi diiglimiiniin oldugu (agacin
kokii) karar agaclarindan farkli olarak sinir aglarinda, her 6znitelik degeri i¢in bir girdi
diigimii vardir. Sinir aglar1 karmagik sorunlar1 ¢ézebilir, ayrica temel uygulamalardan
“Ogrenebilir”. Yani, soruna kotii bir ¢oziim bulunduysa, ag bu soruna bir dahaki sefer

daha iyi bir ¢6ziim bulacak bigimde degistirilir. Sinir aglari {i¢ béliimden olusur:*

J Sinir aginin veri yapisini tanimlayan sinir ag1 grafigi.
J Ogrenmenin nasil gerceklesecegini belirten 6grenme algoritmast.
J Bilginin agdan nasil elde edilecegini belirleyen teknikler.

! Kiremitei, Ag.e., sf:62

% Baykal A., “Veri madenciligi: Ogrenci verileri {izerinde uygulamalari”, Yayinlanmanus Doktora Tezi, Diyarbakir, 2003
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Yapay Sinir Aglan

. Oriintii tanimada

. Ses tanima ve ¢oziimlemede

J T1bbi uygulamalarda (tani, ilag)
. Hata algilamada

J Sorun tanilamada

. Robot denetiminde

J Herhangi bir islevi hesaplamada

kullanilabilir.®®

Yapay Sinir Aglari, baglant1 ve 6grenme tiirlerine gore siniflandirilabilir.

J Ileri beslemeli baglantida baglantilar yalnizca yapida daha sonraki
katmanlaradir.
. Geri beslemeli baglantida ise bazi baglantilar daha 6nceki katmanlardir.®*

Yapay Sinir Aglari 6grenme tiirleri ise;*
. Denetimli (supervised) 6grenme
. Denetimsiz (unsupervised) 6grenme

Denetimli 6grenme, temel olarak iki asamal1 bir is,lemdir:96

J Sinir agimi, ornek dizileri gostererek verideki farkli siniflar1 taniyacak bigimde
egitmek.
. Onceden gérmedigi bir veri grubu saglayarak sinir aginin bu &rneklerden ne

kadar 6grendigini denemektir.

Denetimsiz O6grenmede ise sinir agna, sunulan verinin dogru olarak
siniflandirilmasina iliskin higbir 6n bilgi verilmez. Sinir ag1, denetimsiz 6grenmeyi, o

veride dogal olarak var olan kiimeleri ve altkiimeleri bulmak amaciyla ¢ok boyutlu bir

% Siramkaya E., “Veri Madenciliginde Bulanik Mantik Uygulamas1”, Yayinlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Konya, 2005, sf:21
 Siramkaya, A.g.e., sf:21
® Siramkaya, A.g.e., sf:21
96 Siramkaya, A.g.e., sf:21
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veri grubunu c¢ozliimlemek i¢in kullanir. Sinir aglar1 denetimsiz 6grenme teknigi,
saglanan verinin yapisini temel alarak kendi siniflandirma semalarini tanimlamak igin
kullanir. Denetimsiz Oriintii tanimaya bazen kiime ¢Oziimlemesi (cluster analysis) de

denir.?’

1.9.3.3.5- Kaba kiimeler

Kaba kiime teorisi 1970’li yillarda Pawlak tarafindan gelistirilmistir. Kaba kiime
teorisinde bir yaklastirma uzayr ve bir kiimenin alt ve iist yaklastirmalar1 vardir.
Yaklastirma uzayi, ilgilenilen alan1 ayr1 kategorilerde siniflandirir. Alt yakinlastirma
belirli bir altkiimeye ait oldugu kesin olarak bilinen nesnelerin tanmmdir. Ust
yakinlagtirma ise alt kiimeye ait olmasi olasi nesnelerin tanimidir. Alt ve iist sinirlar

arasinda tanimlanan herhangi bir nesne ise “kaba kiime” olarak adlandirilir.”®

1.9.3.3.6- Genetik algoritma

Genetik algoritmalar tam olarak bir veri madenciligi modeli olmamasina karsin
herhangi bir madencilik modelinde kullanilabilen bir eniyileme yontemidir. Genetik
algoritmalar da yapay sinir aglari gibi biyolojik mekanizmalardan esinlenerek
gelistirilmis algoritmalardir. Genetik algoritmalar dogada gdzlenen evrim siirecine
benzer bir yapida ele alinan problemi sanal olarak evrimden gecirerek ¢ozmektedir.
Problemin ¢6ziimii i¢in Oncelikle popiilasyon olarak ifade edilen bir ¢6ziim seti
belirlenir. Bir popiilasyondan alinan sonuglar bir 6ncekinden daha iyi olacagi beklenen
yeni bir popiilasyonu olusturmak i¢in kullanilir. Yeni popiilasyonlarin se¢iminde her
yeni bireyin problem i¢in ¢6ziim olup olmadigia uygunluk fonksiyonlar1 kullanilarak

karar verilir.%

Genetik algoritmalar siniflama, kiimeleme ve birliktelik kurallarini igeren veri
madenciligi problemlerini ¢ézmede yardimer arag olarak kullanilabilmektedir. Ornegin
farkli siniflayicilarin kombinasyonunu eniyilemek icin genetik algoritma yaklasimim

uygulayan caligmalar bulunmaktadir. Problemlerin ¢6ziimiinii parametre degerleriyle

" Baykal, A.g.e.
% Akbulut, A.g.e., sf: 23
9 Aydin, A.g.e., sf:54
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degil kodlariyla arayan genetik algoritmalar parametreler kodlanabildigi takdirde ¢oziim
tiretebilir. Genetik algoritmalar ¢6ziimii noktalar kiimesinden aramaya basladig1 i¢in
genellikle yerel en iyi ¢Oziimde sikismazlar. Bu avantajlara ragmen genetik
algoritmalarin uygulanmasinda uzun kodlama siireleri, biiyilk hesaplama kaynagina
ihtiyag duyulmasi, sonuglarin kolay yorumlanabilir olmamast ve uygunluk

fonksiyonunun belirlenmesindeki giicliikler dezavantajlar olarak gosterilmektedir.'®

1.9.3.3.7- Regresyon ve Korelasyon Analizi

Istatistik biliminin en &nemli konularindan birisini regresyon analizi
olusturmaktadir. Regresyon analizi, arastirma, matematik, finans, ekonomi, tip gibi
bilim alanlarida yogun olarak kullanilmaktadir. Ozellikle bir¢ok istatistiksel analizde
bir degiskendeki degisikligin diger bir degiskeni nasil etkiledigi arastirilmak istenir.
Ornegin iktisatta bir iiriin igin fiyat ve talep, maliyede gelir ve vergi, isletmede iiretim
ve kar, tipta yas ve hastaligin iyilesmesi, kimyada bir asidin dozaji ve etkisi vs...
Regresyon analizinin temelinde; gozlenen bir olay degerlendirilirken, hangi olaylarin
etkisi i¢inde oldugunun arastirilmasi yatmaktadir. Bu olaylar bir veya birden ¢ok
olacagi gibi dolayli veya direkt etkileniyor da olabilirler. Regresyon analizi
incelenirken, genellikle konusunu olusturan, etkilendigi olaylara degiskenler adi verilir
bu degiskenlerin yer alacagi matematik model incelenir. Degisken, belirli bir zaman
arali1 gz Oniine alinip, o zaman araliginda bir kiitleyi olusturan belli birimdeki olaylar1
iceren Orneklerdir. Sayilabilir veya Ol¢iilebilir nitelikte olmalidir. Regresyon analizinde,
herhangi bir bagimli degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile arasindaki
iliski matematiksel bir fonksiyon seklinde ifade edilir. Bu fonksiyona regresyon
denklemi adi verilir. Regresyon denklemi yardimiyla bagimsiz degiskenlerin cesitli
degerlerine karsilik bagimli degiskenin alacagi deger tahmin edilir. Regresyon analizi,
bagimsiz degisken sayisina gore basit regresyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi,
fonksiyon tipine gore lineer regresyon analizi ve nonlineer regresyon analizi olmak

iizere siiflandirilabilir.'%

10 Aydin, A.ge., sf:55
01 Ertan E., “Regresyon Analizi ve Matematik Programlama Arasmdaki iliski”, Yaymlanmanus Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul
Universitesi, 2008



53

Y bagimli ve X;=1,2,...k bagimsiz degisken(ler) olmak iizere, Y ile X;
arasindaki nedenselligi (neden-sonug, faktor-cevap) matematiksel model (matematiksel
esitlik) olarak ortaya koyan ve Y ile X arasindaki bagintinin énemliligini belirleyen

yonteme regresyon analizi adi verilir.'%

Y ile X; arasindaki ikili (bivariate) iligki diizeyini, yoniinii ve iligkinin dnemini

belirleyen ydnteme korelasyon analizi ad1 verilir.'*

Regresyon ve korelasyon kavramlart birbirleri ig¢ine girmis iki kavramdir.
Regresyon analizi ve korelasyon analizi, degiskenlerin dlgeklerine, degisken sayilarina
ve regresyon modellerine gore parametrik ve parametrik olmayan yaklagimlar olarak iki
temel sinifta ele alinarak uygulanir. Verilere parametrik regresyon analizi uygulanirken
korelasyon analizi de birlikte uygulanir. Korelasyon Analizi tek basma da

uygulanabilir.'*
Korelasyon analizini iki baslik altinda toplarsak;'%°

+ Basit Korelasyon Katsayisi: iki degisken arasinda mevcut bulunan iliskinin
derecesine basit korelasyon denir. iki degisken arasinda pozitif korelasyon veya

negatif korelasyon olabilecegi gibi bunlar arasinda hi¢ korelasyon olmayabilir.

. Pozitif Korelasyon: Iki degisken eger birlikte ve aym yonde degisme
egiliminde Ise yani eger bunlar birlikte artma veya azalma egiliminde ise, bunlar
arasinda pozitif korelasyon oldugu sdylenir. Bir malin arz edilen miktar1 ve onun
fiyat1 arasinda pozitif korelasyon vardir. Fiyatlar arttiginda arz edilen miktar

artmakta ve fiyatlar diistiiglinde arz edilen miktar azalmaktadir.

192 yzdamar K., Paket Programlar ile istatistiksel Veri Analizi-1, Eskigehir, 2011

103 (hzdamar A.g.e.

104 Ozdamar A.g.e.

105 Tosun I., “Tiirkiye’nin Kagit-Karton Uretim ve Tiiketimi Uzerine Zaman Serileri ve Regresyon Analizi”, Yaymlanmanus Yiiksek

Lisans Tezi, istanbul Universitesi, 1996
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. Negatif Korelasyon: Eger iki degisken ters yonde degisme egiliminde
ise, yani X artarken Y azalirsa veya bunun tersi durumda, iki degisken arasinda
negatif korelasyon oldugu sdylenir. Ornegin bir maldan talep edilen miktar ve
onun fiyati arasinda negatif korelasyon vardir. Fiyati1 arttiginda bir malin talebi

azalmakta fiyat azaldiginda bir malin talebi artmaktadir.

. Korelasyon olmamas1 veya sifir korelasyon: Iki degisken birbiri ile
higbir bagint1 olmaksizin degisme egilimi oldugunda bunlar arasinda korelasyon
olmadig1 sdylenir. Ornegin: Bir iilkede spor yapanlarin boylar1 ve kagit iiretimi
arasinda veya Ogrencilerin basarilart ile gozlerinin rengi arasinda sifir

korelasyon oldugunu tahmin edebiliriz.

Coklu Korelasyon Katsayisi: U¢ veya daha fazla degisken arasinda mevcut

bulunan iligkinin derecesine ¢oklu korelasyon ad1 verilir.

Bir tek bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon tek degiskenli regresyon analizi,
birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon analizi de ¢ok degiskenli
regresyon analizi olarak adlandirilir. Tek degiskenli regresyon analizi bir bagiml
degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi inceler. Tek degiskenli regresyon
analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi temsil eden bir
dogrunun denklemi formiile edilir. Cok Degiskenli Regresyon Analizi i¢inde bir adet
bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin bulundugu regresyon modelleri

cok degiskenli regresyon analizi olarak bilinir.

Regresyon analizinin uygulanmasi i¢in degiskenlerin bagimli degisken (cevap
degisken, dependent/response variable) ve bagimsiz degisken (Aciklayict degisken,
Faktor, Independent/Predictor Variable) olarak tanimlanmas1 gerekir. Bagimli degisken
ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki matematiksel bagintinin (dogrusal, egrisel)

regresyon modelinin belirlenmesi ve matematiksel formun olusturulmas: gerekir.

106 Bjlekdemir, A.g.e.,
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Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki matematiksel esitlige regresyon modeli ya da

Regresyon denklemi adi verilir."”’

Bagimh degisken (Dependent/Response variable): Degeri baska degiskenler
tarafindan belirlenen ve diger degiskenlerin degeri degistiginde bu degisimden etkilenen
degiskene bagimh degisken denir. Incelenen bir olayda; etkilenen, sonu¢ degisken

bagimli degiskendir. Bagimli degisken genelde Y ile gosterilir.'%®

Bagimsiz degisken (Independent/Predictor variable): Degeri rastgele kosullara
gore olusan, bagimsiz olarak degisim gosteren ve baska degiskenlerin degisimi {izerine
etkide bulunan degiskenlere bagimsiz degisken denir. Bagimsiz degisken, bir olayda
sonucun ortaya ¢ikmasinda etkili oldugu diisiiniilen nedensel faktorler, risk faktorleri
vb. olarak alinir. Bagimsiz degisken genelde X ile gosterilir. Bir ¢calismada birden fazla
bagimsiz degisken varsa X, S, M... gibi farkli harflerle, X;, X»,... Xk ya da X1, Xa,..., Xk
gibi (Xi, i=1,2,...,k) alt indisler bi¢iminde gosterilir.°

Y ve X degiskenleri arasindaki regresyon tipleri (regresyon yontemleri) baginti
modelindeki bagimli, bagimsiz degisken sayisina, bagimli ve bagimsiz degisken
arasindaki matematiksel bagintinin tipine yani regresyon modeline, bagiml
degisken/degiskenlerin Normal dagilim gosterip gostermemesine ve degiskenlerin

Olceklerine gore farklilik gosterir. Asagida regresyon yontemleri Verilmistir.110

Parametrik/Parametrik Olmayan Regresyon yontemleri:
1. Parametrik Regresyon Yontemleri, Bagimli degiskenin/ degiskenlerin
Normal dagilim/Cok degiskenli Normal dagilim gostermesini 6n kosul olarak
kabul eden Regresyon yontemlerini igerir.
2. Parametrik olmayan Regresyon Yontemleri, Bagiml
degiskenin/degiskenlerin Normal/cok degiskenli Normal dagilim gdstermesini 6n

kosul olarak ileri siirmeyen regresyon yontemlerini igerir.

07 Ozdamar A.g.e.
198 (yzdamar A.g.e.
109 (9zdamar A.g.e.

10 Ozdamar A.g.c.
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Dogrusal/Dogrusal olmayan (Linear/Nonlinear) Regresyon Yontemleri:
1. Dogrusal Regresyon Yontemleri, Regresyon modelindeki yer alan
bagimsiz degisken/degiskenlerin Y; bagimli degiskene/degiskenlere etkilerini
dogrusal ve eklenebilir formda ele alan regresyon yontemlerini igerir.
2. Dogrusal olmayan (Egrisel, Nonlineer) Regresyon Yontemleri,
regresyon modelinde yer alan bagimsiz degisken/ degiskenlerin Y; bagiml
degisken/degiskenler iizerine olan etkilerinin toplanabilir olmadigini (egrisel,

iissel, carpimsal vb.) varsayan regresyon yontemlerini igerir.

Basit/Coklu/Cok degiskenli Regresyon yontemleri:

1. Basit (Simple) Regresyon Yontemleri, regresyon modelinde
(denklemde) degisken sayis1 p=q+k olmak iizere, =1 ve k=1 olan dogrusal ve
egrisel regresyon modellerini igerir.

2. Coklu (Multiple) Regresyon Yontemleri, regresyon modelindeki
degisken sayilar1 g=1 ve k>2 olan dogrusal ve egrisel regresyon yontemlerini
igerir.

3. Cok degiskenli (Multivariate) Regresyon Yontemleri, regresyon
modelindeki degisken sayilari ¢>2 ve k>1 olan dogrusal ve egrisel regresyon

yontemlerini igerir.

Uygulamada, veri tipine, degiskenler arasi bagintiya ve modellemeye bagl olarak;
Parametrik/Parametrik olmayan, Dogrusal/Egrisel ve Basit/Coklu/Cok degiskenli olmak
tizere ¢ok sayida Regresyon Yontemi bulunmaktadir. Asagida yaygin kullanimi olan
regresyon yontemleri verilmistir.'**

1. Modelde, Y ve X olmak tizere iki siirekli degisken varsa, en yaygin kullanilan
regresyon modelleri;

e Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear regression)

e Polinomiyal regresyon (Polinomial regression)

e Geometrik Regresyon (Geometric Regression)

e Ussel Regresyon (Exponential Regression)

e Basit Egrisel Regresyon (Simple Nonlinear regresyon) olarak sayilabilir.

M Ozdamar A.g.e.
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2. Modelde, bir Y bagimhi degisken, X; (i=1,2,3,...k) k>2 bagimsiz degisken
olmak tizere, degiskenler stirekli (interval/orantili) 6lcekli ise en yaygin kullanilan
regresyon yontemleri,

e  Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

e  Coklu Dogrusal Olmayan Regresyon (Multiple Nonlinear Regresyon)

e Coklu Cox Regresyon (Multiple Cox's Proportional Hazard Regression)

olarak sayilabilir.
3. Modelde, bir bagimli degisken Y ve bir ya da daha fazla bagimsiz degisken X;
(i=1,2,..k) varsa ve Y bagimh degisken en az iki kategorili olmak {izere
nominal/ordinal/nominalize  interval 0Olgekli, bagimsiz  degiskenler ise
orantili/interval/ordinal/nominal 6l¢ekli ve en az iki kategorili iseler en yaygin
kullanilan regresyon yontemleri,

e Lojistik Regresyon (Simple, Multiple)

e Ordinal Regresyon

e Robust Regresyon

e Poisson Regresyon

e Cox Regresyon (Cox's Poroportioanl Hazard regression)

e Parametrik olmayan regresyon

e Agirlikli regresyon

e Spline Regresyon olarak sayilabilir.

4.Modelde, en az iki bagimh degisken Y; (i=2,3,...,q) ve en az bir bagimsiz
degisken X; (i=1,2,...k) varsa ve Y bagiml degiskeni ¢ok degiskenli normal
dagilim gosterip gostermemesine gore en yaygin kullanilan regresyon yontemleri,

e  Cok degiskenli regresyon (Multivariate Regression)

e (Cok degiskenli Lojistik Regresyon (Multiple Event data Logistic

Regression)

e  (Cok degiskenli Egrisel Regresyon (Multivariate Nonlinear Regression)

e Spline Regresyon

e Yerel (Local) Regresyon

e (Gauss Karma regresyon olarak sayilabilir.
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1.9.3.3.7.1- Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Birbiriyle iligkili olan iki degiskenin oldugu basit dogrusal regresyonda,
degiskenlerden birisi bagimli digeri ise bagimsiz degisken olarak kabul edilir. Y bagiml
degiskeni, X bagimsiz (tasarim) degiskeni, Po ile P; bu degiskenin bilinmeyen
parametrelerini ve € hata terimlerini gostermek tizere kitle i¢in basit dogrusal regresyon

denklemi asagidaki sekilde yazilir."*?
Yi=Bo+ P Xitei, 1=1,2,3,....,n

n adet (X, Yi) , i=1,2,....,n gozlem ¢iftinin oldugu varsayilsin. Bu noktalar (X,
Y) koordinat diizlemi tiizerinde gosterilebilir. Bu gosterilis serpilme ya da nokta
diyagrami olarak adlandirilir. Lineer regresyonda amag, serpilme diyagramindaki
noktalardan gegebilecek en uygun dogru denkleminin belirlenmesidir. Asagida serpilme

diyagramuinin ii¢ farkli gosterimi verilmistir.'*

Y
A

> <
» <

S W
o
=2

(a) (b) (©)
Sekil 1-7: (a)iki degisken arasinda kuvvetli bir iliski vardir. (b) iki degisken arasinda
daha zayif bir iliski vardir (c) Iki degisken arasinda ¢ok zayif bir iliski vardir.
Kaynakc¢a: Ertan E., “Regresyon Analizi ve Matematik Programlama Arasindaki

Mliski”, Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, istanbul Universitesi, 2008

12 Okutan D., “Bootstrap Yonteminin Regresyon Analizinde Kullanimi ve Diger Yontemlerle Karsilagtirilmasi”, Yayinlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi, Ege Universitesi, izmir, 2009
3 Ertan, A.g.e.
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Dogrusal regresyon yontemini kullanmak i¢in bazi varsayimlarin bulundugu
kabul edilmektedir. Varsayimlardan herhangi birinin gerceklesmemesi durumunda
gecerli sonuglara ulasmak miimkiin olmaz. Bu varsayimlar sdyle siralanmaktadir:***

1. Bagimsiz degiskenlerin hepsi nicel veya nitel olarak dlclilmiis olmasi,

bagimli degisken Y’nin ise nicel ve siirekli olmasi gerekmektedir. X ve Y

degiskenleri dogru olarak Sl¢giilmelidir.

2. Biitin bagimsiz degiskenlerin varyansimnin sifirdan farkli olmasi

gerekmektedir.

3. Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin olmamasi

gerekmektedir.

4, Hata terimleri ortalamasi sifirdir: E(g;)=0

5. Bagimsiz degiskenler ve hata terimi arasinda korelasyon olmamalidir.

6. E(ei X;)=0

7. Hata terimlerinin varyansi sabit olmalidir, E(si2 )=c52

8. Hata terimleri arasinda korelasyon olmamalidir. E(gj &)=0 , (i#))

9.

Hata terimleri €;, normal dagilmalidir.

1.9.3.3.7.2- Coklu Dogrusal Regresyon

Bagimli degiskenin tek, bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu regresyon
modeline ¢oklu regresyon (multiple regression) modeli denilmektedir. Baz1 iktisadi
olaylarin modellerinde hem bagimli hem de bagimsiz degisken sayist birden fazla

olabilmekte ve
(Yl, Yz,..., Yq):f(Xl, Xz,..., Xp)

bi¢iminde ifade edilmektedir. Bu sekilde birden fazla bagimli ve bir veya birden fazla
bagimsiz degiskeni bulunan modellere ise c¢ok degiskenli regresyon (multivariate
regression) modeli denmektedir. Genel dogrusal ¢oklu regresyon modellerinin analizini

basitlestirmek maksadiyla matris yaklagimi uygulanmaktadir. Bu suretle genel dogrusal

114 Okutan, A.g.e.
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modele iligkin varsayimlar, parametre tahminleri, tahminlerin 6zellikleri, tahminlerin
varyanslar1 ve tahmin edilen regresyon denklemi ile ilgili tiim analizler daha kolay
anlagilabilir ve ispatlanabilir olmaktadir. Y bagimli degiskeni ile p sayida bagimsiz
degisken arasinda dogrusal bir iliski varsa ve Y ve X ’lere ait n tane gézlem degerine

sahipsek, y18in i¢in bagintiy1
Yi=Bot PiXitt BaXizt....+ PpXiptei, (i=1,2,.....n)
biciminde yazabiliriz. Burada &;’ler hatalari géstermektedir.115

Verilere uyan modelin aciklayicilik ylizdesi olan belirtme katsayisi R?
hesaplanir. Modelde yer alan her bir agiklayici degiskenin Y {izerindeki etkisinin
onemliligi bj'lerin 6nemliliginin test edilmesi ile belirlenir. Bunun i¢in; her bir degisken
icin hesaplanan regresyon katsayisinin 6nemliligi t testi ile test edilir. Regresyon analizi
sonuglarma gore, modelin tutarlhligy/tahmin giicii, tahminin varyansi (s°) ve belirtme
katsayist ile belirlenir. Modelin belirleyicilik giiciinii ifade eden R? asagidaki gibi

hesaplanur.*®

Rz __ RKT __ Regresyon Kareler Toplam1

(4)

KTy Genel Kareler Toplami

Coklu belirtme katsayisi (Rz) modele yeni bir degisken eklendiginde artis
gosterir. Modele yeni bir degisken eklenmesine ragmen paydanin degeri degismezken
paymn degeri artar. Bu nedenle R hesaplanirken degisken sayisina gore diizeltme

yapilmasi gerekir. Diizeltilmis R? degeri (deﬁz),

2/(N-k
R(Ziuz =1- %} bi¢iminde yada,
—R?)(N-
R(Ziuz =1- (11\1_)% bigimine hesaplamr.*’

5 Cerci 1., “Cok Degiskenli Regresyon Analizi (Gsm Sektériinde Bir Uygulama)”, Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi, Gazi
Universitesi, Ankara, 2010
18 O9zdamar A.g.e.

W Ozdamar A.g.c.
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Eger N yeteri kadar biiyiik ise R? ile R%; arasindaki fark minimum diizeye iner.
Fakat kiiclik 6rneklerde bagimsiz degisken sayis1 fazla ise R, degeri R*den kiigiik,
hatta eksi degerler alabilecektir. R%4:,<0 durumunda R%;,=0 alinmali ve buna gore

yorumlanmalidir. '

1.9.3.3.7.3-Asamali Regresyon

Asamali regresyon, k sayida belirleyici degisken igeren bir veri setinde bagimli
degiskenin degisimini en iyi bi¢cimde agiklayan aciklayici degiskenleri (agiklayici
degisken alt setini) se¢meyi saglayan bir yontemdir. Asamali regresyon ile Y'yi
etkiledigi diislintilen k bagimsiz degisken setinden p kadar bagimsiz degiskeni (p=k-m,
m=0,1,..., p<k) optimum diizeyde secerek c¢oklu dogrusal regresyon modeli

olusturulur.119

1.9.3.3.7.4- Polinomiyal Regresyon

Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski her zaman basit bir dogru
fonksiyonu ile agiklanamaz. Bu gibi durumlarda dogrusal bir fonksiyon yerine egrisel
bir fonksiyon kullanilmas1 zorunlu hale gelmektedir. iki degisken arasindaki iliskinin
dogrusal olmadig1 durumlarda, serpme diyagraminin yolunu en iyi sekilde belirten egri
tipi regresyon egrisi olarak segilir. Bu sekilde modelin belirleme giicii arttirilir. Modelin
belirleme giiciinii arttirmak icin modele bagimsiz degiskenin 1., 2., vd. islerinin
katilmasi1 ile olusan modele polinomiyal regresyon adi verilir ve asagidaki gibi

gésterilir.120

Y=bo+b X+bX2+b X3+, b X* k=1.2.....n

Burada,
X: Degisken
Y: X degiskeninin belli bir degerine karsin Y degiskeninin tahmin edilen degeri

bo : X’in degeri sifir oldugunda Y’nin aldig1 deger (sabit say1)

18 Ozdamar A.g.e.
1% Ozdamar A.g.e.

20 yerel A.g.e. sf:2
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b1,...,bk : X deki bir birimlik degismenin Y’ de yaptig1 degisikligi gosteriyor.

Egrisel regresyon esitligi ile grafik ¢izildiginde egrisel bir fonksiyon elde edilir.
Bu egrinin, birden fazla egimi so6z konusu oldugundan, egrisel regresyonda, regresyon
denkleminin gozlem degerlerini agiklayip agiklamadigi belirlilik katsayis1 (R?) ile

saptanabilir.**

Belirlilik katsayisinin 0,5 olmasi regresyon denkleminin goézlenen degerlerin
%350’sine uydugunu aciklar. Belirlilik katsayisinin degeri 1’e yaklastikca degiskenler

arasindaki iliski artar, 0’a yaklastik¢a ise degiskenler arasi iligki zayiflar. 122

1.9.3.3.7.5-En 1yi Regresyon Modeli Bulma
Veri setindeki bagimsiz degiskenleri iceren tiim olasi basit ve ¢oklu regresyon
modellerini olusturduktan sonra bu modeller iginden en biiyitk R? degerine sahip modeli

uygun ¢oklu regresyon modeli olarak almay1 amaglayan bir y(intemdir.123

En iyi regresyon yaklagiminda veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasinda kurulabilecek tiim basit ve ¢oklu dogrusal kombinasyonlara
iliskin regresyon denklemleri belirlenir. Bu denklemler i¢cinden en yiiksek belirleyicilik

katsayisina sahip olan model uygun regresyon modeli olarak segilir.*?*

1.9.3.3.7.6- Robust (Saglam) Regresyon
Robust regresyon teknikleri, aykiri1 degerlerden etkilenmeyen tekniklerdir.
Varsayimlara bagli olmayan, 6zellikle normallik varsayimina duyarsiz yaklagimlar

“robust (saglam)” olarak adlandirilmistir.'®

Gozlem degerlerinin normallik varsayimini bozan en 6énemli etken biiyiik hata

terimi olarak nitelendirilen aykir1 degerlerdir. Aykir1 degerler, istatistiksel teknige ve

2L yerel A.g.e. sf:2
22 verel A.g.e. sf:2
128 Ozdamar A.g.e.
124 Ozdamar A.g.e.

1% Ergiil B., “Robust Regresyon ve Uygulamalar1”, Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Eskisehir, 2006, sf:2
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kurulan regresyon modeline zarar verirler. Bununla birlikte, aykir1 degerin modeli
aciklayan bir deger olmas1 olasilig1 ¢ok diisliktiir. Eger model degistirilirse, bu aykiri
degerin etkisi de biiylik 6l¢iide azalmaktadir. Robust regresyon teknikleri, aykir1 degere
sahip gozlem degerini giincelleyerek, analizi bu yeni gilincellenmis deger ile

yapmaktir.'®

1.9.4- Modelin Degerlendirilmesi

Modelimizi olusturulduktan sonra modelden elde ettigimiz sonuglarinin
degerlendirilmesi ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasi gerekmektedir. Elimizde
mevecut bulunan veriler icin elde ettigimiz modellerin sadece kendi aralarinda
karsilastirmasiyla degil de tercih edilen modelin uygulanmasi ile elde edilecek
faydalarin  karsilagtinlmast  da  gereklidir.  Bir  siniflama  probleminin

degerlendirilmesinde asagidaki yontemler uygulanir:*’

. Risk Matrisi: Risk matrisi siniflama problemleri i¢in, sonuglarin anlasilmasinda
yararlt bir aragtir. Bir risk matrisinde tahmin edilen sinif degerleri satirlarda, gercek
degerler ise siitunlarda yer almaktadir. Bu yiizden matrisin kosegeni dogru tahmin

edilen sinif sayisini, diger alanlar ise hata sayilarini gosterir.

. Birikimli Kazan¢ Egrisi ve Kaldira¢ Grafigi: Kaldirag Grafigi bir modelin
sagladig1 faydanin degerlendirilmesinde kullanilan diger bir aractir. Kaldirag grafigi
egitim veri kiimesine dayali olarak gerceklestirilen modelin test veri kiimesinde basarili
olarak yaptig1 tahminlerin oranini artan ya da azalan sirada grafige yansitmasidir.
Kaldirag grafikleri tahmin modeli olmadan gerceklestirilen uygulama ile modelin

uygulandig1 durumda kazancin oranlarini grafige yansitir.

o Ala Cahsma Karakteristik Grafigi (ROC): ROC (Receiver Operating
Characteristic) grafikleri bir modelin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan diger bir

yontemdir. Risk matrislerine dayali olarak cizilen ROC grafiklerinde ¢ikt1 6zelligi ikili

126 Ergiil A.g.e. Sf:2
27 Aydin, A.g.e., sf:58-61
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(binary) ve parametrik olmayan siiflama modellerinin degerlendirilmesinde kullanilir.
Bu modellerde ikili ¢ikt1 alan1 pozitif veya negatif olarak tahmin edilir. Modelin risk
matrisi yanliglikla pozitif (YP), dogru olarak pozitif (DP), yanlislikla negatif (YN) ve
dogru olarak negatif (DN) degerlerinden olusur. Bir ROC grafigi YP oranini yatay
eksende, DP oranini diisey eksende gosterir. Bu grafigin (0,1) noktasi tiim pozitif ve
negatif durumlarin dogru olarak tahmin edildigi miikkemmel bir siniflamanin
gerceklestigini ifade eder. (0,0) noktasi tiim durumlarin negatif, (1,1) noktasi tiim
durumlarin pozitif ve (1,0) noktasi tim durumlarin hatali tahmin edildigini ifade eder.
Bir ROC grafigi smif dagilimindan veya hata maliyetlerinden bagimsizdir. ROC grafigi
bir siniflama algoritmasinin pozitif durumlar1 dogru olarak belirleme yetenegi ile hatali
olarak simiflanmis negatif durumlarin sayisi arasindaki Odiinlesmeyi incelemek icin

kullanilan gorsel bir aragtir.

1.9.5- Modelin Uygulanmasi

Bir veri madenciligi modeli olusturulduktan ve gecerliligi kabul edildikten sonra
uygulama asamasina gecilir. Veri madenciligi sonuglari modelin 6zelligine gore iki
sekilde wuygulanabilir. Bunlardan ilki modelin sonuglarina gore faaliyetlerin
Onerilmesidir. Model, verinin siniflanmasina dayali olarak bazi nesneleri 6n plana
cikarabilir. Bu verilere iliskin OLAP sistemi araciligiyla daha ayrintili analizler
yapabilir. Diger uygulama sekli ise elde edilen modelin mevcut sistem igine
konumlandirilmasidir. Model uygulandiktan sonra sistemin ne kadar iyi calistiginin
Ol¢iilmesi gerekir. Model ne kadar iyi ¢alisiyor olsa da modelin performansinin stirekli

olarak izlenmesi gerekir.'?®

128 Kolay, A.g.e., sf:40
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I1- UYGULAMA

2- Dicle Universitesinin Kisa Tarihgesi

1966 yilinda Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi biinyesinde 6grenime agilan

Diyarbakir Tip Fakiiltesi, bugiinkii Dicle Universitesinin temelini olusturmustur.

Dicle Universitesi, tarihi Diyarbakir kentinin dogusunda 27 bin dekarlik arazi
tizerine kurulmus, adini tiniversiteyi kentten ayiran Dicle Nehri’nden almistir. Merkez
kampusun yer aldig1 Diyarbakir disinda Diyarbakir’in Ergani, Cermik, Ciingiis, Bismil,

Silvan ve Kulp ilgelerinde de Yiiksekokullart mevcuttur.

Dicle Universitesi’nin bugiin 22500 &grencisi, 3500 civarinda kadrolu akademik
ve idari elemam mevcuttur. Universite, sunmakta oldugu 6gretim hizmetleri diginda
1200 yatakli Arastirma Hastanesiyle, ayni zamanda bdlgenin saglik merkezi
konumundadir. Universite Arastirma Hastanesi’nde verilen iist diizeyde saglik hizmeti
sayesinde bolgedeki vatandaglarimiz ¢ok Onemli sorunlar disinda biiyiilk merkezlere
gitmenin maddi ve manevi kiilfetinden kurtulmuslardir. Dicle Universitesi, bolgede
ihtiya¢c duyulan hemen her alandaki meslek elemanlarini yetistiren, ulusal ve uluslar
arast diizeyde aragtirmalar yapan ve bolge ekonomisine yonelik projeler iireten
devletimizin bolgedeki en 6nemli kurumlarindan biridir. GAP’tan en iist diizeyde verim
alinarak, bolgede hayat standardinin yiikseltilebilmesi i¢in tliniversitemizde bagta tarim
ve hayvancilik olmak iizere bolge ekonomisine katki yapacak projelere Oncelik

verilmektedir.

Ogrenci kuliiplerinin kiiltiir-sanat faaliyetleri ve iiniversite takimlarinin sportif
basarilari, bir taraftan kent yasamina hareket getirirken diger taraftan bu faaliyetler,
gengleri Universiteye Ozendirerek “modern toplum”a geciste Onemli bir islev

gormektedir.
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2.1- Literatiir Ozeti
Akademik bagar1 hakkinda daha Onceden yapilan literatiir caligmalari

Ozetlenirse:

- Patir’a gore (2008) iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi bulunan iiniversiteler arasinda
sayisal derslerdeki basarisizlik nedenlerini arastirmustir. Ogrencilere uyguladiklar1 24
soruluk anketin sonuglarma gére I.I.B.F. isletme boliimii 6grencilerinin bulunduklar:
boliimdeki Matematik, Istatistik ve Yoneylem Arastirmasi gibi sayisal derslerde
basarisizlik nedenlerini belirlemeye ¢alismislardir. Bulduklari sonuca gore cinsiyet, lise

kolu ve Universiteler agisndan anlamli bir farkin oldugunu bulmuslardir.?®

- Demirok (1990), yaptigzi calismada Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi
boliimiinde 1988-1989 Ogretim yilinda ikinci siifa kayitli 6grencilerin akademik
basarisina OSS, OYS puanlar ile ortadgretimdeki basarilarmin etkisini arastirmistir.
Arastirmaci, 6grencilerin lise ve dengi okullardaki basarilar ile OSS ve OYS puanlart
arasinda iligkiyi incelemis ancak, anlamli bir iliski bulamamistir. Fakat akademik basar1
ile lise ve dengi okullarda elde edilen basar1 faktorii arasinda anlamli bir iliski

bulmugtur.*°

- Giingor (1989) ise kendilerini akademik yonden “cok basarili”, “basarili”, “orta
basarili” olarak algilayan 6grencilerin 6zsaygilarinin “basarisiz” olarak algilayanlardan
daha yiiksek oldugunu bulmustur. Basarili ve basarisiz Ogrencileri benlik saygisi
bakimindan karsilastirildiginda basarisiz 6grencilerin benlik saygisi puanlar1 ortalamast,
basarili 6grencilere kiyasla, anlamli derecede daha diisiik oldugunu bulmuglardir. Bu

bulgular Ogrencinin akademik basarisinin yiiksek olmasinin  yliksek 0zsaygi

129 Patir S. ve Yildiz M. S., Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi sletme Boliimii Ogrencilerinin Sayisal Derslerdeki Basarisizlik
Nedenleri ve Coziim Onerileri, Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi C.13 S.1 5.293-315, Isparta, 2008
130 (Cil B., Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesinde Akademik Basariy1 Etkileyen Bazi Etkenler, Milli Egitim Basimevi, Ankara,
1995)’den aktaran Patir S. ve Yildiz M. S., iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Isletme Boliimii Ogrencilerinin Sayisal Derslerdeki
Basarisizhik Nedenleri ve Coziim Onerileri, Siileyman Demirel Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi C.13 S.1 5.293-315,

Isparta, 2008, Sf: 297



67

gelistirmesine, yiiksek 6zsaygi gelistirmis olmasinin da akademik basarisinin artmasina

neden oldugu seklinde yorumlanabilir.™**

- Akhun’a gore (1980) okullara yerlestirme icin yapilan eleme ve giris sinavlarinda
alinan puanlar ile 6grencilerin akademik basarilarinin bir dlciisii olarak kabul edilen
birinci smif not ortalamalar1 arasindaki korelasyon katsayilarinin diisiikk bulunmus
olmasi, bu smav sonuglarimin tek basina akademik basarinin kestirilmesinde iyi bir

degisken olmadiklarini ortaya koymaktadlr.132

- Tuzlugdl Dost’a gore (2007) Universite dgrencilerinin égrenim hayatlarmin belki de
en yogun ve profesyonel egitimi aldiklar siirecte akademik basarilarinin diisiik olmast,
mezun olamama korkusu yasamalarina ve zor bir siirecten gegerek elde ettikleri
Ogrenim olanagini kaybetme endisesi duymalarina neden olabilmektedir. Akademik
basarisizligin kdkeninde kimi zaman, bulundugu alandan memnun olmama, mesleki
kararsizlik ve motivasyon diistikliigii gibi etkenler yatmaktadir. Dolayisiyla akademik
basar1 diislikliigli, ¢ok boyutlu ve birden fazla nedene dayanan bir sorun olarak
karsimiza cikabilmektedir. Bireyin hayatinin ¢ogunu kapsayan meslege ve kisinin
toplumdaki statiislinli belirleyecek profesyonel kimlige gotlirecek olan {iniversite
yillarinda, &grencilerin akademik olarak basarili olmalar1 onlarin mutlulugundaki en

onemli etkenlerden biri olmaktadir.**3

- Cocuklarda basariy: etkileyen kisilik 6zelliklerinin bir kismi dogustan gelen yapisal
Ozelliklerle agiklanabilirken, bir kismi1 da ailenin ve ¢evrenin etkisi ile 6grenilmis
davraniglardir. Cocugun 6grenmeye ve okumaya giidiilenmesinde, kendine olan giiveni,
cevresiyle iletisimi ¢ok 6nemlidir.** Celenk’in (2003) konuyla ilgili yaptig1 bir

arastirma ile basarili 6grencilerde, neseli, kolay uyum saglayan, sosyal, hir¢in, girigken,

181 (Giingor, A., 1989, “Lise Ogrencilerinin Ozsaygi Diizeylerini Etkileyen Etmenler”.Yaymlanmams Doktora Tezi, Hacettepe
Universitesi, Ankara)’den aktaran Burtil, A.g.e., sf:5-6

132 Akhun, 1.,1980, “Akademik Basarimin Kestirilmesi”,Ankara Universitesi Basimevi- Ankara. 1980.Ankara Universitesi Egitim
Fakiiltesi Yayinlar1 No:88, sf:332

13 Tuzlugsl Dost M., “Universite Ogrencilerinin Yasam Doyumunun Bazi Degiskenlere Gore Incelenmesi”, Pamukkale
Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi Y11 2007 (2) 22. Sayz, sf:140

134 Birtil F.S., “Kiz Meslek Lisesi Ogrencilerinin Akademik Basarisizhik Nedenlerinin Veri Madenciligi Teknigi ile Analizi”,
Yayilanmanus Yiiksek Lisans Tezi, Afyon Kocatepe Universitesi, 2011, sf:6
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mantikli ve iyimser olma ozelliklerinin bulundugu belirlenmistir. Buna karsilik,
basarisiz 6grencilerde daha durgun, i¢cedoniik, uysal, uyumsuz, sikilgan, kotiimser veya

ofkeli davranis bicimleri tespit edilmistir.**®

- Kose’ye (1999) gore agikga ifade edilsin veya edilmesin, 68rencilerin iiniversite giris
sinavlarinda gostermis olduklar1 basar1 diizeyi, simnav Oncesi egitim-6gretim siirecine
dogrudan veya dolayli olarak eklenmis tiim kisi ve kurumlarin basar1 veya
basarisizliklarinin en somut gostergesi olarak algilanmaktadir. Bagka bir deyisle,
Ogrencilerin liniversite giris siavlarinda gostermis olduklar1 basar1 diizeyi, mezun
olduklar1 lisenin basar1 ve verimlilik diizeyinin de en Onemli Ol¢iiti olarak
degerlendirilmektedir. Universiteye yerlesmede bitirilen lise ve ortamin ¢ok 6nemli bir

etkisinin oldugunu séylemektedir.'*®

- Turan’a gore (1998) Ogrencilerin akademik performansi, zihinsel performansin
yaninda yas, cinsiyet, benlik saygisi ve yasam doyum diizeyi gibi kisisel etkenlere bagli
olmakla birlikte ancak anne ve babanin egitim durumlarina bagli olmadigin

st')ylemektedir.137

2.2- Arastirmanin Metodolojisi

Akademik basari, 6grencinin bir yillik ¢alismasini yansitan, biitiin derslerden

138

aldig1 sinif gegme notlarmin aritmetik ortalamasidir™". Bu notlarin belirli bir degerin

altinda olmas1 durumunu akademik basarisizlik olarak tanimlayabiliriz.

Ogrencinin akademik basarisini  aldigi dersleri gegme durumuna gore

degerlendirdigimiz zaman kaldig1 ders sayisina gore basariy1 degerlendirebiliriz.

135 (Celenk, S., 2003, “Okul Aile Isbirligi ile Okudugunu Anlama Basarisi Arasindaki iliski,” Hacettepe Universitesi Egitim
Fakdiltesi, Dergisi, Say1:24)’den aktaran Birtil, A.g.e., sf:6

138 Kose MLR., Universiteye Giris ve Liselerimiz, Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi 15, 1999, sf:51 - 60

%7 Turan M. ve digerleri, Universite Ogrencilerinde Akademik Performansi Etkileyen Faktorler, Selguk Universitesi Egitim
Fakiiltesi VIL. Ulusal Egitim Bilimleri Kongresi, Konya, 1998, sf: 131-134

%8 Akhun, 1., Akademik Basarimin Kestirilmesi,Ankara Universitesi, 1980
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Arastirmamizda basar1 kavramimi iki farkli bagimli degiskene gore
degerlendirecegiz. Bunlar not ortalamasina gore ve kaldig1 ders sayisina gore olacaktir.
Not ortalamasma gore degerlendirdigimizde 0-59 arasi not ortalamasina sahip olan
Ogrenciler basarisiz kabul edilmistir, 60-100 aras1 not ortalamasina sahip olan 6grenciler
basarili kabul edilmistir. Kaldig1 ders sayisina gore degerlendirdigimizde kaldig1 ders
sayist 0 (sifir) olanlar yani hi¢bir dersten kalmamis olanlar basarili, 1 veya daha fazla

dersten kalmis olanlar basarisiz kabul edilmistir.

2.2.1- Arastirmanin Amaci

Bu arastirma; iiniversiteye yerlesen 6grencilerin liniversiteye yerlestikten sonraki
akademik basarisma etki eden faktdrlerin neler oldugunu OSS verilerine ve aile
ozelliklerine dayanarak ortaya ¢ikarmaya ¢alisilacaktir. Bu arastirmada akademik basari
olgiitt iki farkli sekilde degerlendirilecektir. Bunlar not ortalamasi ve 6grencinin kaldigi
ders sayis1 temel alinacaktir. Bu ¢ergevede iiniversiteye yerlesen 6grencilerin Fakiiltesi,
Universiteye Giris Yas1, Universiteyi kaginci sirada tercih ettigi, Oss Puam, Cinsiyeti,
Universitede aldig1 derslerin Not Ortalamasi, Universitede aldig1 derslerin kagindan
kaldigi, Anne Egitim Durumu, Baba Egitim Durumu ve liseyi bitirdikten sonra kaginci
yilinda tniversiteye yerlestigi verilerinden yararlanarak bunlarin arasindan akademik

basariya etki eden faktorleri bulmaya caligilacaktir.

2.2.2- Problem Ciimlesi
Oss verileri ve aile egitim durumu verilerine dayanarak Universiteye yerlesen

Ogrencilerin, liniversite hayat1 boyunca akademik basarilarini neler etkilemektedir?

Universiteye yerlesen ogrencilerin, iiniversite hayati boyunca akademik
basarilarmi nelerin etkiledigini Oss verilerine ve aile egitim durumuna bakarak
aralarindaki iliskiyi regresyon ve korelasyon (Spearman) yontemleriyle incelenecektir.
Bu arastirmada akademik basar1 olgiitli iki farkl sekilde degerlendirilecektir. Bunlar not

ortalamasi ve 6grencinin kaldig1 ders sayist temel alinacaktir.



70

2.2.3- Hipotezler

Bu arastirma sonucunda asagidaki hipotezlere cevap bulmaya calisilacaktir.

Hia: Universiteye giris yasinin dgrencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hip: Universiteye giris yasinin dgrencinin kaldig1 ders sayisina etkisi vardir.

Haa: Oss Puaninin Ogrencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hap: Oss Puaninin 6grencinin kaldig1 ders sayisina etkisi vardir.

Hsa: Universiteyi Kaginci sirada tercih ettigi dgrencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hap: Universiteyi Kaginci sirada tercih ettigi dgrencinin kaldig1 ders sayisina etKisi

vardir.

Haa: Cinsiyetin 6grencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hap: Cinsiyetin 6grencinin kaldigi ders sayisina etkisi vardir.

Hsa: Anne egitim durumunun 6grencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hsp: Anne egitim durumunun 6grencinin kaldig1 ders sayisina etkisi vardir.

Hea: Baba egitim durumunun 6grencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hep: Baba egitim durumunun 6grencinin kaldigi ders sayisina etkisi vardir.

Hza: Lisenin bitim tarihi ile tniversiteye yerlesme tarihi arasinda gecen siirenin
Ogrencinin not ortalamasina etkisi vardir.
Hp: Lisenin bitim tarihi ile iiniversiteye yerlesme tarihi arasinda gecen siirenin

Ogrencinin kaldig1 ders sayisina etkisi vardir.

Hga: Ogrencinin bulundugu fakiiltenin 6grencinin not ortalamasina etkisi vardir.

Hgp: Ogrencinin bulundugu fakiiltenin 6grencinin kaldig1 ders sayisina etkisi vardir.
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2.2.4- Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Bu uygulamada arastirmanin evreni olarak 2010 yilinda Dicle Universitesine
lisans diizeyinde yerlesen 6grencilerin verileri kullanilmistir. Bu 6grencilerin verileri 2.
Smifa geldiklerinde otomasyon ortamindan c¢ekilmistir. 2010 yilinda Dicle
Universitesine 5816 ogrenci  yerlesmistir. Bu o6grencilerin 1875’1  Onlisans
programlarina, 3939’u da lisans programlarina yerlesmislerdir. Bu arastirmada lisans
Ogrencileri lizerinde ¢alisilacagr icin Onlisans 0grencilerine ait veriler silinmistir. Lisans
Ogrencilerinden ilk yilinda hazirlik okumus olanlar, bilgilerinde eksiklik olanlar veya
tutarsiz bilgi bulunan veriler silinmistir. Ayrica Tip ve Dis Hekimligi Fakiiltesinin
degerlendirme sistemi farkli oldugu i¢in bu fakiiltelerdeki 6grenciler degerlendirme dis1

tutulmustur.

Bu uygulamada 2010 yilinda Dicle Universitesine yerlesen lisans 6grencilerinin
2. siiflart iizerinde durulmustur. Bu veriler lizerinde yapilan veri temizleme, veri
dontistiirme islemleri sonucunda elimizde 3391 Ogrenciye ait Ogrenci Orneklemi

bulunmaktadir.

2.2.5- Veri Toplama Araclar:

Verilerin toplanmasida Dicle Universitesi dgrencilerinin verilerinin tutuldugu
takibinin yapildig1 Ogrenci Isleri Otomasyonundan ve OSYM tarafindan her sene Dicle
Universitesine Yerlesen Ogrencilerin  verilerinin  gonderildigi veri dosyasindan
yararlanilmistir. Uygulamada kullanacagimiz verileri Dicle Universitesi Ogrenci

Otomasyonu sisteminden asagidaki SQL sorgular1 kullanilarak elde edilmistir.

SET DATEFORMAT DMY
SELECT DRC,0.01,0.BOLKOD,0.NUMARA, YEAR(O.GIRTAR1)-
YEAR(O.DOGTAR) G_YASI,

O.CINSIYET,N.ISIM NUFUS_ILI,M.ISIM MEMLEKET_ILI,Y.PUANI
OSS_PUANI,Y.TERCIH,
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ADS=(SELECT COUNT(DISTINCT OPTIKKOD) ADS FROM NOTLAR
WHERE NUMARA=O.NUMARA AND YIL>='2010' AND ( NOT( YIL="2010'
AND DNM = '2Y))),

GDS=(SELECT COUNT(DISTINCT OPTIKKOD) GDS FROM NOTLAR
WHERE NUMARA=O.NUMARA AND SONUC=1 AND YIL>='2010' AND ( NOT(
YIL='2010' AND DNM = '2)),

ANAEGT, BABAEGT,D.L_OKULTURU,L_DERECE

FROM OZLUK O

INNER JOIN OSYM Y ON Y.NUMARA=O.NUMARA

INNER JOIN OZLUK_DETAY D ON D.NUMARA=O.NUMARA

INNER JOIN KOD_ILKODLARI N ON N.PLAKANO=0.NUFTRKOD

INNER JOIN KOD_ILKODLARI M ON M.PLAKANO=0.MEMTRKODU

WHERE 1=1

AND YEAR(O.GIRTAR1)='2010'

ORDER BY O.NUMARA

Bu sorgu sonucunda elde ettigimiz verileri, Veri temizleme yontemi ¢ercevesine

29 13 2 (13 9% Ce2

gore analiz ederek, “fakiilte”, “giris yas1”, “not ortalamas1”, “kaldig1 ders sayis1”, “Oss
puant”, “tercih siras1”, “cinsiyet”, “anne 6grenim durumu”, “baba 6grenim durumu” ve
“bekleme siiresi” baslikli degiskenler segildi. Bunlarin disinda verilerinde eksiklik
olanlar ve arastirma sonucunda igimize yaramayacak veriler silindi. Daha sonra veri

doniistiirme yontemi uygulanarak veriler kullanima uygun hale getirildi.

Veri doniistiirme yontemi yapilacak istatistiki degerlendirmeyi sadelestirmek ve

sonuglar1 daha anlagilir hale getirmek i¢in yapilmugtir.

Not ortalamas1 ve kaldig1 ders sayis1 degiskenleri bagimli degisken olarak

digerleri ise bagimsiz degisken olarak alinmistir.
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Universiteye yerlesen dgrencilerin iiniversiteye giris yasim istatistiksel anlamda
degerlendirmesini kolaylagtirmak i¢in veri doniistiirme islemi uygulanmistir. Asagidaki
Tablo 2-1°de goriilecegi gibi 17 ve 6ncesi yasa sahip olanlar 1, 18-21 yas aras1 2, 22-25
yas arasi 3, 26-29 yas aras1 4, 30-33 yas aras1 5, 34 ve daha biiyiik yasa sahip olanlar 6

olarak adlandirilmistir.

Tablo 2-1: Giris Yas1 Veri Dontisiim Tablosu

Giris Yasi

17 ve oncesi
18-21
22-25
26-29
30-33

34+

o O B W N

Yapilan veri dontigimlerinde bagimli degiskenlerden olan Not ortalamasi
kiigiikten biiylige siraland1 ve Tablo 2-2’goriilecegi gibi not ortalamasi 0-59 arasi

olanlar “0” basarisiz, 60-100 aras1 olanlar “1” basaril1 olarak belirlendi.

Tablo 2-2: Not Otalamas1 Veri Dontisiim Tablosu

Not Ortalamasi
0-59 O(basarisiz)
60-100 1 (basaril1)

Yapilan veri doniisiimlerinde bagimli degiskenlerden olan Kaldig1 ders sayisi
degiskeni 0 olanlar “hi¢cbir dersten kalmayanlar” basarili, 1 veya daha fazla dersten

kalmis olanlar basarisiz olarak belirlenmistir.

Tablo 2-3: Kaldig1 Ders Sayis1 Veri Doniisiim Tablosu

Kaldig1 Ders Sayisi
0 1 (Basarih)
1+ 0 (Basarisiz)
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Yapilan veri doniisiimlerinde Oss Puani kiigiikten biiyiige siralanmistir. Tablo 2-
4’te goriilecegi gibi 200-249 arasi1 puanlar 1, 250-299 arasi1 puanlar 2, 300-349 arasi
puanlar 3, 350-399 arasi puanlar 4, 400-449 arasi puanlar 5, 450-449 arasi puanlar 6,

500 ve daha fazla puan alanlar 7 olarak adlandirilmislardir.

Tablo 2-4: OSS Puani Veri Déniisiim Tablosu

Oss Puam
200-249
250-299
300-349
350-399
400-449
450-499

500+

~N| o O B W N P

Yapilan veri doniistimlerinde Tercih Sirasi kiigiikten biiylige siralanmigtir. Tablo
2-5’de goriilecegi gibi 1-5 tercih arasindakiler 1, 6-10 tercih arasindakiler 2, 11-15
tercth arasindakiler 3, 16-20 tercih arasindakiler 4, 21-25 tercih arasindakiler 5, 26-30

tercih arasindakiler 6 olarak siniflandirilmstir.

Tablo 2-5: Tercih Siras1 Veri Doniisiim Tablosu

Tercih Sirasi
1-5 1
6-10 2
11-15 3
16-20 4
5

6

21-25
26-30
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Cinsiyete gore veri donlisiimiinde cinsiyeti Erkek olanlar 1, Bayan olanlar 2

olarak adlandirilmistir.

Tablo 2-6: Cinsiyet Veri Doniisiim Tablosu

Cinsiyet
1 Erkek
2 Bayan

Anne 6grenim durumu ve Baba 6grenim durumu degiskenlerinin veri doniisiim
islemleri asagidaki tabloya gore yapilmistir. Tablo 2-7’ye gore tahsil almamis olanlar 0,
ilkogretim mezunu olanlar 1, lise mezunu olanlar 2, 6nlisans programindan mezun

olanlar 3, lisans mezunlari 4, lisansiistii mezunlar1 5 olarak adlandirilmistir.

Tablo 2-7: Anne Ogrenim Durumu ve Baba Ogrenim Durumu Veri Déniisiim Tablosu

Anne Ogrenim Durumu ve

Baba Ogrenim Durumu
Tahsil Yok

[kogretim (ilkokul ve ortaokul)

Lise
Onlisans (MYO)

Lisans

g A~ W N k| O

Lisansistu

Lise bitimi ile Universiteye yerlesmesi arasinda gecen siire (Bekleme Siiresi)
degiskeninin veri doniisiim islemleri asagidaki tabloya gore yapilmistir. Tablo 2-8’e
gore 0-1 yil arasinda tiniversiteye yerlesenler 1, 2-3 yil arasinda yerlesenler 2, 4-5 yil
arasinda yerlesenler 3, 6-7 yil arasinda yerlesenler 4, 8-9 yil arasinda yerlesenler 5, 10

ve daha fazla siire sonra yerlesenler 6 olarak doniistiiriilmiistiir.



Tablo 2-8: Bekleme Siiresi Veri Doniisiim Tablosu

Lise bitimi ile Universiteye
yerlesmesi arasinda gecen
siire (Bekleme Siiresi)
0-1 1
2-3 2
4-5 3
6-7 4
8-9 5
10+ 6

2.2.6- Verilerin Analizi
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Verilerin degerlendirilmesinde SPSS 17.0 istatistik programi kullanilmistir. Elde

edilen verilerin analizinde regresyon ve korelasyon testleri kullanilmistir. Istatistiki

anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak kabul edilmistir.

2.3- Bulgular

Arastirma i¢in elde ettigimiz veriler dogrultusunda yaptigimiz analizlerin

sonuglarini demografik degiskenler, korelasyon testi ve regresyon analizi sonuglarini

asagidaki tablolarda gosterilmektedir.

Yaptigimiz sorgular sonucunda elde ettigimiz veri sayist 3391 olup bu verilerle

ilgili frekans tablolar1 asagida gosterilmistir.
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Tablo 2-9: Fakiiltelere gore frekans tablosu

Frekans | %
Fakiilteler
DIYARBAKIR ATATURK SAGLIK YUKSEKOKULU 82 2,4
EDEBIYAT FAKULTESI 558 16,5
FEN FAKULTESI 435 12,8
HUKUK FAKULTESI 200 5,9
IKTISADI VE IDARI BILIMLER FAKULTESI 337 9,9
ILAHIYAT FAKULTESI 30 0,9
MIMARLIK FAKULTESI 93 2,7
MUHENDISLIK FAKULTESI 315 9,3
VETERINER FAKULTESI 51 1,5
ZIRAAT FAKULTESI 121 3,6
ZIYA GOKALP EGITIM FAKULTESI 1169 | 345
TOPLAM 3391 | 100

Yukaridaki tabloya gore alinan verilerin biiylik ¢cogunlugunu egitim fakiiltesine
ait oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni egitim fakiiltesinin bolim sayisinin diger

fakiiltelere gore daha fazla olmasidir.

Tablo 2-10: Cinsiyete gore frekans tablosu

Frekans | %

Cinsiyet
Erkek 1900 | 56,0
Bayan 1491 | 44,0

TOPLAM | 3391 | 100

Cinsiyete gore frekans tablosuna baktigimizda erkek 6grencilerin sayisinin kiz

ogrencilerin sayisindan gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2-11: Universiteye Giris Yagina gore frekans tablosu

Frekans %
Universiteye giris yasi

17 ve dncesi 120 3,5
18-21 2338 68,9
22-25 686 20,2
26-29 165 4,9
30-33 64 1,9
34+ 18 0,5
TOPLAM 3391 100

Universiteye giris yasina gore degerlendirdigimizde 18 ile 21 yas arasindaki
ogrencilerin oran1 %69 gibi ¢ok yiliksek bir oranda oldugu goriilmektedir. 21 yasindan
Once tUniversiteye yerlesen Ogrencilerin yiizdesi %72,4, Tablo 2-9’a gore liseyi
bitiminden ilk 3 yil i¢inde iiniversiteye yerlesen Ogrencilerin orant %73,5 orani ile

uyustugu goriilmektedir.

Tablo 2-12: Oss Puanina gore frekans tablosu

Frekans %
Oss puam

200-249 138 4,1
250-299 379 11,2
300-349 505 14,9
350-399 730 21,5
400-449 1070 31,6
450-499 555 16,4
500+ 14 0,4
TOPLAM 3391 100

OSS puanma gére frekans tablosuna baktigimizda iiniversiteye yerlesen
ogrencilerin %32’lik kism1 400-449 puan araliginda oldugu goriilmektedir. 400 ve iizeri

puan alan 6grenciler %48,4’liik bir orandadirlar.
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Tablo 2-13: Universiteyi kaginc1 sirada tercih ettigine gore frekans tablosu

Frekans %
Universiteyi Tercih Sirasi

1-5 1271 37,5
6-10 674 19,9
11-15 488 14,4
16-20 374 11,0
21-25 293 8,6
26-30 291 8,6
TOPLAM 3391 100

Ogrencilerin Dicle Universitesini tercih sirasina baktigimizda ilk 5 tercihi
arasinda gosterenlerin oraninin %37,5 gibi yiiksek bir oranda olusu 6grencilerin Dicle

Universitesini isteyerek tercih ettikleri sdylenebilir.

Tablo 2-14: Anne 6grenim durumu frekans tablosu

Frekans | % Kiimiilatif %

Anne Ogrenim Durumu
Tahsil Yok 2509 74,0 74,0
[kogretim (ilkokul ve ortaokul) 718 | 21,2 95,2
Lise 122 3,6 98,8
Onlisans (MYO) 31 0,9 99,7
Lisans 11 0,3 100,0
Lisansiistii 0 0 100,0
TOPLAM 3391 | 100,0 100,0

Anne 6grenim durumu tablosuna bakildiginda ilk dikkat ¢ceken %74 gibi ¢ok
biiyiik bir oranin hi¢ okula gitmemis oldugudur. Lisans 6grenimi géren Anne sayisinin

sadece 11 kisi oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 2-15: Baba 6grenim Durumu frekans tablosu

Frekans | % Kiimiilatif %
Baba Ogrenim Durumu
Tahsil Yok 1173 | 34,6 34,6
ko gretim (Hkokul ve ortaokul) 1367 40,3 74,9
Lise 519 | 153 90,2
Onlisans (MYO) 177 52 95,4
Lisans 144 4,2 99,7
Lisansiistii 11 0,3 100,0
TOPLAM 3391 | 100,0 100,0

Baba Ogrenim durumu tablosunda %35 gibi bir oranin hi¢ okula gitmedigi
goriilmektedir. Bu anne Ogrenim durumunun yaklasik olarak yarisina tekabiil
etmektedir. Ancak baba 6grenim durumu frekans tablosuna baktigimizda 155 kisi
oransal olarak %#4,5’lik bir oran sadece lisans ve lisansiistii egitim gormiistiir, bu oranda

cok diisiik diizeyde kalmistir.

Tablo 2-16: Bekleme Siiresi frekans tablosu

Frekans %
Bekleme Siiresi
0-1 1885 55,6
2-3 609 18,0
4-5 457 13,5
6-7 193 5,7
8-9 107 3,2
10+ 140 41
TOPLAM 3391 %100

Ogrencilerin liseyi bitirdikten sonra ka¢ yil iginde {iniversiteyi kazandig

durumuna baktigimizda (bundan sonra bekleme siiresi olarak ifade edilecektir) sinava
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ilk girisinde veya ikinci girisinde tiniversiteyi kazanma orani %56 gibi yiiksek bir orana

sahiptir.

Tablo 2-17: Fakiiltelere gore basar: durumunun dagilimi (Not Ortalamasina gore)

Not Ortalamasi

0-59 60-100 Toplam
(Basaris1z) (Basaril)
Diyarbakir Atatiirk Saglik Yiiksekokulu 13 (%15,9) | 69 (%84,1) 82
Edebiyat Fakiiltesi 127 (%22,8) | 431 (%77,2) 558
Fen Fakdiltesi 319 (%73,3) | 116 (%26,7) 435
Hukuk Fakiiltesi 36 (%18,0) | 164 (%82,0) 200
5 Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 132 (%39,2) | 205 (%60,8) 337
% Ilahiyat Fakiiltesi 0(%0,0) | 30 (%100,0) 30
i Mimarlik Fakiiltesi 15 (%16,1) | 78 (%83,9) 93
Miihendislik Fakiiltesi 155 (%49,2) | 160 (%50,8) 315
Veteriner Fakiiltesi 31 (%60,8) | 20 (%39,2) 51
Ziraat Fakiiltesi 52 (%43,0) | 69 (%57,0) 121
Ziya Gokalp Egitim Fakiiltesi 181 (%15,5) | 988 (%84,5) | 1169
Toplam 1061 2330 3391
(%31,3) (%68,7) (%100)

Not ortalamasina gore akademik basariy1 fakiilte bazinda incelersek; Ilahiyat

Fakiiltesi’nin %100 ile en basaril1 fakiilte, Ziya Gokalp Egitim Fakiiltesi’nin %84,5 ile

basar1 orani en yiiksek ikinci fakiilte, Fen Fakiiltesinin de %26,7 ile basari orani en

diistik fakiilte olduklar1 ortaya ¢ikmaktadir. Genel olarak baktigimizda %69 oraninda bir

basaridan

s0z edilebilir. Not ortalamasi

ve fakilte arasinda

ki-kare testini

uyguladigimizda anlamlilik degeri p<0,001 oldugundan bu iki deger arasinda anlaml

bag oldugu sodylenebilir.




82

Tablo 2-18: Fakiiltelere gore basart durumunun dagilimi (Kaldigi Ders sayisina gore)

Kaldig1 ders sayisi
1+ 0 Toplam
(Basarisiz) (Basaril)
Diyarbakir Atatiirk Saglik Yiiksekokulu | 59 (%72,0) | 23 (%28,0) 82
Edebiyat Fakiiltesi 438 (%78,5) | 120 (%21,5) | 558
Fen Fakiiltesi 415 (%95,4) | 20 (%4,6) 435
Hukuk Fakiiltesi 104 (%52,0) | 96 (%48,0) | 200
5 iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi 282 (%83,7) | 55 (%16,3) | 337
;E flahiyat Fakiiltesi 6 (%20,0) | 24 (%80,0) 30
E’ Mimarhk Fakiiltesi 73 (%78,5) | 20 (%21,5) 93
Miihendislik Fakiiltesi 289 (%91,7) | 26 (%8,3) 315
Veteriner Fakiiltesi 47 (%92,2) | 4 (%7,8) 51
Ziraat Fakiiltesi 109 (%90,1) | 12 (%9,9) 121
Ziya Gokalp Egitim Fakiiltesi 797 (%68,2) | 372 (%31,8) | 1169
Toplam 1061 2330 3391
(%77,2) (%22,8) | (%100)

Kaldig1 ders sayisina gore akademik basariy1 fakiilte bazinda incelersek; Ilahiyat

Fakiiltesi’nin %80,0 ile basar1 orani en yiiksek fakiilte, Hukuk Fakiiltesi %48 ile ikinci,
Fen Fakiiltesinin de %4,6 ile basar1 oran1 en diisiik fakiilte olduklar1 ortaya ¢ikmaktadir.
Genel olarak baktigimizda %23 oraninda bir basaridan s6z edilebilir. Kaldig1 ders sayisi
ve fakiilte arasinda ki-kare testini uyguladigimizda anlamlilik degeri p<0,001

oldugundan bu iki deger arasinda anlamli bag oldugu soylenebilir.



Tablo 2-19: Kaldig1 Ders Sayist ve Not Ortalamasi Karsilagtirmasi

Not Ortalamasi

0-59 60-100
(Basarisiz) (Basarih) Toplam
Kaldig1 Ders | Basarisiz | 1061 (%40,5) | 1558 (%59,5) | 2619 (%77,2)
Sayisi Basarih 0 (%0) 772 (%100) 772 (%22,8)
Toplam 1061 (%31,3) | 2330 (%68,7) | 3391(%100)

Kaldigi  Ders

Sayisi

ve Not Ortalamas1  bagimh

83

degiskenlerini

karsilagtirdigimizda;, Kaldigi Ders Sayisina gore basarili olanlarin %100°4  Not

Ortalamasina gore de basarili olmuslardir. Toplamda kaldig1 ders sayisina gore basari

orani %23 dolaylarinda olurken not ortalamasina gore basar1 yaklasik 3 kat1 artarak %69

diizeylerinde olmustur.



Tablo 2-20: Regresyon Tablosu
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Bagimh Degisken |R® Bagimsiz degiskenler B Beta |[p (sig.)
Fakiilte 001 | 012 | 477
Universiteye Giris Yast 032 | ,058 026
Not Ortalamasi 254 281 000
Oss Puani 045 | 149 | 000
Kaldigi Ders Sayis1 | 0,418 | Tercih Sirasi -004 | -,014 1366
Cinsiyet 126 | ,149 | ,000
Anne Ogrenim Durumu 013 | ,020 286
Baba Ogrenim Durumu 001 | 002 | 017
Bekleme Siiresi -020 | -,064 014
Fakiilte ,008 ,067 ,000
Universiteye Giris Yasi -020 | -,033 | 187
Kaldig1 Ders Sayisi 219 252 ,000
Oss Puani 111 ,333 ,000
Not Ortalamasi 0,508 Tercih Sirasi ,007 ,026 ,085
Cinsiyet 123 | 132 ,000
Anne Ogrenim Durumu -011 | -015 | ,382
Baba Ogrenim Durumu -013 | -031 | ,076
Bekleme Siiresi ,016 | ,046 ,061

Yukaridaki regresyon tablosuna baktigimizda p<0,05 anlamlilik diizeyinde

Kaldig1 ders sayist bagimli degiskenine gore Universiteye Giris Yasi, Oss Puani,

Cinsiyet ve Bekleme Siiresi arasinda anlamli bir iliski bulunmaktadir. Not ortalamasi

bagiml degiskenini p<0,05 anlamlilik diizeyinde inceledigimizde Fakiilte, Oss Puani ve

Cinsiyet arasinda anlamli bir iligki bulundugu goriilmektedir.



Tablo 2-21: Korelasyon Tablosu
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. Kaldig1 N . Anne Baba
Universiteye Not 0SS Tercih o . . Bekleme
Fakiilte Ders Cinsiyet [ Ogrenim | Ogrenim
Giris Yas1 | Ortalamasi Puani Siras1 Siiresi
Sayist Durumu | Durumu
j 1,000 -0,041" 0,162 | 0,077 | 0,270™ | -0,187| -0,010 -0,008 0,036"| -0,053"
Fakiilte
Universiteye 1,000 0,067 | -0,070™ [ -0,237"" [ -0,067" [ -0,209 | -0,100"| -0,056"| 0,698
Giris Yast
Not 1,000| 0,366~ | 0,398™| -0,040"| 0,152 -0,029 -0,016 [ -0,074™
Ortalamasi
. 1,000 | 0,264™ | -0,048™ | 0,188 0,024 0,018 | -0,108™
Kaldig1 Ders
Sayist
) 1,000 | -0,130™ | -0,050™| -0,050™ -0,024 | -0,160"
OSS Puani
) 1,000 [ -0,034" -0,008| -0,036" [ -0,049™
Tercih Siras1
Cinsiyet 1,000 0,137 0,164 | -0,103
Anne 1,000 05017 -0,067"
Ogrenim
Durumu
Baba 1,000| -0,012
Ogrenim
Durumu
1
Bekleme ,000
Stiresi

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Yukaridaki Tablo 2-13’de goriildiigii gibi basar1 kriteri olarak aldigimiz Not

ortalamasi ve Kaldig1 ders sayis1 verilerine dayanarak, Kaldigi ders sayisinin Fakiilte,

Oss Puani ve Cinsiyet ile pozitif bir iliski igindedir (p<0.01). Ayrica Kaldig: ders

sayistmin Universiteye Giris Yas1, Tercih Sirasi ve Bekleme Siiresi (p<0,01) ile negatif

yonlii bir iliski i¢indedir.

Not ortalamasinin Fakiilte, Oss Puani ve Bekleme Siiresi (p<0.01) ile pozitif bir

iliski icindedir. Ayrica Not ortalamasmin Universiteye Giris Yasi, Bekleme Siiresi

(p<0,01) ve Tercih Sirasi (p<0,05) ile negatif yonlii bir iliski i¢indedir.
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Ayrica Universiteye Giris yasmin; Not Ortalamasi, Kaldigi ders sayisi, Oss
Puani, Tercih Sirasi, Cinsiyet, Anne Ogrenim Durumu ve Baba Ogrenim Durumu ile

negatif, Bekleme Siiresi ile pozitif bir iliski iginde oldugu goriilmektedir (p<0.01).
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I11. SONUC VE ONERILER

Ogrencilerin Universite yillarindaki akademik basarisi onlari daha iyi bir
gelecege, daha iyi bir is ortamma sahip olmalari i¢in ¢ok 6nemlidir. Ogrenicileri
basarma konusunda yénlendirme i¢in iyi rehberlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ogrencilerin
geldikleri aile yapilarina bakildiginda ¢ogunlukla egitim diizeyi diisikk bir anne ve
baba’yla karsilasilmaktadir, boyle bir durumda 6grencinin yonlendirilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Ailenin egitim durumunu diisiik olmasi c¢ocukla aile arasinda iletisim

-----

bir yere sahip olabilir.

Yapilan analizler sonucunda hipotezleri degerlendirirsek;

1. Universiteye giris yas1 degiskenine baktigimizda %68,9 gibi biiyiik bir oran 18-
21 yas arasinda iiniversiteye yerlesmektedir. Universiteye giris yasi ile not
ortalamasi arasinda negatif yonlii kuvvetli bir iliski oldugundan Hj, hipotezi
kabul edilir. Universiteye giris yas: attikga kaldigi ders arasinda negatif yonlii
kuvvetli bir iligki vardir. Yani iniversiteye giris yast arttikca kaldigi ders

sayisinda azalma meydana gelmektedir. Bu sonugtan Hjp hipotezi kabul edilir.

2. Oss Puani degiskenine baktigimizda %32’lik bir oran 400-449 puan araliginda
Oss puam alarak iiniversiteye yerlesmistir. Oss Puani ile Not ortalamasi arasinda
pozitif yonlii kuvvetli bir iliski vardir. Oss Puani ile Kaldig1 ders sayisi arasinda
pozitif yonlii kuvvetli bir iliski vardir. Bu sonuglardan hareketle Hy, ve Hap

hipotezleri kabul edilir.

3. Universiteyi kacinci siradan tercih ettigi degiskenine baktigimizda ilk bes
tercihinde Dicle Universitesini tercih edip yerlesenlerin oran1 %37,5 olarak

bulunmustur. Universiteyi kaginci siradan tercih ettigi ile Not ortalamasi
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arasinda negatif yonlii zayif bir iliski vardir. Universiteyi kaginci siradan tercih
ettigi ile Kaldig1 ders sayis1 arasinda negatif yonlii kuvvetli bir iligki vardir. Bu

sonuglardan hareketle Hs, ve Hap hipotezleri kabul edilir.

Ogrencinin cinsiyeti degiskenine baktigimizda %56’lik bir oranda erkeklerin
cogunlukta oldugu goziikmektedir. Ogrencinin cinsiyeti ile Not ortalamas1 ve
Kaldig1 ders sayisi arasinda pozitif yonlii kuvvetli bir iliski bulunmustur. Bu

sonuglardan hareketle Hs, Ve Hyp hipotezleri kabul edilir.

Anne 6grenim durumu degiskenine baktigimizda %74 gibi ciddi bir oranin
Ogretim almadigr goziikmektedir. Anne O0grenim durumu ile 6grencinin not
ortalamasi ve kaldig1 ders sayis1 arasinda bir iliski bulunmadigini goérmekteyiz.

Bu sonuglardan hareketle Hs, Ve Hs, hipotezleri reddedilir.

Baba 6grenim durumu degiskenine baktigimizda %35 liik bir oranin 6gretim
almadig1 goriilmektedir. Baba 6grenim durumu ile dgrencinin not ortalamasi ve
kaldig1 ders sayist arasinda bir iliski bulunmadigimi goérmekteyiz. Bu

sonuglardan hareketle Hg, Ve Hgp hipotezleri reddedilir.

Lisenin bitim tarihi ile iiniversiteye yerlesme siiresi arasinda gegen slireye
bekleme siiresi dedigimizde smava ilk ve ikinci girisinde {niversiteye
yerlesenlerin orant %55,6 ile yiiksek bir orana sahiptir. Sinava girme sayisi
arttikca kazanma oran1 diismektedir. Bekleme siiresinin 0grencinin not
ortalamasi1 ve kaldig1 ders sayisi ile aralarinda negatif yonlii kuvvetli bir iliski

vardir. Bu sonuglardan hareketle H7, ve Hy, hipotezleri kabul edilir.
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8. Ogrencilerin yerlestigi fakiiltelere gore basart degerlendirmesi yapilirsa not
ortalamast ve kaldig1 ders sayisi ile aralarinda pozitif yonlii kuvvetli bir iligki

vardir. Bu sonuglardan hareketle Hg, Ve Hgy, hipotezleri kabul edilir.

Patir'im 2008 yilinda yayinlanan arastirmasina gore oOgrencilerin sayisal
derslerde ki basar1 durumunun cinsiyet, lise kolu ve arastirmasini yaptig1 Universitelerle
aralarinda anlamli bir farkliligin oldugunu bulmuslardi. Yaptigimiz arastirma sonucuna
gore bagimli degisken olan Kaldigi ders sayisi degiskeni ve not ortalamasi degiskeninin
cinsiyet degiskeni ile aralarinda pozitif yonlii (p<0,001) bir iligki igerisinde oldugu

bulunmustur.

Akhun’a gore (1980) iiniversiteye yerlesmek igin yapilan giris sinavlarinda
alinan puanlar ile 6grencilerin basart kriteri olarak alinan birinci sinif not ortalamalari
arasindaki korelasyon katsayisini diisiik bulmustu, ancak yaptigimiz arastirma sonucuna
gore ise Universiteye yerlesmede kullamlan OSS puaninin basari kriteri olarak
aldigimiz not ortalamasi ve kaldig1 ders sayis1 degiskenleri ile aralarinda pozitif yonlii

kuvvetli bir iligki i¢inde olduklar1 tespit edilmistir.

Turan’a gore (1998) 6grencilerin akademik performansi yas ve cinsiyete bagh
oldugunu ancak anne ve babanin egitim durumlarina bagli olmadigini sdylemekteydi.
Yaptigimiz arastirmaya gore ise Kaldigi ders sayisi degiskeni Cinsiyet ile pozitif bir
iliski i¢indedir(p<0,01); Universiteye Giris Yast (p<0,01) ile negatif yonlii bir iliski
igindedir. Not ortalamasi bagimli degiskeni Universiteye Giris Yas1 (p<0,01) ile negatif
yonlii bir iligki i¢indedir. Yapti§imiz arastirmanin sonucuna gore Kaldig1 ders sayisi ve
Not ortalamasi bagimli degiskeninin anne ve babanin egitim durumlari ile aralarinda bir

iliski bulunamamastir.

Yapilan bu tez c¢alismasinda elde edilen veriler g6z Oniine alinarak
arastirmacilarin daha sonraki ¢alismalarina 151k tutmasi i¢in bu arastirmanin uygulandig

tiniversitede bu calismaya paralel olarak yapilacak bir anket ¢alismasi ile elde edilen
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sonuclar arasindaki iligkiler incelenebilir. Yeni ¢ikan sonuglar ile bu tez ¢alismasindaki
sonuclar karsilagtirilarak 6grenci basarisina etki eden nedenler karsilagtirmali olarak
belirlenebilir. Ayrica bu caligmanin bir benzeri baska bir {iniversitede yapilirsa

¢alismanin sonuglarini karsilastirmak, daha iyi bir degerlendirme imkani verebilir.

Arastirmacilar i¢in bir diger oneri ayni g¢alismayr 2011 ve 2012 yillarinda
tiniversiteye yerlesen oOgrencilerin 2. smifa geldiklerinde olusan verileri iizerinde
tekrarlanarak yillar bazinda akademik basartya etki eden etmenlerin degisimi
karsilagtirmali olarak bulunup aralarindaki iliskilerin daha detayli inceleme firsati

bulunabilir.
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